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摘要：由于电力需求侧负荷形态各异、特性多变，种类繁多，采用传统方法进行负荷辨识时存在识别率不高、模

型建立困难、难以推广应用等问题。为此，基于智能负荷控制器(SRLC)的用电参数检测功能和非侵入式负荷监测

(NILM)原理，提出一种基于多参量隐马尔可夫模型(MPHMM)的负荷辨识方法。该方法采用 4 个负载特性参数(电

流、有功功率、无功功率、功率因素)作为模型的观测向量，通过模型学习和多次迭代计算，求得与 MPHMM 模

型隐藏状态相匹配的观测序列的最大输出概率和最优状态序列，再采用辅助判别算法对结果进行修正，完成对负

荷的最终辨识。通过搭建实验平台对所提方法进行验证。结果表明，该方法辨识准确率可达 95%以上，特别是对

小功率负荷具有较好的识别效果。 
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0  引言 

负荷辨识是智能电网的关键技术，也是实现自 
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动需求响应系统(ADRS)功能的关键环节[1-2]。在智

能电网需求侧(DSM)，为了提高电力用户终端用电 

负荷的主动响应能力和灵活调控能力，需要对负荷

进行有效的辨识[3]。事实上，在用电高峰期或电力

负荷紧张时，高精度的负荷辨识结果，有助于电力

部门或电力用户通过ADRS来调整负荷的用电时段

或是选择性切除部分柔性负荷，从而降低电网负荷

压力以缓解供需矛盾，同时可以有效地减少电费开
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支，降低能量消耗[4]。 

负荷辨识技术与电力负荷监测密不可分。电力

负荷监测方法主要有侵入式负荷监测 (Intrusive 

Load Monitoring, ILM)和非侵入式负荷监测(Non- 

Intrusive Load Monitoring, NILM)两种。目前，NILM

具有成本低廉、通信简单、便于维护和推广等优点，

已成为可替代ILM的主流监测方法，可以对用户侧

负荷进行实时监测和分析，引导用户主动节能[5-6]，

但是这种方法的实现依赖于负荷辨识技术的发展和

识别模型精度的提高。目前，基于NILM的负荷辨

识方法，国内外已有大量学者展开了深入研究。文

献[5]提出一种基于神经网络和小波变换相给合的

负荷辨识方法，通过检测家用电器的实时电气特征

参数并给合神经网络进行参数辨识，该方法有效提

高了负荷的检测速度，但是，实际中进行负荷检测

前需要选择适当的小波基，会存在漏检问题。文献

[6]基于负荷功率的暂态特征进行分析，提出通过比

较各个负荷特征数据的贴近度来进行负荷辨识的方

法，但该方法基于高频采样，采样要求高且数据分

析工作量大，不太利于推广。文献[7]采用模式识别

的非侵入式负荷监测方法，利用不同负荷具有不同

负荷印记这一特征，解决负荷事件混叠会导致辨识

错误的问题，但是，该方法无法检测和辨识小功率

用电设备。文献[8]对边缘检测Canny法进行改进，

实现对小功率用电负载的模式识别，但是实际中该

方法对边沿突变检测速度较慢，导致准确率不高。

文献[9]采用多决策融合方法实现对电力负荷的非

侵入式检测和模态识别，但是，当用电设备工作模

态较多时，该方法就无法很好地判断。文献[10]提

出同一种基于Fisher有监督判别的居民负荷辨识方

法，对8种典型电器的负荷特征样本进行降维处理，

得到最优辨识特征，但是存在个别样本数据分类准

确率不高时会导致辨识精度降低的问题。文献[11]

提出一种基于特征序列融合的负荷辨识方法，主要

解决当前利用低频采样实现非侵入式负荷辨识存在

的准确率低的问题，负荷准确率和辨识精度的平均

值均在90.8％，但是需要验证时间复杂度，计算工

作量大。文献[12]提出一种基于高斯滤波器和工业

检测累加求和(Cumulative Sum, CUSUM)算法的边

沿检测方法，解决传统算法考虑因素单一、精度不

高等问题，但是对有些微功率用电设备的复杂工作

模态可能考虑不足，也并未说明识别精度达到多少。

综上，这些辨识方法在实现时所要求的假设条件有

时难以达到，导致模型建立困难，辨识率降低，以

致在实际应用中难以推广[13]。 

针对以上述问题，本文在前期研究[14-15]的基础

上，提出一种基于多参量隐马尔可夫模型(MPHMM)

