
第 １１ 卷　 第 ９ 期

Ｖｏｌ．１１ Ｎｏ．９ 　
　

智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
　

　 ２０２１ 年 ９ 月

　 Ｓｅｐ． ２０２１

　 　 　 　 　 　文章编号： ２０９５－２１６３（２０２１）０９－００７５－１０ 中图分类号： ＴＰ３９１．４ 文献标志码： Ａ

住宅用电非侵入式电力负荷监测与识别

陈　 飞， 杨　 超

（贵州大学 电气工程学院， 贵阳 ５５００２５）

摘　 要： 在住宅用电的非侵入式负荷监测与识别过程中，对负荷的投切时间检测与负荷类型的准确识别是重要的研究部分，
本文提出了一种住宅用电非侵入式电力负荷监测与识别算法。 首先， 提出了一种基于短期环比变点检测算法，能够准确的检

测出负荷的投切时间，进而对负荷的稳态特征进行高精度的提取；其次，利用融合莱维飞行与黄金正弦的蚁狮优化（ＬＧＳＡ⁃
ＬＯ）支持向量机算法，实现家用电力负荷识别。 实验结果表明， 本文所提出的变点检测算法和负荷识别方法在实际应用过程

中具备较高的准确率。
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０　 引　 言

随着智能用电技术的发展，各国开始将该技术

作为用电发展的热点［１］。 负荷监测是实现智能电

网的重要一步。 当前，对于负荷监测的研究大致分

为侵入式负荷监测和非侵入式负荷监测两个方向。
传统的侵入式负荷监测（ＩＬＭ）是通过把每个电力负

荷处都安装上传感器，来对负荷的运行情况进行监

控。 虽然 ＩＬＭ 的数据监测能力较好，但是维护成本

高，可操作性较差［２］。 非侵入式负荷监测（ＮＩＬＭ）
技术仅需要在电力负荷的入口处进行实时测量，分
析采集到的电压、电流及功率等信息，便可以得到总

负荷，分解出的各个用电负荷的类别以及不同用电

负荷的实时的能耗，其维护成本较低，方便实施［３］。
在非侵入式负荷监测中，利用变点检测算法来

检测负荷的投切状态是实现 ＮＩＬＭ 的第一步，为后

面的负荷稳态特征的提取以及负荷类别的辨识提供

前提。 周东国等使用状态特征聚类的非侵入式负荷

事件检测方法对负荷进行暂态事件的检测［４］；史帅

彬等提出了一种基于负荷滑动窗的 ＣＵＳＵＭ 暂态事

件检测算法来对负荷事件检测［５］；牛卢璐等提出基

于滑动窗双边累积和暂态事件自动检测算法，对负

荷进行暂态事件的检测［６］；采用平均值窗来检测负

荷投切，当滑动窗中的均值如果发生很大的变化，可
以判断负荷投切时刻的发生，但对于用电负荷中电

气量变化缓慢的事件，检测效果较差［７］；通过检测

负荷印记在相连的时间段内所发生的阶跃变化，当
电气变化量超过阈值时，可以判断负荷存在投切，而
对暂态过程比较长的事件中，经常发生误检与漏检，
从而导致负荷投切时的检测率比较低［８］。



