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基于 ＳＳＡ－ＳＶＭ 的非侵入式负荷识别

李梓彤， 杨　 超

（贵州大学 电气工程学院， 贵阳 ５５００２５）

摘　 要： 针对目前非侵入式负荷监测方法对负荷特征相近的电器识别准确率不高的问题，本文提出了一种基于麻雀搜索算法

（ｓｐａｒｒｏｗ ｓｅａｒｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＳＳＡ）优化支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ， ＳＶＭ）的负荷识别方法。 该方法除了采用传统的有

功和无功作为特征外，还采用了基波功率因数和频域电流谐波幅值作为新特征，同时使用麻雀搜索算法对支持向量机的核心

参数进行优化，建立负荷识别模型，实现对家用电器的有效监测。 进而采用 ＡＭＰｄｓ 数据集对算法进行测试，通过对比分析，验
证了本文所提方法的有效性。
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０　 引　 言

随着现代社会的快速发展，智能电网成为一个

被广泛讨论的新概念［１］。 居民用户对精准的用电

服务需求不断增长，目前电网公司只向用户提供总

电量数据。 非侵入式负荷监测（ ｎｏｎ－ ｉｎｔｒｕｓｉｖｅ ｌｏａｄ
ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ，ＮＩＬＭ）技术最早由 Ｈａｒｔ 提出［２］，具体来

