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摘 要：：针对目前非侵入式负荷检测时存在检测精确度低的问题，提出一种基于事件驱动-深

度学习 (EDDL)的负荷检测模型。通过零交叉检测电流数据，基于事件驱动机制从大量数据中发现

关键事件；将包含关键事件的电流序列转换至图像空间，并代入基于深度学习的负荷检测模型，

从而实现端对端的非侵入式负荷检测。实验结果表明，与多分类支持向量机 (MSVM)、前馈神经网

络 (FNN)、卷积神经网络 (CNN)和长短时记忆网络 (LSTM)模型相比，所提 EDDL 模型综合性能更

优，检测准确率和精确度分别为 94.67% 和 91.76%。仿真结果验证了所提模型可基于事件驱动机

制挖掘电流数据，并基于深度学习模型有效提取电流数据特征，从而实现高精确度的非侵入式电

力负荷检测。该模型对非侵入式电力负荷检测研究具有一定借鉴作用。
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AbstractAbstract：：A load detection model based on Event Driven and Deep Learning(EDDL) is proposed to 

address the issue of low detection accuracy in current non-invasive load detection. The current data is 

detected through zero crossing, and the key events are discovered from a large amount of data based on 

event driven mechanisms. The end-to-end non-invasive load detection is achieved by converting the 

current sequence containing key events into image space and incorporating it into a deep learning based 

load detection model. The experimental results show that compared with the Multi-class Support Vector 

Machine(MSVM), Feedforward Neural Network(FNN), Convolution Neural Network(CNN), and Long Short 

Term Memory (LSTM) models, the proposed EDDL model has better overall performance, with detection 

accuracy and accuracy of 94.67% and 91.76%, respectively. The simulation results verify that the 

proposed model can mine current data based on event driven mechanisms and effectively extract current 

data features based on deep learning models, thus achieving high-precision non-invasive power load 

detection. This model has certain reference value for the research of non-invasive power load detection.
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由于智能电力需求响应 [1-2]的深入发展，以及日益增强的节能意识，电力系统的负荷监测已成为减少电网损

耗和减少谷峰差的有力途径。为此，可基于物联网、通信、计算机等技术 [3-5]对电力系统中电流、电压等数据进

行收集与分析，有助于电力公司了解电力用户用电行为模式，并根据消费者的需求调整电能的产生、传输和存

储，进而为电力消费者提供更高质量、更具成本效益和个性化的服务。

通常，负荷检测 [6]可分为侵入式和非侵入式两种方式。侵入式依赖于安装在每个电力设备上的多个专用传感

器获取电力消耗信息。识别精确度取决于直接测量，但在实践中建立传感器分布式测量网络仍具有挑战性。与

侵入式负荷检测技术不同，非侵入式负荷检测技术(Non-Intrusive Load Monitoring，NILM)只需在主电力服务入口

进行测量，即可有效实现电力负荷检测。同时该方式安装和维护成本更低，在隐私和便利性方面更易为消费者

接受，且无需更换现有设备设施。
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鉴于 NILM 的优势，近年来大量学者对其进行了研究。其中一种主流方法是使用机器学习模型，如文献[7]采