为了避免负荷在投切时出现误检或漏检，提高

负荷投切检测的准确率，本文提出了一种变点检测

方法—基于短期环比变点检测算法。
该方法在滑动窗的基础上进行改进，利用过去

相连时刻的信息作为判断窗，以未来相连时刻的信

息作为验证窗；先采用判断窗来判断该点是否为疑

似变点，然后再利用验证窗对疑似变点进行验证，从
而实现变点检测。 该算法实现简单，抗干扰力较强，
误判及漏判数目较低。 在负荷的辨识方面，本文使

用了 ＬＧＳＡＬＯ 优化 ＳＶＭ 算法，利用所提取负荷稳态

特征来建立负荷特征库，进而对负荷进行辨识，并通

过国外公开 ＢＬＵＥＤ 数据集来验证本文所提的检测

算法与辨识算法的有效性。

１　 短期环比变点检测原理

短期环比算法的设计思想是利用当前 ｉ 时刻检

测值和检测值过去 Ｔ 个时刻中的各个时刻点进行比

较，将其达到阈值的个数进行累加，然后再与按需求

进行设置的 Ｃｏｕｎｔ＿ｎｕｍ 进行对比， 最后得出检测结

果。 在电力负荷监测中，如果由于负荷投切导致有

功功率或者电流有效值发生了突变或者缓慢变化，
可以通过短期环比变点检测来确定负荷的投切时

刻。
观测随机时间序列 Ｐ ＝ ｛Ｐ（ｋ）｝，ｋ ＝ １，２，…。
假设变点时刻为 τ， 定义短期环比算法的变点

判断依据，式（１）：

ｃｏｕｎｔ（∑
Ｔ

ｉ ＝ ０
ａｂｓ（Ｐ（τ） － Ｐ（ ｉ））

＞ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ） ＞ ｃｏｕｎｔ＿ｎｕｍ
（１）

　 　 其中， Ｐ（τ） 表示检测点 τ时刻对应的有功功率

的检测值；Ｔ 表示检测点 τ 时刻之前总的 Ｔ 个时刻；
Ｐ（ ｉ） 表示对应 ｉ 时刻的有功功率；ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ 表示检

测点与检测点前面时刻对应功率差值的阈值；
ｃｏｕｎｔ＿ｎｕｍ 表示满足要求阈值个数。
１．１　 阈值参数的设定

采用动态阈值设置方法设置阈值 ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ，其
设定方法是针对信号发生正向突变时，采用过去一

段时间 Ｔ 内的均值作为阈值，式（２）。

ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ＝ ａｖｇ ＝ α∗ １
Ｔ
∗∑

Ｔ

ｉ ＝ １
Ｐ（ ｉ） （２）

　 　 其中： Ｐ（ ｉ） 表示对应 ｉ时刻的有功功率；Ｔ表示

检测点之前总的 Ｔ 个时刻；α 表示信号发生正向突

变时，动态阈值的权重。
信号发生反向突变时，可取过去一段时间 Ｔ 内

的最大值与均值之差和均值与最小值之差中的最小

值来作为阈值，式（３）。
ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ＝ β∗ｍｉｎ（ｍａｘ（Ｐ（１），Ｐ（２），…，

Ｐ（Ｔ）） － １
Ｔ
∗∑

Ｔ

ｉ ＝ １
Ｐ（ ｉ）， １

Ｔ
∗∑

Ｔ

ｉ ＝ １
Ｐ（ ｉ）

－ ｍｉｎ（Ｐ（１），Ｐ（２），…，Ｐ（Ｔ）））

（３）

其中： Ｐ（ ｉ） 表示对应 ｉ时刻的有功功率；Ｔ表示

检测点之前总的Ｔ个时刻；β表示信号在发生反向突

变时，动态阈值的权重。
ｃｏｕｎｔ＿ｎｕｍ 阈值可以依据对变点的敏感程度来

设置，对变点敏感，可以设置 ｃｏｕｎｔ＿ｎｕｍ 小一些，而
如果对变点不敏感，可以将 ｃｏｕｎｔ＿ｎｕｍ 设置的大一

些。
１．２　 短期环比的检测算法流程

本文提出的短期环比的检测算法的流程图如图

１ 所示。
　 　 从图 １ 可以看出， ｍ 是判断窗长度； Ｊｃｏｕｎｔ 是
检测点与检测点前面时刻所对应功率的差值中达到

阈值 ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ 的个数；Ｄｃｏｕｎｔ 是达到 ｃｏｕｎｔ＿ｎｕｍ 的

个数。
１．２．１　 检测变点

记检测点时刻为 τ，γ。 当

　 　 ｃｏｕｎｔ（∑
Ｔ

ｉ ＝ ０
ａｂｓ（Ｐ（τ） － Ｐ（ ｉ）） ＞ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ）

　 　 　 　 　 　 　 　 　 ＞ Ｊｃｏｕｎｔ＿ｎｕｍ
时，认为可能会产生疑似变点，判断窗的检测过程如

图 ２ 所示。
　 　 从图 ２ 中可以看出，短期环比检测算法是通过

判断窗来判断检测点是否为疑似变点，其原理是通

过与过去 ４ 个时刻点进行比较，计算大于动态阈值

ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ 的个数，再与按需求设置的 Ｊｃｏｕｎｔ＿ｎｕｍ 进

行对比，得到对检测点的判断。 但是在实际应用中，
负荷可能会出现过长时间的启动或者关闭，从而导

致启动或关闭时间的长度远远大于判断窗的长度，
进而可能会出现漏检或误检。 因此，本文在检测变

点之前，加上约束来防止检测点在半坡上或半坡下

导致的漏检或误检。
检测上坡时的约束公式（４）：

ｏｌｄ ＝ ａｂｓ（Ｐ（ ｉ） － Ｐ（ ｉ － １））
ｆｕｌｔｕｒｅ ＝ ａｂｓ（Ｐ（ ｉ） － Ｐ（ ｉ ＋ １））
（ｏｌｄ ＋ ｆｕｌｔｕｒｅ） ＞ １．６∗ｆｕｌｔｕｒｅ

