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基于 ＭＡ－ＳＶＭ 的家用负荷非侵入式识别

陈　 飞， 杨　 超， 鲁　 杰

（贵州大学 电气工程学院， 贵阳 ５５００２５）

摘　 要： 针对其在负荷识别的过程中对功率相近以及低功率的家用负荷识别效果较差的问题。 为了提高对家用负荷的辨识

程度，在原来传统的功率特征作负荷特征外，再引进负荷的总谐波畸变率（ＴＨＤ）作为新的负荷特征。 在传统的 ＳＶＭ 的基础

上通过利用 ＰＳＯ 和 ＭＡ 分别进行算法上的优化，进而实现负荷分解。 实验结果表明：采用 ＭＡ－ＳＶＭ 算法优化比起 ＰＳＯ 算法

优化具有更好的准确性。
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０　 引　 言

随着经济和科技的发展，人们对能源的需求逐

渐增大。 这也导致自然界中化石能源的逐渐衰减。
人们已开始意识到节约能源对人类发展的重要性。
对于居民的负荷用电占比也逐渐增大，因此居民节

能用电对缓解能源消耗也发挥着重要的作用［１］。
２０ 世纪 ８０ 年代由美国学者 Ｈａｒｔ 提出一种基于非侵

入式的负荷监测技术（ｎｏｎ－ｉｎｔｒｕｓｉｖｅ ｌｏａｄ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ，
ＮＩＬＭ）的用电负荷识别技术［２］。 该技术为居民实时