的负荷辨识方法，采用负载特性参数电流、有功功

率、无功功率，功率因素作为MPHMM的观测向量，

旨在解决多个居民用电负载同时接入用电回路时辨

识准确率低的问题。首先，在低频采样条件下，搭

建了基于智能负荷控制器(SRLC)NILM监测系统，

给出各个电气参数检测与计算的理论依据；其次，

基于NILM监测系统对用电负荷进行初步辨识，通

过对负载特性参数进行分解与提取，确定用电设备

的开启时间
sT 和关闭时间 eT 、初步确定用电负荷的

工作方式 mS ；然后，将提取计算的负载特性参数作

为MPHMM的观察值向量序列，通过模型学习和多

次迭代，求得与MPHMM模型隐藏状态相匹配的观

测序列的最大输出概率 ( , )qMax P Y Q  ，同时得到概

率最大的最优的状态序列模型，以完成对居民用电

负荷的再辨识；最后，通过实验验证了该模型和算

法的有效性，为非侵入式居民用电负荷辨识提供技

术支持。 

1   非侵入式负荷监测(NILM)监测原理 

基于智能负荷控制器(SRLC)[16-17]的NILM系统

监测原理如图 1 所示， SRLC 内置先进的传感器与

处理器，能够在线监测电力终端用户的负载运行情

况和能耗情况，同时配合多功能的智能电表，完成

对所有负荷的数据采集和采样计算，为负荷辨识所

需要的负荷特征和信息数据提供了基础。该系统主

要完成数据采集、电流/电压信号预处理，负载特征

参数的分析与提取。 

 

图 1 基于智能负荷控制器的 NILM 监测原理示意图 

Fig. 1 Monitoring diagram of NILM based on SRLC 

假定每个检测点均包含若干负荷设备，该组合

中用电负载数量为 n， ( 1,  )k n ，表示用电负载的

用电特征值的下标。基本用电情况可以用式(1)

表示。 
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式中，m 表示从 1 到n 中任意标号的任何一个用电

负载的参数。 

根据式(1)进一步分析用电状态模型，假定可以

得到用电负载 m 的工作方式 mS 、电器运行的开启

时间 sT 和关闭时间 eT ，则其功率函数可表示为 
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以最简单的电热水壶为例，其功率函数式可表

示为 
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式(3)中： t 为电器工作时间；C 为电热水壶的额定

