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摘 要：非侵入式负荷识别（Non-Intrusive Load Monitoring， NILM）技术仅基于家庭电源总入口处的电流、电压信

息，获得室内电器设备的电气信息。提高负荷识别的精度，对于优化能源结构、提高电能利用效率、降低能耗、节约

资源具有重要意义。首先应用变分模态分解（Variational Mode Decomposition， VMD）对归一化的电流信号分解为 K

个 IMF 分量，再估计各个分量与归一化电流信号的相关系数，挑选相关系数最大的两个分量作为负荷特征，输入训

练好的 LSTM 神经网络进行识别。算例测试结果表明，该方法在公开数据集 PLAID 上的识别率高达 99%，在实验室

采集的数据集上的识别率为 96.6%，证实了所提出方法对提升负荷识别精度有显著效果。
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Abstract： Non-intrusive load monitoring (NILM) technology is only based on the current and voltage information of the main en‐

trance of home power supply to obtain the electrical information of indoor electrical equipment. Improving the accuracy of load 

identification is of great significance to optimize the energy structure, improve the efficiency of power utilization and reduce en‐

ergy consumption. Firstly, the normalized current signal is decomposed by using variational mode decomposition (VMD), and 

then the correlation coefficients between each component and the original current signal are calculated. The two components with 

the largest correlation coefficients are selected as the load characteristics and input into the trained LSTM neural network for 

identification. The test results of an example show that the recognition rate of this method is up to 99% on public data set PLAID 

and 96.6% on laboratory data set, which proves the effectiveness of this method.
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0　引言

随着社会的发展，电力成为社会的主要能源。电网

是电力运输、分配和使用的载体。保持智能电网的稳定

运行是电力系统规划和管理的根本目标 [1]。负荷监测可

以帮助电力公司获得用户的详细用电信息，分析用户用

电信息可以为电力系统的规划和智能调度提供指导意

见 [2]。对电力用户来说，可以通过负荷监测结果分析自

己的用电行为，制定合理的用电策略，降低用电成本，节

约能源资源。侵入式负荷监测 (Intrusive Load Monitor‐

ing, ILM) 和 非 侵 入 式 负 荷 监 测 (Non-Intrusive Load 

Monitoring, NILM)是电力监控的两种手段。 ILM 系统

需在每个家用电器的前端安装测量传感器，用以实时的

记录设备的用电信息，其成本与电器的数量成线性关

系；NILM 由美国麻省理工学院的 Hart[3]教授于 20 世纪
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80 年代提出，仅通过家庭入口处的电流电压信息，采用

