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基于负荷分解技术的小区电能替代需求分析 

仲立军 1，周晓琴 1，顾曦华 1，周子誉 1，盛银波 1，郑荣濠 2 
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摘要：电能替代不仅提高了居民家庭用能设备的电气化水平，同时减少了环境污染，符合社会可持续发展对能源

消费的要求。提出一种基于负荷分解技术的比例模型，用于估计电能替代后小区总用电增量。首先分析用户用能

场景，提出可用于电能替代的电器。基于公开数据集建立这类电器的负荷分解模型，并在此基础上为小区少量用

户安装电流采集器获取低频电能数据，构建非全电用户的实际用电量与替代电能增量的比例关系。然后根据比例

关系和小区已知绝大多数用户的实际用电量，估计电能替代后总替代电能增量。最终利用实际天然气用量衡量估

计效果。结果表明，仅采样少量小区用户的电能数据成本低廉，且得到的比例关系能较好地估计由电能替代引发

的区域用电增量，在推行电能替代中有很好的应用价值。 
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Abstract: Electric energy substitution can improve residents’ electrification level and reduce environmental pollution. 

This is in accord with requirements of sustainable development for energy consumption. In this paper, a proportional 

model-based Non-Intrusive Load Monitoring (NILM) technique is proposed to estimate the total electric energy increment 

of a community after electric energy substitution. First, this paper analyzes a real scene when residents use energy and get 

the electric appliance that can be used in electric energy substitution. These appliances are modeled by NILM based on a 

public dataset, and then current collectors are installed for a few users in the community to obtain low-frequency electric 

energy data. Based on the NILM model and the collected data, a proportional correlation between real power consumption 

and replaceable power consumption increment is built. Then the replaceable power consumption increment is estimated 

based on the established correlation and the actual power consumption of the known majority of users in the community. 

Finally, the estimation results are evaluated using real gas consumption data. Results show that the cost of sampling a few 

of users’ electricity data is low, and this method can estimate total electric energy increment in a certain area caused by 

electric energy substitution precisely. This is very helpful when carrying out electric energy substitution. 
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0  引言 

近年来，我国政府将污染防治摆在了重要的战 
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略地位上。改善能源结构，增加清洁能源占比，减

少居民化石能源使用都是污染防治的重要举措[1-2]。

为配合国家战略需求，国家电网一直以来在能源消

费端推行电能替代，即用清洁的电能替代煤炭、石

油等传统化石能源[3]。当前城市用户主要采用的化

石能源为天然气，输气管道安装后改动余地小，日
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常使用对用户的规范操作要求较高[4]，不规范的使