功率； ( )e t 为功率的随机波动函数，代表由于扰动

造成的偏差。式(3)描述了用电负载的功率状态，由

此可以确定出其他用电特征参量的函数关系。但是

用户侧用电设备种类繁多，其工作方式并非都与热

水壶一致，有些电器(如洗衣机、微波炉等)都难以

明确其函数式表达。 

式(1)与式(2)基本可以描述需求侧普通低压用

电情况的各种电力特征参数。对于 NILM 监测方式

来说[18]，有功功率 P 、无功功率 Q 、功率因数 F 、

电压 U 和电流 I 等参数是可以直接测量的，而开启

时间 sT 、关闭时间 eT 和工作方式 mS 则为监测系统要

进一步测量的数据。 

2   负荷特性分析 

智能负荷控制器共有 10 个电气回路通道，安装

在居民用户家中，可以实现分类、分时、分区接入。

通常，用以下三种类型描述。 

类型 1：智能负荷控制器的某一个通道只能接

入同一类电器，如照明灯、装饰灯、电视机及配套

设施、电脑及配套等。 

类型 2：智能负荷控制器的某一个通道只能接

入一种电器，而且电器是用户较为常用的且功率较

大，通常使用“专用插座”接入。如空调、冰箱、

抽油烟机、洗衣机、电磁炉、电热水器等。 

类型 3：智能负荷控制器的某一个通道可以接

入多种类电器，这一类电器通常是“即插即用”式

的，对用户来说使用比较随机，通常使用“普通插

座”接入。如电热水壶、跑步机、台灯、充电器等。 

对于类型 1 和类型 2，可以通过软件编程来定

义各通道名称，使其所接用电设备与软件定义相同，

达到对用电负载的“一对一”辩识。该两种类型下，

SRLC 每个通道上只接了一种用电设备，设备种类

清楚，不用再借助算法来辨识。但是，这种“一对

一”方式，前提是要使用 SRLC，而且有些“刻板

硬化”，如果用户家中电器的摆放位置更换，由于电

气线路是暗敷的不能更改，此时就需要在后台重新

配置 SRLC 各通道来完成与电器的对应关系。 

对于类型 3，由于用户家中的用电设备是根据

需求不断添加或更换的，用户使用时并不会固定在

哪一个插座，在用电高峰进行选择性切除时，就需

要对其插入的负载进行辨识，以便进行更为人性化

的选择切除负荷。根据图 1 的监测原理，本文重点

讨论类型 3 的情况，有多个不同种类的用电设备同

时接入智能负荷控制器的某一个通道(即通过用电

插座接入多种类型的负载)的情况，检测原理如图 2

所示。 

 

图 2 负荷参数检测原理图 

Fig. 2 Diagram of load parameter detection 

根据图 2 所示的检测原理，当回路中有新增用

电负载接入时，首先，通过负荷特征分解完成对负

荷特征参数的提取与计算[19-20]。原理为：(1) 建立家

用电器负荷数据集，并在数据集的基础上确定参加

分解运算的负荷集合；(2) 采集用户总负荷有功功率

数据，并对总负荷数据进行归一化处理；(3) 合成拟

合信号，并对数据进行归一化处理；(4) 对存在系数

和时间数进行最优求解，得出开启时间 sT 和关闭时

间 eT ；(5) 初步确定负荷的工作方式 mS 。开启时间

sT 、关闭时间 eT 是在 MPHMM 模型中计算用电设

备隐藏状态 iq 的概率(  on i
P q 开启或  off i

P q 关闭)的

关键参数。 

要说明的是，本文在进行数据采集和特征参数

提取与计算时，都是基于负载的稳态特性参量来分
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析的，即当负载运行时，采用功率随时间而变化的

波形来表示用电负荷的负载特性。对于统计特征，

主要以电器的普及率、相互依赖性分布和电器设备

成本等来表征，在下一节中定义与描述。 

3   MPHMM 负荷辨识模型的构建 

3.1 模型描述 

隐马尔可夫模型(HMM)是一种统计模型，具有

识别效率高、易于训练等优点，在语音识别领域已

广泛应用并取得了良好的效果[21-22]。但是，目前用

于负荷识别方面较少，故本文研究基于 HMM 的负

荷辨识方法。 

一个基本的 HMM 模型，通常用 5 个元组来描

述[23]，即{ , , , , }N M A B 。其中： 1 2{ , , , }
N

N q q q  ，

表示隐藏状态的有限集合； 1 2{ , , , }MM v v v  ，表

示可观测状态的有限集合； 1{ }, ( )i i iP q S    ，

为初始状态概率矩阵； { }ijaA ，为隐藏状态的转

移矩阵， 1( )ij t j t ia P q S q S   ； { }jkbB 表示观

测状态的概率分布矩阵， ( )jk t k t jb P O v q S   ； iS

或 jS 表示转移状态， P 表示概率。 

根据基本 HMM 的原理，本文中对其进行改进

变型，考虑用电负载的其他状态特征的概率分布，

这些状态是隐藏的变量。本文用负载特性参数

( , , , )I P Q F
有功 无功 功率因素

作为 HMM 观测向量，称作多参

量 HMM 模型(MPHMM)。图 3 给出了 MPHMM 的

网络拓扑，其中每个状态由n 个用电设备的开关状

态组成。 

 

图 3 MPHMM 网络拓扑图 

Fig. 3 Network topology diagram based on MPHMM  

3.2 模型算法构建 

根据图 2 的检测原理，如果有 n个用电负载，

设所有负载的总功率消耗为Y ，负载特性为Q，观

测时刻为T ，那么在某个时刻，功率消耗就可以表

示为： 1 2{ , , , }TY y y y  。设负载特性Q 表征状态

都是可以测量的，即有： 
1 1 1 1

1 2
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那么，Y 中每一个观察值就可以表示为 

1

;1
n

t
t i

i

y q i n


              (4) 