算 法 得 到 各 用 电 器 的 电 气 信 息 。 与 ILM 系 统 相 比 ，

NILM 系统有安装方便、成本低、保护隐私安全等优点。

非侵入式负荷识别主要有两种实现方法，即事件法 [4]和

分解法 [5，6]。事件法检测电器设备的启动 /关闭事件，以

事件的瞬态变化为特征判断电器的类型，从而推断电器

的实时工作状态，实现电能的分解。分解法是直接从多

负载叠加的电气特性分解为每个电器特性最可能的组

合。但随着电器设备数量的增多，分解法的复杂度大大

提高，而事件法则没有上述缺点。事件法的关键在于对

电器产生的负荷投切事件进行准确分类。

文献 [7]采用孪生神经网络结合空间凸包重叠率的

相似性计算方法，在保证已知负荷的识别精度的基础

上，引入迁移学习实现了未知负荷的识别。文献 [8]采用

电压和电流的总体变化作为负载特征，根据循环中电压

电流变化的差异提取 V-I 轨迹的特征，以带有附加注意

模块的卷积神经网络进行负载识别，但特征提取步骤较

繁琐且 V-I 轨迹的训练占用计算资源大。文献 [9]采用有

功功率和无功功率作为第一层中识别负载的特征，以电

流的三次谐波和五次谐波作为第二层中识别负载的特

征，通过 KNN 进行负荷的识别。文献 [10]采用局部均值

平均法 (LMD)结合 KNN 的方法，通过 LMD 将有功功率

进行分解，将分解得到的分量作为设备的唯一负载指

纹，有效增加了相似负荷的识别率，但是对 KNN 的 K 值

以及 LMD 的分解维数都需要根据经验得到，存在不确

定性。文献 [11]采用随机森林对负荷特征进行优选，再

利用经过遗传算法优化的极限学习机进行负荷分类。

文献 [12]先采用有功功率和无功功率作为负荷特征，采

用 k-means 算法进行聚类，针对一阶段的识别盲区，构建

卷积神经网络，以 V-I 轨迹作为负荷特征进行二次识别，

但模型训练时间长。文献 [13]在电压满足一定条件的情

况下采集负荷稳态波形作为负荷特征，利用动态时间弯

曲 (DTW)算法计算稳态波形与模板库的距离来识别负

荷，但是在测量稳态波形时对电压有严格要求且对小电

流设备的工作状态容易误判。

针对以上方法存在的缺陷，本文采用 VMD 对归一

化的单周期稳态电流信号进行分解，求分解后分量与归

一化信号的相关系数，选相关系数最大的两个分量作为

电器的负荷特征，输入训练好的 LSTM 神经网络进行识

别。该方法不仅提高了相似性负荷的识别率，且模型训

练时间短，花费计算资源较少。通过 PLAID 数据集和实

验 室采集 数据 进行 仿真 实验 ，证 明了本 文方 法的 有

效性。

1　特征构建

1.1　VMD算法原理

变 分 模 态 分 解 (Variational Mode Decomposition, 

VMD)是 Dragomiretskiy K[14]等人于 2014 年提出的一种

新的非线性、非平稳信号的自适应分解计算方法。该方

法认为各个 IMF 分量都是集中在中心频率附近的窄带

信号。根据 IMF 分量的窄带条件建立约束问题来估计

IMF 分量的中心频率和重构 IMF 分量。

电流的原始信号为 i ( t ) , ik ( t ) 为经 VMD 分解的 K 个

离散模态分量 ,k=1,2,… ,K。

算法分解步骤如下：

(1)应用 Hilbert 变换获取每个模态分量 ik ( t ) 的单边

谱，如式 (1)所示：

Sk = ( δ ( t ) + j
πt )*ik ( t ) (1)

式中：δ ( t ) 为狄拉克函数。

(2)将每个模态分量 ik ( t ) 频谱搬移到相应基频带，如

式 (2)所示：

S fk = é
ë
êêêê( δ ( t ) + j

πt )*ik ( t )ù
û
úúúú e-jωk t (2)

式中：ωk 为 ik ( t ) 的中心频率。

(3)通过对各模态分量 ik ( t ) 解调信号的高斯平滑方

式估计各模态分量的带宽，构造式 (3)所示的约束变分

模型：
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式中：∂ t 为对 t 求偏导。引入拉格朗日乘子 λ和二次惩

罚因子 α，通过增广拉格朗日函数将上述等式约束优化

问题等效为一个无约束优化问题，如式 (4)所示：
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采用交替方向乘子法 ADMM 和 Parseval 定理交替

迭代更新 in + 1
k 、ωn + 1

k 、λn + 1，直至满足迭代终止条件：

∑
k ( ) in + 1

k - ink 2
2

 ink
2
2

< ε (5)

式中：ε为求解精度。

求解过程中单个变量的更新表达式如式 (6)、式 (7)、

式 (8)所示：

în + 1
k (ω ) =

x̂ (ω ) - ∑
i = 1

k - 1
ûn + 1
i (ω ) - ∑

i = k + 1

K

ûni (ω ) + λ̂n (ω )
2

1 + 2α (ω - ωnk )2

(6)
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ω̂n + 1
K = ∫

0

∞
ω || în + 1

k (ω ) 2dω

∫
0

∞
|| în + 1

k (ω ) 2dω
(7)

λ̂n + 1 (ω ) = λ̂n (ω ) + γ ( x̂ (ω ) - ∑
k = 1

K

în + 1
k (ω ) ) (8)

