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0 引言

非侵入式负荷辨识技术能够低成本的获取用

户各类设备使用情况［1］，实现电力负荷的在线监测

与分析，支撑负荷预测、需求响应等应用的开展。

但当前关于非侵入式负荷辨识技术的研究，主要集

中在居民用户场景，在用电量调节潜力更大的工商

业用户场景亟待进一步加强。

常见的非侵入式负荷辨识技术一般分为基于

特征和基于数据挖掘的方法，前者不需要对模型进

行统计学习，只需要对信号层面进行处理就可以达

到理想效果［2］，后者依靠一定量的标记数据来学习

分类辨识模型，其主要分为传统的机器学习［3］和深

度神经网络［4］。对于居民用户，由于用电设备类型

相对有限，用电习惯相对规律，且数据采集难度低，

越来越多的学者开始研究基于数据挖掘的方法。

隐马尔科夫模型（hidden markov model，HMM）是传

统机器学习算法中较为经典的算法，文献［5］提出

了多种隐马尔科夫模型的变体，并加入了设备的非

功率特征参数，采用最大期望值算法找到最佳的隐

状态序列，从而实现电力负荷的识别和分解，一定

程度上解决了居民用户开关事件重叠导致的识别

准确度下降问题。文献［6］提出了差分隐半马尔科

夫模型，解决了目标电气设备与其他电气设备的信

基于标幺化三阈值事件检测与LDA分类器的工商业
负荷辨识方法

陈 霄 1，马云龙 1，李新家 2，方 磊 1，严永辉 2，喻 伟 2

（1. 国网江苏省电力有限公司，南京 210000；2. 江苏方天电力技术有限公司，南京 210024）
摘要：非侵入式负荷辨识技术能够低成本的获取用户各类设备使用情况，实现电力负荷的在线监测与分析，对支撑负荷预测、需

求响应等应用开展有着重要意义。针对一般工商业用户类型多样、负荷种类繁多、设备运行特性复杂的特点，提出了一种基于

标幺化三阈值事件检测与LDA分类器的工商业负荷辨识方案。首先针对不同能耗级别、不同启停特性的设备设计了参数可调

的统一负荷事件检测框架，提升了缓变型、分段型、震荡型负荷事件的检出准确度。随后提出了基于多元特征与LDA线性判别
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号重叠问题。而深度学习由于在计算机视觉、语音

识别、自然语言处理等诸多领域的显著应用效果也

被引入至居民非侵入负荷辨识中，文献［7］提出使

用一个循环神经网络（recurrent neural network，
RNN），只需将多个长短期记忆（long short-term mem⁃
ory，LSTM）层连接在一起，实现了较高精度的负荷