对于一个负荷的存在系数 N 和存在系数矩阵

M 固定的 MPHMM 来说，用 { , , }  A B 表示模型

参数，则模型的算法描述如下： 

1) 初始化参数， ( , , )  A B ； 

2) 产生观测序列Y ； 

3) 确定模型中隐藏状态所包含的多个参数量； 

4) 生成状态序列Q， ( | )Q P Q  ； 

5) 调整参数 ，生成新的参数  ； 

6) 直到  收敛，使得观测值出现的概率

( | )P Y  最大； 

7) 求可能性最大的状态序列， *q   

qMax { ( , )}P Q Y  。 

对于观测序列 1 2{ , , , }TY y y y  ，如何选择一

个对应的状态序列 1 2 3{ , , , , }NQ q q q q  ，这是本文

主要关注的问题。这个状态序列就是辨识负载的最

佳状态，在数学上，这个问题可以用式(5)来表示。 

q

q

Max ( | , ) ( )
Max ( | , )

( )

P Y Q P Q
P Q Y

P Y


      (5) 

对于单输入的观测序列只需要求出： 

qMax ( | , ) ( )P Y Q P Q            (6) 

式中： ( | , )P Y Q  是指在隐藏状态序列的条件下，

可观察状态序列的概率； ( )P Q 是指隐藏状态序列的

先验概率。 

3.3 模型参数计算 

本文中，负载的用电特性参数可以通过智能电

表和智能负荷控制器进行测量，然后存到系统的数

据库中。设测得的负载用电特性参数可以用下面的

矩阵表示： 
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有功

 

那么，对于实际测量的用电物理参数可用一种

聚合形式表示，被建模为行向量，如式(7)。 

[    ]I P Q F
   


有功

H             (7) 

式中：I


为电流；P


为有功功率，Q


为无功功率；F


为功率因数。假定：                      

 
( , ; ; )

( , ; ; )

n n n n

i i i i i

Y I P Q F

q I P Q F

 




有功

有功
           (8) 

则误差计算可表示为 

2 2 2 2

| |

   ( ) ( ) ( ) ( )

i i

n i n i n i n i

E Y q

I I P P Q Q F F

  

      有功 有功
 

  (9) 

那么， 

Total
1

N

i
i

E E


              (10)                                                  

对于一个用电设备隐藏状态 iq (开启或关闭)的

概率，定义如下： 

 

 

on

Total

off

Total

1 ;1 , 0.9

;1

i
i

i
i

Err
P q i N

Err

Err
P q i N

Err

 


     


   


  (11) 

观测序列 iy 的概率计算，定义如下： 

 
1

;1i
i n

jj

y
P y i n

y


  


        (12) 

初始状态概率矩阵 { }i  定义如下： 

 
1

| ; 1
n

i
j i j

i

P q S j N


          (13) 

转移概率分布矩阵 { }ijaA ，是指隐藏状态在

1t  时刻到 t 时刻，状态由 iS 转化到 jS 的概率集合，

定义如下：  

( | );    [ ,  1 , ]ij j ia P S S i j i j N         (14) 

观测状态的概率分布矩阵 { }jkbB ，在任意 t  

时刻，概率计算定义如下： 

 | ;1 ,1
t

t
jk t i jb P y q S j N t T          (15) 

为了更为准确地辨识出用电设备的种类，另外

定义两种概率，即电器的使用普及率和相互依赖率，

分别用 PJ 和 YL 来表示。PJ 是指每个家庭拥有某种

电器的平均比例。PL 是指一种用电设备开启时，与

其他用电设备的相关依赖率，概率分布的计算作

如下： 

令 { }pjPJ P ， { }ijYL C ，则有 

 % | ;1pj t t iP P q pj q S i N         (16)                  

 | ;1 ,ij i t jC P C S q S i j N          (17) 

那么，基于 PJ，YL 和 iy 的观测状态概率为 

t 1

1 ;1
T

N t
ii

t

q
B i N

y

  


        (18) 

           
minija PJ YL             (19) 

对于给定的一个状态 j ， { }jPJ P ，计算如下： 

1

%;1 ,
M

j

j jP q pj j M M n


          (20) 

对于所用设备的 { }ijYL C ，在给定的状态 j

下，可以通过皮尔逊相关系数  [24]来计算得到。在

这里，假设任意两个电器开启的概率相关程度大于

0.9，以此作为一个附加条件。 

1

2 2

1 1
] ]