ì

î

í

ïï

ïï

（４）

　 　 其中： Ｐ（ ｉ） 表示检测点时刻 ｉ 的有功功率；Ｐ（ ｉ
－ １） 表示检测点前一时刻 ｉ － １ 的有功功率；Ｐ（ ｉ ＋
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１） 表示检测点后一时刻 ｉ ＋ １ 的有功功率；ｏｌｄ 表示

检测点与前一点对应的有功功率差值；ｆｕｌｔｕｒｅ 表示

检测点与后一点对应的有功功率差值。

该约束作用是防止负荷在投入时时间过长，出
现远远大于判断窗长度，进而会出现对负荷投入的

误判。
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图 １　 短期环比变点检测流程图
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图 ２　 判断窗的检测过程

Ｆｉｇ． ２　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｊｕｄｇｍｅｎｔ ｗｉｎｄｏｗ

　 　 检测下坡时的约束公式（５）：
ｏｌｄ ＝ ａｂｓ（Ｐ（ ｉ） － Ｐ（ ｉ － １））

ｆｕｌｔｕｒｅ ＝ ａｂｓ（Ｐ（ ｉ） － Ｐ（ ｉ ＋ １））
（ｏｌｄ ＋ ｆｕｌｔｕｒｅ） ＜ １．８∗ｏｌｄ

ì

î

í

ïï

ïï

（５）

　 　 其中： Ｐ（ ｉ） 表示检测点 ｉ 时刻的有功功率；Ｐ（ ｉ

－ １） 表示检测点前一时刻 ｉ － １ 的有功功率；Ｐ（ ｉ ＋
１） 表示检测点后一时刻 ｉ ＋ １ 的有功功率；ｏｌｄ 表示

检测点与前一点对应的有功功率差值；ｆｕｌｔｕｒｅ 表示

检测点与后一点对应的有功功率差值。
该约束作用是防止负荷在切除时时间过长，出
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现远远大于判断窗长度，进而会出现对负荷切除的