提供了家用负荷用电信息。
随着智能电网和大数据的不断发展，国内外机

构的研究学者逐渐投入到 ＮＩＬＭ 的研究当中。 文献

［３］针对家用负荷识别特征量难以优化，以及识别

算法收敛性较差的问题，于是提出用暂态特征作为

特征量，然后运用 ＤＴＷ 算法计算测试模板与参考

模板之间的相似度，从而达到有效的识别，但是对于

功率相同的负荷会出现混淆的情况，因而识别率不

高。 文献［４］采用家电的稳态基波电流和谐波作负

荷特征的参数，用改进的鸡群算法作为负荷识别算

法，可以准确地识别在各种复杂情况下的多种电器，
但是当负荷特征出现重叠时，其识别准确率却较低。
文献［５］针对在低频采样中负荷识别的研究，提出

了基于多特征序列融合的非侵入式负荷辨识方法，
此方法具有较高的辨识度和准确率，但对于家电负

荷的功率相近的可以进一步进行优化。 文献［６］选
取了采用低频采样得到的家用电器的稳态电流作负

荷特征，将离散差分进化算法应用在居民侧负荷分

解上，能够准确分解连续可变型、多工作模式型等复

杂的家电负荷，但是可以发现当电流发生叠加时，对
小电流的家电负荷识别精度下降。

上述研究都是在已知负荷类型的基础上，且大

部分是采用的有功和无功功率作为负荷特征进行负

荷识别，当有些负荷的功率相近时，会出现无法准确

地识别电器类型。 针对以上研究问题的不足，于是

在传统功率特征的基础上引入负荷的总谐波畸变率



（ＴＨＤ）作为新的负荷特征。 其次，再分别使用粒子

群算法优化支持向量机和使用蜉蝣算法优化支持向

量机进行家用负荷的负荷识别。 最后，采用实测数

据进行实验验证，可以得到采用蜉蝣算法优化支持

向量机比起粒子群算法优化支持向量机将具有更加

良好的准确性。

１　 家用负荷特征分析

在非侵入式负荷识别过程中， 常常选用传统有

功 Ｐ 和无功 Ｑ 作为负荷识别的特征。 研究时，可通

过采集模块得到的电压和电流，计算得出有功 Ｐ 和

无功 Ｑ 的数据，具体计算公式如下所示：

Ｐ ＝ ∑
¥

ｋ ＝ ０
Ｐｋ ＝ ∑

¥

ｋ ＝ ０
ＶｋＩｋｃｏｓ ϕｋ （１）

Ｑ ＝ ∑
¥

ｋ ＝ ０
Ｑｋ ＝ ∑

¥

ｋ ＝ ０
ＶｋＩｋｓｉｎ ϕｋ （２）

　 　 其中， Ｐ，Ｑ，Ｖ，Ｉ 分别表示有功功率、无功功率、
电压以及电流； ϕ 表示为电压和电流之间的相位

差； ｋ 为谐波次数。 有功和无功负荷特征可以用来

准确识别大功率电器种类，然而对于低功率的电器

种类的识别不是很准确［７］。 由于不同负荷电流中

所含谐波成分有所差别，故在采样电流数据的基础

上，对各个负荷采用快速傅里叶变换得到其负荷电

流的不同频率谐波。 在本文中除了选取传统有功 Ｐ
和无功 Ｑ 作负荷特征外，还选用了不受谐波干扰的

基波功率因数 λ 和负荷的总谐波畸变率 （ＴＨＤ） 作

为负荷特征以解决传统功率特征识别不足的问题。
这里可给出研究分述如下。

（１）基波的功率因数。 此时需用到的数学公式为：

λ１ ＝
Ｐ１ （３）

　 　 其中， Ｐ１ 表示基波的有功功率，Ｑ１ 表示基波的

无功功率。
（２）负荷的总谐波畸变率 （ＴＨＤ）。 ＴＨＤ 指的

是电流全部谐波含量均方根与基波均方根之比，其
表达式为：

ＴＨＤ ＝ （４）

　 　 其中， Ｉ（ｋ） 表示第 ｋ 次电流谐波分量的均方根

值；Ｉ（１） 表示电流的基波分量的均方根值。

２　 基于 ＭＡ－ＳＶＭ 算法原理及实现

２．１　 ＭＡ 算法介绍

蜉 蝣 算 法 （ Ｍａｙｆｌｙ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＭＡ ） 是 由

Ｚｅｒｖｏｕｄａｋｉｓ 等人在 ２０２０ 年研发提出、可用于解决

ＦＳ 问题的一种新型智能优化算法［８］。 这是一种混

合方法，结合了经典优化方法（例如 ＰＳＯ 、ＧＡ 和

ＦＡ）的优点。 不仅寻优能力强，而且有着较大研究

价值。 分析可知，蜉蝣属于星翅目（Ｅｐｈｅｍｅｒｏｐｔｅｒａ）
昆虫，是古翅目昆虫的一部分。 由于这些昆虫主要

在英国的 ５ 月出现，因此得名 Ｍａｙｆｌｙ。 据估计，全世

