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改进最小二乘变点识别法在负荷分解的应用

郑义林，刘永强，梁兆文，李卓敏
（华南理工大学 电力学院，广州　５１００００）

摘要：随着全世界正进行的大规模智能电表的推广安装，使用非侵入式负荷监测分解方法，总电能消耗分解为单独设备的消

耗，成为最近的研究热点；而变点识别是负荷分解方法中的第一步；精确的变点检测为后续提取特征以及识别负荷，打下了坚实

的基础；提出了一种基于均值变点模型的识别算法，通过滑动窗口，利用最小二乘法计算目标函数，以确定变点个数；最后，提

出假设检验，来验证变点检测的准确性；它能根据相关信号准确检测到负荷投切等引起的电气量变化、发生时刻等重要信息，并

记录下来，然后为后续的负荷识别和分解提供保障；最后以某商业写字楼为例，通过测量该商业部分用电负荷数据，从而验证了

该算法的可行性。
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０　引言

非侵入式负荷监测分解［１２］ （Ｎｏｎ－ＩｎｔｒｕｓｉｖｅＬｏａｄＭｏ

ｎｉｔｏｒｉｎｇ，ＮＩＬＭ）以最小的安装维护成本，将总功率曲线

分解为单独电气设备的功率曲线，实现了对用户用电行为

的捕捉，有利于制定电网运行计划，也能为消费者找到最

优的用能方式。在基于暂态过程的 ＮＩＬＭ 方法中，变点识

别的准确性和鲁棒性［３］，对于正确捕获设备启／停时刻，截

取设备暂态信息起到关键作用，从而为特征提取与负荷识

别的准确性提供充分的保证［４］。以往 ＮＩＬＭ 的研究多关注

于负荷印记的种类，以及识别负荷的方法，却忽略了变点

检测的重要性。但随着用电设备日益多样化，特别是多状

态型、连续变化型负荷的增多，变点检测方法的抗干扰能

力和精确性，对ＮＩＬＭ显得更为重要。

变点，即一段数据中的异常点，在负荷分解中则定义

为负荷的开关事件。变点识别最早由陈希孺教授提出［５］，

经过几十年的发展，目前在信号处理的领域已经有较为成

熟的应用。然而，在非侵入式负荷分解方面，变点识别的

应用尚不广泛。文献［６７］对于变点的检测仅仅依靠对于负荷

总有功功率的变化量，然而这对于大功率电器与小功率电

器混合运行时的检测效果比较差。文献［７］提出了利用最优

化算法来实现对不同负荷组合的运行状态的识别，但只针

对于负荷稳定运行时的工作状态。文献［８ ９］提出了基于

最大似然估计的思想来检测变点，即认为变点的前后服从

两个不同的分布，它们的统计量会有显著的差异，从而达

到识别变点的目的。然而最大似然估计的方法需要估计变

点前后的分布参数，而目前对于变点前后的稳态功率所服

从的分布尚不能有一个准确的定论。

最小二乘 （ＬｅａｓｔＳｑｕａｒｅ，ＬＳ）法最早是由勒让德

（Ａ．Ｍ．Ｌｅｇｅｎｄｒｅ）于１８０５年提出
［１０］。它不须对模型中的随

机误差的分布有特定的假设，且计算尚不很复杂，准确度

高。而非侵入式负荷分解中的变点识别的前后分布参数未

知，但可视作负荷的稳态运行，可以构建均值模型；另一
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方面，其计算量小，计算速度快，可以实现在线提取负荷