[ ]
,1 ,

[ [

T t

i it

ij
T Tt t

i jt ti j

qq
i j N

q q q q
 

 




  





 
 (21) 

( | , 0.9, );1 ,ij i j ij jC P q q S i j N       (22) 

对于给定状态 j 下的所有用电设备，状态转移

概率 ija 为所有可能发生概率的总和，即 

 

1

1

1

1
1 1

      | , 0.9,

N tT
ii

ij
t t

T TN
it

i j ij jM T T
i ii t

q
a

y

q
P q q S

q









 

 
  
 
 

 
  
 
 







 

 (23) 

对于一个参数 给定 MPHMM 模型和一个可

观测的状态序列集，实际情况下，MPHMM 模型并

不能直接进行判断，也需要模型进行学习。对于观

测序列集Y ，隐藏状态Q ，本文采用 Baum-Welch

方法(即前向后向算法)来解决模型的学习问题[25]。

通过多次迭代计算，求得与 MPHMM 模型隐藏状态

相 匹 配 的 观 测 序 列 的 最 大 输 出 概 率

( , )
q

Max P Y Q  ，同时得到概率最大的最优的状态

序列模型：   

 * max | ,qq P Q Y          (24) 

3.4 辅助修正算法 

由于实际应用中，用户侧的负荷种类众多，类

型各异，为了提高对小功率负载的辨识率，提高
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MPHMM 模型的适用性，本文又增加了一个辅助判

别算法对所采集的数据进行修正。流程如下： 

1) 在数据采集和信号预处理环节，增加用电负

荷接入前时刻、接入时刻和接入后时刻的数据的实

时采集记录，分别记为 0t 、 1t 、 2t 。这三个时刻对

应的参数记为 0t : 0P 、 0U 、 0I 、 1t : 1P 、 1U 、 1I 和

2t : 2P 、 2U 、 2I 。 

2) 当接入负荷数据稳定不变时，再次计算一次

功率因数，如式(25)所示。 

2 0

2 2 2 2 2 2
2 0 2 2 0 0

cos

( ) ( )

P P
F

P P S P S P




 

    

 

(25) 
式中： 0 0 0S U I ； 2 2 2S U I 。 

3) 判定条件：① 接入新负载瞬间功率增量：

0 1 0 2.5P P    ；② 稳定后功率增量： 0 2P    

0 15P  ；③ 判别功率因数增量，与系统所测量到的

功率因数值进行对比并修正；④ 再根据 MPHMM

模型原理进行辩识，再确定负载类型。 

4   实验与结果分析 

4.1 实验平台 

模拟实验是在实验室的模拟平台上进行，如图

4 所示，实验硬件设备采用多功能电能表一块(广州

三川控制设备有限公司生产，可以读取功率因数，

自带 ZigBee 通信讯模块)，智能负荷控制器(ST- 

SRLC-10，内置 WIFI)一个，PC 电脑一台，服务器

一台，接线板若干。智能负荷控制器配套的 App

程序，可以直接与服务器进行数据交互，便于整个

负荷数据及用电参数的获取。 

 

