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基于暂态电流的S变换与(２D)２PCA的负荷识别
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摘要　针对用户家中电器负荷识别分解问题提出了一种新的特征提取方法.对总线电流进行小波滤波处理,并根

据周期差分的方法除去负荷暂态电流的背景电流,获取负荷投切后的暂态电流信号.对负荷的暂态电流进行S变

换获取幅值谐波矩阵,并使用双向二维主成分分析[(２D)２PCA]对暂态电流的幅值谐波矩阵从行和列方向进行压

缩以提取特征.使用支持向量机对样本特征集进行分类.对BLUED电力数据集的６种家用负荷进行识别,平均

识别率为９９．２４％,最高达到１００％.该方法与其他特征提取方法相比,对电气特性相似的负荷具有更高的识别率.
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１　引　　言

非侵入式负荷监测(NILM)技术通过对家庭用

户电力入口总线的电力监测,实现家用工作电器的

负荷分解,是近几年智能微网能源系统研究的热

点[１].NILM本质是一个分类问题,对负荷的在线

识别分类可以得知负荷运行的详细情况,进一步了

解用户在该段时间内使用的各个电器的电能消耗.
该信息可以提供给用户,形成一份类似于电话清单

的家用电器使用详情清单.用户根据这份清单可以

合理规划电器的使用,节约用电.早在２０世纪８０
年代,Hart[２]就提出使用功率对负荷进行分解.

１９９９年,Drenker等[３]提取负荷稳态的有功、无功参

量,通过计算变化量的方式提取特征.２００６年,

Srinivasan等[４]从稳态电流谐波出发,对电流进行傅

里叶变换,该方法虽然简单便捷,但对多态负荷的识

别效果有限.２００７年,Lam等[５]根据电压电流曲线,
提取描述负荷稳态工作下的电压电流轨迹指标作为
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特征,该方法对功率型负荷有较好的区分度.２０１０
年,Gupta等[６]从负荷的电压噪声出发,通过快速傅

里叶变换提取频域特征.近两年来,娄建楼等[７]通过

拟合优化算法,针对功率实现多种负荷的在线分解,
但不适用于低功率负荷的识别.孙毅等[８]采用差量

特征提取,通过模糊聚类识别负荷数量及种类.
通常非电阻型电器负荷的投切过程包含丰富的

暂态电气信息,这种特征在暂态电流上表现尤为明

显,因此负荷的暂态特征受到研究人员的关注.信号

的时频域分析是一种有效研究信号特征的方式,且应

用广泛[９Ｇ１０].Cox等[１１]通过傅里叶变换提取负荷暂

态电压的频域信息;Patel等[１２]对暂态电压噪声进行

频谱分析;Saitoh等[１３]根据电流波形提取暂态电流的

多维度波形特征.部分学者从负荷信号的时频域特

征和谐波特征出发,对负荷进行识别.Martins等[１４]

对电流进行S变换获取特征矩阵,通过计算模板数据

库中负荷类型之间的最短距离对负荷进行分类,该方

法直接使用S变换后的特征,因此计算过程较长且不

能识别相似负荷.Lin等[１５]对暂态电流进行离散S
变换,通过谐波幅值特征识别负荷,虽然能辨识功耗

相近的负荷,但因提取暂态电流特征不充分导致识别

准确率不高.Ahmadi等[１６]根据人脸识别的相关技

术,将S变换后矩阵转化为图片,将对负荷的识别转

化为对图片的分类问题.李雨轩[１７]提取暂态电流均

值、方差等多维度波形特征对负荷进行识别.