暂态特征和负荷数据的传输。

然而随着用电负荷多样化，单纯地利用最小二乘法计

算统计量无法应对大小功率负荷混合，连续变化型负荷等

复杂的情况。而且在较高采样频率下，直接计算最小二乘

法计算量非常大，这大大影响了负荷暂态特征提取的实时

性。因此本文提出了基于模拟退火寻优方式的改进最小二

乘法，通过最优化算法，能快速寻优，从而节省大量的计

算成本。而且考虑到上述多电器同时运行时的复杂情况，

提出了自适应阈值，从而确保较高的识别率。

１　改进最小二乘法

１１　均值变点模型

在用电设备进行启／停或发生状态切换时刻前后，总用

电负荷的电气量会发生剧烈的变化 （例如功率，电流）。这

个过程定义为一个事件，且视为暂态过程。在这个过程前

后一小段时间内，可看做两个稳态阶段，其电气量不会发

生剧烈变化，可认为前后两个稳态分别服从两个分布，且

两个分布的均值有较大变化，但方差变化较小，这定义为

均值变点模型［１１］。

设有一段时间总负荷数据犡１，犡２，…，犡狀，狀为样本总

量。假设其有狇个变点，狇＜＜狀。则有：

犡犻＝犿犻＋犲犻，犻＝１，２，．．．，狀 （１）

μ１＝ … ＝μ狇（１）－１＝犕１，…，μ狇（狇）＝ … ＝μ狀 ＝犕狇＋１

　　其中：μ为每个犡 所服从分布的数学期望，而狇个变点

将样本分为狇＋１个区间。犕 为每段区间内的平均值。理想

情况下，如果犕犻≠犕犻＋１，则认为是一个真正的变点。

犲犻为随机误差 ，假定为相互独立，数学期望为０，方差

σ
２
＜∞。

最小二乘法的目标函数为：确定狇个变点的具体位置，

使得总目标函数犜最小。

犜＝∑
狇＋１

犻＝狇（犼－１）∑
狇（犼）－１

犻＝狇（犼－１）
（犡犻－犡犼）

２ （２）

（定义犡狇０＝犡１，犡狇（狇－１）＝犡狀）

　　为求取犜的最小值，使犜 分别对犕犼
求导，令其等于

０，得到狇＋１个方程，从而求出 犕犼＝∑
狇（犼）－１
犻＝狇（犼－１）犡犻／ （狇犼－

狇犼－１），即第犼段时间内犡 的算术平均值。

１２　模拟退火算法

接下来需要确定每个狇的位置，从而确定犜的最小值。

由于样本数据庞大，且有多个变点，无法直接通过求微分

等符号数学手段求出，直接计算其数值解又需要花费太多

时间。因此采用启发式搜索的模拟退火算法 （Ｓｉｍｕｌａｔｅｄ

Ａｎｎｅａｌｉｎｇ，ＳＡ）。

模拟退火算法对初值不敏感，而且不容易陷入局部最

优的陷阱，收敛速度较快。它的核心是 Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ准则和

退火过程两部分。Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ采用概率来接受新状态，而不

是使用完全确定的规则。假设前一状态为狓 （狀），系统受到

一定扰动，状态变为狓 （狀＋１），系统能量由犈 （狀）变为犈

（狀＋１），定义接受概率为犘：

犘＝
１ 犈（狀＋１）＜犈（狀）