图 4 模拟实现平台 

Fig. 4 Simulation implementation platform 

实验软件测试平台是基于 C#和 Matlab 自主开

发的工具，有相应的通信功能、数据存储和数据处

理功能及作图功能。通常情况下，低压侧用户的电 

压有效值一般在 220 V 上下浮动，根据视在功率计

算公式，在电压变化不大情况下，电流与视在功率

的波形十分相似，故在作图中只显示视在功率与有

功功率，随机测试的一组数据界面如图 5 所示。 

 
图 5 软件测试平台界面图 

Fig. 5 Software test platform interface diagram 

本次实验中，选取实验室已有的 12 种用电设备

进行测试，各种用电设备型号参数如表 1 所示。负

荷计算数据通过软件平台从服务器数据中获得，采

集频率为 1 Hz，监测时间为 2018 年 7 月 1 日—20

日，每天的 7:00—19:00。 

表 1 实验中所测试的用电设备参数表 

Table 1 Parameters of electrical equipment in the experiment 

编 

号 

电器 

名称 
电器型号 

额定功 

率/W 

额定电压/ 

电流 

1 
壁挂 

空调 

格力- 

KFR-25GW/E 

1 900/2 300 

(冷/热) 
10 A/220 V 

2 
液晶 

电视 

索尼- 

KDL65R580C 
250 1.2 A/220 V 

3 冰箱 奥马-BCD-118A3 115 0.5 A/220 V 

4 
微波

炉 

美的- 

NN721NH1~PW 
1 150 5 A/220 V 

5 
饮水

机 
美的-YR1225S-W 300 1.2 A/220 V 

6 
打印

机 

惠普- 

BOISB-0901-05 
400 2 A/220 V 

7 
电热 

水壶 
苏泊尔-SS40Q1 1 600 7.5 A/220 V 

8 
电热

锅 
半球-AJL-308 500 2.5 A/220 V 

9 

笔记

本 

电脑 

联想-Y-450 65 0.25 A/220 V 

10 
电热

毯 
TT 150*120-8X 100 0.5 A/220 V 

11 
白炽

灯 
B22/E27 75 0.35 A/220 V 

12 
LED 

灯泡 
飞利浦/E27 3 0.02 A/220 V 
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4.2 实验及结果分析 

4.2.1 负荷开启时间 sT 和关闭时间 eT 的测试 

实验中，选取空调、液晶电视、冰箱、饮水机

和笔记本电脑进行负荷特性分解测试，测试场景如

图 6 所示。5 种用电负荷分别接在智能负荷器的某

一个通道上，本文通过采用计算机编制改进 Viterbi

算法[26]来计算相关结果，经过多次迭代来后，计算

每种用电设备开启时间 sT 和关闭时间 eT ，并确定其

时间间隔。同时，手工记录每个设备的开启时刻与

关闭时刻，结果如表 2 所示。由于数据时间跨度较

大，本文选择上午 9:00—12:00，下午 15:00—16:00

两个时间段对 5 种用电设备的有功功率曲线进行示

意，如图7(a)、图7(b)所示，该图数据为本环节进行

负荷特征参数提取和分解的实测数样本。 

 
图 6 测试场景图 

Fig. 6 Test environment scene 

表 2 负荷开启与关闭时间记录表 

Table 2 Opening and closing timetable of load 

负荷类别 开启时间 关闭时间 

液晶电视 7:30 8:30 

饮水机 7:40 8:00 

笔记本电脑 8:00 18:00 

空调 8:00 9:40 

液晶电视 10:50 12:30 

饮水机 12:25 16:30 

空调 15:55 18:00 

液晶电视 17:00 19:00 

电冰箱 7:30 19:00 

 