说是在电力负荷总进线处获取负荷数据（电压、电
流、功率等），采用模式识别算法，通过分析负荷特

征量，实现用户侧负荷类型的辨识及能耗分解。 与

传统的侵入式负荷监测方法相比，ＮＩＬＭ 具有运维

简便、基础成本低、信息安全性强、不侵犯用户隐私

等优势。

ＮＩＬＭ 整个流程分为数据的采集和处理、事件

检测、特征提取、负荷辨识等步骤。 近年来，国内外

众多学者对 ＮＩＬＭ 进行了大量研究，目前研究重点

主要在于负荷特征的提取以及负荷识别算法的优化

两个部分。 其中，特征提取主要分为暂态特征和稳

态特征，并且功率是最常使用的特征，文献［３］针对

低采样率下识别准确率低的问题提出一种基于极大

似然法的负荷识别算法，采用整数规划和最大似然

法进行负荷识别，平均识别准确率超过 ８５％。 文献

［４］将标准化后的负荷电压、电流、Ｖ－Ｉ 轨迹生成真

彩可视化图像，并将其作为卷积神经网络（ＣＮＮ）的
输入进行负荷辨识。 文献［５］以稳态电流的时域和

频域信息作为特征，然后采用随机森林进行特征选



择得到最优特征集，最后使用遗传算法优化极限学

习进行负荷识别。 文献［６］先以有功无功作为特征

采用 Ｋ－Ｍｅａｎｓ 聚类进行初步分类，然后再使用带有

颜色特征的 Ｖ－Ｉ 轨迹作为 ＡｌｅｘＮｅｔ 神经网络的输入

进行精细化分类。 文献［７］在低频采样下采用支持

向量机进行负荷识别，对大功率电器的识别效果较

好，但对小功率电器识别效果差。 除了时域特征外

还有很多研究人员采用频域特征，文献［８］采用电

流谐波幅值作为特征，在此基础上提出差量特征提

取的方法，最后使用模糊聚类进行负荷识别，但对功

率相近的纯电阻电器识别准确率不高。 文献［９］以
有功功率、基波功率因数、电压电流三次谐波含量差

作为特征，采用优化后的模糊聚类算法进行识别，实
现了对低功率用电设备的辨识。 针对负荷特征相似

的电器，文献［１０］以奇次谐波电流为负荷特征，并
使用 ＡｄａＢｏｏｓｔ 算法进一步筛选特征，采用 Ｋ 邻近与

核线性判别方法相结合进行负荷识别。 文献［１１］
中除了考虑传统的电气特征外，还加入了室外温度、
大气压强等非电气特征作为输入，采用随机森林算

法进行负荷识别，对于电气特征相似的负荷具有良

好的识别准确率。
综上所述，针对负荷识别算法的研究有很多，但

大部分算法涉及的负荷种类较少，应用场景也比较

简单，且大部分采用的是有功、无功等传统特征作为

输入。 针对上述问题，本文在有功、无功功率的基础

上，加入基波功率因数和谐波特征作为输入，提出一

种基于麻雀搜索算法优化支持向量机的负荷识别方

法，以提高负荷识别的准确率。

１　 电气量负荷特征

有功功率 Ｐ和无功功率Ｑ是负荷监测的重要特

征，当电气运行状态发生变化时，有功、无功产生相

应的变化，不同电器稳态运行时有功、无功存在差

异，但有功和无功功率不能直接测量，需要通过电压

电流数据进一步计算得到，计算公式如下：

Ｐ ＝ ∑
¥

ｋ ＝ ０
Ｐｋ ＝ ∑

¥

ｋ ＝ ０
Ｕｋ Ｉｋｃｏｓ φｋ( ) （１）

Ｑ ＝ ∑
¥

ｋ ＝ ０
Ｑｋ ＝ ∑

¥

ｋ ＝ ０
Ｕｋ Ｉｋｓｉｎ φｋ( ) （２）

　 　 其中， Ｕｋ 表示用电设备第 ｋ 次电压谐波的有效

值； Ｉｋ 表示用电设备第 ｋ 次电流谐波的有效值； φ为

功率因数角。 有功、无功虽然可以识别出绝大部分

电器，但容易发生特征重叠现象，因此引入基波功率

因数，推得的数学公式如下：

λ１ ＝
Ｐ１

　
Ｐ２

１ ＋ Ｑ２
１

（３）

　 　 其中， Ｐ１ 为基波有功功率， Ｑ１ 为基波无功功

率。
此外，不同种类电器的谐波信息也不尽相同，可

以作为用电负荷特征，通过快速傅里叶变换（ ｆａｓｔ
Ｆｏｕｒｉｅｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ）可以将稳态电流的时域信号转换

为频域信号，本文采用三次谐波电流幅值作为负荷

特征，ＦＦＴ 对稳态电流信号的谐波分解如下：

ｆ ｔ( ) ＝ ｃ０ ＋ ∑
¥

１
ｃｍｓｉｎ ｍωｔ ＋ φｍ( ) （４）

　 　 其中， ｃ０ 为直流分量； ｃｍ 为各次谐波的幅值；
ｍω 为各次谐波的角频率； φｍ 为各次谐波的相位角。

２　 基于 ＳＳＡ－ＳＶＭ 的非侵入式负荷识别

２．１　 麻雀搜索算法

麻雀搜索算法（ｓｐａｒｒｏｗ ｓｅａｒｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＳＳＡ）［１２］

是 ２０２０ 年提出的一种群体优化算法。 该算法通过

不断更新个体的位置，模拟麻雀的觅食和反捕食行

为。 相比传统的优化算法，该算法结构简单，控制参

数少，且寻优能力强，收敛速度快。 在麻雀搜索算法

中，将种群分为发现者、跟随者和预警者。 种群具有

以下特征：发现者通常拥有较高的能源储备，为所有

的跟随者提供觅食方向，只要能找到更好的食物来

源，每只麻雀都可以成为发现者，但发现者和跟随者

在整个种群中的比例是固定的。 对此研究内容拟做

阐释分述如下。
（１）初始化麻雀种群位置。 研究给出的数学表

述如下：

Ｘ ＝

Ｘ１，１ Ｘ１，２

Ｘ２，１ Ｘ２，２

… … Ｘ１，ｄ

… … Ｘ２，ｄ

︙ ︙
Ｘｎ，１ Ｘｎ，２

︙ ︙ ︙
… … Ｘｎ，ｄ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

（５）

　 　 其中， ｎ 为麻雀数量，ｄ 表示要优化的变量维

度。 所有麻雀的适应值可由如下公式来描述：

ＦＸ ＝

ｆ Ｘ１，１ Ｘ１，２ … … Ｘ１，ｄ[ ]( )

ｆ Ｘ２，１ Ｘ２，２ … … Ｘ２，ｄ[ ]( )

︙ ︙ ︙ ︙ ︙
ｆ Ｘｎ，１ Ｘｎ，２ … … Ｘｎ，ｄ[ ]( )