犲狓狆（－（犈（狀＋１）－犈（狀））／犜｛ 其他

（３）

　　当状态转移之后，如果能量减小，那么转移被接受 （犘

＝１）。如果能量增大，就说明函数偏离全局或局部最优更

远，此时进行概率操作，在 ［０，１］区间内产生一个随机

数ξ，如果ξ＜犘，这种转移也被接受，否则拒绝转移，如此

一直循环。这样就保证了函数不会永远陷入局部最优的

“小山谷”内，而是有概率跳出去，大大增加了搜寻到全局

最优的概率。

Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ保证了算法能搜索到全局最优解，但直接使

用 Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ会导致寻优的速度太慢，以致于失去了最优

化算法的意义，其关键在于退火参数的选择。本文选择指

数式下降温度的退火控制策略。使得算法不至于退火太快，

导致算法在局部最优即结束迭代。另外，为了减小不必要

的搜索时间，提高算法效率，设定当寻优的结果趋于稳定

时终止迭代。

１３　 “变点有无”假设检验

检验原假设犎０：不存在变点；犎１：存在变点。针对这

个问题，引入样本未除以自由度的方差：

犛＝∑
狀

犻＝１
（犡犻－珡犡）

２ （４）

　　随后将样本随机分成两部分，前一段有犼－１个数据，

后者有狀－犼＋１个数据。然后计算这两段数据的方差并求

其和：

犛
＝∑

狀

犻＝１
（犡犻－珡犡１）

２
＋∑

狀

犻＝１
（犡犻－珡犡２）

２ （５）

　　其中：珡犡１，珡犡２分别是两段数据的平均值。

显然犛＞犛
，二者之差跟变点存在与否有关，若存在

变点，则犛和犛相差较大，二者之差取决于实际突变的电

气量。这时候对窗口数据采用滑动变点的方式 （变点从第２

个点滑到第狀－１个点），从而得到一系列的犛犼 （犼＝２…

狀），并取最小值犛
ｍｉｎ。

为了解决固定阈值无法适用于各种复杂的情况，采用

自适应阈值的检验方法：当犛－犛
ｍｉｎ＜Ｃ时，接受假设 犎１，

即认为有变点存在。

阈值犆由概率论中的中心极限定理
［１２］得到：

犆＝σ
２（２犾狅犵犾狅犵狀＋犾狅犵犾狅犵犾狅犵狀－犾狅犵π＋狓犪） （６）

　　一般情况下分布σ
２ 未知，因此未知，所以采用一个相

合且渐进无偏的估计来代替［１３］：

σ
２
＝犛


ｍｉｎ／（狀－２犾狅犵犾狅犵狀－犾狅犵犾狅犵犾狅犵狀－２．４） （７）

　　由此计算得到自适应的阈值犆进行检测，可以使假设

检验有α的检验水平。

２　变点识别算法

２１　变点识别算法流程

本文提出的变点识别方法以负荷有功功率为识别对象。

在变点识别中负荷的有功功率是最为明显的特征，不像无

功等其他特征，电阻性的负荷开／关则不会产生变化，从而

干扰了算法的识别。具体算法流程如图１所示。
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图１　变点识别算法流程