用容易影响室内空气质量，因此“气改电”政策在

许多城市正被积极推进。 

当前，在电能替代相关领域开展的主要研究包

括：以电能替代方案为导向，如从实际用能设备出

发，先对负荷进行分类，然后针对不同类负荷采取

不同替代方案[5]；以电能替代目标为导向，如为激

励用户参与电能替代，设计合理的分摊方法，将电

能替代效益公平合理地分摊给电力用户[6]；以电能

替代需求为导向，如对电能替代产生电能需求做单

独负荷预测，从宏观方面探求电能替代电量的计算

方法[7]。 

已有的电能替代相关研究没有充分考虑电能替

代对电网造成的影响。具体来说，小区内用户实行

“气改电”必将引起区域内总用电量增加，这可能

会造成台区变压器过载，严重时甚至会造成停电事

故，对于老旧小区的“气改电”工程尤其应充分考

虑该情况。传统依靠工程经验的电能增量估计方法

没有考虑不同区域用户用电模式的差异，无法达到

较高的估计精度。 

为解决这一实际问题，结合对非侵入式负荷监

测技术及其优化方法的相关研究[8-9]，本文采用负荷

分解技术[10-11]对电能替代产生的替代电能增量进行

估计，负荷分解技术能够只利用电力入口处电流电

压信息，得出各电器的用电情况。本文以城区家庭

用户为例，首先分析了城区用户家居环境下常见的

替代电器，针对这些电器基于公开数据集建立负荷

分解模型。在利用负荷分解模型建立非全电用户用

电量和替代电能增量之间的比例关系时，由于绝大

多数小区只有每日用电数据，无法满足负荷分解的

采样频率要求，所以均选取了少量用户安装低频电

流采集器，依采集的数据构建比例关系。然后根据

该比例关系和已知非全电用户的实际用电量估计

出小区的总替代电能增量。最后为评估替代电能增

量估计的准确性，按热能转化效率把替代电能增量

转换为天然气，通过和实际天然气用量比较，得出

预测精度。 

1   电能替代电器 

我国城区家庭用能形式主要包括“电”、“热”、

“气”三种，在南方地区仅有“电”、“气”两种。

本文中实测的“电”、“气”数据均来源于浙江省嘉

兴市嘉善县某小区，因此下面主要分析电能对天然

气的替代情况。 

1.1 替代电器 

目前，城区居民天然气用途主要包括燃气热水

器和燃气灶两种。燃气热水器一般是即热式，常用

于洗漱和厨房用水加热，可用储水式电热水器替代；

燃气灶常用于烹饪、蒸煮等，可用厨房电器如电磁

炉、电热锅等替代。本文将厨房电器和电热水器等

能替代用气设备的电器统称为“替代电器”，替代电

器消耗的用电量称为“替代电量”，其他电器消耗的

电量则称为“不可替代电量”。下文把使用电能进行

用水加热和烹饪蒸煮的电能用户称为“全电用户”，

其他的统称为“非全电用户”。特别对非全电用户而

言，“气改电”替代电器的使用将导致用电量的增加，

这部分增量称为“替代电能增量”。 

本文研究的主要目的是如何在只有少量全电用

户和非全电用户的低频(1/60 Hz)电能数据情况下，

通过负荷分解技术估计出两类用户的替代电量，进

一步估计小区的总替代电能增量，从而为电力公司

推行“气改电”提供了数据支撑，确保电力安全。 

目前基于机器学习的负荷分解技术得到了广泛

的研究，但是基于机器学习方法一般都需要大量高

频采样数据进行参数训练，通常要求采样频率高于

1 Hz[12-14]。为了能够在低频少量数据情况下准确识

别出以上两类替代电器，本文对替代电器进行特征

提取，结合在电力系统中对决策树方法应用的相关

研究[15-16]，采用模糊决策树的方法判断替代电器在

相应时间段的运行状态。 

1.2 替代电器特征 

根据替代电器的使用场景，本文抽象出使用时

间 t 、使用概率 q 、运行时长T 以及运行功率 P 四

类特征。其中：使用时间 t 为电器开启时刻在当天

所处的分钟数，1 1 440t≤ ≤ ；q为用电器使用的先

验概率，0 1q≤ ≤ ；运行时长T 为电器每个运行阶

段的持续时间。由于两类替代电器在运行期间的功

率相对稳定，文中将运行功率 P 设为电器运行的平

均功率。 

2   负荷分解 

负荷分解即从总的用电数据中分解出特定用电

器的用电情况，它主要包括事件检测、特征提取和

负荷识别三项关键技术[17]。当用电器的运行状态发

生变化时，端电压、总电流等电能入口处信息也将

随之变化，检测这类变化即事件检测。不同用电器

引发的事件会有所不同，可通过特征提取凝练出这

类差异，最终通过负荷识别技术从特征中还原出具

体用电器的工作状态及运行功率。下文分别详细阐

述这三项技术。 

2.1 事件检测 

事件检测可以归结为变点检测问题，本文采用
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累积和滤波器[18]处理变点检测问题。下面介绍累积

