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ABSTRACT: The implementation of non-intrusive load 

monitoring for industrial users contributes to power 

demand-side management and enhances energy utilization 

efficiency. To address the scarcity of sample data in industrial 

scenarios and the limitation of existing methods that don’t 

account for industrial production process constraints, a 

non-intrusive industrial load decomposition method is 

proposed that considers the load power characteristics and 

timing correlation. Firstly, based on the time-varying 

characteristics of load operating power, the load is categorized 

into three types: switching load, multi-state load, and 

continuously varying load. Secondly, since the first two types 

of loads have stable power states, the integer programming 

method is used to establish the load power model by 

considering both active and reactive power characteristics. 

Thirdly, by extracting the actual production cycle of the 

enterprise and considering that the power of continuously 

varying loads has a continuous consumption range, the matrix 

factorization method is used to establish a load power model. 

Finally, considering the effects of base vector grouping and the 

constraints of load timing correlation under production process 

constraints, load decomposition is achieved by combining and 

solving the two models. The algorithm is validated using public 

datasets and measured private datasets, and the results indicate 

that the proposed method has higher accuracy and better 

engineering practicality compared to existing methods. 
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摘要：实施工业用户非侵入式负荷监测有助于电力需求侧管

理与能源利用效率提高。针对工业场景下样本数据稀缺、现

有方法未考虑工业生产流程约束等问题，提出一种考虑负荷

功率特性与时序相关性的非侵入式工业负荷分解方法。首

先，根据负荷运行功率的时变特性，并考虑实际工业信息的

可获取性，将负荷分为开关型负荷、多状态型负荷与连续变

化型负荷；其次，由于前 2 类负荷具有稳定的功率状态，同

时考虑有功及无功功率特性，采用整数规划方法建立负荷功

率模型；再次，提取企业实际生产周期，且由于连续变化型

负荷的功率具有连续的功率消耗范围，采用矩阵分解方法建

立负荷功率模型；最后，考虑基向量分组效应与生产流程约

束下的负荷时序相关性约束，联合以上 2 个模型并求解，实

现负荷分解。利用公开数据集及实测私有数据集对算法进行

验证，结果表明所提方法较已有方法具有更高的精度和更好

的工程实用性。 

关键词：非侵入式负荷监测；工业负荷；负荷功率特性；时

序相关性；整数规划；矩阵分解 

0  引言 

工业领域能源消费量占全国总体消费量 65%

左右[1]，是节能降碳的主要领域之一。如何推动工

业用户生产流程优化，提高其电能利用效率，是一

个亟需解决的问题[2]。 

有研究表明，通过监测负荷的用电数据，每年

可以帮助用户节省高达 20%的能源消耗[3-4]。当前，
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常用的负荷监测方式有 2 种：侵入式负荷监测