用数据挖掘对电力负荷历史数据进行聚类分析以及异常检测，但该方法对多负载环境缺乏普遍适用性。随着深

度学习技术的发展，有学者将其引入负荷检测或识别领域。文献[8]提出了基于极限学习机的非侵入式电力负荷

识别算法，可以有效地处理多个家用电器的同时开/关事件；文献[9]提出了一种基于长短时记忆网络(LSTM)的电

力负荷检测方法。但大部分检测方法的最高精确度结果不是从最优特征提取器和最优分类器中得出，且部分模

型特征提取过程中无法从大量数据中突出关键信息，导致大量信息丢失，检测精确度有限。

为改善上述问题，本文提出了一种基于事件驱动和深度学习的非侵入式负荷检测模型。该模型可基于事件

驱动机制，从大量电力数据中提取关键事件，并利用深度学习模型强大的拟合能力学习数据特征，从而有效实

现高精确度负荷检测。

1　事件驱动机制

考虑到有功和无功功率的计算复杂性，本文选择电流波形作为描述家用电器运行变化的特征参数。由于电

力电子设备的存在，居民用电一般不是纯电阻负载，不同电器的相位滞后角也不同。因此，通过零交叉检测电

流波形的单个周期，收集电流变化并估计设备的启动-停止时间和状态变化，从大量数据中发现关键事件。

获得单周期电流波形后，可通过使用动态时间扭曲 (Dynamic Time Warping，DTW)[10] 算法区分每个周期之间

电流序列的变化。DTW 算法是一种强大的相似性测量工具，可以找出 2 个电流序列之间的最短距离，并通过时

间 轴 进 行 匹 配 。 与 传 统 欧 几 里 德 距 离 相 比 ， DTW 距 离 减 少 了 匹 配 时 间 ， 并 克 服 了 需 要 恒 定 长 度 电 流 序 列 的

限制。

假设在一个正弦周期中具有不同长度的 2 个电流序列 Ip = {ip1ip2ipm}和 Iq = {iq1iq2iqn}，其中 ipm 表示电流

波形的第 p 个周期中的第 m 个点；iqn 表示电流波形第 q 个周期中第 n 个点。DTW 距离可通过以下递归计算：

D (ipmiqn ) = d (ipmiqn ) +min
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(2)

式中：d (ipmiqn ) 为 2 个序列之间元素的距离；运算符 γ ( × ) 为除指定采样点之外的剩余采样点。以第一个采样点为

例，γ ( × ) 可以描述如下：

γ (ip1 ) = {ip2ip3ipm}
γ (iq1 ) = {iq2iq3iqn}

(3)

一般来说，序列之间距离越短，2 个当前序列之间的相似性就越大。因此，需要选取适当的 DTW 距离阈值

λT 来区分电流波形是否突变，然后判断负荷的启动-停止或状态变化，从而反映关键事件是否发生。

DTW 距离比例为：

λD( p) = D ( )IpIp - 1

D ( )Ip - 1Ip - 2

(4)

一般情况下，将距离阈值 λT 与 λD( p) 进行比较，当 λD( p) > λT 时，表明 2 个电流波形突变，并可确定包含事件

信息的电流序列。

2　非侵入式电力负荷检测模型

考虑到高采样频率的家用电力数据随机性强，噪声干扰严重，提出了一种基于事件驱动和深度学习(EDDL)

的非侵入式电力负荷检测模型，可提高多个负载同时运行时的识别精确度。该模型首先将收集的高采样频率电

流数据形成事件序列，然后将序列转换为图像，并代入深度学习模型进行特征提取与分类，从而实现端对端的

非侵入式电力负荷检测。
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2.1 数据预处理

在事件驱动过程之后，执行数据预处理操作。将长度为 L2 的包含事件信息的电流序列转换为 L×L 大小的灰

度图像，以图像的形式作为深度学习模型的输入。由于随机窗口位置和不适当的窗口长度会导致特征丢失，严

重时可能会生成无法显示特征的混沌灰度图像。因此结合滑动窗口算法和电流波形的预处理，设计了一种数据

预处理方法。

假定从任一滑动窗口提取的目标电流序列记为 i = {i(1)i(2)i(m)}，1 ≤ m ≤ L ´ L，其中第 k 个电流 i(k) 过零点。

利用过零点检测确定该过零点满足 i(k - 1) < 0 和 i(k) > 0，然后将目标电流转换为序列 i′ (n)，具体定义如下：

i′ (n)= {i(n+ k - 1)     1 ≤ n ≤ L ´ L - k + 1  

0                      L ´ L - k + 1 < n ≤ L ´ L 
(5)

根据式(5)，可以将任意包含事件信息的电流序列转换为二维格式图像数据，有助于提高分类的准确性。

2.2 网络结构

图 1 为提出的 EDDL 非侵入式电力负荷检测模型结构图。模型的输入为电流数据的二维格式图像数据，大小

为 128×128。归一化之后，有 3 个卷积块，每个卷积块进行 2D 卷积层、批量归一化、激活函数和最大池化操作，

将提取的特征同时输入 LSTM，充分结合上下文信息进行特征学习。为提高模型学习性能，在模型中添加注意力

融 合 机 制 提 高 模 型 对 分 类 特 征 的 敏 感 性 。 因 此 ， 在 LSTM 后 进 行 注 意 力 融 合 ， 之 后 经 过 DropOut、 全 连 接 和

