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基于贝叶斯信息准则的非侵入式负荷事件检测算法 
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摘要：用户负荷数据监测是实现需求侧管理的基础，非侵入式负荷监测技术是负荷监测的重要发展方向，而事件

检测是非侵入式负荷监测中的一个关键环节。对适用于模型选取问题的贝叶斯信息准则进行建模，将贝叶斯信息

准则首次运用到事件检测当中，利用快速事件检测算法降低贝叶斯信息准则检测算法的误检率，并能解决 CUSUM

算法中产生的漏检问题。最后采用真实数据集进行测试。实验结果表明，相比于 CUSUM 算法，基于贝叶斯信息

准则的事件检测算法能达到更好的检测准确性，并且能明显提高计算运行的速度。 
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Abstract: User load data monitoring is the basis of demand side management. Non-Intrusive Load Monitoring (NILM) is 

an important development direction of load monitoring, and event detection is a key point in NILM. In this paper, the 

Bayesian information criterion which is suitable for the model selection problem is modeled and applied to event 

detection for the first time. Fast event detection algorithm is used to reduce the false alarm rate of event detection 

algorithm based on Bayesian information criterion, which can solve the problem of missing detection point in CUSUM 

algorithm. Finally, a real data set is used for testing. The experimental results show that compared with CUSUM 

algorithm, the event detection algorithm based on Bayesian information criterion can achieve better detection accuracy 

and can significantly improve the speed of computation. 
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0  引言 

需求侧管理是智能电网建设的重要内容，而对

用户负荷数据的有效监测是实现需求侧管理的基本

条件[1-3]。居民负荷监测是需求侧管理的重要部分，

负荷监测方法可以分为侵入式和非侵入式两大类。

侵入式负荷监测方法需要在用户的各用电设备上都

安装传感器记录其使用情况，可以准确可靠地监测

每个电器的运行状况，但成本较高，用户接受程度

较低[4]。上世纪 80 年代，Hart 教授提出了非侵入式 
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负荷监测(Non-Intrusive Load Monitoring, NILM)[5]，

只需提取用户电力入口处的总负荷信息，通过负荷

分解获得各用电设备的信息，相对侵入式方法，实

施简单，成本低。 

NILM 可分为 4 个步骤：1) 数据量测与数据预

处理，包括数据归一化，滤波等；2) 事件检测，即

监测是否有负荷状态发生改变，如用电设备的开启

和关断等，当检测到有事件发生则继续下一步，若

没有则继续监测直到有事件发生；3) 在已检测到有

事件发生的条件下对采集到的电量信息进行负荷特

性的提取；4) 依据提取的负荷特性与负荷特性数据

库进行负荷识别，最后识别出负荷类型及其改变的

状态[6-7]。 
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事件检测在 NILM 中起到至关重要的作用，从

而可以得知用电设备运行状态的变化情况，由此再

进行负荷特征提取[4,8]。检测方法可归纳为规则判断

和变点检测法两类。规则判断即根据一定的规则对

信号变化进行判断，关键是规则的确定。Hart 将功

率曲线分割为稳定段和过渡段，判定介于两个稳定

段之间的过渡段即发生了事件[5]。文献[9-10]根据相

邻时间窗口内的负荷变化进行判断，而文献[11-12]

直接根据相邻检测点之间的功率变化进行判断。 

变点检测法检测一个序列中元素的分布或分布

参数中某个变化发生的时刻，本质上为一种统计学

判断假设的问题。由于负荷事件有着多样性和差异

性的特点，变点检测法相对规则判断法有更好的抗

扰动性[13]。文献[14]通过对预事件窗口和检测窗口

进行拟合优度(goodness-of-fit)的假设检验来检测事

件，文献[15]则通过广义似然比(generalized likelihood 

ratio)来检测事件。累积和(cumulative sum, CUSUM)