S变换在局部时频域分析中的优势适用于对家

用电器负荷暂态电流信号提取信息较丰富的谐波幅

值特征.双向二维主成分分析[(２D)２PCA]是一种

优秀的矩阵压缩算法,广泛应用于图像处理,特别是

人脸识别中[１８].针对上述方法不能较好反映家用

电器负荷在投切过程中的暂态电流特征信息从而影

响非侵入式负荷识别效果的问题,本文提出一种S
变换和(２D)２PCA相结合的暂态电流特征提取方

法,既能够提取暂态电流信号较全面的主要和局部

细节特征,避免人工特征选择不充分的缺陷,又规避

了S变换提取的幅值谐波矩阵维数较大的局限.对

BLUED公开电力数据集中６类家用负荷进行负荷

识别的结果表明,本文算法具备较高的负荷识别率,
且对电气特性相似的负荷识别效果尤其明显.

２　暂态电流预处理

２．１　暂态电流小波分解与重构

非侵入式负荷识别的电力数据来源于安装在用

户电路入口总线处的非侵入式设备,如智能电表等.

采集的数据中往往含有噪声,常见的噪声包括高斯

白噪声以及设备自身在使用过程中产生的尖峰脉冲

等.高斯白噪声由电器负荷或者非侵入式测量中的

电流互感器产生,白噪声影响暂态事件监测和负荷

识别算法的模型建立.为了尽可能降低噪声对后续

算法研究的干扰,保证实验的可靠性,避免噪声幅值

在多个负荷同时在线工作的情况下成倍增加,需要

对总线电流进行去噪处理.另外一方面高频噪声通

常也存在于负荷工作中,高频噪声与白噪声混合叠

加会使电流信号变得更复杂,在这种情况下提取到

的负荷特征必然不稳定.小波变换具有良好的时频

局部化特性,小波分解可以减小或过滤若干细节系

数[１９].通过小波分析进行信号重构可以恢复得到

接近原始电流的信号.图１和图２为总线电流信号

经过５层小波分解与重构前后的电流波形.

２．２　背景电流去除

家庭用户电路入口总线处的非侵入式设备采集

到的电流为各个支路上工作的电器负荷工作电流的

总和.I 表示电路总线电流,Ij 为用户家中第j 个

负荷的工作电流.则总线电流模型为

I＝α１I１＋α２I２＋􀆺＋αjIj, (１)
式中:αj 表示第j个电器负荷的开关系数,αj＝１表

示该负荷处于工作状态,αj＝０表示该负荷未工作.
通常家用电器负荷的投切动作过程不超过０．０１s.
电路总线因投切动作产生的暂态过程可以理解为负

荷未发生投切之前该电路总线的稳态与该负荷投切

后暂态过程的叠加.对该负荷进行暂态电流特征提

取首先需要获取负荷单独投切引起的电流信号,即
暂态电流特征提取需要去除暂态事件之前的背景电

流.本文采用文献[２０]中的周期差分方法去除背景

波,此方法简单快捷.

图１ 原始总线电流信号

Fig敭１ Rawbuscurrentsignal

３　暂态电流特征提取与选择

３．１　S变换原理

由Stockwell等[２１]提出的S变换(ST)是一种

可逆的局部时频域分析方法,本质是对短时傅里叶

变换(STFT)和小波变换的发展.一维连续信号的
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图２ ５层小波分解与重构后的电流信号

Fig敭２ Currentsignalafter５Ｇlayerwavelet
decompositionandreconstruction

S变换为
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式中:w(t－τ,f)为高斯窗口,窗口宽度σ＝１/f
为频率倒数.负荷的暂态电流信号包含丰富的谐波

频率成分,在波形形态上存在局部特征.使用S变

换对负荷暂态提取时频域特征会使暂态信号的高次

谐波部分获取较高的时间分辨率,在低频获得较高

的频率分辨率,克服了STFT窗口高度和宽度固定

的缺陷.x(kt)为负荷暂态信号,其S变换的离散
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SjT,
n
NT

æ

è
ç

ö

ø
÷＝∑

N－１

m＝０
x m＋n

NT
æ

è
ç

ö

ø
÷exp－

２π２m２

n２
æ

è
ç

ö

ø
÷exp

i２πmj
N

æ

è
ç

ö

ø
÷ , n≠０

S(jT,０)＝
１
N∑

N－１

k＝０
x(kT), n＝０

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

, (４)