分解。文献［8］采用了卷积神经网络（convolutional
neural network，CNN），通过将典型家电的运行电流

数据转换成二维图像的形式进行模型训练，实现具

有一定泛化能力的高效辨识。

而对于一般工商业用户，由于其涉及的用户类

型和负荷种类繁多，用户用电行为复杂，需要大量

的采集与标注数据以支撑数据挖掘类算法，难度较

大。文献［9］提出了工业负荷辨识存在的挑战，包

括复杂设备类型、复杂的使用规律等多种情况。已

有文献多聚焦在基于特征的方法上进行工业负荷

辨识，文献［10—11］提出了基于随机森林与稳态波

形的工业负荷辨识方法。文献［12—13］提出了基

于解释空间、特征空间映射关系的工业事件辨识方

法。基于特征的方法依赖于正确检测设备的“开

关”事件，而当前对于工商业事件检测的研究，主要

通过设定合适的有功周期增量差阈值与观测周期

数来实现事件检测，研究对象大都聚焦在大功率、

运行稳定、投切不频繁的工业负荷中，在复杂场景

中难以取得较好效果。基于上述内容本文提出信

号标幺化联合三阈值的事件检测方法，解决了工业

设备中分段型、缓变型、震荡型等多种复杂启停过

程辨识困难的问题。随后，本文针对边缘设备计算

性能相对较低的特点，设计了基于多元特征与线性

判别分析（linear discriminant analysis，LDA）技术的

设备类型分类算法，相较于支持向量机的设备分类

算法［14］，在不损失分类精度的情况下，大大降低了

计算时间。

1 典型工商业设备运行分析

工商业负荷相对居民负荷，无论在设备启停特

性还是设备运行特性上都存在着巨大的差异。本

节首先对一般工商业负荷中常见的分段式启停、功

率爬坡式启停和运行中呈现复杂波动等场景进行

展示分析。

设备启动时的功率爬坡、分多次功率抬升多见

于电机类负载，由于其启动特性以及其加工产品时

的工艺要求，电机类负载的运行功率曲线一般呈现

出复杂的变化特性。

以陶瓷工业场景的自动压膜机为例，电机类负

载启停时可能出现的情况如图1所示。

（1）设备在开启后，出现多次有功容量抬升，启

动与抬升的容量变化大小、爬坡速率也不尽相同；

（2）设备的关断过程，功率分多次下降，直至关断；

（3）设备启停过程每次功率变容间的时长间

隔也无固定规律。
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图1 陶瓷行业压膜机启停机负荷特征

Fig. 1 Load characteristics of start and stop of film press in

ceramic industry

而对于部分由于工艺或生产导致的负载不稳

定场景，电机类负载在运行过程会呈现出剧烈的负

荷波动，有时甚至无法区分是设备启停还是运行时

噪声，常规的阈值增量法很难对此进行区分。图 2
中展示了建筑工地中的打桩机启动运行特性，其呈

现出上述的剧烈波动情况。
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图2 建筑工地打桩机启动特性分析

Fig. 2 Analysis on starting characteristics of pile driver in

construction site

2 基于标幺化三阈值的事件检测算法

综合上述几类负荷的运行特性，可看出：① 不

同的工商业场景，设备能耗级别差别明显；② 工商

业负荷分段式启停、缓变启停是一个比较普遍的现

象，这类启停方式会弱化设备启停时的功率变化特

征；③ 运行过程常见持续频繁震荡。上述特点都会

对事件检测造成较大干扰，因此，本文以增量阈值

陈霄等：基于标幺化三阈值事件检测与LDA分类器的工商业负荷辨识方法 113
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检测逻辑为基础［14］，提出了信号标幺化联合三阈值