算法是统计过程中常用的算法[16]，利用的是序贯概

率比检验的理论，文献[17]将其运用于非侵入式负

荷分解的事件检测中。文献[18]提出了一种基于滑

动窗的双边累积和事件检测算法，可以检测到负荷

开关事件等引起的暂态过程、发生时刻等重要信息。 

贝叶斯信息准则(Bayesian Information Criterion, 

BIC)是统计学中的模型选择标准 [19-20]，Chen 和

Gopalakrishnan 提出了基于贝叶斯信息准则的最大

似然法用于语音识别，具有良好的性能[21]。在非侵

入式负荷事件检测中，需要检测到有功无功等的变

化点，可将 BIC 作为一种变点检测算法，通过假设

检验的方法检测可能的变点。 

本文首次将贝叶斯信息准则这一思想用于非侵

入式负荷事件检测中，对基于贝叶斯信息准则的事

件检测算法进行建模，并选取两种算法评价方法对

算法性能进行判别。最后利用REDD(Reference Energy 

Disaggregation Data set)公开数据集的真实数据对

CUSUM 算法和本文提出的基于 BIC 的事件检测算

法的阈值敏感度和窗口敏感度进行了讨论，并综合

对比两种算法的优劣。 

1   基于贝叶斯信息准则的事件检测算法 

1.1 贝叶斯信息准则简介 

贝叶斯信息准则起源于贝叶斯理论，主要用于

模型选取问题，在模型复杂性和模型对数数据集的

描述能力两者之间寻求最佳平衡。令  1, , Nx x x

为数据集，M 为待选择的参数模型，要使得最大似

然函数 ( , )L x M 最大化，模型 M 的 BIC 可定义为 

( ) log ( , ) log
2

m
BIC M L x M N        (1) 

式(1)的第一部分表示了模型和数据之间的匹

配质量，第二部分是模型复杂度的惩罚因素，表

示惩罚因子，可根据不同的模型选择情况进行设置，

m 表示参数的数量。 

BIC 可在同一数据的多种模型中选择出一个模

型，并且该模型匹配数据的同时保持较低的复杂度。 

1.2 基于贝叶斯信息准则的事件检测算法 

在基于贝叶斯信息准则的非侵入式负荷事件检

测中，令 x 为待检测信号且服从高斯过程， dx R ，

d 为信号空间维度。定义两种模型：不含变点的同

一概率模型 M0(H0)和信号中含有变点的模型

M1(H1)，这与两种假设 H0和 H1 刚好匹配。假定在

时间 i 发生了变化事件，则不含变点的模型与含有

变点的模型分别为式(2)和式(3)。 
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两种假设 0H 和 1H 的最大似然比定义为 

1 1 2 2( ) log log logR i N N N        (6) 

式(2)—式(6)中：  、 1 and 2 分别表示数据

 1, , Nx x 、  1, , ix x 和  1, ,i Nx x  的协方差矩

阵； N 、 1N 和 2N 表示  1, , Nx x 、  1, , ix x 和

 1, ,i Nx x  的数据个数。 

BIC 值定义为  

( ) ( )BIC i R i P              (7) 

P 与所选假设的参数数量的差异成正比，在协

方差矩阵中，P 为  

 

1 1
( ( 1)) log

2 2
P d d d N  

        
(8) 

定义判决条件为 

 max( ( ))BIC i h
            

(9) 

即当待检测信号窗口中BIC的最大值大于设定

的阈值 h 时，假设 1H 成立。  

根据最大似然估计法，可得到变点为 

estimate arg max ( )
i

t BIC i          (10) 

由于非侵入式负荷监测中有大量的负荷事件，

需要设定检测的窗口来确定该窗口内是否含有事

件。因此，基于 BIC 的事件检测算法需要设定检测

窗口的大小和阈值。在本文中惩罚因子与 P 前半



- 10 -                                         电力系统保护与控制   

部分的乘积选为理论值 1，实际上，这个乘积也可

视为是一种阈值，由于本文已设定了 BIC 最大值的

阈值，故将这部分乘积选为理论值。 

基于BIC的事件检测算法的窗口可用两种选择

方法：固定窗口法和变动窗口法。固定窗口法选定

窗口大小为 minN ，窗口内 BIC 的最大值大于阈值

时，即检测到事件，此步骤结束后将窗口滑动到下

一个检测区间。对变动窗口法，首先设定初始窗口

大小为 minN ，当未检测到事件时，窗口增加 growN ，

直到窗口长度达到最大窗口 maxN 或检测到事件时

为止；当窗口内未检测到事件并达到最大窗口 maxN

时，检测起始点滑动 shiftN 并保持当前窗口长度。

当检测到事件时，从检测到事件点为新的起始点，

并恢复窗口大小为 minN 。 

在实际计算时，基于 BIC 的事件检测算法增加

真实事件检测数目的同时，也带来了一定的误检测

事件。为此，本文引入文献[12]中的快速事件检测

算法(Fast Event Detection Method)，利用相邻检测点

之间的差值变化对BIC检测算法检测出来的事件进

行二次判别。当基于 BIC 的事件检测算法检测到在

i 点发生了事件时，两个相邻测量点之间的差值变

化记为 

( ) ( ) ( 1)i x i x i   
           

(11)
 