算法的核心在于两个循环，第一个循环检测每个窗口

变点数目，并给出粗略的变点时刻。第２个循环针对于假

设：“只有一个变点”的区间进行检验，以得到精确的变点

时刻。

２２　犔犛－犛犃算法

为了利用最小二乘法来估计窗口内的变点数目，首先

先确定窗口长度狑犻狀犾犲狀和窗口内至多有狇个变点。狇应取

得相当小 （减少算法计算量），相对于窗口长度而言，但狇

又需满足大于变点个数。在本文中，选取狇＝５。

接下来，对于狇从１到５的情形，分别由公式 （２）计

算犜１犿犻狀－犜５犿犻狀，考虑到窗口内没有变点的情况，定义没有

变点的目标函数犜０犿犻狀为窗口数据中未除以自由度的方差。

为了求解对应于犜１犿犻狀－犜５犿犻狀的变点位置犕１－犕５，本文

采用最小二乘－模拟退火算法 （ＬＳ－ＳＡ），即采用模拟退

火方式来快速寻找ＬＳ的最优解，其流程如表１所示。

表１　ＬＳ－ＳＡ算法

输入：窗口数据狓，预设变点数目狇＝５

１．设置退火参数，选择公式（２）为目标函数

２．随机生成初始变点位置犕，并由公式（２）计算犜

Ｒｅｐｅａｔ外循环

Ｒｅｐｅａｔ内循环

运行 Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ算法。产生新的状态犕
，计算犜比较犜和犜

，若犜较小，则接受为新状态；若犜较大，则进行概率操作

Ｕｎｔｉｌ循环次数完成

Ｕｎｔｉｌ目标函数犜的值无变化或达到终止温度

输出：变点位置犕狇 与目标函数值犜犿犻狀

例如在电动机型负荷启动曲线中，会产生较大的过电

流，随后又缓慢下降到正常电流水平，导致误识别出负

变点。

在搜索到各个狇值对应的犕狇
和犜狇犿犻狀之后，接下来寻找

正确变点数目。

以在ＳＡ算法得到的犜１犿犻狀－犜５犿犻狀以及犜０犿犻狀，显然犜０犿犻狀

≥犜１犿犻狀≥…≥犜５犿犻狀。由公式 （２）可以看出，在变点数狇＜犽

（真正的变点数目）时，狇每加一，即在含有多个变点的区

间内多划分出来一个不含变点的区间，因此犜狇犿犻狀会有较大

幅度的减小。若狇＞犽，则增加狇并不会明显增大犜狇犿犻狀，因

为已经划分好各稳态区间，再对区间划分显然方差并不会

有明显变化。

这样问题转化为寻找犜狇犿犻狀序列变化的拐点。这里采用

一个比值犓＝犜狇犿犻狀／犜狇－１犿犻狀，目标是寻找到刚好不满足犓＞

犓０的最小的变点数目狇。即小于狇时满足该不等式，否则

不满足。犓０＝１．１，为比较阈值。

２３　犔犛－犎犜算法

在根据上一个循环算法Ａ能得到变点粗略的位置，对

于复杂负荷开关事件往往会误识别出 “变点”。在连续变化

型负荷运行中，由于其功率连续变化，在算法 Ａ求解最优

变点数目时，也往往会将其误识别。因此本文采用最小二

乘－假设检验法 （ＬｅａｓｔＳｑｕａｒｅ－ＨｙｐｏｔｈｅｔｉｃａｌＴｅｓｔ，ＬＳ－

ＨＴ）对识别的变点进行检查。

对其划分时间段，使得每段窗口数据中至多含有一个

变点，且有足够多的样本数目。接下来进行假设检验，流

程如表２所示。

表２　ＬＳ－ＳＴ

输入：新窗口的负荷数据狓

１．设置检验水平α

２．计算σ
２ 等参数

３．滑动变点位置犕，由公式（５）计算并得到犛和犛犿犻狀

４．比较：如果犛－犛犿犻狀＜犆，

输出：犛犿犻狀对应变点位置犕

进行假设检验不仅可以对上一个循环的最优化算法的

结果进行检验，以防止多识别变点的情况；而且最优化算

法往往只能给出个在精确解附近的相似解，但后续的假设

检验针对于只有一个变点的区间，再次运用最小二乘法可

以准确的确定变点的时刻。

３　算例仿真分析

３１　非侵入式负荷测量系统

本文采用的监测设备为广州贯行电能技术有限公司的

高级全信息采集单元ＣＥＩＵ－Ｓ－０１，如图２所示。ＣＥＩＵ为

一款具备双向通信的集成多功能电能计量仪、电能质量监

测仪、周波表、故障录波等装置全部功能的智能化终端装

置。将其通过网线连接至局域网的电脑，即可实时获得测

量的数据。

图２　ＣＥＩＵ量测单元电气图

ＣＥＩＵ拥有７个通道接入测量数据，包括３相电压，零

序电压，三相电流，输入电源为市电２２０Ｖ，本文采用其中

一相电压、电流作为实验测试。其电压变比犽犝＝５９２８２５６
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５１５．０，电流变比犽犐＝５９２８２５６１０．３２。采样频率为８ｋＨｚ，