æ

è

ç
ç
ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷
÷

（６）

　 　 其中， ＦＸ 中每行表示个体麻雀的适应值。 在

ＳＳＡ 中，适应值较好的发现者在搜索过程中优先获

得食物。
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（２）种群中发现者负责寻找食物的方向和位

置，引导追随者向食物移动。 发现者位置更新如下：

Ｘ ｔ ＋１
ｉ， ｊ ＝

Ｘ ｔ
ｉ， ｊ·ｅｘｐ

－ ｉ
α·ｉｔｅｒｍａｘ

æ

è
ç

ö

ø
÷ 　 Ｒ２ ＜ ＳＴ

Ｘ ｔ
ｉ， ｊ ＋ Ｑ·Ｌ　 　 　 　 　 Ｒ２ ≥ ＳＴ

ì

î

í

ïï

ïï

（７）

　 　 其中， ｔ 表示当前迭代次数； Ｘ ｔ
ｉ， ｊ 表示迭代 ｔ 次

时第 ｉ 个麻雀的第 ｊ 维值； ｉｔｅｒｍａｘ 表示最大迭代次

数； α ∈（０，１］ 是一个随机数； Ｒ２ ∈ ［０，１］ 表示报

警值； ＳＴ ∈ ［０．５，１］ 表示安全阈值； Ｑ 是服从正态

分布的一个随机数； Ｌ 是 １ × ｄ 维的矩阵，矩阵中的

每个元素都是 １。
发现者位置更新规则如下：若 Ｒ２ ＜ ＳＴ， 意味着

周围没有捕食者，发现者可以进入广泛搜索模式。
若 Ｒ２ ≥ ＳＴ， 则意味着有麻雀发现了捕食者，所有麻

雀都需迅速飞往安全区域。
（３）跟随者。 会频繁地监视发现者，进而争夺

食物。 跟随者的位置更新方式如下：

Ｘ ｔ ＋１
ｉ， ｊ ＝

Ｑ·ｅｘｐ
Ｘ ｔ

ｗｏｒｓｔ － Ｘ ｔ
ｉ， ｊ

ｉ２
æ

è
ç

ö

ø
÷ 　 　 　 　 ｉ ＞ ｎ

２

Ｘ ｔ ＋１
ｐ ＋ Ｘ ｔ

ｉ， ｊ － Ｘ ｔ ＋１
ｐ ·Ａ ＋·Ｌ　 ｉ ≤ ｎ

２

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

（８）

其中， Ｘｗｏｒｓｔ 表示当前全局最差位置； Ｘｐ 为发现

者占据的最佳位置；Ａ 是 １ 和 － １ 的 １ × ｄ 维矩阵，

Ａ ＋ ＝ ＡＴ （ＡＡＴ） －１。 当 ｉ ＞ ｎ
２

时，第 ｉ 个跟随者处于

较差位置，需飞往其他区域进行觅食。 当 ｉ≤ ｎ
２

时，

跟随者 ｉ 将在最佳位置 Ｘｐ 附近觅食。
（４）预警者。 一般占种群的 １０％ ～２０％，当个体

麻雀感知到危险时，会迅速向安全区域移动，其位置

更新如下：

　 Ｘ ｔ ＋１
ｉ， ｊ ＝

Ｘ ｔ
ｂｅｓｔ ＋ β· Ｘ ｔ

ｉ， ｊ － Ｘ ｔ
ｂｅｓｔ 　 　 ｆｉ ＞ ｆｇ

Ｘ ｔ
ｉ， ｊ ＋ Ｋ·

Ｘ ｔ
ｉ， ｊ － Ｘ ｔ

ｗｏｒｓｔ

ｆｉ － ｆｗ( ) ＋ ε
æ

è
ç

ö

ø
÷ 　 ｆｉ ＝ ｆｇ

ì

î

í

ï
ï

ïï