和滤波器的检测原理。首先，引入式(1)的变量。 
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式中：
kx 为待检测的序列数据中 k 时刻的取值；

k

是根据 k 时刻前某段时间的实际测量值对
kx 做出

的估计；  表征检测灵敏度； h表示检测阈值。 

当 序 列数 据发 生明 显的 正 向偏 移 时 ，

( ) 0k kx     总是成立， kg  将不断累加，当

kg h≥ 时，即检测到发生正事件，记录事件发生时

间为
Pt ；同样地当序列数据发生明显的负向偏移时，

可以由
kg h≥ 检测出负事件；当没有正负事件发生

时， kg 和 kg 围绕 0 上下波动，不会超出阈值 h。检

测到事件发生后，将 kg  和 kg  置 0。估计值
k 的选

取和事件检测类型相关，本文中序列数据 x 为电力

入口处总功率，单位为 kW。正负事件分别对应各

用电器的开启和关闭，在用电器运行状态未发生变

化时，总功率将大致保持平稳，因而可选取 k 时刻

前
eL 个采样时刻 x 的平均值作为对

kx 的估计，即 

e

e

1

1

0e

1
L
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i
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
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
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本文中上述各参数的取值分别为： 0.3 kW  ，

2.4 kWh  ，
e 3L  。考虑厨房电器和电热水器的

大功率特点，可放大检测灵敏度  的取值，只考虑

由大功率用电器引发的事件，记为事件集合 E ，E

由正事件集合
PE 和负事件集合

NE 组成。 

2.2 特征提取 

正常情况下，家用大功率电器开启后不会一直

处于同一状态(开启或关闭)，且应考虑厨房电器和

电热水器可能同时开启或关闭的情况。因此，对于

正事件集合
PE 中某一正事件 Pi

e ，在时间
FL 内必定

存 在 若 干 的 负 事 件
,Ni j

e 与 之 对 应 ， 其 中

1,2, ,j J ，J 为对应的负事件总数。关于事件对

,P N( , )
i i j

e e ，有 

1) 事件发生时间 et  

e Pi
t t                       (3) 

2) 事件持续时间 eT  

,e N Pi j i
T t t              (4) 

3) 事件功率
eP  

P P N N, ,
e P Nmin{ , } min{ , }

i i i j i j
t t t tP P P x x x x           

(5) 

式中：Pi
t , 

,Ni j
t 分别为正事件 Pi

e 和负事件
,Ni j

e 发生的

时刻；
PP 和

NP 分别为正负事件发生前后 段时长

的功率变化( 为取值较小的整数，本文取 3)。 

在训练数据中，统计厨房电器与电热水器使用

总时长占统计时长比值，作为负荷识别的先验概率

Q。这样通过事件检测和特征提取获得的事件特征

et 、
eT 、

eP 、Q与 1.2 节中的替代电器特征 t 、T 、

P 、 q得以对应起来。 

2.3 负荷识别 

由于事件特征是连续取值的，本文采用模糊决

策树方法[19]来判断负荷的运行状态(开启或关闭)。

分别为厨房电器和电热水器建立模糊决策树，每棵

模糊决策树的输出为相应替代电器的运行状态。给

定事件特征
et 、

eT 、
eP 、Q：当分类结果为开启时，

把该运行电器从 Pi
t 到

,Ni j
t 的运行功率估计记为

eP ；

当分类结果为关闭时，将该段时间内的运行功率估

计记为 0。 

具体方法如下：事件特征数据集 D 中的每条数

据对应一个事件，它包含 4 个特征：
et 、

eT 、
eP 、

Q，分别记为
lA  ( 1,2,3,4l  )；而每条数据对应的

运行状态分为开启或关闭，分别记为
nC  ( 1,2n  )。

与传统决策树不同的是，模糊决策树的每条数据为

其类别引入隶属度  ，同时为每条特征引入模糊集

,1 ,2 , ,{ , , , , , }l l l m l MF F F F  ，其中 l 表示第 l 个特征，

M 为模糊集个数，不同特征的 M 取值不同。引入

模糊集和隶属度后，ID3 算法生成决策树[20]所依据

的信息增益 ( , )lG A D 可通过式(3)计算得到。 
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其中 
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式中： | |D 为数据集中所有数据的隶属度  之和；

nC
D  表示分类为

nC 的数据子集；| |nC
D 为属于

nC 类
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的所有数据隶属度  之和；
,l mFD 表示第 l 个特征属