(intrusive load monitoring，ILM)与非侵入式负荷监

测(non-intrusive load monitoring，NILM)
[5]。侵入式

负荷监测通过在每个负荷处安装量测装置获取用

电数据。现有部分关注能耗的工业用户会对重要及

能耗大的负荷安装量测装置，但对部分能耗小的负

荷却并没有关注。同时，在工业用户内部，大量量

测装置的安装以及后期维护不仅可能影响企业的

正常生产[6-7]，也会涉及相关隐私数据的收集[8]，给

企业造成了一定的困扰。而相比于侵入式负荷监

测，非侵入式负荷监测更易于扩展到更多的负荷和

更大的监测范围，而不会增加过多的复杂性以及量

测装置。 

NILM
[9]最早由 Hart 教授于 20 世纪 80 年代提

出，其实质是分析用户总的用电信息，并将其分解

为单个负荷的使用情况。随着智能家居与先进算法

的普及，面向居民用户的NILM技术已经较为成熟，

比较有代表性的方法有因子隐马尔可夫模型[10-11]、

卷积神经网络[12-14]、图信号处理[15-16]和图卷积网   

络[17-18]等。家庭负荷往往采用几个稳定的功率状态

进行建模，但许多工业负荷中存在功率连续变化的

特点，导致过去的研究方法在工业用户上难以迁

移，同时，工业用户数据因涉及商业机密，其保密

性较强，造成样本数据较少，故工业环境下有关

NILM 的研究尚少[8]。 

当前，工业场景下的 NILM 方法主要分为模式

识别与数学优化2类[19]。基于模式识别的负荷分解，

其实质是通过学习各用电负荷的特征模式，达到识

别负荷的目标。文献[20]通过提取负荷稳态波形，

采用随机森林的机器学习方法实现工业负荷辨识。

与传统机器学习需人工提取特征相比，深度学习技

术具有自动提取特征的优势[21]。文献[22]建立了一

个基于深度神经网络的分解模型。随后，序列翻  

译[23]、物理先验知识嵌入[24]、时序特征提取[25]等方

法也相继提出，在负荷分解性能上有了一定的提

升。然而，模式识别方法需要大量精准的样本数据，

这就需要安装大量监测装置，安装与维护成本较

高。同时，不同工业企业因行业不同，其负荷与生

产流程差异较大，在面对新的工业企业时，采用深

度学习方法需要重新进行大量数据采集与训练[8]。 

相比模式识别，数学优化通过少量样本数据，

建立完备的负荷特征库，将 NILM 问题转化为优化

问题，通过加入不同约束项，实现负荷分解，其实

用性更好。文献[26]针对流程工业分别建立了不同

负载特性的负荷模型，并采用混合整数规划的方

法，实现负荷分解，但是对于相似有功功率特征的

负荷难以区分，降低了分解准确度。同时，未考虑

企业实际生产周期而采用固定时间对负荷特征矩

阵中的基向量进行划分，会导致负荷分解精度低。

文献[27]同时考虑了有功功率与无功功率 2 个特

征，提出了一种基于负荷运行状态和改进灰狼算法

的负荷分解方法，但未考虑功率为连续变化的负

荷，导致了分解精度低的问题。同时，因生产流程

的需要，工业负荷之间存在时序相关性，且存在超

前、滞后等模式，而以上文献均未考虑这种时序相

关性的约束条件，这将降低分解精度。同时，以上

2 类方法都需要一定的负荷样本数据进行训练，现

有研究均未明确提出针对不同负荷类型的样本数

据获取方法，在工业场景中，在全部负荷安装用电

量测装置可能会影响正常生产[6-7]，工程可行性低。 

针对上述问题，本文提出一种考虑负荷功率特

性与时序相关性的非侵入式工业负荷分解方法。首

先，根据负荷运行功率数据的时变特性，并充分利

用工业企业可调研或监测获取的信息，将负荷分为

开关型负荷、多状态型负荷与连续变化型负荷，并

明确了不同负荷类型的样本数据获取方法；其次，

同时考虑有功及无功功率特征，针对开关型负荷与

多状态型负荷具有稳定的运行状态，采用整数规划

的方法实现负荷功率建模；再次，由于连续变化型

负荷具有连续的功率消耗范围，且考虑企业实际生

产周期各不相同，故将历史负荷的功率数据按所提

取的实际生产周期进行切割构建基向量，并采用基

向量的线性组合实现连续变化型负荷功率建模；最

后，将已建立的 2 个模型进行联合，并计及不同工

业负荷功率数值可能差距较大以及工业生产约束

下的负荷相关性，建立优化模型并添加相关正则化

项，求解优化模型实现最终的负荷分解。基于公开

数据集及实测私有数据集的算例表明，对比现有方

法，本文方法具有更高的精度和工程可行性。 

1  非侵入式工业负荷分解框架 

1.1  工业 NILM 问题概述 

工业NILM技术通过分析工业用户电表采集的

总功率 Psum(t)，分离出目标负荷的功率 Po(t)，估计

出单个负荷的功率、使用状态等用电信息[28]。对于

某一工业用户，在 t 时刻工业总负荷功率序列 Psum
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可表示为 

 sum

1

( ) ( ) ( )
N

o

oP t P t e t


   (1) 