界有超过 ３ ０００ 种蜉蝣。 从卵中孵化出来后，还需

花费数年时间才能长成水生若虫，当其准备成年时

才会浮出水面。 一只成年蜉蝣的寿命只有几天，直
至完成繁殖目标。 为了吸引雌性蜉蝣，大多数雄性

蜉蝣将成群结队与雌性蜉蝣进行婚庆舞蹈。 交配过

程仅持续几秒钟，之后会将卵滴入水中，并且循环持

续进行。 在 Ａｌｌａｎ 等人［９］的著作中则详细提及了前

述过程［１０］。 ＭＡ 的组成部分可阐释为如下步骤［１１］：
（１）雄性蜉蝣的运动。 由于雄性蜉蝣的运动方

式总是成群结队，因此对于每一只雄性蜉蝣总是要

根据自己和邻居的经验来调整位置。 雄性蜉蝣位置

更新公式为：
ｘｔ ＋１
ｉ ＝ ｘｔ

ｉ ＋ ｖｔ ＋１ｉ （５）
　 　 其中， ｘｉ

ｔ 表示雄性蜉蝣在时间步长为 ｔ 时在搜

索空间中的当前位置，ｘｉ
ｔ ＋１ 是通过在当前位置上添

加速度 ｖｉ ｔ
＋１ 来改变的新位置。

研究发现雄性蜉蝣需要行进至水面上几米处表

演舞蹈来吸引雌性蜉蝣，此时假设其发展速度不是

很快，且会不断地移动。 因此推得，雄性蜉蝣的计算

公式为：
ｖｔ ＋１ｉｊ ＝ ｖｔｉｊ ＋ α１ｅ

－βγ２ｐ（ｐｂｅｓｔｉｊ － ｘｔ
ｉｊ） ＋ α２ｅ

－βγ２ｇ（ｇｂｅｓｔ ｊ － ｘｔ
ｉｊ）

（６）
其中， ｖｉｊ ｔ 是蜉蝣 ｉ 在 ｊ 维度 ｔ 时刻的速度；ｘｉｊ

ｔ 代

表 ｔ时刻的位置；α１ 和α２ 是社会作用的正吸引系数；
ｐｂｅｓｔ 是代表蜉蝣访过的历史最佳位置；ｇｂｅｓｔ 代表最佳

蜉蝣位置；β 是蜉蝣的能见度系数，控制蜉蝣的能见

范围；γｐ 表示当前位置与 ｐｂｅｓｔ 的距离；γｇ 表示当前位

置与 ｇｂｅｓｔ 的距离。 对应的距离公式如下所示：

‖ｘｉ － Ｘ ｉ‖ ＝ （７）

　 　 对于种群中最好的蜉蝣而言，表演其独有的上

下舞蹈有着至关重要的意义。 故，这些最好的蜉蝣

就必须不断地改变移动的速度，在这种情况下，计算

公式可写为：
ｖｔ ＋１ｉｊ ＝ ｖｔｉｊ ＋ ｄ∗ｒ （８）

　 　 其中， ｄ 是舞蹈系数，ｒ 为［ － １，１］ 之间的随机

数。 这种上下移动在算法中引入了一个随机元素。
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（２）雌性蜉蝣的运动。 与雄性蜉蝣不同的是，
雌性蜉蝣不会成群结队，而只会飞向雄性蜉蝣去寻

求繁殖。 假设 ｙｉ
ｔ 为在时刻 ｔ 时的蜉蝣 ｉ，对应的位置

可通过增加速度来予以更新：
ｙｔ ＋１
ｉ ＝ ｙｔ

ｉ ＋ ｖｔ ＋１ｉ （９）
　 　 考虑到吸引过程是随机的，研究时可将其建模

为一个确定性过程。 也就是说，雄性和雌性之间的

吸引过程取决于当前解决方案的质量，即性能最佳

的雌性被吸引到性能最佳的雄性处，接下来依此类

推。 因此，考虑到极小化问题，速度的计算公式如

下：

ｖｔ ＋１ｉｊ ＝
ｇ∗ｖｔｉｊ ＋ α２ｅ

－βγ２ｍｆ（ｘｔｉｊ－ｙｔｉｊ） ｉｆ ｆ（ｙｉ） ＞ ｆ（ｘｉ）

ｇ∗ｖｔｉｊ ＋ ｆｌ∗ｒ 　 　 　 ｉｆ ｆ（ｙｉ） ≤ ｆ（ｘｉ）
{

（１０）
　 　 其中， ｖｔｉｊ 表示第 ｉ只雌性蜉蝣在 ｔ时刻的速度的

第 ｊ 个分量速度； ｙｔ
ｉｊ 表示第 ｉ 只雌性蜉蝣在时间 ｔ 的

维度 ｊ 上的位置； α２ 和 β 分别表示前文定义的引力

常数和可见系数； ｇ 表示重力系数； γｍｆ 表示雌性蜉

蝣距离雄性蜉蝣的距离； ｆｌ 表示在雌性未被雄性吸

引的情况下的随机游动系数； ｒ 表示一个在范围

［－１，１］的随机数。
（３）蜉蝣交配。 交叉算子表示 ２ 个蜉蝣的交配

过程：从雄性、雌性种群中分别各选择一个亲本。 选

择父母的方式与雄性吸引雌性的方式相同。 需要指

出的是，选择既可以是随机的，也可以基于设定的适

应度函数。 对于后者而言，最好的雌性与最好的雄

性繁殖，次好的雌性与次好的雄性繁殖。 交叉的结

果是产生 ２ 个后代，对应的数学公式定义如下：
ｏｆｆｓｐｒｉｎｇ１ ＝ Ｌ∗ｍａｌｅ ＋ （１ － Ｌ）∗ｆｅｍａｌｅ
ｏｆｆｓｐｒｉｎｇ２ ＝ Ｌ∗ｆｅｍａｌｅ ＋ （１ － Ｌ）∗ｍａｌｅ