（９）

其中， Ｘｂｅｓｔ 表示当前全局最优位置； β 为步长控

制参数，服从均值为 ０、方差为 １ 的正态分布； Ｋ ∈
－ １，１[ ] 是一个随机数； ε 为常数，用于避免分母

为 ０； ｆｉ 表示当前个体的适应度值， ｆｇ、 ｆｗ 分别表示

当前全局最优和最差的适应度值。 当 ｆｉ ≠ ｆｇ 时，麻
雀位于种群的边缘位置，容易遇到危险，需要向最优

位置移动来获得更高的适应度值。 当 ｆｉ ＝ ｆｇ 时，麻雀

处于种群中心位置，当意识到危险时，该麻雀向其他

同伴靠近，以此远离危险区域。

２．２　 支持向量机

支持向量机（ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）是

一种基于统计学理论的监督型学习算法［１３］，常用于

小样本的分类。 主要思想是通过核函数将低维样本

映射到高维空间，从而在高维空间中求出最优分类

超平面使得样本线性可分。
当样本集为 Ｔ ＝ ｘｉ，ｙｉ( ) ｜ ｉ ＝ １，２，…，Ｎ{ } ，ｘｉ ∈

Ｒｄ，ｙｉ ∈ Ｙ ＝ １，２，…，Ｍ{ } ，最优分类超平面方程如下：
ｗＴｘ ＋ ｂ ＝ ０ （１０）

　 　 其中， ｘ 为输入样本； ｗ 为权重向量； ｂ 为偏置

量。
目标函数为：

ｍｉｎ １
２

‖ｗ‖２ ＋ Ｃ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ξｉ

ｓ．ｔ． ｙｉ（ｗＴ ｘｉ ＋ ｂ） ≥ １ － ξｉ

ì

î

í

ïï

ïï

（１１）

　 　 其中， Ｃ为惩罚因子； ξ ｉ 为松弛常量， ξ ｉ ≥０，ｉ ＝
１，２，…，ｎ。

ＳＶＭ 的分类模型为：

ｆ ｘ( ) ＝ ｓｇｎ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
αｉ ｙｉＫ ｘｉ，ｘ( ) ＋ ｂ( ) （１２）

　 　 其中， α ｉ 为样本训练中得到的拉式乘子；
Ｋ ｘｉ，ｘ( ) 为核函数；ｇ 为核函数半径；ｂ 为对应的偏

差。 Ｃ 和 ｇ 的选择决定了 ＳＶＭ 分类效果的好坏，需
要对这 ２ 个变量进行寻优来得到更好的模型。
２．３　 ＳＳＡ－ＳＶＭ 算法在 ＮＩＬＭ 的实现

算法流程如图 １ 所示。 ＳＳＡ－ＳＶＭ 负荷识别具

体步骤如下。

更新种群适应度值，与之前的最优值
进行比较，选取更好的麻雀位置

结束

最优SSA-SVM分类模型

通过SSA得到最优参数c,g

是否达到最大迭代次数
否

是

更新意识到危险的麻雀位置

更新发现者和跟随者位置

计算初始麻雀的适应度值

初始化SSA参数

开始

图 １　 ＮＩＬＭ 方法流程图
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　 　 （１）首先提取负荷特征作为模型的输入。 建立