( 1) ( 1) ( 2)i x i x i     
        

(12) 

( ) ( 1)ir i i   
            

(13) 

为了避免噪声的干扰，用 iR 来综合变化量。 

1 2i i i iR r r r                (14) 

当 iR 大于一定的阈值时，才判定基于 BIC 的事

件检测算法检测出来的事件为真事件。该方法易操

作且费时少，能有效减少基于 BIC 的事件检测算法

的误检测事件。本文中定义未采用快速事件检测进

行二次判别的 BIC 算法为原始 BIC 算法；定义采用

快速事件检测进行二次判别的BIC算法为快速事件

检测修正的 BIC 算法，简称修正 BIC 算法。 

2   算法评价方法 

负荷事件检测实质上是二元分类问题，也就是

输出结果只有两种类别的模型，阳性和阴性。如表

1 所示，可将检测事件分为 4 类：真阳性(True 

Positive, TP)，判定为有事件发生，实际上也有事件

发生；伪阳性(False Positive, FP)，判定为有事件发

生，实际上没有事件发生；真阴性(True Negative, 

TN)，判定为没有事件发生，实际上也没有事件发

生；伪阴性(False Negative, FN)，判定为没有事件发

生，实际上有事件发生。混淆矩阵是评估分类器可

信度的一个基本工具[22]。 

表 1 混淆矩阵 

Table 1 Confusion matrix 

真实值 
 

真 假 

真 TP FP 
预测值 

假 FN TN 

在混淆矩阵的基础上可以推导出多个分类器的

评价指标。真阳性率(True Positive Rate, TPR)：在所

有实际为阳性的样本中，被正确地判断为阳性之比

率，也称为查全率。伪阳性率(False Positive Rate, 

FPR)：在所有实际为阴性的样本中，被错误地判断

为阳性之比率，也称为虚报率。 

 0,1
TP

TPR
TP FN

 


          (15) 

 0,1
FP

FPR
FP TN

 


          (16) 

统计学上通常使用受试者工作特征曲线

(Receiver Operating Characteristic Curve, ROC)来比

较判别结果，完美的检测结果为 TPR 为 1，FPR 为

0，即 ROC 曲线中的(0, 1)点[15,22]。越靠近(0, 1)点，

检测性越佳。(FPR, TPR)与点(0, 1)之间的距离用

来表示。 
2

2 2

arg min (0,1) ( , )

arg min 2 1

FPR TPR

FPR TPR TPR

   

  
    (17) 

由于家用电器通常的工作时间比其不工作时间

要短很多，考虑到这一实际情况，TN 要远远大于

FP，因此 FPR 将趋近于 0。 

TPRarg min F              (18) 
2

TPR 2 1F TPR TPR             (19) 

根据表 1 还可以给出一系列评估指标，Hana

等人[23]提出了名为 F-Measure(FM)的事件检测标准。

FM 方法考虑了家用电器工作时间普遍较短的实际

情况，将阳性预测值比率(Precision Rate, PR)和真阳

性率(TPR)相结合。 

TP
PR

TP FP



             (20) 

M

2 PR TPR
F

PR TPR

 



           (21) 