（１１）

　 　 其中， ｍａｌｅ 是父本； ｆｅｍａｌｅ 是母本；Ｌ 是一个特

定范围的随机数。
（４）蜉蝣突变。 对新生成的后代进行突变以增

强算法的探索能力。 将正态分布的随机数添加到后

代变量中，如：
ｏｆｆｓｐｒｉｎｇ＇

ｎ ＝ ｏｆｆｓｐｒｉｎｇｎ ＋ ｋ （１２）
　 　 其中， ｋ 是正态分布的随机值。
２．２　 支持向量机算法原理

支持向量机（ＳＶＭ）是非参数、有监督的学习模

型，其设计是立足于使分类器性能趋于更好的几何

思想［１２］。 ＳＶＭ 的基本原理是在特征空间中找到一

个使数据集中样本间距达到最大的分离超平面。 对

于线性可分离数据集来说，支持向量机的算法目标

是在 Ｎ 维空间（这里的 Ｎ 是特征的数量）中找到一

个能清晰地分类数据点的最优超平面（或决策边

界），而支持向量是最接近超平面的数据点［１３］。 简

言之，ＳＶＭ 算法的目标是最大化分离超平面周围的

边界，本质上就使其成为一个约束优化问题。
由文献［１４］可知，求解多分类问题的实质就是

将多分类问题的求解转换成二分类问题。 本文中针

对一个 Ｍ 类分类问题，设给定的训练集为：
Ｔ ＝ ｛（ｘ１，ｙ１），…，（ｘｌ，ｙｌ）｝ （１３）

　 　 其中， ｘｉ ∈ Ｒｎ， 　 ｙｉ ∈ Ｙ ＝ ｛１，２，…，Ｍ｝，　 ｉ ＝
１，２，…，ｌ。

由文献［１５］研究可知，将寻求最优超平面的问

题转换成二次规划问题，当引入适当的惩罚函数 Ｃ
和核函数后可得到问题的目标函数为：

ｍｉｎ
ａ

１
２ ∑

ｌ

ｉ ＝ １
∑

ｌ

ｊ ＝ １
αｉα ｊｙｉｙ ｊＫ（ｘｉ·ｘ ｊ） － ∑

ｌ

ｉ ＝ １
αｉ

ｓ．ｔ． ∑
ｌ

ｉ ＝ １
αｉｙｉ ＝ ０

０ ≤ αｉ ≤ Ｃ， ｉ ＝ １，２，…，ｌ

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

（１４）

　 　 其中， Ｋ（ｘｉ·ｘ ｊ） ＝ （ϕ（ｘｉ）·ϕ（ｘ ｊ）） 为核函数。
在本文中，研究选用的是 Ｇｕａｓｓ 径向基内核函数，

即： Ｋ（ｘｉ·ｘ ｊ） ＝ｅ －
‖ｘｉ－ｘｊ‖

２

σ２ 。
最终得到 ＳＶＭ 的最优决策函数为：

ｆ（ｘ） ＝ ｓｇｎ（∑
ｌ

ｉ ＝ １
α∗

ｉ ｙｉＫ（ｘｉ·ｘ） ＋ ｂ∗） （１５）

２．３　 支持向量机的交叉验证

交叉验证（Ｃｒｏｓｓ Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ，ＣＶ） ［１６］ 是用来评判

分类器性能好坏的一种统计分析方法，设计基本原

理是将采集到的数据进行分组，将其中一部分作为

训练集，将另一部分用作测试集，再利用训练集对分

类器进行训练，用测试集来测试训练后得到的模型，
从而得到分类器的性能评价指标。 在本文中，采用

的是常见的交叉验证方法 Ｋ 折交叉验证方法（ Ｋ－
ｆｏｌｄ Ｃｒｏｓｓ Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ， Ｋ－ＣＶ）。