式中：Psum(t)为 t 时刻总负荷聚合功率；Po(t)为第 o

个负荷的功率；N 为负荷的总数量；e(t)为聚合功率

和各个负荷的测量误差。 

1.2  考虑功率特性的工业负荷分类 

本节通过工业负荷分类，充分利用工业企业可

调研获取的信息建立开关型负荷和多状态型负荷

特征库，仅需对连续变化型负荷安装量测装置以获

取样本数据，减少了所需装置数量，提升方法在实

际工程中的可行性，下文进行详细叙述。 

在居民场景中，家庭负荷往往采用几个稳定的

功率状态进行建模，而在工业场景中存在较多电动

机等负荷，由于其变频调速特性，造成功率连续平

滑地变化，故采用几个稳定的状态进行建模会导致

精度较低。所以，本文根据负荷运行功率的时变特

性，将工业负荷分为开关型负荷、多状态型负荷和

连续变化型负荷[29]。 

1）开关型负荷：如图 1 所示，开关型负荷是

只有开启和关闭 2 种状态的负荷，且在这 2 种状态

中，负荷的功率保持在某一数值附近，如具有启停

状态的真空泵。对于开关型负荷，其运行状态稳定，

且往往以额定功率状态运行，负荷的额定功率在负

荷铭牌上有记录，因此，可通过调研负荷的铭牌构

建开关型负荷特征库。 

2）多状态型负荷：如图 2 所示，多状态型负荷 
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图 1  典型开关型负荷有功功率时序图 

Fig. 1  Typical active power timing diagram for 

 switching loads 
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图 2  典型多状态型负荷有功功率时序图 

Fig. 2  Typical active power timing diagrams for  

multi-state load 

根据运行功率的数值大小可以分为有限个状态，在

每一个状态功率数值大小不随时间变化，如具有多

个工况的研磨机。在工业企业的生产管理中，为了

保证生产正常运行，会记录负荷不同工况下的功率

数据及相关运行参数[30]，因此，可通过考察负荷工

况及其所对应的功率信息建立多状态负荷特征库。 

3）连续变化型负荷：如图 3 所示，连续变化

型负荷具有连续的功率范围[0，pmax]，如可变频调

速的电机。对于连续变化型负荷，需要安装临时监

测装置，获取负荷运行功率数据，以构建连续变化

型负荷特征库。 
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图 3  典型连续变化型负荷有功功率时序图 

Fig. 3  Typical active power timing diagram for  

continuously varying loads 

1.3  生产流程约束下的时序相关性分析 

在工业场景中，由于生产流程的约束，负荷的

运行是需要相互配合的，在功率数据上就表现出负

荷之间具有时序相关性[31]，而部分负荷需要同时、

延时或提前改变运行状态，这也对应着时序相关性

中的时间超前、滞后等模式。如图 4 所示，负荷 1

为某工业用户油漆房中的压风机，负荷 2 为油漆房

中的引风机，由于油漆房中产生的废气需实时排

出，这就需要 2 个负荷同时运行，以将废气排到后

续 UV 光氧设备进一步处理，故负荷 1 与负荷 2 会

表现出时序相关性。相比之下，这种强的时序相关

性在居民用户中并不常见，本文考虑工业生产的要

求，引入负荷相关性以提高负荷分解的精度。 
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图 4  负荷相关性示意图 

Fig. 4  Load correlation schematic 

2  负荷建模方法 

2.1  基于整数规划的开关型与多状态型负荷建模 

相比于家庭场景，在工业场景中存在大量异步
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电动机、感应电炉、交流电焊机等感性负载，它们

将消耗大量无功功率，故在工业场景中负荷的无功

功率特征会比家庭场景中更为明显[32]。同时，随着

负荷种类增多，仅考虑单一功率特征会造成特征重

叠，进而导致分解准确度降低[33]，故本文同时考虑

有功功率与无功功率作为特征。通过加入无功功率

对分解出的有功功率加以校正，以得到更好的分解

效果。事实上，有功功率代表了系统实际使用的能

量，本文的最终目标为分解出负荷的有功功率，是

为了分析负荷的有功功率使用情况，而进一步降低

企业的能耗，无功功率只是辅助特征，其目的是进

一步提高分解有功功率的准确率。 

对于开关型负荷和多状态型负荷，往往具有稳

定的状态，可以采用整数规划的方法进行建模。只

需要负荷的工况信息及其对应的功率即可实现开

关型与多状态型负荷建模。对于单个负荷，其 t 时

刻有功功率与无功功率可分别表示为： 

 ,

1

ˆ ( ) ( ) ,  [1, ]
N

P i P i

i

K

X t a t y t m


    (2) 

 ,

1

ˆ ( ) ( ) ,  [1, ]
N

Q i Q i

i

K

X t a t y t m


    (3) 

式中：KN 为负荷所拥有的状态数量；yP,i、yQ,i分别

为第 i 个稳定状态的有功和无功功率；ai(t)表示每

一个稳定状态是否开启，ai(t)1 表示开启，ai(t)0

表示关闭；m 为所选取负荷功率的数据长度。因为

每个负荷在一个时刻只能处于 1 种状态，于是有如

下约束： 

 ( ) {0,1}, [1, ]ia t t m    (4) 