式中:N 为采样点数;T 为时域采样间隔;j,m,n＝
０,１,􀆺,N－１;X(n/NT)为x(kT)的 N 点离散

傅里叶变换.经过S变换提取的负荷暂态特征是一

个复数矩阵,矩阵列表示信号时间,即采样点数.矩

阵行表示暂态电流频率,行列对应的元素模值为暂

态电流幅值.通常家用电器负荷在投切瞬间产生的

暂态电流信号不仅含有尖峰脉冲信号,还具备局部

特征.使用S变换既可以提取到暂态电流每一个采

样点在不同频率下的幅值,又可以提取到同一频率

下所有采样点的幅值特征,能够提取暂态电流信号

足够充分的时频域特征信息.图３为S变换提取负

荷暂态电流信号的三维图.

图３ S变换时频分布三维图

Fig敭３ TimeＧfrequencydistributionofSＧtransform

３．２　(２D)２PCA原理

３．２．１　PCA
一维PCA适用于处理一维特征向量,目标是求

取一个投影矩阵U,使得均方误差最小.这样原始

一维特征向量经过矩阵U 投影后,不仅能够缩减特

征维数,还能保留原始特征向量中的主要信息.在

多元统计分析中,PCA能够使用较少的特征描述样

本,减小了后续样本分类的难度,PCA在人脸识别

中有广泛的应用.PCA的核心在于通过较低维数

的向量和投影矩阵,可以重构出对应的原始多维特

征向量.
设有M 个暂态电流的负荷样本,经过S变换后,

得到 M 个原始特征矩阵,构成样本数据集为{X１,

X２,􀆺,XM},首先计算样本集的平均特征矩阵:

X－ ＝
１
M∑

M

i＝１
Xi. (５)

计算样本的协方差矩阵C 为

C＝
１
M∑

M

i＝１
Xi－X－( ) Xi－X－( ) T. (６)

对C 求取特征向量ui 和对应的特征值λi,使用这些

特征向量之间的线性组合可以重构样本中任意的负

荷暂态电流样本.对矩阵C 的特征值进行降序

排列:

λ１ ≥λ２ ≥ 􀆺 ≥λd ≥ 􀆺 ≥λ?. (７)

　　在(７)式中选取大于λd 的特征值对应的特征向

量构成主要特征矩阵U:

U＝(u１,u２,􀆺,ud). (８)

　　每一个S变换后的暂态电流样本投影到U 可

以构成暂态电流S变换矩阵子空间.通过该降维后

的子空间,S变换负荷矩阵都可以进行投影.设Xi

为任一暂态电流样本,Yi 为Xi 经过一维PCA变换

０８０７０１Ｇ３
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后的特征矩阵:

Yi＝XiU. (９)

３．２．２　２DPCA
通常来说,由于受到物理结构和电气特性的影

响,不同的家用负荷电器的暂态电流信号有所不同,
不同的家用负荷的暂态电流信号可以通过时频域特

征表征区分其差异性.２DPCA的本质在于对特征

矩阵进行横向压缩,以样本的总体分散程度为目标,
寻找一组最优的单位正交投影向量作为最优投影向

量组,最 终 实 现 信 号 的 特 征 提 取.除 此 之 外,

２DPCA可以在不损害原始特征矩阵的几何结构信

息的条件下,获得更本征的特征表示.使用２DPCA
压缩暂态电流S变换矩阵可以提取不同负荷的暂态

电流之间的差异信息.
对于S变换暂态电流样本矩阵Xi,其特征矩阵

为m×n 维,选取Q 个负荷样本构建协方差矩阵C,

C 的大小为n×n,与一维PCA相似,从协方差矩阵

C 的特征值选择前d 个最大特征值对应的特征向量

构建n×d 维最佳投影矩阵U,对于每一个S变换

负荷样本矩阵Xi,经过２DPCA压缩后的特征矩阵

为Yi＝XiU.
使用２DPCA对S变换暂态电流样本提取主成

分,样本特征矩阵由m×n 维降低为m×d 维特征

矩阵Yi.从降维后的结果可以看出,原始特征矩阵

仅在列的维数上有所缩减,也就是说仅仅提取了原

始特征矩阵列向量的主成分,没有考虑水平方向的

维数压缩.