研究时，是将采集到的数据等分为 Ｋ 组，并对

其中每个子数据集分别选作一次验证集，而其余的

Ｋ － １ 个子数据集作为训练集，按此方式将可得到 Ｋ
个模型，再用 Ｋ 个模型最终验证集的分类准确率的

平均数来作为 Ｋ－ＣＶ 分类器性能评价指标。 一般情

况下， Ｋ 大于等于 ２，在实际应用中多是从 ３ 开始选

取，尝试取 ２ 时则是在采集的数据集数据量较小的

情况。 Ｋ－ＣＶ 的优点是：可以有效防止出现过学习

和欠学习状态的发生。
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２．４　 ＭＡ－ＳＶＭ 算法在 ＮＩＬＭ 的实现

采用 ＳＶＭ 算法对负荷分类准确率较高，但是由

于其对应的惩罚因子 Ｃ 和 ｇ 参数具有不确定性。 故

在支持向量机的惩罚因子基础上，可用 ＭＡ 算法进

行优化，如此一来就可对惩罚因子 Ｃ 和 ｇ 进行寻优。
这样做的好处就是克服了 ＳＶＭ 参数的不确定性，从
而提高了家用负荷辨识的准确率。 ＭＡ－ＳＶＭ 算法

的步骤如图 １ 所示。

开始

以K折交叉验证方法的
平均准确率作为蜉蝣算

法的适应度函数

初始化雌性蜉蝣、雄性
蜉蝣，设定参数

确定适应度函数（CV意
义下的准确率）

通过蜉蝣算法来改进
SVM，得到优化后的

SVM最佳参数

获得最优分类结果

通过实验对数据进行
MA-SVM测试

是否满足
最优参数？

蜉蝣运动，
交配，突变
等参数

结束

Y

N

图 １　 ＭＡ－ＳＶＭ 算法流程图

Ｆｉｇ． １　 ＭＡ－ＳＶＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

　 　 由图 １ 可以看出，先以 Ｋ 折交叉验证的平均准

确率来作为蜉蝣算法的适应度函数，然后再初始化

雄性蜉蝣、雌性蜉蝣来确定参数。 通过适应度函数

值来判断 ＳＶＭ 算法中惩罚因子 Ｃ 和核函数 ｇ 是否

为最优。 若满足最优参数，就可得到蜉蝣算法优化

后的最佳 ＳＶＭ 参数，最后通过实验采集的数据进行

测试，得到最佳分类结果。 若不满足最佳参数，则蜉

蝣还要历经运动、交配、突变等操作过程，直至获得

最佳参数为止。

３　 实验结果分析

为验证本文方法的运行效果，通过电能质量分

析仪设备来采集家用电器数据，采集时间定为 １５
ｍｉｎ，在此基础上再让家用负荷随机启停 １００ 次，最
后使用 Ｐｏｗｅｒｌｏｇ 软件来分析采集数据，进行特征提

取。 当得到用作测试样本和训练样本的数据集后，
则分别采用 ＭＡ－ＳＶＭ 与 ＰＳＯ－ＳＶＭ 算法进行辨识，
其中，标签一为多用锅一（６００ Ｗ）、标签二为多用锅

二（４５０ Ｗ）、标签三为暖风机（５００ Ｗ）、标签四为热

吹风（１ ２００ Ｗ）、标签五为热水壶一（１ ５００ Ｗ）、标
签六为热水壶二（１ ５００ Ｗ）。 ＭＡ－ＳＶＭ 算法的训练

集和测试集包含 ３ 个负荷特征，分别为： 有功功率

（Ｐ）、无功功率（Ｑ） 及总负荷谐波畸变率（ＴＨＤ）。
ＭＡ－ＳＶＭ 算法参数：种群数量 ｐｏｐ ＝ １００， 雄性蜉蝣

数量为 ５０、雌性蜉蝣数量为 ５０，最大迭代次数为

２００ 次，远视系数为 ２，个体学习系数为 １．０，群体学

习系数为 １．５。 变异率为 ０．０１，参数 ａ１ ＝ １， ａ２ ＝ １．５，
ａ３ ＝ １．５。 ＳＶＭ 的核函数为 ＲＢＦ，其对应的平均适应

度值和最优适应度值的变化范围如图 ２ 所示。
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图 ２　 ＭＡ－ＳＶＭ 算法的最佳适应度和平均适应度的变化