误判。
考虑一些电感性负荷在启动过程中，可能会出现

启动电流较大导致瞬时所耗有功功率过大，从而导致

在有功功率恢复到正常使用的额定功率时所对应的

下降过程时间过长，造成下降坡度平缓，负荷可能产

生切除的误判，考虑到负荷在运行过程中很少在高于

额定功率时出现切除，故增加负荷切除时约束。
（ａ）当检测对象为单负荷时，式（６）。

Ｐ（ ｉ） ≤ ＰＷ （６）
　 　 其中： Ｐ（ ｉ） 表示检测点时刻 ｉ 的有功功率，ＰＷ

表示单负荷的额定有功功率。

（ｂ）当检测为混合负荷时，式（７）。
ｐ（ ｉ） ≤ ｍａｘ（ＰＷ１

，ＰＷ２
…ＰＷ ｊ

） （７）
　 　 其中： Ｐ（ ｉ） 表示检测点 ｉ 时刻的有功功率，ＰＷ ｊ

表示第 ｊ 个负荷的额定有功功率。
１．２．２　 验证变点

记验证点时刻为 τ，γ。 当

ｃｏｕｎｔ（∑
Ｔ

ｉ ＝ ０
ａｂｓ（Ｐ（τ） － Ｐ（ ｉ）） ＞ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ）

　 　 　 ＜ Ｄｃｏｕｎｔ＿ｎｕｍ
　 　 时验证点判定为变点，验证窗的验证过程如图

３ 所示。
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图 ３　 验证窗的验证过程

Ｆｉｇ． ３　 Ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｗｉｎｄｏｗ

　 　 从图 ３ 可以看出，经过判断窗得出检测点为疑

似变点之后，再通过验证窗来验证疑似变点是投切

点而不是受到噪声干扰产生的变点。 其原理是通过

与未来 ４ 个时刻点进行比较，计算其大于动态阈值

ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ 的个数，再与按需求设置的 Ｄｃｏｕｎｔ＿ｎｕｍ 对

比，得到对变点的验证。
１．３　 算法可行性验证

为了验证本文算法的有效性，利用从 ｂｌｕｅｄ 数据集

中截取小型家庭用户部分功率数据来对以下 ６ 类负荷

的功率数据进行变点检测仿真，对应的 ６ 类负荷分别

是冰箱、烹饪机、吹风机、空气压缩机、打印机、熨斗。
如图 ４ 所示，冰箱的变点检测，从上到下对应的

是本文所提出检测算法所得到的投切时刻，冰箱实

际的投切时刻，冰箱的有功功率曲线。 可以发现检

测算法得到的投切时刻与实际投切时刻吻合，在
１２：２２：０１ 投入，１２：３７：４０ 切除。
　 　 由图 ５ 可以看出：其是烹饪机的变点检测，从上

到下所对应的是本文所提出检测算法所得到的投切

时刻，烹饪机实际的投切时刻，烹饪机的有功功率曲

线。 可以发现检测算法得到的投切时刻与实际投切

时刻吻合。 在 ２１：２９：２９ 投入，２１：３０：１９ 切除。 即

使负荷在运行过程中存在着较大的功率波动，该检

测算法仍能准确辨识负荷的投切。
同理，如图 ６ ～ ９ 可以得到：吹风机在 ２１：２９：２９

投入，２１：３０：１９ 切除；空气压缩机在 ０７：５３：１８ 投

入，０７：５３：３８ 切除。 打印机在 ０２：５６：２３ 投入，０２：
５６：３１ 切除；熨斗在 ０２：５６：３１ 投入，０２：５６：３３ 切除。
　 　 由图 １０ 可以看出：其是冰箱与空气压缩机混合

变点检测，从上到下所对应的是本文所提出检测算

法所得到的投切时刻，冰箱与空气压缩机实际的投

切时刻，冰箱与空气压缩机对应的有功功率曲线。
可以发现检测算法得到的投切时刻与实际投切时刻

吻合。 在 ２１：０７：３６ 时刻冰箱投入，在 ２１：１２：５４ 时

刻空气压缩机开始投入，在 ２１：１３：１３ 时刻空气压缩

机切除，然后在 ２１：２２：４３ 时刻冰箱切除。
本文利用负荷的变点检测算法，提取用电负荷

稳态时的负荷稳态特征数据，进而创建用电负荷稳

态特征的样本库，实现为负荷的辨识工作。
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图 ４　 冰箱变点检测
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图 ５　 烹饪机变点检测

Ｆｉｇ． ５　 Ｃｈａｎｇｅ ｐｏｉｎｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｏｋｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ
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图 ６　 吹风机变点检测

Ｆｉｇ． ６　 Ｃｈａｎｇｅ ｐｏｉｎｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｈａｉｒ ｄｒｙｅｒ
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空气压缩机
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图 ７　 空气压缩机变点检测
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图 ８　 打印机变点检测
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图 ９　 熨斗变点检测

Ｆｉｇ． ９　 Ｉｒｏｎ ｃｈａｎｇｅ ｐｏｉｎｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
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冰箱和空气压缩机
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图 １０　 冰箱与空气压缩机的混合变点检测

Ｆｉｇ． １０　 Ｍｉｘｅｄ ｃｈａｎｇｅ ｐｏｉｎｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｒｅｆｒｉｇｅｒａｔｏｒ ａｎｄ ａｉｒ ｃｏｍｐｒｅｓｓｏｒ