事件检测的方法。通过在三阈值检测部分使用幅

值低阈值、幅值高阈值和时间差阈值对缓变或分段

过程进行完整识别，克服常规检测方法对这类事件

检测不全的问题。

2.1 信号预处理

采用中值降采样滤波，滤波间隔设置偏小，对

于波动剧烈的负荷波动噪声滤除效果不佳，这会降

低事件检测的准确度；滤波间隔偏大带来的过度降

采样则会弱化甚至丢失设备自身特有的负荷特征，

如变化率、波动程度等，降低设备类型辨识准确度，

本文基于数据分析经验，选取 5 s间隔对输入信号

滤波。

随后对信号进行标幺化处理，标幺基准值取已

滤波信号的幅值最大值，公式如下

Ybs = Yin /Base （1）
Base =max ||Yin （2）

式中：Yin 为经过滤波后的输入信号；Base 为用于

标幺化的基准值；Ybs 为经过标幺化处理之后的

信号。

经过标幺化之后，输入信号的幅值被限制在 0
到 1之内，这样便可在后续的检测算法中使用相同

的增量阈值兼容不同运行功率的设备。

2.2 三阈值事件检测

三阈值检测算法实质是将事件检测分为3个阶

段，具体流程如下所述。

（1）使用低阈值检测可疑负荷突变

计算第 i 个窗与前窗信号均值之差 ΔYi ，公式

如下

ΔYi = ||ui - ui- 1 （3）
式中：ui 为输入信号 Ybs 在第 i 个事件检测滑窗的

均值。

设置低阈值参数 THR_low ，若 ΔYi > THR_low ，则认为

第 i个滑窗发生了负荷突变。低阈值检测环节可提

高事件检测灵敏度，最大限度避免漏检。

（2）依据时间差阈值拼接负荷事件

对于缓变型或分段型负荷事件，其过程会持

续较长时间，仅使用低阈值检测会检出从属完整

事件过程的多个事件片段，需要依据时间差阈值

进行拼接，将多个事件片段合并为一个完整负荷

事件。基于上述逻辑即可实现自适应检测完整的

事件过程。

假设第 i 个窗口检测到了负荷突变事件，定义

事件在时间维度构成的闭区间集合 D为

D=[ti - w,ti + w - 1] （4）

式中：ti 为第 i 个滑窗的起点时刻；w 为滑窗

窗长。

假定在第 i 个窗口与第 j 个窗口均检测到了负

荷突变（ j > i），定义时间间隔 ΔT = tj - ti ，设置时间

差阈值 THR_time ，若 ΔT≤ THR_time ，则认为 i 、j 两个滑

窗检出的负荷突变属于同一个事件的暂态过程，将

其合并到同一个负荷事件

Devent(k)= [ ]L(k),R(k) （5）
式 中 ：Devent(k) 为 第 k 个 负 荷 事 件 ；L(k)= ti -w；
R(k)= tj +w - 1。

（3）使用高阈值筛选有效负荷事件

1阶段低阈值检测与 2阶段事件拼接可以检出

缓变或多段式事件，但不能克服负荷波动带来的干

扰，需要使用高阈值 THR_high 对拼接后的事件序列进

行筛选。

对于 Devent(k)是否为有效负荷事件，定义比较信

号值进行判别，具体如下

ΔY = 1
w ∑

n = R(k)-w + 1

R(k)
Yn -

1
w ∑

n = L(k)

L(k)+w - 1
Yn （6）

式中：Yn 为标幺化之后的信号；若 ΔY > THR_high，则认

为 Devent(k)是一个真实发生的负荷投入事件，而不是

由波动干扰产生的无效事件。

能量阈值的设置影响检测算法的性能，一阶段

检测阈值设置偏低会增加噪声误检测为负荷事件

的概率，也易导致事件的过度拼接，偏高会引起真

实负荷事件过程检测不全或完全漏检；3阶段检测

阈值用于筛选有效负荷事件，设置偏低会增加无效

事件误判率，偏高则会降低真实事件检出率。本文

中基于多种工业场景的实际工况进行了能量阈值

的选取，THR_low 取0.03，THR_high 取0.15。
2.3 检测效果分析

分别以上文中提到的工地场景打桩机、陶瓷工

业场景自动压膜机为例进行检测效果分析。实验

中检测滑窗窗长 w设置为20个滤波后时刻点，即时

间尺度 100 s，窗口滑动步长取 w ，THR_time 在建筑工

地场景取 2 w，在陶瓷工业场景中取 4w以适应较长

时间的设备分阶段启动。

事件检测结果如图 3所示，红色曲线为输入幅

值信号，蓝色点覆盖曲线段为算法检测到的整个设

备启停过程。

事件检测时间与真实发生时间的偏差如表1所
示，定义检测时间偏差值矩阵 [O ffset1,O ffset2] ，O ffset1 为

检测与真实开始时间的差值，O ffset2 为检测与真实

结束时间的差值，符号“-”代表提前，“+”代表滞后。
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图3 事件检测结果