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｈｅ ｃｈａｎｇｅ ｏｆ ｏｐｔｉｍａｌ ｆｉｔｎｅｓｓ ａｎｄ ａｖｅｒａｇｅ ｆｉｔｎｅｓｓ ｏｆ ＭＡ－

ＳＶＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　 　 由图 ２ 可以得到，当 ＭＡ－ＳＶＭ 模型取得最优参

数时，ＳＶＭ 中最佳参数 ｃ ＝ ６２．３１１ ４，ｇ ＝ ２．４９０ ２。
取得最佳参数后，在测试集进行验证，运行结果如图

３ 所示。
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图 ３　 ＭＡ－ＳＶＭ 算法的分类结果

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＭＡ－ＳＶＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　 　 在相同数据集的基础上，ＰＳＯ－ＳＶＭ 算法参数：
种群数量为 ｐｏｐ ＝ ２０，最大迭代数为 ２００，局部搜索

参数为 １．５，全局搜索为 １．７， 参数 ｃ１ ＝ １．５， ｃ２ ＝ １．７。
ＳＶＭ 的核函数为 ＲＢＦ，其对应的平均适应度值和最

优适应度值的变化范围如图 ４ 所示。
　 　 由图 ４ 可以得到，当 ＰＳＯ－ＳＶＭ 模型取得最优

参数时，ＳＶＭ 中最佳参数 ｃ ＝ １２．０７３ ５，ｇ ＝ ２．６７９ ４。
取得最佳参数后，在测试集进行验证，运行结果如图

５ 所示。
　 　 在相同数据集基础上，由 ＭＡ－ＳＶＭ、ＰＳＯ－ＳＶＭ
和 ＳＶＭ 进行分类后的 ６ 种家用负荷识别准确率详

见表 １。
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图 ４　 ＰＳＯ－ＳＶＭ 算法的最佳适应度和平均适应度的变化

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｈｅ ｃｈａｎｇｅ ｏｆ ｏｐｔｉｍａｌ ｆｉｔｎｅｓｓ ａｎｄ ａｖｅｒａｇｅ ｆｉｔｎｅｓｓ ｏｆ ＰＳＯ－

ＳＶＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
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图 ５　 ＰＳＯ－ＳＶＭ 算法的分类结果

Ｆｉｇ． ５　 Ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＰＳＯ－ＳＶＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
表 １　 ６ 种家用负荷识别准确率

Ｔａｂ． １　 Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ６ ｋｉｎｄｓ ｏｆ ｈｏｕｓｅｈｏｌｄ ｌｏａｄ ％

电器类型 传统 ＳＶＭ ＰＳＯ－ＳＶＭ ＭＡ－ＳＶＭ

标签一 ４８．５７１ ４３ １００ １００

标签二 ９４．２８５ ７０ １００ １００

标签三 １００ １００ １００

标签四 １００ １００ １００

标签五 ９４．２８５ ７０ ８５．７１４ ３ ９４．２８５ ７

标签六 ９４．２８５ ７０ ８５．７１４ ３ ９４．２８５ ７

总准确率 ７２．８５７ １０ ９７．６１９ ０ ９９．０４７ ６

　 　 由表 １ 可以看出，ＭＡ－ＳＶＭ 算法比起传统 ＳＶＭ
和 ＰＳＯ－ＳＶＭ 算法具有较高的负荷准确率。 对多个

低功率家用负荷具有良好的识别效果。

４　 结束语

针对一些低功率家用负荷辨识效果较差的问

题， 本文采用有功Ｐ、无功Ｑ及负荷的总谐波畸变率

ＴＨＤ 作为负荷特征，研发提出了蜉蝣算法来进行参

数 Ｃ 和 ｇ 的寻优， 从而改进支持向量机的方法。 研

究结果表明与 ＰＳＯ 算法优化效果相比，采用 ＭＡ－
ＳＶＭ 对于低功率的负荷识别具有更好的准确性。
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