训练集和测试集样本。
（２）初始化麻雀搜索算法具体参数。 包括麻雀

数量、最大迭代次数、发现者和预警者麻雀所占比

例、ＳＶＭ 参数 （Ｃ，ｇ） 的上边界和下边界。
（３）计算初始所有麻雀的适应度值。 根据适应

度高低按照比例将麻雀分为发现者和跟随者。 确定

当前最优适应度值 ｆｇ 和该麻雀对应的最优位置

Ｘｂｅｓｔ。
（４）根据预警值的大小，按照式（７）更新发现者

的位置，根据式（８）更新跟随者的位置。
（５）根据式（９）更新意识到危险的的麻雀位置，

使其迅速向安全区域移动。
（６）计算当前所有麻雀的适应度值，并与之前

的最优适应度值进行比较，取全局最优的适应度值

以及对应的麻雀位置。
（７）判断是否达到最大迭代次数。 若满足条件则

输出最优参数，得到最优模型；否则转向步骤（３）。
　 　 由于 ＳＶＭ 的惩罚因子 Ｃ 和核函数参数 ｇ 的选取

对分类效果影响很大，本文采用麻雀搜索算法对 Ｃ 和

ｇ 进行寻优， 以得到最优的 ＳＳＡ－ＳＶＭ 分类模型。

３　 算例分析

本文采用 ＡＭＰｄｓ 数据集［１４］ 进行识别效果验

证，该数据集记录了 ２０１２ 年 ４ 月 １ 日到 ２０１４ 年 ３
月 ３ 日期间加拿大一户居民住宅的能耗数据，其中

包含了 ２１ 个电表数据、２ 个水表数据和 ２ 个天然气

表数据。 用电数据包括有功、无功、视在功率、电压、
电流、频率、基波功率因数等，采样频率为 １ ｍｉｎ。 本

文从中选取 ５ 种常用的用电设备作为验证，电器类

别标签记为 １，２，３，４，５。 负荷信息见表 １。
表 １　 负荷信息表

Ｔａｂ． １　 Ｌｏａｄ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｔａｂｌｅ

标签 名称 Ｐ ／ Ｗ

１ 卧室灯 ２１
２ 洗衣机 １００～５００
３ 干衣机 ２５０～５ ０００
４ 冰箱 １００～１５０
５ 热泵 １ ２００～２ ０００

　 　 ＳＳＡ－ＳＶＭ 算法的训练集和测试集包含 ４ 个负

荷特征，分别是有功功率、无功功率、基波功率因数

和三次谐波电流幅值，形成特征向量：
Ｆ ＝ ［Ｅ１，Ｅ２，Ｅ３，Ｅ４］

　 　 其中，随机选取 ８０％的样本数据作为训练集，
２０％的样本数据作为测试集。 ＳＳＡ－ＳＶＭ 算法参数

设定：麻雀数量为 １０，发现者比例为 ７０％，跟随者比

例为 ３０％，预警麻雀比例为 ２０％，预警值为 ０．６。 最

大迭代次数为 ２０，ＳＶＭ 参数 （Ｃ，ｇ） 的下边界设置

为 ［０．１，２ －５］， 上边界设置为 ［１０，２４］。 以分类预

测错误率作为优化的目标函数值，ＳＳＡ 优化 ＳＶＭ 后

的分类效果及适应度曲线如图 ２ 所示。

0.14

0.12

0.10

0.08

0.06

0.04

0.02

2 4 6 8 10 12 14 16 18 200
适

应
度

值（
分

类
错

误
率
）

图 ２　 ＳＳＡ－ＳＶＭ 适应度曲线

Ｆｉｇ． ２　 ＳＳＡ－ＳＶＭ ｆｉｔｎｅｓｓ ｃｕｒｖｅ

　 　 使用 Ｍａｔｌａｂ 软件对本文提出 ＳＳＡ－ＳＶＭ 负荷识

别模型进行测试，经 ＳＳＡ 优化后得到的最优参数

为： Ｃ ＝ ６．２６１ １，ｇ ＝ １２．６０４ ８。 得到最优的分类模

型后，用测试集样本进行验证，结果如图 ３ 所示。 为

了测试模型的性能，模型的识别准确率计算公式为：

Ａｃｃｕｒａｃｙ ＝ １ － １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｙ^ｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷ × １００％ （１３）

其中， Ｎ 为测试集中样本总数目； ｙｉ 为测试集

中样本的真实标签值； ｙ
＾
ｉ 为模型预测的测试集输出

值。
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图 ３　 ＳＳＡ－ＳＶＭ 分类结果

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＳＳＡ－ＳＶＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　 　 为了体现 ＳＳＡ－ＳＶＭ 算法的负荷识别效果，使
用相同的数据集，分别采用传统的 ＳＶＭ 算法和 ＧＡ－
ＳＶＭ 算法进行负荷识别，其分类结果如图 ４、图 ５ 所

示。 ３ 种方法的负荷识别准确率见表 ２。
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图 ４　 传统 ＳＶＭ 分类结果

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＳＶＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

实际测试集分类
预测测试集分类

5.0

4.5

4.0

3.5

3.0

2.5

2.0

1.5

1.0
0 50 100 150 200 250

测试集样本

类
别

标
签

图 ５　 ＧＡ－ＳＶＭ 分类结果

Ｆｉｇ． ５　 Ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＧＡ－ＳＶＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

表 ２　 ３ 种算法识别准确率对比

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
％

标签 传统 ＳＶＭ ＧＡ－ＳＶＭ ＳＳＡ－ＳＶＭ

１ １００ １００ １００

２ ３７．５０ ９２．５０ ９５．００

３ ９２．８６ １００ １００

４ ７３．９１ ７３．９１ ９７．８３

５ １００ １００ １００

总准确率 ８２．６１ ９３．４８ ９８．６９

　 　 由表 ２ 可以看出，ＳＳＡ－ＳＶＭ 算法比其他 ２ 种算

法整体上有更高的识别准确率，测试准确率可达到

９８．６９％，且对于多状态电器的识别效果要比传统

ＳＶＭ 和 ＧＡ－ＳＶＭ 好。

４　 结束语

针对负荷特征相近的电器识别准确率不高的问

题，本文提出了一种基于 ＳＳＡ－ＳＶＭ 的负荷识别模

型，首先在传统有功、无功功率及基波功率因数的基

础上引入电流谐波作为特征，然后采用 ＳＳＡ 算法对

ＳＶＭ 的核心参数 Ｃ 和 ｇ 进行寻优，通过 ＳＳＡ－ＳＶＭ
模型实现负荷识别，实验结果表明，本文方法在多场

景情况下具有较高的识别准确率及稳定性。
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