Fig. 3 Event detection results

表1 事件检测时间偏差

Table 1 Event detection time deviation

s
事件类型

震荡启动

震荡关停

变容启动

变容关停

事件持续时长

140
60
675
810

检测时间偏差区间

［-50,+10］
［-35,+105］
［-65,+10］
［-35,+25］

由上述检测结果可知，采用标幺化联合三阈值

方法对分段型、震荡型事件进行检测，均可以检测到

完整的事件过程，整体上算法检测到的开始时间会

较真实时间提前，检测到的结束时间会较真实时间

滞后，时间偏差小于 2 min，绝大部分集中在 80 s以
内。本文所提算法在进行事件合并时存在一定的局

限性，可能将两种相邻启动的不同设备进行合并，

但在工商业场景中，设备投切并不频繁，设备重叠

度不高，当前检测方法中的时间差阈值能够满足辨

识要求，此处的时间差阈值同时也可以理解为算法

的辨识间隔时间灵敏度。

3 基于LDA分类器的设备类型辨识

LDA线性判别器是一种监督学习框架下的分

类模型［15］，其具有实现复杂度低、训练与预测运行

时间快的特点，相较于随机森林、支持向量机等复

杂算法更适合在计算资源有限的边缘端运行。本

文选择 LDA线性判别器作为负荷类型判断的辨识

工具。

3.1 特征空间

特征的选择是分类器性能优劣的重要因素，需

要尽可能多的构造具有物理意义与区分度的特征。

本文构造了31维负荷印记特征，详细特征介绍

如表2所示。

表2 负荷印记特征

Table 2 Load imprint characteristics

特征类型

事件持续时长

事件稳态特征

事件暂态特征
变化率

事件过程特征
相似度

事件结束后状态
特征

特征描述

事件过程时长

有功、无功、二次谐波、五次谐
波变化量

有功、无功、五次谐波变化率的
最大值、均值、最小值

有功序列与无功、二次谐波、五
次谐波序列的相似度

无功序列与二次谐波、五次谐
波序列的相似度

有功、无功、二次谐波、五次谐
波的标准差、平均波动程度、平

均值与最小值之差

数量

1
4
9

5

12

特征提取时数据计算区间为事件发生前1个滑

窗至事件结束后的3个滑窗。事件过程时长取事件

暂态过程持续总时长。事件稳态特征计算方法为

取事件发生后1个滑窗与事件发生前1个滑窗的信

号幅值均值之差，事件暂态变化率特征的计算区间

为事件暂态过程所覆盖滑窗，变化率计算如下

Ri- 1 = ||Xi - Xi- 1 /Xbase （7）
式中：X 为数据序列；Xbase 为 X 的基准值，基准值取

事件发生前后特征量的变化量绝对值；Ri- 1 为 X 由

时刻 i - 1至时刻 i间的变化率。事件过程相似度特

征的计算区间为事件暂态过程所覆盖滑窗，相似度

计算如下

ρ =
N∑

i = 1

N

XiYi -∑
i = 1

N

Xi∑
i = 1

N

Yi

N∑
i = 1

N

X 2
i -

æ
è
ç

ö
ø
÷∑

i = 1

N

Xi

2
N∑

i = 1

N

Y 2
i -

æ
è
ç

ö
ø
÷∑

i = 1

N

Yi

2 （8）

式中：N 为数据序列 X 与 Y 的长度；ρ 为 X 与 Y 的

相似度。事件结束后的状态特征计算区间为事件

完成之后的3个滑窗，其中标准差特征计算如下

S = æ
è
ç

ö
ø
÷

1
N- 1∑i = 1

N (Xi - X̄)22
1 2

（9）
式中：N 为数据序列 X 的长度；X̄ 为 X 的均值；S

为 X 的标准差；平均波动程度计算如下

MCL =
1
N∑i = 2

N

||Xi - Xi- 1 （10）
式中：N 为数据序列 X 的长度；MCL 为 X 的平均波

动程度；平均值与最小值之差计算方法为取信号平
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均值与信号最小值的差值。