于第m 个模糊集的数据子集；
,

| |
l mFD 为隶属度  与

特征关于
,l MF 隶属度取值的乘积之和。 

选择最大化信息增益的特征 maxA ，依照其模糊

集
max,mF 将数据集分为

1 2, , , , ,m MD D D D ，其中新

数据集
mD 每条数据的隶属度更新为原隶属度 μ 与

特征关于
max,mF 隶属度取值的乘积。这样便可对每

个新数据集
mD 重复利用上述改进 ID3 算法，从而

实现对替代电器运行状态的识别。 

3   电能替代需求模型 

如果能够获得所考查区域所有用户的低频

(1/60 Hz)电能数据，就能根据上述负荷分解方法辨

识出可能的非全电用户，并估计非全电用于使用替

代电器后整个区域的替代电能增量。但在现实情况

中，用户数据大多只有每日用电数据。为解决这一

问题，本文建立了全电用户和非全电用户的电能替

代需求模型。 

将每一个全电用户、非全电用户“气改电”前、

后的不可替代电量分别记为 nsE 、 1

nsE 、 2

nsE  (全电用

户“气改电”前后的不可替代电量不变，为 nsE )；

替代电量分别记为 sE 、 1

sE 、 2

sE ；实际用电量分别

记为 allE 、 1

allE 、 2

allE ；那么替代电能增量 iE 满足
2 1

i s sE E E  。 

在小区内根据用户的总用电量，均匀选择少量

全电用户和非全电用户，安装电流采集器，构建全

电用户数据集 S 和非全电用户数据集 1S 。采用第 2

节的负荷分解方法，对这些用户分解得出 allE 、 nE 、

sE ， 1

allE 、 1

nsE 、 1

sE 。本节的主要目标即根据上述

从少量安装电流采集器用户处采集到的数据和大量

已知未安装电能采集器的非全电用户的 1

allE ，估计

得出替代电能增量 iE 。为此，本文假设如果全电用

户和“气改电”后的非全电用户不可替代电量大致

相等，那么他们的替代电量也大致相等。则： 
2 2

ns ns s sE E E E            (11) 

2 1 1

i s s s sE E E E E            (12) 

最终，得到的比例模型为 
1
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1 1 1 1
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基于一组数据
ns s( , )E E 、 1 1

ns s( , )E E 得出的比例系

数 无法反映实际情况。解决方式是，将
ns s( , )E E 、

1 1

ns s( , )E E 分别看作全电用户数据集 S 和非全电用户

数据集 1S 的一个样本，以数据集的聚类中心计算

 。高斯混合模型是求解聚类中心的常用方法之一，

它的概率分布表达式为 

1 1

( | ) ( | ),  1
M M

m m m

m m

P y y    
 

       (14) 

式中：
m 为不同高斯模型的系数， 0m ≥ ； ( | )my 

为单个高斯分布的密度，其中
m 表示这个高斯分布

的参数，包括期望
m 和方差

m ；m 表示第几个模

型，共M 个模型。 

利用高斯混合模型对两个样本集分别聚为 M

类，得到 M 个聚类中心。假设 1 1

ns, s,( , )m m  和

ns, s,( , )m m  分别为全电用户和非全电用户的第 m  

个聚类中心，且 1

ns, ns,m m  。那么根据式(13)得到

此时的比例关系为 
1

s, s,

1 1

ns, s,

m m

m

m m

 


 





            (15) 

4   算例分析 

本文利用 AMPds 数据集[18]来验证上述所提方

法。AMPds 数据集是面向家居环境负荷分解的公开

数据集，它对加拿大某户家庭的 19 种用电器以 1 

min 的采样周期持续记录了 2 年时间。考虑到

AMPds 数据集中的部分用电器(如热泵)在我国并不

常见，为构建符合我国居民用电习惯的典型用电环

境，本文选择了洗衣机、冰箱、办公电器、电视和

微波炉等五种国内常用电器；同时考虑到“气改电”