因此，为了进一步更好地分析事件检测算法的

最优性，本文采用 FTPR 与 FM作为算法评价的标准，

综合评判检测算法的性能，如果 FTPR 越小、FM 越

大，说明检测算法性能越好。 



肖 江，等   基于贝叶斯信息准则的非侵入式负荷事件检测算法                      - 11 - 

3   算例分析 

近几年来，一些研究机构公开发布了用于

NILM 的数据集，使得 NILM 研究者可利用公开的

负荷数据集客观地评估其方法，如 REDD(Reference 

Energy Disaggregation Data set)数据集、Smart* Data

和 UK-DALE 数据集等[24]。本文算例采用 REDD 的

数据集作为样本数据。算例共涉及 3 种算法：

CUSUM 算法、原始 BIC 算法及修正 BIC 算法。利

用 Matlab 工具对算法进行计算，所用计算机为

DELL OptiPlex 390，CPU i5-2400 3.10 GHz。 

3.1 小数据集测试 

本算例选取 REDD 中 House2 中的小量数据，

其中的功率波动最小有 30 W，最大的达到了

1 000 W 左右，共有 9 个负荷事件，如图 1 中功率

变化曲线所示。常规的 CUSUM 算法需要设定信号

均值变化幅值，本算例对多种功率变化幅值情况下

CUSUM 算法与原始 BIC 算法的性能进行了对比。 

功率变化为 1 000 W 左右的事件最多，因此

CUSUM 算法中均值变化最可能的幅值应选取为

1 000，阈值取为 1。图 1 中方框标注的点即为

CUSUM 算法检测到的事件，其中幅值变化为 1 000

左右的 6 个事件全部检测到了，而功率变化比 1 000

小的多的事件未检测到。 

 

图 1 CUSUM 算法检测到的事件 

Fig. 1 Detected point by CUSUM algorithm 

基于相同的数据，原始 BIC 算法选取固定窗口

60和阈值为150(窗口与阈值的选取将在下一节进行

讨论)，将其和常规的 CUSUM 算法做简单对比。图

2 方框标注的点即为原始 BIC 算法检测到的事件，

可以看到，无论功率变化小到 30 W，或者大到

1 000 W，原始 BIC 算法都能有效地检测到该数据中

的所有事件，可以解决 CUSUM 算法中的漏检问题。 

 

图 2 原始 BIC 算法检测到的事件 

Fig. 2 Detected point by original BIC algorithm 

3.2 大数据集测试  

3.2.1 数据概况及参数设置 

本算例采用 REDD 数据集中的 House 1 用户某

天某个时段的耗电量统计数据作为算例，如图 3 所

示，共包含 6 万个采样点、61 个负荷事件。 

 

图 3 家庭 1 用电量曲线 

Fig. 3 Power consumption curve of house 1 

由于数据集的数据量巨大，需要基于滑动窗口

的 CUSUM 算法来提高 CUSUM 的计算速度。考虑

到本算例中，House 1 耗电量的事件发生间隔大多

数在 60 个采样点以上，进行检测结果的阈值敏感度

分析时，CUSUM 算法和 BIC 算法的窗口长度均取

60。CUSUM 算法的均值变化幅度设为 House 1 功

率最可能的变化幅值 190。修正 BIC 算法中相邻检

测点之间的差值变化设定为 10。 

3.2.2 阈值敏感度分析 

这里对CUSUM 和原始BIC方法检测结果及对

阈值的敏感度进行分析。表 2 和表 3 分别给出了不

同阈值下 CUSUM 和原始 BIC 方法的检测结果。可
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以看到，CUSUM 算法漏检的事件较多，而原始 BIC