 
图 7 5 种电器运行时的有功功率曲线 

Fig. 7 Active power curves of five electrical loads 

根据 2.2 节所述的负荷分解原理，在 8:00—8:30

时间段内对 5 种负荷的有功功率曲线进行分解测

试，用 1 表示用电负载“开”状态，用 0 表示用电

负载“关”状态。最后确定空调、液晶电视、冰箱、

饮水机和笔记本电脑的开关状态为：1、0、1、1、1， 

对应开启 sT 到关闭 eT 的时间间隔为：15 s、0 s、20 s、

25 s、30 s。类似的测试，通过不同时间段内对 5 种

用电设备进行开启(如同时开启，按次序依次开启等

情况)，当算法的迭代次数为 1 200 次之后时，Viterbi

算法对用电设备特征参数的提取与计算准确率可达

到 95%以上，可以对设备的开关状态进行有效地分

解与提取。同时得知，分解的准确率与用电设备的

功率、功率波形特征、算法迭代次数有关，次数越

多，准确率就会对应提高，但是当迭代次数超过    

4 800 次之后，准确率不再发生变化。 

4.2.2 MPHMM 辨识模型测试 

根据实验内容 1，获得接入用电回路各负荷的

开关状态，然后再利用 MPHMM 进行识别。测试时，

线路实际电压为 230 V，用电设备通过插座接入如

图 4 所示的智能负荷控制器的某个通道上，分为单

负荷辨识测试和多负荷辨识测试两种情况进行实验，

总计测试 100 次，根据式(9)计算识别误差百分比。 

单负荷辩识主要是针对某个时段内只有一种类

型用电负荷开启的情况，为了判断 MPHMM 算法的

准确性，对表 1 所列的 12 种用电负载(电器编号与

表 1 中电器名称严格对应)进行逐一测试，实验结果

如表 3 所示。 

从表 3 可以看出：(1) 模型对阻性负载的识别精

度较高，达到 98%以上；(2) 对于容性或感性等混合

性负载，识别效果基本相差不大，精度达到 96%以

上，但是对于“开关电源”类电器，如笔记本电脑，

内部电路加有无功补偿，负荷呈现出阻性特征，识

别精度也有所提高。(3) 由于辅助修正算法的加入，

对于小功率 LED 灯也可以有效识别，其另一原因是

由于 LED 灯的功率因素实测和计算都在 0.98 以上，

类似阻性负载，故辨识率较高。 
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表 3 MPHMM 识别结果(单负荷) 

Table 3 Identification results of MPHMM (single load-only) 

电器 

编号 

测试 

次数 

参数 

平均值 
I/A P/W Q/var 

F/ 

(cos )  

误差/ 

% 

实测值 10.56 2 430 1 696.15 0.820 
1 100 

识别值 10.68 2 433 1 698 0.850 
3.526 

实测值 1.13 261 101.67 0.930 
2 100 

识别值 1.15 263 104.65 0.950 
3.589 

实测值 0.53 121 144.95 0.640 
3 100 

识别值 0.58 124 146.22 0.610 
3.258 

实测值 5.04 1 160 675.98 0.864 
4 100 

识别值 4.92 1 157 673.58 0.900 
3.607 

实测值 1.38 317 28.44 0.996 
5 100 

识别值 1.35 320 30.1 0.998 
3.428 

实测值 1.69 390 337.67 0.756 
6 100 

识别值 1.59 387 337.67 0.754 
3.692 

实测值 7.49 1 727 245.7 0.991 
7 100 

识别值 7.59 1 726 246.3 0.929 
1.172 

实测值 2.23 514 73.28 0.990 
8 100 

识别值 2.42 513 72.82 0.980 
1.117 

实测值 0.3 69.37 25.18 0.940 
9 100 

识别值 0.29 68.25 24.51 0.980 
1.305 

实测值 0.34 77.52 20.091 0.968 
10 100 

识别值 0.32 76.23 20.24 0.965 
1.298 

实测值 0.46 105.21 19.651 0.983 
11 100 

识别值 0.44 105.12 19.59 0.982 
0.110 

实测值 0.14 3.2 0 1.000 
12 100 

识别值 0.13 3.12 0 1.000 
0.080 

多负荷辨识主要针对在不同时段有新的不同种

类负载接入的情况，对表 1 所列的 12 种用电负载进

行组合式测试，共设置 10 种组合情况，实验情况如

表 4 所示(电器编号与表 1 中电器名称严格对应)。 

分析表 4 结果可知：(1) 组合后混合接入 ST- 

SRLC-10 某个通道的负载，如果全部是容性或感性

负载进行组合，当接入个数增加时，识别精度会略

为下降，但是，如果组合中有一个功率较大的负载，

整体的识别精度又会提高一点；(2) 如果是容性或感

性负载和纯阻性负载进行组合，识别精度会高于(1)

中的情况。同样，当功率较大的负载接入时，整体

的识别精度也会提高；(3) 如果全部是纯阻性负载组

合接入，识别精度相比(1)和(2)两种情况大大提高，

所有接入的用电负载几乎可以全部成功识别；(4) 当

小功率 LED 灯与容性或感性负载组合接入时，对于

LED 的识别率有所下降，但由于辅助修正算法的加

入和 LED 灯的功率因数为 0.98 等原因，使得 LED

也可以较好地辨识出来，有时偶尔会出现误判的情

况。然而，实际中，由于照明线路与插座线路是并

联的两个独立回路，大部分用电负载是通过插座接

入的，故对实际应用效果影响并不大。 

表 4 MPHMM 识别结果(多负荷) 

Table 4 Identification results of MPHMM (multiple loads) 

电器 

编号 

测试 

次数 

参数 

平均值 
I/A P/W Q/var 

F/ 

(cos )  