的需求，再模拟出厨房电器、电热水器的功率曲线

与上述五种常用电器构成完整的家庭用电环境。 

模拟厨房电器的功率曲线时，主要依据在典型

的家庭用电环境下，厨房电器集中在早、中、晚三

个时间段运行，且每个时间段功率相对稳定的特点；

在模拟电热水器的功率曲线时，主要根据电热水器

为保持水温恒定，以固定功率周期运行的特点。 

图 1 为某日一整天厨房电器和电热水器的功率

曲线图，实线为电热水器，周期性运行；虚线表示

厨房电器，分别在早、中、晚运行。 

将公开数据集划分为 70%的训练数据和 30%的

测试数据，根据模糊决策树和电器特征生成替代电

器的用电数据，同实际数据的对比结果如表 1 所示。 
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图 1 厨房电器和电热水器模拟功率曲线 

Fig. 1 Simulation power curve of kitchen appliances 

and water heater 

表 1 运行状态识别准确率和功率分解精度 

Table 1 Identification and power estimation 

accuracy of operation status 

% 

电器类型 状态识别准确率 功率分解精度 

电热水器 98.90 87.35 

厨房电器 99.54 80.59 

表 1 中的状态识别准确率定义为状态预测正确

的分钟数所占比例；功率分解精度定义为 

1

P

1

ˆ| |
1

K

k kk

K

kk

x x
R

x






 




        (16) 

式中：
kx 为替代电器在第 k min 的实际运行功率；̂

kx

为预测的运行功率；K 为测试数据总时间长度。等

式右边第二项为估计功率与实际功率在整个数据集

上的相对误差比值(相对误差比值小于 1)，用 1 减去

相对误差比值作为功率分解精度。 

表 1 给出了本方法关于两类用电器的状态识别

准确率和功率分解精度。关于状态识别准确率，表

2 将本方法与基于同一采样频率(1/60 Hz)的两种机

器学习方法[21-22]进行了比较。结果表明基于模糊决

策树的方法在负荷分解方面确实有更好表现。 

为了验证本文所提电能替代需求模型的有效

性。本文采集了嘉善县某小区 778 个用户近 2 年的

日用电数据和月用气数据。为得到电能替代需求模

型所需实测数据，需在小区内选择部分用户安装电 

表 2 与当前主流机器学习方法的表现比较 

Table 2 Performance comparison with other 

machine learning methods 

% 

电器类型 最大后验概率估计[21] 差分进化[22] 模糊决策树 

电热水器 84.7 98.6 98.90 

厨房电器 99.5 98.8 99.54 

流采集器，选择用户数量越大，构建的需求模型精

度越高，但同时成本也越高。本文将用户总用电量

由高到低排序，均匀地选取其中的 20 户全电用户和

20 户非全电用户安装电流采集器，采集时间为 3 个

月。为方便处理数据，选用的全电用户与非全电用

户数量相同，但这并非必须的。图 2 为电流采集器

在实验室测试和现场安装的图片，每个电流采集器

的采样频率为 1/60 Hz，共 9 个通道，最多可同时检

测 9 个用户总电流变化，图 2 仅使用了其中 6 个通

道。电流采集器检测到的电流数据示例，每行表示

一组数据，电流单位为 A，如表 3 所示。 

依据第 2 节的方法进行负荷分解，通过高斯混

合模型对全电用户和非全电用户得到10个聚类中心。

对聚类中心线性插值处理使横坐标均匀分布到 1~19，

并计算每个聚类中心对应的比例 ，如表 4 所示。 

     