 
1

( ) 1, [1, ]
NK

i

i

a t t m


    (5) 

进一步，对于 N 个负荷的有功和无功功率的总

和可表示为： 

 , , ,

1 1

,  ( ) ( ) [1, ]
NKN

P n i P n i

n i

X t a t y t m
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,  ( ) ( ) [1, ]
NKN
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n i

X t a t y t m
 

    (7) 

式中 yP,n,i、yQ,n,i分别为第 n 个负荷的第 i 个状态下

的有功和无功功率。将式(6)、(7)在时间上展开，并

以矩阵形式表示如下： 
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将式(8)、(9)进行改写并联立，对于多个开关型

负荷与多状态型负荷的 NILM 问题，可以转化为如

下优化问题： 

 , ,

1

2 2

1

min
n

F

N N

P n P n Q n Q n

n Fn


 

  
A

YX A X YA  (12) 

式中：XP、XQ 分别为总负荷的聚合有功和无功功率；

 为无功权重；F 为弗罗贝尼乌斯范数。 

2.2  基于矩阵分解的连续变化型负荷建模 

对于单个连续变化型负荷，采用稳定的几个

状态进行建模将造成分解精度较低的问题。矩阵

分解(matrix factorization，MF)实质是采用基向量

的线性组合来估计原始矩阵[34]。将历史负荷的功

率数据按工业用户的生产周期进行切割形成基向

量，并采用基向量的线性组合拟合负荷的功率曲

线，实现连续变化型负荷建模。负荷基向量的大

小受生产周期的影响，而企业实际生产周期并不

相同，可为 8

h、1 天或 1 周等，而采用固定时间

周期对功率数据进行划分，会造成负荷分解结果

的精度下降。 

在电路中，有功功率代表了系统实际使    

用的能量，通过分解出每个负荷的有功功率可  

以帮助分析负荷的能耗。同时，有功功率能很好

地反映企业的生产周期。所以，本文仅使用有   

功功率进行周期提取。工业用户生产周期的提取 

方法如下：设企业的总负荷有功功率数据序列为

Y，对 Y 进行傅里叶变换，分解出频率为 k/M 的幅

值为 

 
1

j(2π / )

0

[ ] [ ]e
M

M kv

v

Y k Y v






   (13) 

分别求解所有幅值，对幅值进行降序排列。取

幅值最大的 3 个进行自相关系数计算。周期为 M/k

时，其自相关系数(autocorrelation coefficient，AC)

计算公式为 
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式中：Yt 为 t 时刻负荷的功率；XtM/k 为 tM/k 时刻

功率；Y 为平均功率。选取 AC 指标最大的周期作

为企业的生产周期。 

 
1

/
M

T
T

Y Y M


  (15) 

具体单个负荷建模举例如下：假设有一个   

7 天的负荷功率数据训练集与 1 天的测试集{V}，

采样间隔为 1 min，且该用户的生产周期为 1 天，

选择 1 天的数据形成一个基向量，则向量的大小

为 1 440×1，可以建立 7 个向量集合，并横向拼接

即可得到特征矩阵 W，则测试集{V}可以由矩阵 W

中的每一个列向量的线性组合进行表示，可以表

述为如下优化问题： 

 
2

min
F


L

V WL
0

 (16) 

式中 L 为激活矩阵，其中每一个元素代表矩阵 W

中每一个列向量的激活系数。在矩阵分解中，为了

避免过拟合问题，通常加入正则化项来增强对噪声

的鲁棒性，将式(16)改写为 

 
2 2

min
F F




 
L

V WL L
0

 (17) 

式中 α为防止过拟合的正则化参数。进一步，对于

多个连续变化型负荷的聚合功率，可以采用多个

负荷的特征矩阵进行线性加权组合，实现负荷分

解。则对于多个连续变化型负荷的 NILM 可以转

化为如下优化问题： 

2 22
min P FP Q QF F

  
B>

X B X D B BD
0

 (18) 