3.2 基于LDA的分类模型构建

LDA能够充分利用训练样本已知的类别信息，

寻找最有助于判别分类的投影子空间，但其主要适

用于二分类问题，对于工商业非侵入负荷辨识包含

多个不同类型待分类设备的场景，本文在基础LDA
二分类器的基础上采用一对一拆分策略（one vs.
one，OvO）进行负荷类型的类别多分类。

基础二分类 LDA将多维空间样本投影到一条

直线上，形成一维空间，最重要的是选取这条直线的

方向，使得在这个方向的直线上，相同类别样本聚

集最紧密，不同样本可分离程度最大，从而更有利

于分类。

假设二类数据集 C={ }( )xi , li
N

i = 1 ，xi 为第 i 个样

本，l ∈{0,1} 为样本类别，N 为样本数量。第 l 类样

本均值为

ul =
1
Nl
∑
xi ∈ l

xi （11）
式中：Nl 为第 l类样本的数量；第 l类样本的类内离散

度矩阵为 Σ l =Σxi ∈ l(xi - ul)(xi - ul)T ，总类内离散度为

sw =Σ0 +Σ1，类间离散度矩阵为 sb = (u0 - u1) (u0 - u1)T 。
将两类数据全部样本投影到方向向量为W 的

直线上，则样本 xi 在该直线上的投影可以表示为

yi =W
Txi （12）

第 l类样本投影到直线W 的均值为
-
ul =

1
Nl
∑
yi ∈ l

yi =W
Tul （13）

方差为
-
s l

2
=∑

yi ∈ l
(yi -

-
ul)2 （14）

根据 Fisher判别准则［26］，当样本类间距离与类

内距离的比值最大时，可得投影直线的最佳方向向

量W ，即目标函数为

arg max J(W)=(-u0 -
-
u1)2 /(-s02 + -s12) （15）

式中：分子可以转化为 W T(u0 - u1)(u0 - u1)TW ，即

W T sbW ，分母可以转化为

∑
xi ∈ l0

W T(xi - u0)(xi - u0)TW +∑
xi ∈ l1

W T(xi - u1)(xi - u1)TW（16）
式（16）进一步可以转化为：W T( )Σ0 +Σ1 W ，即

W T swW ，则目标函数可以表示为

arg max J(W)= W T sbW
W T swW

（17）
式（17）是 sb 与 sw 的广义瑞利商，求此式的极

值，可得极值解为

W* = sw
-1(u0 - u1) （18）

此极值解就是 Fisher准则下的最优投影方向，

根据此投影方向即可获得一维空间的一对一分类器

ì
í
î
Y =W*

TX+W0 > 0⇒X ∈ l0
Y =W*

TX+W0 < 0⇒X ∈ l1 （19）
式中：W0 = -(-u0 +

-
u1)/2 ；当 Y > 0 时判定 X 类别为 l0 ，

当 Y < 0 时判定 X 类别为 l1 。

在基础LDA二分类器基础，OvO策略独立地训

练多个二分类模型，并基于多个二分类器结果进一

步决策。OvO策略为每两个类别训练一个分类器，

对于给定的包含 K 类标签的数据样本将产生

K(K - 1)/2 个二分类任务。在测试阶段，新样本将同

时提交给所有分类器，于是会得到 K(K - 1)/2 个分类

结果，最终结果通过投票产生：即统计 K(K - 1)/2 个

分类结果中每种类别被预测的次数，某类别被预测

到一次即视为此类别获得一票，把被预测得最多的

类别作为最终的分类结果。

分类器如表3所示，以包含 C1 、C2 、C3 、C4 4类
设备的辨识场景为例，训练时构造 M1 到 M6 共 6个
二分类器，分类辨识阶段将每个测试样本提交给6个
分类器，取被预测数量最多的类别为最终设备类型。