式中：γ为噪声容忍度。

1.2　基于 VMD的特征构建

非侵入式负荷监测系统中，数据质量是影响识别精

度的重要因素。且不同的采样频率、不同的采样设备得

到的数据会有一定的不同。为减小不同采集设备采集

数据的差异，本文对电流进行归一化处理，将电流归一

化到 (-1,1)范围。归一化按式 (9)进行处理：

inor = i ( t ) - imin
i max - imin

(9)

式中 : inor 代表归一化电流数据，imax 为单周期内电流的最

大值，imin 为单周期内电流的最小值。

笔记本稳态电流经 VMD 分解为 5 个 IMF 分量的波

形如图 1 所示。

计算各 IMF 分量与归一化后电流信号的相关系数，

将相关系数最大的两个 IMF 分量合并为一维向量作为

该负荷的负载特征。

笔记本的负荷特征曲线如图 2 所示。横轴为采样点

的个数，单周期的采样点为 500，分解后的每个分量的采

样点也为 500，故合并后的特征的采样点为 1 000。

2　LSTM网络模型及识别流程

2.1　LSTM网络模型

在循环神经网络 (RNN)的基础上引入了遗忘门、输

入门和输出门控制每个细胞单元的状态得到长短期记

忆神经网络（LSTM）[15]，它解决了 RNN 梯度消失和梯度

爆炸等问题。LSTM 的模型内部结构如图 3 所示。

ft 为遗忘门、W f 为遗忘门的权重矩阵；it 为输入门，

W i 输入门的权重矩阵；ot 为输出门，Wo 为输出门的权重

矩阵。各计算公式如式 (10)所示：
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X = [ ht - 1 xt ]T

ft = σ (W fX + bf )
ot = σ (W iX + bi )
ot = σ (WoX + bo )
Ct = ftC t - 1 + it tanh (WcX + bc )
ht = ot tanh (Ct )

(10)

2.2　识别流程

负荷识别流程如图 4 所示，首先经过稳态数据的采

集得到设备的稳态电流，将稳态周期电流经 VMD 分解，

得到各分量波形；将与归一化后电流信号相关系数最大

的两个分量拼接为一维负荷特征，输入训练好的 LSTM

网络进行负荷识别。

3　算例测试及分析

本文采用基于 Python 3.6 平台 TensorFlow 2.0 的深度

学习框架。硬件平台为 Intel(R) Core(TM) i5-6500 CPU 

3.2 GHz、8 GB RAM。

3.1　评价指标

本文采用混淆矩阵全面地评价分类结果。评价指

标 P re 代表当前样本的准确率，R re 代表召回率，F1 代表准

确率和召回率的平均评估指标 [16]。计算公式如式 (11)、

式 (12)、式 (13)所示：

P re = TP
TP + FP (11)

R re = TP
TP + FN (12)

图 1　笔记本原始电流及分量波形

图 2　笔记本负荷特征波形

图 3　LSTM 内部结构图
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F1 = 2P reR re
P re + R re

(13)