２　 ＬＧＳＡＬＯ－ＳＶＭ 算法原理及实现

２．１　 ＬＧＳＡＬＯ 算法介绍

基本蚁狮优化算法（ＡＬＯ）是基于蚁狮捕获蚂

蚁原理的智能优化算法，主要分为蚂蚁随机游走、蚁
狮陷阱放置、蚁狮诱捕、蚁狮捕获和蚁狮重构陷阱 ５
个步骤［９］。 ＡＬＯ 算法采用数学模拟的方法来实现

蚂蚁与蚁狮之间相互作用行为，从而将问题进行优

化：通过引入蚂蚁的随机游动实现解空间的全局搜

索，为了保证种群的多样性和算法寻优性能，采用轮

盘赌策略和精英策略。 蚁狮是对应于优化问题中的

解，通过捕捉适应度较高的蚂蚁实现对最优值更新

及保存。 然而，ＡＬＯ 算法在寻找最优解的过程中容

易陷入局部最优解及所对应的收敛精度较低的问

题，因此本文将采用融合莱维飞行（Ｌéｖｙ）与黄金正

弦的蚁狮优化算法（ＬＧＳＡＬＯ）。 由于 Ｌéｖｙ 飞行短

距离结合偶尔长距离跳跃的特点，使得蚂蚁在更新

位置上将更加多样性。 因为蚁狮的位置根据被捕后

的蚂蚁位置来确定，使得蚁狮的群体具有多样性，实
现迅速越过局部最优的位置，使得搜索解空间的范

围更加全面，种群整体的寻优效率更高。 因此，本文

利用 Ｌéｖｙ 飞行机制实现对蚂蚁位置的变异更新。
又由于 ｇｏｌｄｅｎ － ＳＡ 函数与单位圆之间的对应关系，
可以搜索正弦函数的每一位，即可以遍历单位圆的

每一位点，从而使得寻优的求解区域变得更加全

面。 通过随机选择参数 Ｒ１ 和 Ｒ２， 可以控制位置和

方向的更新，使得搜索空间逐步减小，驱使蚁狮个体

能够更快的趋近最优值，这样可以大大缩短智能算

法的寻优时间，算法的寻优的速度和精度以及寻优

结果都比较理想。 ＬＧＳＡＬＯ 算法中通过引入 ｇｏｌｄｅｎ
－ＳＡ 算法的黄金分割数来确定精英蚁狮的更新位

置。
２．１．１　 蚂蚁的随机游走

蚂蚁在自然界中为觅食而随机游走，其运动过

程公式（８）为：
Ｘ（ ｔ） ＝ ［０，ｃｕｍｓｕｍ（２ｒ（ ｔ１） － １），
ｃｕｍｓｕｍ（２ｒ（ ｔ２） － １），…，ｃｕｍｓｕｍ（２ｒ（ ｔｎ） － １）］

（８）
　 　 其中： Ｘ（ ｔ） 是蚂蚁随机游走的步数集；ｃｕｍｓｕｍ
是累计蚂蚁游走步长的和函数；ｎ 表示最大迭代次

数；ｔ 是随机游走步长；ｒ（ ｔ） 是由等式定义的随机函

数，其定义为式（９）：

ｒ（ ｔ） ＝
１，ｒａｎｄ ＞ ０．５
０，ｒａｎｄ ≤ ０．５{ （９）

　 　 其中： ｔ 是随机游走步长，ｒａｎｄ 表示在［０，１］ 区

间内由均匀分布生成的随机数。
在算法优化过程中，将蚂蚁与蚁狮的位置保存

到位置矩阵中，并且求解各自的适应度值，将其保存

在适应度值矩阵中。 当蚁狮群体中出现相连两次迭

代的最优值几乎不存在差别时，则算法判断陷入局

部最优，因此 Ｌéｖｙ 飞行来对蚂蚁的位置更新处进行

变异更新。 蚂蚁的位置更新公式（１０）如下：
ｘｔ ＋１
ｉ ＝ ｘｔ

ｉ ＋ α 􀱇 Ｌéｖｙ（λ） （１０）
　 　 其中： α 为随机步长； ⊕为点乘；Ｌéｖｙ 为符合
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Ｌéｖｙ 分布的随机搜索路径且符合约束（１１）：