Softmax 操作，完成非侵入式电力负荷检测过程。

非侵入式电力负荷检测中卷积层主要利用一定大小的卷积滤波器提取电流数据特征，因此卷积层是深度神

经网络的基本算子。在前一层卷积核处理之后，可基于激活函数获得卷积层的新层特征图：

Y l
j = f ( ∑sÎMj(l- 1)

∑
(uv)ÎK (l)

ws
js(uv) x

(l - 1)
s (c + ur + v)+ b(l)

j ) (6)

式中：K (l) 为卷积核；u 和 v 分别表示卷积核的宽度和高度； l 为当前层数；b(l)
j 为卷积层中第 j 个特征图的神经元

偏置；s Î Mj(l - 1) 为先前特征映射的集合；ws
js(uv) 为特征图的权重；xl - 1

s 为输入特征；c 为前一层的通道数；r 为当前

层的卷积核个数。

卷积层之后的最大池化层主要进行下采样，使非侵入式电力负荷检测具备抗过拟合和保持特征不变能力。

最大池化层描述如下：

Y l
j = dw(Y l - 1

j ) (7)

式中 dw( × ) 为下采样函数。

与只有一个隐含层的递归神经网络(Recurrent Neural Network，RNN)相比，LSTM 考虑了隐藏在长期状态中的

时间相关性。非侵入式电力负荷检测模型中，LSTM 定义为：

ht = tanh (Wih xt + bih +Whhht - 1 + bhh ) (8)

it = σ (Wii xt + bii +Whiht - 1 + bhi ) (9)

ft = σ (Wif xt + bif +Whfht - 1 + bhf ) (10)
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Fig.1 Structure diagram of non-invasive power load detection model based on EDDL
图 1  基于 EDDL 非侵入式电力负荷检测模型结构图
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gt = tanh (Wig xt + big +Whght - 1 + bhg ) (11)

ot = σ (Wio xt + bio +Whoht - 1 + bho ) (12)

ct = ft*ct - 1 + it*gt (13)

ht = ot*tanh (ct ) (14)

式 中 ： it 为 输 入 门 ； ft 为 遗 忘 门 ； gt 为 单 元 门 ； ot 为 输 出 门 ； ht Î Rh 为 时 间 t 时 的 隐 藏 状 态 ； xt Î Rd 为 输 入 ；

ct Î Rh 为细胞态；Wii、Wif、Wig、Wio 为各门输入向量上的可训练权重；Whi、Whf、Whg、Who 为各门隐藏状态的可

训练权重；b 为可训练的相应偏差；* 为哈达玛积；σ ( × ) 为 sigmoid 激活函数。

非侵入式电力负荷检测模型利用全连接层增强非线性映射能力，并限制网络的大小。全连接层的操作可描

述为：

Ol
j = f (∑i = 1

n

x(l - 1)
i w(l)

ji + b(l)
j ) (15)

式中：n 为前一层的神经元数量； l 为当前层数；w(l)
ji 为当前层 j 和最后一层 i 中神经元之间的权重；b(l)

j 为神经元偏

置；f 为激活函数。

3　仿真与分析

对所提出的基于 EDDL 的非侵入式电力负荷检测模型进行测试和验证。

3.1 数据集

使用开源数据集 UK-DALE 中洗衣机、电视、水壶、冰箱、微波炉、灯和计算机 7 种不同类型的常见住宅负

荷数据(电流值)作为数据集。UK-DALE 数据集中整个房间的采样率为 16 kHz，单个电器的采样率为 1/6 Hz。最终，

将数据集按 8:2 分为训练集和测试集。

为稳定监督学习模型的学习过程，原始输入变量代入所提网络模型时需做归一化处理，所有家用电器数据

通过最小-最大标准化缩放到(0,1)的范围之间。

3.2 试验设置

仿真软件环境为 Pycharm 建立的算法框架，并由 Python 3.7 和 Pytorch 1.8 搭建深度学习网络。模型运行硬件

环境为 Intel Core i9-9280X CPU，内存 32 G，操作系统为 Ubuntu 18.04 64 位，显卡为 2 块 NVIDIA RTX2080Ti 11G。