即每个周波１６０个点。其采用基于 ＵＤＰ通信协议 Ｍｏｄｂｕｓ

隧道的通信方式将电压、电流波形数据向外发送。

本文通过图３所示非侵入式负荷分解测量装置获得了

实验所需的数据。测量装置右边通过插头接入电源，电源

通过端子排分流，一路供给ＣＥＩＵ用电，另一路通过电流互

感器，供给负荷用电。电流互感器二次侧出线和连接负荷

的插座引出线，作为测量的电流和电压信息接入 ＣＥＩＵ，

ＣＥＩＵ最后通过网线将测量到的数据发送送入电脑，以供后

续变点识别分析。

图３　非侵入式负荷测量系统

本文选取几种常用电器 （空调，微波炉，笔记本电脑，

灯管，热水壶等）进行３０次测量，采样周期犜＝０．０２ｓ，

每次每种家电运行时间４ｍｉｎ得到各电器运行曲线如图４

所示。

图４　实验家电运行曲线

由有功功率运行曲线可以看出，负变点较好识别，负

荷关闭时，不像启动过程，总有功功率总是瞬间减小，可

以视作无暂态过程。然而在负荷启动时，则情况较为复杂，

根据其负荷启动时暂态功率的情况分为三类：Ⅰ，Ⅱ，Ⅲ

型负载。各家电负荷特征如表３所示。

表３　实验家电特征库

家电 有功／Ｗ 无功／Ｖａｒ 电流／Ａ 类型

微波炉 １２００ ４８０ ６．１ Ⅰ

热水壶 ６００ １０ ２．７ Ⅰ

电灯 ４０ ２５ ０．１８ Ⅱ

除湿机 １６０ ９０ ０．８ Ⅱ

空调 １４００ １９０ ６．６ Ⅱ

风扇 ５０ ５ ０．２３ Ⅱ

排气扇 ２０ ２ ０．０８ Ⅱ

笔记本 ４０ １２ ０．２ Ⅲ

台式机 １００ ２６ ０．５ Ⅲ

１）Ⅰ型负载：这种负载以电阻性负载为主，其变点识

别比较简单，跟一般的用电负荷关闭时类似，其功率变化

很快，可视作无暂态过程。

２）Ⅱ型负载：这类大部分涵盖了电动机类型的负荷，

其启动过程有明显的暂态过程，在启动瞬间会产生较大的

过电流。以空调为例，空调压缩机在启动过程中有较大的

过电流，随后立马下降，然后其功率犘 再缓慢上升直至

稳定。

由空调启动曲线可以看出，在空调启动时会有很大的

过电流 （功率）产生，而且如果只是检测功率变化Δ犘，则

会误识别出很多个变点，从而将空调启动曲线误认为是多

个负荷启动事件。然而通过寻找最小二乘法的最优解并进

行检验，可以排除不正确的变点。

３）Ⅲ型负载：Ⅲ型负载启动和运行曲线比较复杂，其

变化较为剧烈。本文以笔记本电脑作研究，其在运行时功

率会随着运行模式变化其ΔＰ变化也不相同，简单的以一段

时间的平均功率变化难以识别这种情况。而基于改进最小

二乘法的变点识别方法，则关注于一段时间内的总误差和

分段误差的差的大小，从而避免了只考虑均值所带来的偏

差，就能正确识别其正确的变点时刻。

３２　算例分析

为了评价本文使用事件检测方法，采用Ｆ－ｓｃｏｒｅ评估

度量［１３］。ＴＰ （ＴｒｕｅＰｏｓｉｔｉｖｅ）是实际发生事件也被正确识

别的情况，ＦＰ （ＦａｌｓｅＰｏｓｉｔｉｖｅ）是实际存在变点但未被识

别，ＦＮ （ＦａｌｓｅＮｅｇａｔｉｖｅ）表示实际无负荷事件发生但被识

别为变点。

接下来计算精度指标［１２］：犘犚代表的是提取出的变点数

中正确信息条数所占的比例，犚犈值是所有样本的信息条数

中所占的比例。在评价中，犘 值和犚 值都是越高越好，但

事实上这两者在某些情况下是矛盾的，因此，就需要综合

考虑二者，犉犕 值就是两者的综合指标。定义：

犘犚 ＝犜犘／（犜犘＋犉犘） （１０）
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犚犈 ＝犜犘／（犜犘＋犉犖） （１１）

犉犕 ＝２×（犘犚×犚犈）／（犘犚＋犚犈） （１２）

　　本文对实验家电各进行３０次开关测量，即犜犘＋犉犘＝

６０，选取采样周期犜＝０．０２ｓ，窗口长度狑犻狀犾犲狀＝６００，即

１２ｓ长度的时间，进行验证。并传入数据对算法进行验证，

得到的结果如表４所示：

表４　某商业写字楼负荷识别结果

家电 犜犘 犉犘 犉犖 犘犚／％ 犚犈／％ 犉犕／％

微波炉 ５９ １ ０ ９８ １００ ９９．０

热水壶 ６０ ０ ０ １００ １００ １００

电灯 ６０ ０ ２ １００ ９７ ９８．５

除湿机 ５５ ５ ５ ９２ ９２ ９２

空调 ５０ １０ ７ ８３ ８７ ８５．０

风扇 ５１ ９ ５ ８５ ９１ ８７．９

排气扇 ５３ ７ ９ ８８ ８５ ８６．５

笔记本 ４７ １３ １０ ７８ ８２ ７９．９

台式机 ４４ １６ １３ ７３ ７７ ７４．９

从表４来看，Ｉ型负荷最为简单，其变点基本上能识别

出来；而ＩＩ型负荷由于暂态过电流的存在，使得犉犖≠０，

即误识别出一些 “变点”；而在ＩＩＩ型负荷中，虽然其负荷

变化较为剧烈，但本文提出的算法识别率还是能达到７０％

以上。

４　结论

本文提出了一种基于均值变点模型的识别方法，通过

滑动窗口，利用最小二乘法计算相关目标函数，以确定变

点的个数。此算法简单、抗干扰能力强。通过实际数据实

验表明它能够自动检测、辨识负荷开关而产生电气量变点，

从而为ＮＩＬＭ算法提供准确的负荷事件识别，为之后负荷

特征的提取和识别打下坚实的基础。
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中所实现的改进后的蚁群算法算法是一种有效地最优化问

题解决方案，值得进一步研究。
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