Ｌéｖｙ（λ） ＝ ～ φμ
ｖ １ ／ ２ （１１）

　 　 其中： μ，ν 服从标准正态分布，λ ＝ １．５，

φ ＝ ［ Γ（１ ＋ λ）ｓｉｎ（πλ）
Γ［（１ ＋ λ） ／ ２］λ２（λ－１） ／ ２］

１ ／ λ

（１２）

２．１．２　 蚁狮对蚂蚁随机游走的影响

蚁狮对蚂蚁随机游走的影响由蚂蚁构造的陷阱

所决定，对这一假设进行数学建模如式（１３）：
ｃｔｉ ＝ ＡＬｔ

ｉ ＋ ｃｔ

ｄｔ
ｉ ＝ ＡＬｔ

ｉ ＋ ｄｔ{ （１３）

　 　 其中： ｃｔ 为所有变量在 ｔ 次迭代的最小值；ｄｔ 为

所有变量在第 ｔ 次迭代的最大值；ＡＬｉ
ｔ 为第 ｔ 次迭代

中选择第 ｉ 个蚁狮的位置。
２．１．３　 自适应机制

自适应机制是指采用轮盘赌策略来决定哪只蚁

狮捕捉哪只蚂蚁，每一只蚂蚁有且只能被一只蚁狮

所捕获，而对于适应度值高的蚁狮有很高概率能够

捕获到蚂蚁。 其次，当一旦蚂蚁进入陷阱，蚁狮就会

从陷阱中心射出沙子，这会逐渐缩小沙坑的半径。
这种行为会滑倒试图逃跑的被困蚂蚁。 为了对这种

行为进行数学建模，蚂蚁的随机游动超球半径被自

适应缩小。 通过方程（１４）模拟这种现象。

ｃｔ ＝ ｃｔ

Ｉ

ｄｔ ＝ ｄｔ

Ｉ

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

（１４）

　 　 其中： Ｉ ＝ １０ｗ（ ｔ ／ Ｔ） 是蚁狮构建陷阱的范围大

小；Ｗ 是一个常数；Ｔ 表示最大的迭代次数。
精英蚁狮位置采用 ｇｏｌｄｅｎ－ＳＡ 算法的黄金分割

数进行更新，ｇｏｌｄｅｎ－ＳＡ 算法的核心是位置处于更

新的情况下， 将会随机生成 ｓ 个个体位置， 并用

Ｘ ｉ
Ｔ ＝（Ｘ ｉ，１，Ｘ ｉ２，…，Ｘ ｉｄ） Ｔ 表示 ｄ 维的个体空间中处

于第 Ｔ次迭代中第 ｉ（ ｉ ＝ １，２，．．．，ｓ） 个个体的空间位

置，Ｐ ｉ
Ｔ ＝ （Ｐ ｉ１，Ｐ ｉ２，．．．，Ｐ ｉｄ） Ｔ 表示第 Ｔ代个体 ｉ的最优

位置，在 Ｔ ＋ １次迭代中，第 ｉ（ ｉ ＝ １，２，．．．，ｎｐ） 个个体

的位置更新公式（１５） 如下：
ＸＴ＋１

ｉ ＝ ＸＴ
ｉ ｓｉｎ（Ｒ１） ＋ Ｒ２ｓｉｎ（Ｒ１） ｘ１ＰＴ

ｉ － ｘ２ＸＴ
ｉ （１５）

　 　 其中： Ｒ１ 和 Ｒ２ 是随机数， Ｒ１ 决定下一次迭代

中个体的移动距离，Ｒ１ ∈ ［０，２π］；Ｒ２ 决定下一次迭

代的位置更新方向，Ｒ２ ∈ ［０，π］；ｘ１ 和 ｘ２ 是通过黄

金分割得到的系数，可以缩小搜索空间，使个体达到

最优值，黄金分割数 τ ＝ （ ５ － １） ／ ２，ｘ１ ＝ － π ＋ （１ －

τ） × ２π，ｘ２ ＝ － π ＋ τ × ２π。
２．１．４　 精英策略

在迭代过程中，为了保证最优解，需要保留精英

蚁群。 精英蚂蚁是最好适应度值的蚂蚁，在每次迭

代过程中，对所有蚂蚁的移动将会受到精英蚂蚁的

影响。 被选中的蚁狮和精英蚁狮随机行走来更新其

位置， 第 ｔ 只蚂蚁在第 ｔ ＋ １ 次迭代的位置由公式

（１６） 确定：

Ａｎｔｔ ＋１ｉ ＝
Ｒ ｔ

Ａ ＋ Ｒ ｔ
Ｅ

２
（１６）

　 　 其中： ＲＡ
ｔ 是第 ｔ 次迭代中蚂蚁的随机游走步长

由轮盘赌来决定，ＲＥ
ｔ 表示在第 ｔ 次迭代过程中，精

英蚁狮周围随机游走蚂蚁的步长。
２．２　 ＬＧＳＡＬＯ－ＳＶＭ 在 ＮＩＬＭ 的实现

支持向量机是在统计学基础上所提出有监督的

机器学习方法，其在解决小样本、非线性中表现出许

多特有的优势，且常用来处理回归与分类问题［１０］。
本文采用常用的交叉验证方法 Ｋ 折交叉验证方法

（Ｋ－ｆｏｌｄ Ｃｒｏｓｓ Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ， Ｋ－ＣＶ），但由于其对应的