式中： 1, m

P Q

X X R 分别为总负荷的聚合有功和无

功功率向量； m T

P Q, D D R 分别为有功特征矩阵与 

无功特征矩阵，每一列代表一个负荷的基向量，T

为基向量的总数； 1TB R 为激活矩阵，其中，每

个元素代表每一个基向量的激活系数。 

3  构建考虑负荷特性的正则化项 

3.1  基向量分组效应 

在工业场景下，不同负荷的功率数值可能相差

较大，小功率负荷容易淹没于大功率负荷的噪声

中。基向量分组效应对每个负荷的基向量具有分组

效应，使模型倾向于使用同一个负荷的基向量作为

特征进行功率分解[35]。它强制每个负荷基向量的激

活系数的和为 1，这样就保证了对于单个负荷的功

率曲线是由该负荷的基向量线性组合而成，而避免

了其他负荷的基向量对其产生的影响。通过对目标

函数添加正则化项以实现基向量分组效应，具体举

例如下： 

假设企业的生产周期为 1 天，且有 2 个连续变

化型负荷，负荷 1 和 2 均有 3 天的历史功率数据，

则总的特征矩阵为 D=[D1，D2]=[d1,1，d2,1，d3,1，d1,2，

d2,2，d3,2]。其中：D1=[d1,1，d2,1，d3,1]为负荷 1 的特

征矩阵；D2=[d1,2，d2,2，d3,2]为负荷 2 的特征矩阵；

d1,1 与 d1,2为第 1 天的功率数据；类似地，使用相同

的结构对激活矩阵进行分组，即有激活矩阵 B=[B1，

B2]
T
=[b1,1，b2,1，b3,1，b1,2，b2,2，b3,2]

T。其中：B1=[b1,1，

b2,1，b3,1]
T为负荷 1 的激活矩阵；B2=[b1,2，b2,2，b3,2]

T

为负荷 2 的激活矩阵。则所添加的约束项如下： 

 

2

1 1 1 1 0   0   0

1 0 0 0 1    1   1
F


   

   
   

B  (19) 

式中为基向量分组效应的正则化系数。对于负荷 1

的功率曲线，倾向于仅使用基向量 d1,1、d2,1 和 d3,1

的线性组合进行拟合，原因是该正则化项使 b1,1

b2,1b3,11，b1,2b2,2b3,20。同理，对于负荷 2 的

功率曲线，倾向于仅使用基向量 d1,2、d2,2和 d3,2的

线性组合进行拟合，则式(19)可以通用地表示为如

下形式： 

 
2

F
 U QB  (20) 

式中：U 为全为 1 的向量；Q 为只由 0 和 1 元素构

成的矩阵，其大小形式由具体的负荷数量与负荷所

对应的基向量数量确定。 

3.2  负荷相关性约束 

在工业场景中，由于生产流程的约束，负荷的

运行是需要相互配合的，部分负荷需要同时、延时

或提前改变运行状态，这也对应着时序相关性中的

时间超前、滞后等模式，这在 1.3 节中已详细叙述。

本文首先通过斯皮尔曼(Spearman)相关系数检测哪

些负荷之间具有时序相关性，再通过引入互相关

(cross-correlation)函数检测时序相关性中的时间超

前、滞后等模式，最后,引入正则化项对负荷的功率

进行约束。 

Spearman 系数是常见的衡量 2 个向量相关联

程度的一种方法，它是利用变量的秩次大小做线性

相关分析，相关系数越大，2 个变量的相关性越强，
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反之相关性越弱[36]。具体举例如下： 

在 3.1 的例子的基础上，负荷 1 与 2 具有时序

相关性，负荷 1 的历史 3 天功率序列为 G[G1,G2, 

…,Gn]，负荷 2 的历史 3 天功率序列为 H[H1,H2,…, 

Hn]，对 G 和 H 进行降序或升序排列，得到 g[g1, 

g2,…,gn]，h[h1,h2,…,hn]，Spearman 相关系数具体

计算公式如下： 

 1

2 2

1 1

(

)( )

( ) )

(
n

i g i h
i

n n

i g i h
i i

g h

g h

 
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 



 

 (21) 

式中：g为序列 g 的平均值；h 为序列 h 的平均值。

只有当 2 个负荷的历史功率序列的 Spearman 系数

大于 0.7 时，视为 2 个负荷具有强相关性。 

对于负荷 1 的功率序列G和负荷 2的功率序列

H，其互相关函数为 

 
0

( )
n

i i

i

R G H  



  (22) 