表3 分类器

Table 3 Classifiers

正样本
C1
C1
C1
C2
C2
C3

负样本
C2
C3
C4
C3
C4
C4

分类器
M1
M2
M3
M4
M5
M6

3.3 类型辨识效果分析

考虑到一般工商业场景的多样性与差异性，每

个场景单独进行设备类型辨识。在陶瓷工业场景

中对自动压膜机、自动拉胚机、电烤花炉、上釉机 4
类设备作类型辨识，在建筑工地场景中对打桩机、

静压机、干挖机、双轴搅拌机 4类设备作类型辨识，

实验中对每类场景分别选择10个用户，在每个用户

内对各类型设备采集 50条标注样本作为训练测试

样本，并将前7户的数据作为训练用样本，后3户数

据作为测试用样本。

本次实验分类模型的准确度选择 f1 值进行描

述，计算公式如下

precision,k =
TP

TP +FP
（20）

recall,k =
TP

TP +FN
（21）

f1k =
2precision,krecall,k
precision,k + recall,k

（22）
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式中：TP 为设备 k 样本中预测正确的数量；FP 为设

备 k样本中预测错误的数量；FN 为非设备 k被辨识

为设备 k 的数量；precision,k 为设备 k 样本被正确辨识

的概率；recall,k 为所有被辨识为设备 k 的样本中正确

的比率；f1 为一个介于 0到 1的值，f1 值越大，证明

模型的分类效果越好，若精确率与召回率有一方太

小，都将影响到 f1 值。

统计算法对测试样本的设备类型辨识准确度，

结果如表4所示。

表4 设备辨识结果

Table 4 Equipment identification results

设备名称
自动压膜机
自动拉胚机
电烤花炉
上釉机
静压机
打桩机
干挖机

双轴搅拌机

f1
0.961
0.96
0.976
0.963
0.957
0.954
0.969
0.973

由表4可看出，电烤花炉、双轴搅拌机、干挖机辨

识准确率在第1档，上釉机、自动压膜机辨识准确率

在第 2档，静压机、打桩机辨识准确率在最后 1档。

第1档所属设备启动时呈简单的震荡状，运行波形相

对平稳，算法对其启动事件暂态过程检测效果较优，

启动侧负荷印记特征计算更准确；第2档所属设备因

其变容启动特点和弱规律性的变容间隔，致使启动

完整周期的检测存在偏差，从而影响特征提取与后

续分类效果；第3档所属设备由于其启动及运行过程

呈现的剧烈波动特性，较大的影响了启动暂态过程

检测及负荷特征计算，更容易产生档内类间设备的

混淆辨识。但从整体上看，本文所提辨识方法的 f1
指标平均超过了0.95，具有实际应用价值。

同样以31维多元特征向量作为输入，对比使用

LDA算法、多层感知器、SVM支持向量机、随机森林

的辨识情况，辨识准确度 f1 值与辨识耗时取表 4所
列出的 8类目标设备的均值，辨识能力对比结果如

表5所示。

表5 不同模型辨识效果对比

Table 5 Comparison of identification effects of different

models

算法模型
LDA

多层感知器
SVM支持向量机

随机森林

f1
0.964
0.972
0.978
0.983

耗时/ms
59
328
217
256

LDA与其他3类算法相比，f1 值相对较小，但计

算时间得到了明显的提升。多层感知器和支持向量

机由于激活函数和核函数的引入增加了算法的非线

性感知能力，而随机森林在决策树集成的过程中也

实现了部分非线性感知功能，因此3者辨识精度比纯

线性分类器LDA略高，但额外的增加了更多的计算

开销。由表5对比结果可看出，LDA算法的相对准确

性和高计算效率更适合边缘侧的算法部署。

4 结束语

工商业场景繁多，设备能耗级别、功率曲线变

化趋势差别大，已往算法对不同场景的兼容性较

低；工商业设备启停事件复杂度高，常见分段启停、

缓变启停、震荡启停类事件，运行常伴随持续波动；

本文使用信号标幺化联合三阈值方法进行事件检

测，既实现了以一套参数可调的统一事件检测框架

来兼容不同能耗级别、不同启停特性的设备，又可

以提高对分段型、缓变型、震荡型事件的检出准确

度；设备类型辨识使用基于 LDA算法的辨识方法，

分类准确度 f1 值为0.964，相较多层感知器、SVM支

持向量机、随机森林稍低一些，但运行速度却具备

明显的优势，更适合在边缘侧执行辨识。D
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