误差/ 

% 

实测值 13.02 2 994 1 525.57 0.891 
1+2 100 

识别值 12.98 2 991 1 527.59 0.856 
3.615 

实测值 7.28 1 675 713.55 0.92 
3+4+6 100 

识别值 7.25 1 671 712.88 0.94 
4.055 

实测值 12.22 2 810 1 637.51 0.864 
1+2+3 100 

识别值 11.89 2 806 1 637.26 0.856 
4.021 

实测值 5.90 1 358 688.19 0.892 
3+4+10 100 

识别值 6.10 1 355 6 91.15 0.865 
4.220 

实测值 16.38 3 768 2 325.29 0.851 
1+3+4+9 100 

识别值 16.56 3 771 2 323.28 0.843 
3.617 

实测值 14.70 3 380 1 646.57 0.899 1+4+5+ 

7+8 
100 

识别值 15.12 3 377 1 648.86 0.912 
3.797 

实测值 10.05 2 312 103.47 0.999 
7+8+9 100 

识别值 11.24 2 310 101.46 0.995 
3.076 

实测值 9.50 2 186 1 291.30 0.861 
3+4+6+8 100 

识别值 9.42 2 183 1 292.30 0.852 
3.163 

实测值 10.55 2 426 108.58 0.999 7+8+10+

11+12 
100 

识别值 10.56 2 425 108.54 0.998 
1.009 

实测值 3.07 705 44.66 0.998 8+9+10+

11+12 
100 

识别值 2.99 704 43.56 0.995 
1.485 

为比较本文所提出的 MPHMM 辨识算法与其

他算法的精度，选用参考文献[5]、文献[10]、文献

[11]、文献[12]和文献[15]的辨识算法做比较，对比

结果如表 5 所示。 

表 5 不同算法的负荷辨识情况 

Table 5 Load identification of different algorithms 

文献 辨识方法 局限性 特点 

5 

神经网络和

小波分析相

结合 

对小波基选择要求

高，存在漏检  

辩识率 

90%以上 

10 
Fisher 有监督

判别法 

样本数据分类不准确

时，会导致辨识精度

大大降低 

辩识率

75%~100% 

11 
多特征序列

融合法 

需要验证时间复杂

度，计算工作量大 

辩识率平均

值 90.8% 

12 
快速边沿检

测法 

对有些微功率用电设

备的复杂工作模态可

能考虑不足 

检测速度快、

辨识率未具

体给出 

15 

事件检测和

聚类分析相

结合 

事件统计工作量大 
辩识率 

85%以上 

本文 

算法 
MPHMM 

需配套专用硬件 

SRLC-10 

可以识别小

功率负载，辩

识率平均可

达 95%以上 
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从表 5 可知：本文算法和文献[5, 10-11, 15]的负

荷辨识率都可以达到 85％以上，但本文算法的准确

率相对于其他方法的准确率更高；文献[15]为本团

队前期的研究成果，本文在此基础上，引入 HMM

模型，考虑负荷在运行中的开关状态，基于负荷的

特征参数，把参数值扩展为 4 个，同时加入了辅助

修正算法，提高了对小功率负载的辩识率。目前，

该负荷辨识算法已经在“武汉某大学生公寓智能用

电管理信息化系统”中进行应用(实际中，学生宿舍

阻性负载居多)。实际应用表明，该算法几乎可以全

部成功识别并对负载进行选择性投切，较其他算法

优势明显，便于推广应用。 

5   结论 

1) 本文根据非侵入式负荷监测原理，基于智能 

负荷控制器(SRLC)的用电参数检测功能，通过在电

力负荷的供给入口安装监测设备，获得用电参数(电

压、电流、功率、功率因素等)信息，不需要在每一

个用电设备和负载内部加装测量传感器，减少了硬

件设备的投资和维护费用。 

2) 本文通过负荷分解获得用电设备的工作特

性及开关时间，基于隐马尔克夫理论构建了多参数

隐马尔克夫模型(MPHMM)，并且用该模型进行参

数辨识，大大提高了负荷辨识精度，平均可达 95%

以上。 

3) 该方法应用于智能电网自动需求响应(ADRS)

时，在用电高峰时期或电力负荷紧张时，调度部门

就可以根据用电负荷的特性和重要等级，选择性切

除部分柔性负荷，降低电网负荷压力从而缓解供需

矛盾，适合实际推广应用。 
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