式中为时序数据的偏移量，表示序列 H 与 G 之间

的超前、滞后模式。当 i<时，采用周期延拓的方

式对序列 H 进行补充。采用该函数对具有时序相关

性负荷的功率数据进行检测，得到函数值最大时，

二者的时序相关性最高，将此时的记为max，此时

序列 H 超前序列 G，且超前max 个时间单位，换   

言之，即序列 H 滞后序列 G，且滞后 nmax个时间

单位。 

在得出负荷功率之间的偏移量后，对模型添加

约束，保证时序相关性。假设负荷 1 和 2 的功率数

据之间具有时序相关性，负荷 2 的功率数据超前负

荷 1 的功率数据max个时间单位，负荷 1 有 3 天的

历史功率数据，长度为 1 440×34 320。D1[d1,1, d2,1, 

d3,1]为负荷 1 的特征矩阵，D2[d1,2, d2,2, d3,2]为负荷

2 的特征矩阵，则 D1和 D2的大小为 1 440×3。相对

应有 B1[b1,1, b2,1, b3,1]
T 为负荷 1 的激活矩阵，

B2[b1,2, b2,2, b3,2]
T为负荷 2 的激活矩阵，B1 和 B2

的大小为 3×1。所以，D1B1 为分解出的负荷 1 的   

功率，D2B2 为分解出的负荷 2 的功率，大小都为    

1 440×1。为了保证分解出的功率具有时序相关性，

要保证在相关性最强下的偏移量时，2 个负荷的功

率数据的欧式距离最小，则有如下约束： 

2

1 1 max 2 2 max 2
( :1 440) (0 :1 440 )   D B D B  (23) 

式中：为正则化系数；D1B1(max:1 440)代表 D1B1

中第max~1 440 个元素。将其转为通用地转化为以

下形式： 

max

2

1 1 max 2 2 max 2

( , | , )  

      ( : ) (0 : )

f

n m

  

   



 

D B

D B D B
 (24) 

式中为避免不同负荷之间的特征矩阵数值差距过

大而设置的参数。 

4  负荷分解方法的流程 

将式(12)与(18)进行联立，并引入考虑负荷特性

的正则化项，本文提出的工业 NILM 问题可以转化

为以下最优化问题： 
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 (25) 