惩罚因子 Ｃ 和 ｇ 的参数具有不确定性，所以在支持

向量机的惩罚因子的基础上，采用 ＬＧＳＡＬＯ 算法优

化，从而对惩罚因子Ｃ和 ｇ进行寻优，克服了参数不

确定性，提高了家用负荷辨识的准确率。 ＬＧＳＡＬＯ－
ＳＶＭ 算法的步骤如图 １１ 所示。
　 　 首先针对 ＬＧＳＡＬＯ 算法中的适应度函数，选取

支持向量机中 Ｋ－ＣＶ 的平均准确率；对蚂蚁和蚁狮

的位置进行随机初始化；通过适应度函数为 Ｋ－ＣＶ
中的平均准确率，判断在 ＳＶＭ 算法中惩罚因子 Ｃ 与

核函数 ｇ 是否达到最优值。 若满足最优参数，则可

以得到 ＬＧＳＡＬＯ 算法优化后的最佳 ＳＶＭ 参数，最后

通过变点检测所提取的特征数据进行测试，获得最

佳分类结果。 倘若不满足最佳参数，则采用轮盘赌

搜索方式对蚁狮优化选择，以 Ｌéｖｙ 变异来更新蚂蚁

位置，以黄金正弦更新精英蚁狮位置等，直至获得最

佳参数为止。

３　 仿真实验

本文采用了国外公开 Ｂｌｕｅｄ 数据集测试算例，
其中有冰箱、烹饪机、吹风机、打印机、空气压缩机、
熨斗共 ６ 类负荷的数据。 使用变点检测算法检测负

荷的投切时刻，再提取出负荷的稳态数据来作为训

练样本，所提取的特征为有功功率和无功功率。 采

用 ＬＧＳＡＬＯ－ＳＶＭ 算法训练分类模型，并与 ＡＬＯ－
ＳＶＭ 算法以及传统 ＳＶＭ 算法进行比较。

２８ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １１ 卷　
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图 １１　 ＬＧＳＡＬＯ－ＳＶＭ 算法流程图

Ｆｉｇ． １１　 ＬＧＳＡＬＯ－ＳＶＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

　 　 采用机器学习中分类器的评价指标，真阳性

（Ｔｒｕｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ， ＴＰ）表示正确检测负荷的投切；真阴

性（Ｔｒｕｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ， ＴＮ）表示检测没有出现负荷投

切，实际上也没有负荷投切发生；假阳性 （ Ｆａｌｓｅ
Ｐｏｓｉｔｉｖｅ， ＦＰ）表示检测出负荷的投切，实际上没有

负荷的投切，即检测的误判；假阴性（Ｆａｌｓｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ，
ＦＮ）表示存在负荷投切，但却未检测出负荷投切，即
漏判。 因为在大部分情况中负荷都是处于稳定的运

行状态，所以统计其 ＴＮ 的数值非常高，故 ＴＮ 通常

忽略。 而采用 Ｈ．Ａｌｔｒａｂａｌ 等提出的 Ｆ－Ｍｅａｓｕｒｅ 评价

标准，ＦＭ 越高，说明检测性能越好［１１］。
３．１　 单负荷的变点检测

设定短期环比检测参数， 判断窗中 Ｊｃｏｕｎｔ＿ｎｕｍ
＝ ３，验证窗中 Ｄｃｏｕｎｔ＿ｎｕｍ ＝ １。 依据不同类型负荷

来设置变点检测中动态阈值参数 α，β。 冰箱取 α ＝
１．３， β ＝ １．３；烹饪机取 α ＝ １．３， β ＝ １．３；吹风机取 α
＝ １．８， β ＝ １．８；打印机取 α ＝ １．８， β ＝ １．６；空气压缩

机取 α ＝ １．８， β ＝ ０．１；熨斗取 α ＝ １．８， β ＝ １．６ 。
采用 ＣＵＳＵＭ 算法来作变点检测，ＣＵＳＵＭ 参数

设定为： 冰箱 Ｈ ＝ ３０．５， Ｂｅｔａ ＝ １５；烹饪机 Ｈ ＝ ８０．５，
Ｂｅｔａ ＝ ６５；吹风机 Ｈ ＝ ８０．５， Ｂｅｔａ ＝ ６５；打印机 Ｈ ＝
３０．５， Ｂｅｔａ ＝ １５；空气压缩机Ｈ ＝ ８０．５， Ｂｅｔａ ＝ ６５；熨