３．２．３　(２D)２PCA
对２DPCA进行改进,同时从S变换暂态电流

矩阵的行和列方向进行维数压缩,去除特征矩阵整

体的相关性,在２DPCA的基础上进一步压缩特征

维数,加快计算速率.双向２DPCA的本质是从特

征矩阵的两个方向进行２DPCA运算,在压缩特征

维数方面达到较好的效果.双向２DPCA的实现过

程如下.

１)对于M 个S变换暂态电流负荷样本矩阵,分
别从行和列两个方向上计算协方差矩阵C 和G.C
计算过程参见(６)式.

G＝
１
M∑

M

i＝１
Xi－X－( ) T Xi－X－( ) . (１０)

从２DPCA的原理可知,协方差矩阵C 和G 的大小

分别为n×n 和m×m.

２)与２DPCA算法流程一致,分别获取协方差

矩阵C 和G 的前d１ 个最大特征值和前d２ 个最大

特征值.获取d１ 个C 的特征值对应的特征向量组

成列方向压缩最佳投影矩阵H,获取d２ 个G 的最

大特征值对应的特征向量组成行方向上压缩最佳投

影矩阵V.
３)对于每一个S变换暂态电流样本矩阵Xi,

经过双向２DPCA进行两个方向特征压缩之后的特

征矩阵为Yi,表示为

Yi＝VTXiH. (１１)

　　４)m×n 维原始S变换暂态电流样本矩阵经过

双向２DPCA,得到最终降维的矩阵大小为d１×d２,
且经过双向２DPCA后,去除了原始特征矩阵两个

方向的数据相关性,最后将此特征矩阵展成一维矩

阵时,不会造成较大影响.与最初的特征矩阵相比,
d１×d２ 维提取矩阵主成分后的特征矩阵不仅可以

去除次要特征,保留重要特征,还可以加速后续的分

类识别过程.

４　负荷分类

支 持 向 量 机 (SVM)是 Corinna Cortes 和

Vapnik等基于统计学习理论提出的一种机器学习

方法.采用SVM 作为分类器进行小样本、非线性

模式识别时有诸多优势.常见的分类策略有一对一

策略(OAO)和一对多策略(OAA).本文选择一对

多策略对多种负荷进行分类.
设训练样本集为负荷暂态融合特征Z,其中第i

个输入负荷融合特征样本为Zi∈Rd,对于二分类,
SVM超平面方程为Ziw＋b＝０,融合特征权值向量

为w,偏差项为b.经过规范化后的超平面分类间

隔为２/w .为得到融合特征最优分类函数式

f(Zi)＝sgn∑
l

i＝１
yiαi(Zi,Z)＋b[ ] ,转化为求解

minΦ(w)＝
１
２ w ２,s．t．

yi[(Zi􀅰w)＋b]≥１,i＝１,２,􀆺,l (１２)
的极值问题.(１２)式中:yi 为Zi 的目标值;l为训

练负荷样本数目.
在最优分类函数中,引入拉格朗日乘子αi≥０,

只有αi＞０对应负荷暂态电流样本Zi 被称为支持

向量.实际中负荷暂态电流融合后的特征集可能并

不是简单线性可分,而对于非线性情况,SVM 的处

理方法是选择一个核函数 K(􀅰,􀅰),将矩阵压缩后

的暂态特征映射到高维空间,解决在原始空间中线

性不可分的负荷识别问题.SVM基本形式为

f(x)＝sgn∑
l

i＝１
αiyiK(xi,xj)＋b[ ] . (１３)
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５　实验结果与分析

５．１　数据集介绍

BLUED(BuildingＧLevelFullyＧLabeledDataset
forElectricityDisaggregation)数 据 库 是２０１２年