     (a) 实验室测试             (b) 现场安装 

图 2 电流采集器安装示例 

Fig. 2 Installation sample of current collector 

表 3 电流数据示例 

Table 3 Sample of current data 

                                                A 

通道 CH01 CH02 CH03 CH04 CH05 CH06 CH07 CH08 CH09 

2019/6/4 9:10 0 0 0.3 0.7 1.3 0 0.6 0 0.3 

2019/6/4 9:11 0 0 0.3 0.6 1.2 0 0.5 0 0.4 

2019/6/4 9:12 0 0 0.3 0.6 1.2 0 0.5 0 0.3 

表 4 聚类中心 

Table 4 Cluster centers 

1

ns, ns,/m m   1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 

n,m  1.66 2.97 3.75 4.52 5.01 5.34 6.36 5.74 4.18 3.66 

1

ns, s,/m m   0.15 0.21 0.24 0.29 0.34 0.35 0.35 0.36 0.36 0.37 

n,m  1.31 0.86 0.67 0.58 0.50 0.44 0.45 0.35 0.22 0.17 
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本文通过“电”、“气”能量等价关系对上述方

法的有效性进行验证。替代电能增量可近似通过“气

改电”前天然气用量
gasE 体现。假设每立方米天然

气完全燃烧释放的热量为
gasQ ，每度电完全转换的

热量为
eleQ ，两者的能量转换效率分别为 gas 和

ele ，

那么有 

ele ele

i gas gas

gas gas

Q
E E E

Q





           (17) 

根据电能定义 6

ele 3.6 10 JQ   ，根据国家标准

得： 7

gas 3.4 10Q   J[23]， gas 84%  [24]，
ele 90%  [25]，

计算可得 =0.113 ，即每消耗一度电约等于消耗

0.113 3m 天然气。 

该小区用户的电能和天然气的数据有效列示例

如表 5 和表 6 所示(***部分为隐去的用户敏感信

息)。 

定义小区内非全电用户估计精度为 

s sg

E

sg

1 100%
E E

R
E


  

 


       (18) 

表 5 电能数据示例 

Table 5 Sample of electric energy 

日期 
局号(终 

端/表计) 

正向有功/ 

kWh 

尖/ 

kWh 

峰/ 

kWh 

平/ 

kWh 

谷/  

kWh 

2018-09-01 33*** 8 076.65 0 5 335.80 0 2 740.85 

2018-08-31 33*** 8 065.25 0 5 328.73 0 2 736.52 

表 6 天然气数据示例 

Table 6 Sample of gas 

单位 水气公司 水气表号 
测量 

点号 
数据时间 

数据 

值/m3 

*** ***气公司 ***1-1 11 2017-09-02 166.00 

*** ***气公司 ***1-1 11 2017-09-03 166.40 

利用实际用电量估计替代电能增量，根据式(18) 

估计精度，图 3 横轴表示估计用户数量，纵轴表示

估计精度。 

由图 3 可见，估计的用户数量越高估计误差越

小。当估计用户数量较少时(156 户以下)，不同用户

间的用电差异导致估计精度提高较缓；在估计用户

数量达到一定规模后(156~312 户)，估计规模的增大

中和了不同用户间的用电差异，因而估计精度迅速

提高；当估计精度超过 98%，依靠增大估计规模带

来的精度提高速度已明显放缓，在达到 390 户时，

估计精度已经达到了 98.9 %。可见本方所提的方法

能准确有效地估计替代电能增量。 

 
图 3 估计精度曲线 

Fig. 3 Estimation accuracy curve 

5  结论 

本文针对可能用于电能替代的厨房电器、电热

水器，提出了一种基于模糊决策树的负荷分解方法，

结合少量用户电流监测数据，采用高斯混合模型方

法建立电能替代需求模型，利用聚类中心对非全电

用户替代电能增量进行估计。 

实验结果表明，本文提出的负荷分解技术在公

开数据集上能够达到较高的识别准确率，据此，利

用实际数据建立的电能替代需求模型对小区替代电

能增量能达到较高的估计精度。供电公司在对小区

(特别是老旧小区)进行全电改造时，若无法同时获

取到小区用户的天然气、煤气用量，只需选择少量

用户安装电流采集器，通过本文提出的方法能低成

本且精确地估计全电改造可能引发的电能消耗增量，

这对供电公司推行相关政策具有重要的指导意义。 
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