斗 Ｈ ＝ ３０．５， Ｂｅｔａ ＝ １５。
从表 １ 和表 ２ 中单负荷的指标可以发现

ＣＵＳＵＭ 算法受窗口宽度的限制，当功率波动较大

时，对电气量变化缓慢的负荷投切容易误检成多个

负荷的投切，因此所对应的 ＦＰ 也会比较高。 而在

本文的算法中通过上下坡约束的方式，极大避免了

负荷在投切过程中出现缓慢变化等影响，使得 ＦＰ
较低。 从 ＦＮ 来看本文算法也低于采用 ＣＵＳＵＭ 算

法。 对 ＦＭ 评价来看，本文检测算法的检测性能要

高于 ＣＵＳＵＭ 算法。 冰箱和打印机在投切及运行过

程中，采用 ＣＵＳＵＭ 算法检测的误判及漏判的次数

要远高于本文的检测算法。
表 １　 基于短期环比检测算法

Ｔａｂ． １　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｈｏｒｔ－ｔｅｒｍ ｌｉｎｋ ｒａｔｉｏ

电器 样本个数 ＴＰ ＦＰ ＦＮ ＦＭ

冰箱 ５０ ５０ ４ ０ ０．９６

烹饪机 １３ １３ ０ ０ １

吹风机 ８ ８ ０ ０ １

打印机 ５０ ４８ ４ ２ ０．９４

空气压缩机 ２０ ２０ ０ ０ １

熨斗 ３０ ２９ １ １ ０．９７

冰箱和空气压缩机 １２ １１ １ １ ０．９２
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表 ２　 基于 ＣＵＳＵＭ 算法检测

Ｔａｂ． ２　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＣＵＳＵＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

电器 样本个数 ＴＰ ＦＰ ＦＮ ＦＭ

冰箱 ５０ ４６ ２２ ４ ０．７８

烹饪机 １３ １１ １ ２ ０．８８

吹风机 ８ ７ ０ １ ０．９３

打印机 ５０ ４５ ３６ ５ ０．６９

空气压缩机 ２０ １８ ２ ２ ０．９

熨斗 ３０ ２７ １ ３ ０．９３

冰箱和空气压缩机 １２ １０ ７ ２ ０．６９

３．２　 多负荷混合变点检测

为验证该算法对混合负荷的投切也具备有效

性， 本文选冰箱和空气压缩机的混合投切来进行验

证。 设定短期环比检测参数，判断窗 Ｊｃｏｕｎｔ＿ｎｕｍ ＝
３；验证窗 Ｄｃｏｕｎｔ＿ｎｕｍ ＝ １；对于其变点检测中阈值

设置 α ＝ １．３， β ＝ １．３； ＣＵＳＵＭ 中的参数设定为 Ｈ ＝
３０．５， Ｂｅｔａ ＝ １５。

表 ３　 ６ 种家用负荷识别准确率 （％）
Ｔａｂ． ３　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｓｉｘ ｋｉｎｄｓ ｏｆ ｈｏｕｓｅｈｏｌｄ ｌｏａｄ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ （％）

电器类型 ＧＳＡＬＯ－ＳＶＭ ＡＬＯ－ＳＶＭ 传统 ＳＶＭ

冰箱 ９９ ９９．５ ９９

烹饪机 １００ １００ １００

吹风机 １００ １００ １００

打印机 １００ ９９ ３９

空气压缩机 １００ ８３ １００

熨斗 １００ １００ １００

平均准确率 ９９．８１８ ２ ９６．７２７ ３ ９４．２７２ ７

　 　 从表 １ 和表 ２ 多负荷的指标中可以看出，对于

这两种电器混合投切，本文的检测算法漏检和误检

的个数要低于 ＣＵＳＵＭ 算法，检测算法的检测性能

也高于 ＣＵＳＵＭ 算法。
３．３　 分类算法的比较

本文采用 ＬＧＳＡＬＯ－ＳＶＭ 与 ＡＬＯ－ＳＶＭ 和传统

的 ＳＶＭ 算法对负荷分类识别进行对比验证。 通过

变点检测，提取负荷的稳态特征，然后添加到特征数

据库中，并且定义标签。 ＬＧＳＡＬＯ － ＳＶＭ 和 ＡＬＯ －
ＳＶＭ 算法参数，种群数量 Ｎ ＝ ３０，最大迭代数 Ｍａｘ＿
ｉｔｅｒ ＝ ５０；利用 ＬＧＳＡＬＯ－ＳＶＭ 和 ＡＬＯ－ＳＶＭ 及传统的

ＳＶＭ 算法分别进行分类模型训练，在相同的数据集

基础上分类，对 ６ 种家用负荷识别准确率进行比较。
从表 ３ 可以看出，ＬＧＳＡＬＯ－ＳＶＭ 算法比传统

ＳＶＭ 和 ＡＬＯ－ＳＶＭ 算法具有较高的负荷准确率。

４　 结束语

本文提出了一种短期环比检测算法，该算法能

够准确检测出用电负荷投切时刻，实现简单且解决

了变点检测中容易出现误检与漏检的问题，提升了

对负荷投切的检测能力。 在负荷识别方面，本文以

变点检测算法为基础，提取了用电负荷的稳态特征，
并且采用 ＬＧＳＡＬＯ－ＳＶＭ 算法对分类模型进行建立

与测试验证。 实验结果表明，该辨识方法对于大部

分的住宅用电负荷其具备良好的分类识别性能。
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