KyleAnderson等公开的专门用于负荷识别的电力

数据库.该数据库提供了美国一个家庭在一周之内

AB相上１２kHz采集的真实家用等级电压电流测

量值.在该时间段内,用户家中大多数用电负荷的

投切动作都被标记并给出时间戳.与其他几种电力

数据库相比,BLUED数据集总线电流采样频率较

高,监测时间长,适合对家用负荷投切过程进行暂态

分析.从BLUED数据库中选择６种负荷样本,以
验证本文提出暂态电流特征提取与选择算法的识别

性能.表１列出了６类负荷样本的训练集和测试集

组成,在同等实验环境下重复１０次实验.图４为６
类负荷样本的暂态电流波形,样本中Refrigerator２
与Light暂态电流相似,用来验证本文特征选择方

法对相似电器的识别性能.

图４ ６种不同负荷的暂态电流波形

Fig敭４ Transientcurrentwaveformsof６differentloads

表１　实验数据集组成

Table１　Compositionofthedataset

Loads Refri_１Refri_２ Player Printer Light Circuit
Trainset １２６ ９０ ３８ ４６ ５２ ３４
Testset ４２ ３０ １３ １６ １８ １２

５．２　负荷识别

图４中的１６００个暂态电流信号离散点经过S
变换后时频域矩阵维数为８０１×１６００,如果直接使

用模式识别方法对负荷进行分解会加大计算量,且

S变换谐波幅值矩阵中冗余信息较多,负荷识别效

果也有限,识别效率较低,常见的做法是对S变换谐

波幅值矩阵进行降维处理.
根据２．２．３节可知,一个 m×n 维的矩阵经过

(２D)２PCA双向压缩后得到一个d１×d２ 维特征矩

阵.为了探究不同的d１ 与d２ 取值对负荷识别的

影响规律,选取(５,５)、(５,８)、(６,５)、(６,８)、(８,５)、
(８,６)６种(d１,d２)组合方式.将每种组合下的

d１×d２维暂态电流负荷样本按照行向量的方式展成

１×(d１×d２)维行向量.在６类负荷样本中随机抽取

训练集,通过１０次计算的平均识别率(ACC)来表征

负荷识别性能.使用SVM分类器对６种(d１,d２)组
合下的样本进行负荷识别,结果如表２所示.

从表２可以看出,不同组合下的负荷识别效果

不同,整体取得了较好的识别效果.其中(６,８)组合

下的识别效果最佳.这说明S变换和双向２DPCA
提取负荷暂态电流特征的方法适用于负荷识别.另

外,基于暂态电流的负荷识别并不是特征维数越多

识别效果越好.表３列出了６×８特征组合下的分

类性能,此时最大识别率、最小识别率、平均识别率

分别为１００％,９８．４７％和９９．２４％,特征维数为４８.
由表３可知,使用双向２DPCA对S变换暂态

电流样本矩阵提取主成分能够实现较好的分类效

果,特 别 是 电 气 特 性 相 似 的 负 荷,如Refri_２和

表２　不同特征下的负荷识别效果(单位:％)

Table２　Averagerecognitionaccuracywith
differentfeatures(unit:％)

(d１,d２)(５,５)(５,８)(６,５)(６,８)(８,５)(８,６)(８,８)

ACC ９７．４０ ９８．１７ ９７．８６ ９９．２４ ９８．４６ ９７．７１ ９８．４７

表３　双向２DPCA下的分类指标(单位:％)

Table３　Classificationperformance
with(２D)２PCA(unit:％)

Load Refri_１Refri_２ Player Printer Light Circuit
Sensitivity９７．６２ １００ １００ １００ １００ １００
Specificity １００ １００ １００ ９９．１３ １００ １００
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５５,０８０７０１(２０１８) 激光与光电子学进展 www．opticsjournal．net