算法能够检测到大部分的事件，但会导致较多的误

检。在阈值为 160 时，原始 BIC 算法的 FTPR 达到最

小值 0.009 67，FM达到最大值 85.9%。而 CUSUM

算法在阈值为 1 时 FTPR 达到最小值，FM 达到最大

值 84.9%。 

表 2 CUSUM 算法的阈值敏感度 

Table 2 Threshold sensitivity of CUSUM algorithm 

阈值 TP FN FP FTPR FM/% 

0.5 45 16 0 0.068 8 84.9 

1 45 16 0 0.068 8 84.9 

1.5 42 19 0 0.097 0 81.6 

2 41 20 1 0.107 0 79.6 

2.5 41 20 1 0.107 0 79.6 

3 42 19 1 0.097 0 80.8 

3.5 41 20 1 0.107 0 79.6 

4 39 22 2 0.130 0 76.5 

4.5 38 23 1 0.142 0 76.0 

5 36 25 1 0.168 0 73.5 

表 3 原始 BIC 算法的阈值敏感度 

Table 3 Threshold sensitivity of original BIC algorithm 

阈值 TP FN FP FTPR FM/% 

140 55 6 20 0.009 67 80.9 

150 55 6 14 0.009 67 84.6 

160 55 6 12 0.009 67 85.9 

170 54 7 13 0.013 2 84.4 

180 54 7 12 0.013 2 85.0 

190 53 8 12 0.017 2 84.1 

200 53 8 11 0.017 2 84.8 

210 51 10 12 0.026 9 82.3 

220 49 12 11 0.038 7 81.0 

230 46 15 10 0.060 5 78.6 

3.2.3 窗口敏感度分析 

本节对CUSUM 及修正BIC算法的检测结果及

对窗口长度的敏感度进行分析，两种方法的阈值根

据上节的结果分别取为 1 和 160，具体结果见表 4

和表 5。 

表 5 中在窗口长度为 10 的情况下，修正 BIC

算法没有正确检测到事件，因为 BIC 的最大值需要

在一定的窗口长度下才能使其大于阈值，BIC 算法

对窗口长度有较强的敏感度。 

对比表 4 和表 5，对同一耗电量统计数据，在

窗口长度大于 40 时，修正 BIC 算法的 FTPR要普遍

低于基于滑动窗的 CUSUM 算法，说明其更靠近检

测最优点(0,1)，修正 BIC 算法能够很好地解决

CUSUM 算法漏检问题。并且通过快速事件检测算

法进行了简单的二次验证之后，修正 BIC 算法的 FP

很小。在窗口长度大于 40 时，修正的 BIC 算法的

FM 要明显高于 CUSUM 算法。修正的 BIC 算法的

检测准确度要明显优于 CUSUM 算法。 

表 4 CUSUM 算法的窗口敏感度 

Table 4 Window sensitivity of CUSUM algorithm 

窗口长度 TP FN FP FTPR FM/% 

10 27 34 0 0.311 61.4 

20 38 23 0 0.142 76.8 

30 42 19 0 0.097 81.6 

40 42 19 0 0.097 81.6 

50 41 20 1 0.107 79.6 

60 45 16 0 0.068 8 84.9 

70 47 14 0 0.052 7 87.0 

80 44 17 1 0.077 7 83.0 

90 46 15 1 0.060 5 85.2 

100 45 16 1 0.068 8 84.1 

表 5 修正 BIC 算法窗口敏感度 

Table 5 Window sensitivity of modified BIC algorithm 

窗口长度 TP FN FP FTPR FM/% 

10 0 61 0 1 — 

20 12 49 0 0.645 3 32.9 

30 38 23 0 0.142 2 76.8 

40 50 11 0 0.032 5 90.1 

50 58 3 0 0.002 4 97.5 

60 54 7 0 0.013 2 93.9 

70 56 5 1 0.006 7 94.9 

80 55 6 2 0.009 7 93.2 

90 56 5 4 0.006 7 92.6 

100 52 9 3 0.021 8 89.7 

3.2.4 计算速率对比 

从算法复杂度来看，原始 BIC 算法的计算复杂

度要低于 CUSUM 算法。但在加入快速事件检测算

法对事件进行二次判别后是否会增加计算效率，需

要进一步探讨。我们在同一窗口长度下，对比修正

BIC 算法与基于滑动窗的 CUSUM 算法的计算时

长，得到图 4。由图 4 可看出，修正 BIC 算法依然 

 

图 4 运行效率对比 

Fig. 4 Operation efficiency comparison 
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均只需 7 s 左右，而 CUSUM 算法的计算时长基本

都长达 27 s。修正的 BIC 算法依然具有较好的运算

速率。 

4   结论 

事件检测在非侵入式负荷监测中有极为重要的

作用。本文提出了一种基于贝叶斯信息准则的非侵

入式负荷事件检测算法，并利用快速事件检测算法

成功降低了贝叶斯信息准则检测算法的误检率，能

解决常规 CUSUM 算法中的漏检问题。算例结果表

明，相比 CUSUM 算法，基于贝叶斯信息准则的事

件检测算法具有更优越的性能。 

基于贝叶斯信息准则的事件检测算法为非侵入

式负荷监测提供了思路，为将来后台高级应用程序

打下基础。如何利用优化学习算法对检测参数进行

整定，以提高事件检测的准确度，是后续工作的一

个研究方向。 
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