其中 TP 表示真实和预测都为正类的数量；TN 表示实际

和预测都是负类的数量；FP 表示实际为负类，但预测为

正类的数量；FN 表示实际为正类，但被预测为负类的

数量。

3.2　PLAID数据集算例分析

PLAID 数据集，采样频率为 30 kHz，该数据集记录

了美国宾夕法尼亚州 55 个家庭用户的用电数据，包括

11 种不同的电器 1 793 组电压、电流数据 [17]。提取各个

电器的 180 个稳态周期的电流数据，经过 VMD 分解后

选择与归一化信号相关系数最大的两个分量作为负荷

特征，构建成 1×1 000 的一维负荷特征。文中训练数据

集与测试数据集的比例为 7:3，总数分别为 1 386 和 594。

实验仿真结果绘制的混淆矩阵如图 5 所示。

混淆矩阵中，纵轴表示用电设备的实际类别，横轴

表示预测类别，矩阵中斜对角线上的数字表示正确识别

的数量，其他位置的数字表示未被正确识别的数量。百

分数表示当前类别数量占测试集总样本的比例，最右侧

的百分数表示准确率，最下侧的百分比表示召回率。从

中可以看到，各个电器的识别率都在 96% 以上，整体识

别率达到了 99%，说明本文方法有效。

3.3　与其他算法的对比

为了进一步说明本文方法的有效性，与其他负荷识

别算法进行对比，表 1 列出了各个算法的设备识别率，

实验均在 PLAID 数据集上进行。各算法的准确率如

表 1 所示。

其中文献 [18]提取 V-I 轨迹图像的轮廓特征，利用这

些特征计算椭圆傅里叶描述符作为负荷特征，利用多层

感知机进行分类。文献 [19]采用自动选择设备特征的递

归特征消除算法，以随机森林作为分类算法。文献 [20]

采用稳态、暂态相结合的负荷特征，利用基于 PCA 的辨

识分类算法进行分类。文献 [21]使用 V-I 轨迹图像结合

功率作为负荷特征，以 BP 神经网络进行分类。由表 1 可

知，相比于参考文献中的方法，本文方法采用 VMD 分解

图 4　负荷识别流程

图 5　PLAID 数据集 LSTM 识别结果绘制的混淆矩阵

表 1　与其他识别算法的识别率对比

用电器

空调

节能灯

风扇

冰箱

吹风机

加热器

白炽灯

笔记本

微波率

吸尘器

洗衣机

平均

识别率

文献 [18]
0.31
0.93
0.53
0.36
0.87

0
0.90
0.98
0.93
0.81
0.57
0.77

文献 [19]
0.74
0.98
0.93
0.57
1.00
0.55
0.99
0.90
1.00
0.86
0.56
0.85

文献 [20]
0.73
1.00
0.74
0.73
1.00
0.90
1.00
0.56
1.00
0.95
0.81
0.88

文献 [21]
0.75
1.00
0.75
0.70
1.00
0.95
1.00
1.00
1.00
1.00
0.85
0.91

本文方法

1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
0.98
0.96
1.00
0.98
1.00
0.96
0.99
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单周期稳态电流，计算分量与归一化电流信号的相关系

数，挑选相关系数最大的两个分量作为负荷特征，增加

了算法的辨识能力。

3.4　实验室自采数据集实验仿真及分析

实验室采集数据采用 1 000:1 的电流互感器，Pico‐

Scope 5000 series 进行数据采集。用电设备信息如表 2

所示。

实验室自采数据集采样频率为 5 kHz，包括 6 种电器

共 1 080 个电流周期数据。经 VMD 分解后选用与归一

化电流信号相关系数最大的两个分量拼接为 1×200 的一

维向量作为负荷特征。与 PLAID 数据集一样，训练集与

测试集的比例为 7:3，训练集和测试集的样本总数分别

为 756、324。经训练后的 LSTM 模型分类效果如图 6 混

淆矩阵所示。

3.5　数据集结果差异分析

整体来看，该方法在 PLAID 数据集上的识别率高于

实验室采集数据的识别率，分析主要的原因在于 PLAID

数据集相似性负荷较少，而实验室采集的数据相似性负

荷较多。另外一方面是采样频率的不同，PLAID 的采样

频率为 30 kHz，而实验室采集的数据是 5 kHz，采样频率

越高，则采集得到的数据含有的负荷信息就会更多，经

VMD 分解后会有更多的特征信息。

4　结论

针对相似性负荷识别率较低的问题，本文提出一种

VMD 结合 LSTM 的负荷识别方法。先将归一化的单周

期稳态电流用 VMD 进行分解，再计算各分量与归一化

电流信号的相关系数，将与归一化信号相关系数最大的

两个分量作为负荷特征，采用 LSTM 神经网络进行识

别。在公开数据集 PLAID 上进行仿真验证，仿真结果的

识别率为 99%，表明本文方法的有效性。与其他负荷识

别算法对比，本文所提方法可以得到更多的负荷特征信

息，可以有效地提高识别率。最后在实验室采集的数据

集上进行了仿真验证，96.6% 的识别率充分说明本文所

提方法拥有良好的鲁棒性。
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