Light,可以将这两种负荷从电路总线上正确地区分

开来.不仅如此,使用双向２DPCA使特征维数压

缩,８０１×１６００维的特征矩阵压缩为６×８维特征

矩阵.使用该特征矩阵来表征负荷的暂态电流样

本,经过SVM分类器,分类结果表明,该方法能够

达到较好的分类效果.由此可见使用双向２DPCA

压缩暂态电流S变换特征矩阵在负荷特征提取与

选择中具有显著的优势.表４列出了负荷样本双

向２DPCA变换后经过SVM分类的混淆矩阵.为

了进一步比较分类性能,表５列出了同等实验条

件下本 文 方 法 与 文 献[１５Ｇ１７]方 法 的 负 荷 识 别

性能.
表４　负荷分类混淆矩阵(单位:％)

Table４　Confusionmatrixofloadclassification(unit:％)

Load
Predictedactivitytype

Refri_１ Refri_２ Player Printer Light Circuit
Refri_１ ９７．６２ ０ ０ ０ ２．３８ ０
Refri_２ ０ １００ ０ ０ ０ ０
Player ０ ０ １００ ０ ０ ０
Printer ０ ０ ０ １００ ０ ０
Light ０ ０ ０ ０ １００ ０
Circuit ０ ０ ０ ０ ０ １００

表５　不同特征选择方法下的负荷识别性能比较

Table５　Comparisonofclassificationperformancewithdifferentfeatureselectionmethods

Method ACC/％ Sensitivity/％ Specificity/％ Dimension Time/s
Ref．[１５] ９６．１８ ９７．３３ ９９．３３ １６ ０．４９０
Ref．[１６] ９６．６４ ９４．４５ ９９．０１ １００ ４．７１０
Ref．[１７] ９５．４２ ９５．９３ ９９．０８ １２ ０．０２０
Proposed ９９．２３ ９９．４５ ９９．８５ ４８ ０．６２９

　　文献[１６]方法对暂态电流波形提取S变换特征

后,将其幅值矩阵转化为图片,采用Eigenloads方

法进一步提取特征.与本文方法不同的是,文献

[１６]方法将S变换后的矩阵直接转化为图片,将图

像矩阵展成向量并使用PCA进行特征降维,使用

SVM进行分类识别.在将图像矩阵直接展成向量

的过程中,难免破坏原始数据之间的结构信息.文

献[１５]方法针对S变换幅值矩阵提取前８次谐波幅

值均值和方差,该方法虽然在运行时间和特征维数

上占有优势,但是识别准确度不高,因为仅通过人工

选择的前８次谐波特征不能充分表征负荷暂态电流

的细节信息,不足以区分不同负荷之间的差异.文

献[１７]方法提取的多维度暂态电流波形特征适用于

一般暂态电流波形相差较大的负荷,对于电气特性

相似的负荷识别能力有限.本文方法针对S变换幅

值矩阵,使用(２D)２PCA压缩特征矩阵,从数学角度

对特征进行选择,显著降低特征维数的同时从较多

的谐波和幅值特征中过滤掉众多次要或不重要的谐

波幅值,保留主要的谐波和对应幅值信息,避免了人

工选择谐波幅值特征不完整的缺陷.与文献[１５Ｇ
１７]方法相比,本文方法的识别率较高,同时具备较

好的暂态电流细节表征能力,对于电气特性相似的

负荷有较好的区分度.

６　结　　论

提出结合S变换和双向２DPCA的负荷暂态电

流特征提取方法,通过SVM 分类器实现了对非侵

入式家用负荷的识别分解.通过BLUED公开电力

数据集中的６类家用电器进行负荷识别实验,验证

了算法的有效性,特别是对电气特性相似的负荷的

识别,本文算法效果明显.与现有基于暂态电流的

负荷识别方法相比,提出的特征提取方法具备更高

的识别率,尤其对电气特性相似的负荷的识别效果

最为显著.本文方法仍需进一步改进,结合负荷稳

态特征以实现对暂态信息较少或不含暂态信息的电

阻型负荷的识别.
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