试验时使用的评估指标包括：归一化均方根误差(Normalized Root Mean Square Error，NRMSE)、平均绝对百

分 比 误 差 (Mean Absolute Percentage Error， MAPE)、 均 方 根 误 差 的 变 异 系 数 (Coefficient of Variation of the Root 

Mean Squared Rrror， CV-RMSE)、 准 确 率 (Accuracy， ACC) 和 精 确 度 (Precision， PRE)。 其 中 ， NRMSE 反 映 了 实

际值和预测值之间的差异，且对异常值非常敏感；MAPE 为衡量预测值准确程度的评估指标；CV-RMSE 根据平

方误差和结果值的相对大小来描述模型拟合性能；准确率为分类正确的样本数与样本总数之比；精确度为正确

检测的样本数与被检测到样本总数之比。

模型训练过程中参数设置如下：初始学习率设置为 10-3，数据批量处理大小设置为 50，学习率衰减倍数设置

为 0.2，正则化参数设置为 10-5，最大迭代次数为 15 000。

3.3 学习性能分析

对比 CNN、LSTM 和所提 EDDL 检测模型在训练集和测试集中的训练性能。各模型训练集和测试集损失对比

如图 2 所示，可以看出，所提 EDDL 检测模型训练性能优于 CNN 和 LSTM 模型。CNN 和 LSTM 在训练集上的损失

约为 17.69% 和 15.83%。测试集中 CNN 的损失最大，约为 23.58%；其次为 LSTM 模型，约为 17.01%。EDDL 检测

模型在训练集产生的损失约为 7%，在测试集上的损失约为 10%，训练集和测试集之间的误差仅为 3%。分析原

因，CNN 学习了许多训练数据集的特征，但存在过拟合问题，导致在测试数据集中性能下降严重。LSTM 模型

较 CNN 模型有一定缓解，但性能提升有限。试验结果表明，所提 EDDL 检测模型在事件驱动机制下可更多关注

电流数据特征，获得更优的训练性能。
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3.4 综合性能分析

对 经 典 机 器 学 习 模 型 MSVM[11] 和 FNN[12]， 以 及

CNN、LSTM 等深度学习模型的综合性能进行分析。不

同 模 型 的 对 比 结 果 如 表 1 所 示 。 可 以 看 出 ， MSVM 和

FNN 综合性能明显低于深度学习模型。分析原因，家庭

电器数据维度高，传统机器学习模型(MSVM 和 FNN)无

法 更 深 层 次 理 解 特 征 与 特 征 之 间 的 关 系 。 此 外 ， 根 据

ACC 和 PRE 指标可看出，MSVM 和 FNN 存在过拟合问

题，导致模型虚警率较高，大量正样本未被检测出来。

尤其是 MSVM 模型，PRE 指标仅为 43.69%。

与 MSVM、FNN、CNN 和 LSTM 等模型相比，所提

EDDL 模 型 综 合 指 标 性 能 更 优 ， 其 NRMSE 为 5.08%，

MAPE 为 8.43%， CV-RMSE 为 7.85%， ACC 为 94.67%，

PRE 为 91.76。 分 析 原 因 ， 基 于 EDDL 的 非 侵 入 式 电 力

负荷检测模型可更容易关注且有效学习包含关键事件的

电流信息。实验结果验证了所提模型的可行性和有效性。

4　结论

本文对智能电网中非侵入式电力负荷检测方法进行了研究与分析，建立了一种基于 EDDL 的非侵入式电力负

荷检测模型。该模型可基于事件驱动机制挖掘包含重要信息的电流数据，并基于深度学习模型有效提取电流数

据特征，实现高精确度的非侵入式电力负荷检测。提出的基于 EDDL 的非侵入式电力负荷检测模型可为电力数据

分析以及电力领域安全发展提供一定的借鉴作用。
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NRMSE
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ACC
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86.17
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