其中，约束项为式(4)、(5)。本文负荷分解方法

具体流程见附图 A1。 

本模型实质上是一个混合整数非线性规划问

题，随着负荷数量的增加以及求解的数据规模增

长，整数变量会随之变多，计算复杂度也将急剧增

加，模型将变得求解困难。所以，为了减小求解问

题的规模，本文引入了时间窗口，时间窗口的大小

可以根据数据量大小进行调整。在后续算例分析

中，当数据的采样时间间隔为 1min 时，为了增加

求解效率，时间窗口设置为 60min，即每次只求解

60min 的数据，实时地对负荷进行分解；当数据根

据目前用电信息采集系统的采样时间间隔为 15min

时，时间窗口设置为 12h。 

5  算例分析 

5.1  算例设置 

5.1.1  硬件环境及软件平台 

本文硬件环境为 Intel(R) Core
TM

 i7-12700H 

CPU @2.3GHz 16G DDR5 内存的 64 位个人计算

机。软件平台为 WINDOWS-11 操作系统及 Python 

3.9。本文方法实际为混合整数非线性规划问题，

采用 Gurobipy 中的分支切割(branch-and-cut)算法

框架进行求解。在后续的所有算例分析中，求解

器参数设置见附表 A1。由于添加了基向量分组效

应，并对不同负荷分别设置了不同建模方法，使

得模型对参数并不敏感，无需对不同算例设置不

同参数。 
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5.1.2  数据集选取 

本文选取 IMDELD 公开数据集[22]及现场实测

私有数据集作为本文算例的数据源。IMDELD 数据

集是在一家家禽饲料厂收集的，由于峰谷电价，工

厂每天从 22:00 工作到第 2 天 17:00。该工厂中，造

粒机、双极接触器、排气扇与研磨机为主要生产负

荷，故本文选取造粒机，双极接触器所带负荷(后简

称双极接触器)、2 台排气扇与研磨机作为待分解的

负荷，其他办公及照明等负荷不作考虑。原始数据

集为每 1s 采样 1 次。为了降低计算成本，同时方

便与其他文献[26,35]进行比较，本文将数据降采样至

1min 采样 1 次。实测私有数据集 1 和 2 均利用智

能电表监测获取，数据时间间隔均为 15min，前者

取自中国中部某城市的食品生产厂，工厂工作时间

为 08:00—22:00，所选取的待分解的负荷包括 1 台

提升泵、2 台加氧风机；后者取自中国中部某城市

的药品生产厂，工厂的工作时间为 08:00—21:00，

所选取的待分解的负荷包括 2 台引风机、1 台曝气

泵。参考文献[26-27]，3 个数据集中的总负荷聚合

功率为所选负荷的功率之和。 

在后续算例分析中，本文将采用 IMDELD 数

据集进行负荷分解，与现有方法进行对比分析，并

进行数据敏感性分析、噪声鲁棒性测试及消融实

验，以验证本文方法的先进性以及各模块的有效

性。最后，利用 2 个实测私有数据集验证了本文方

法的工程实用性与泛化性。 

5.1.3  评价指标 

为了评估负荷分解的性能，本文选取了标准分

解误差(normalized disaggregation error，NDE)、功

率分解准确率(PACC)、平均分解误差(mean absolute 

error，MAE)和总能量误差(sum of absolute error，

SAE)作为评价指标。 
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式中：pgt(t)为 t 时刻真实功率值；pdisa(t)为 t 时刻分 
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荷在一段时间内的能量损耗预测值和真实值；NDE

作为模型误差的评价指标，其反映了模型分解值与

真实值的差距，其数值越小，代表分解的效果越好；

PACC 作为模型精度的评价指标，可以说明模型分

解的准确程度，其数值越大，表示分解的精度越高；

MAE 属于回归任务中常见的指标之一，能够反映

实际分解误差的大小，其数值越小，代表分解的效

果越好；SAE 为 NILM 领域常用的指标之一，它可

以用于衡量在一段时间内模型分解的总能量误差，

有助于用户了解设备的能量损耗情况[37]。 

5.2  公开数据集负荷分解结果分析 

5.2.1  负荷分解结果及不同算法对比 

由于本节采用公开数据集作为数据源，故根据

负荷的历史运行功率数据分析，将造粒机、双极接

触器、2 台排气扇划分为连续变化型负荷；将研磨

机划分为多状态型负荷，研磨机被建立为具有 4 个

稳定状态的负荷，每个状态的有功和无功功率数值

见附表 A1。而在实际工程应用中，可通过现场调

研与企业台账信息将企业中的负荷类型进行具体

划分。 

本文选取历史 15 天的历史负荷功率数据作为

训练集形成连续变化型负荷的特征矩阵，选取 2 天

的数据作为测试集进行负荷分解。经过对 15 天的

总负荷功率数据进行傅里叶变换与 AC 指标计算，

得到该工业用户的生产周期为 1 天，与企业实际生

产情况相符。 

本文方法模型的相关参数采用网格搜索法进

行确定，以负荷分解误差最小为目标。对于正则化

系数与，采用的网格值为{10
9
, 10

10
, 10

11
, 10

12
, 

10
13

, 10
14

, 10
15

, 10
16

, 10
17

}；对于正则化项，测试

中采用的网格值为{10
7
, 10

8
, 10

9
, 10

10
, 10

11
, 10

12
, 

10
13

}；对于参数，测试中采用的网格值为{0.5, 1, 

10, 20, 30, 40, 50, 60}。最终得到正则化系数为

10
13，正则化系数为 10

13、正则化系数为 10
10、

参数为 30。如附图 A2 所示，计算历史 15 天各个

连续变化型负荷有功功率数据之间的 Spearman 相

关系数，造粒机与双极接触器的功率数据的

Spearman 相关系数为 0.71，显示出较强的时序相

关性。 

采用互相关函数对 15 天的造粒机与双极接触

器的功率进行检测，得到的互相关函数见附图 A3。

当2 时，取得最大值，即max2，故双极接触器

的负荷功率数据超前造粒机的功率数据 2 min。如

附图 A4 所示，造粒机与双极接触器在相近时刻都 
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展现了功率波动。所以，本文所提的方法不仅能较

好地得到负荷之间的相关性，并且能进一步考虑到

时序相关性中的超前、滞后关系，这也与实际工业

生产场景中的负荷需要同时、延时或提前改变运行

状态相适应。为了避免造粒机与双极接触器的功率

数值差距过大，根据它们的负荷功率特性，确定参

数为 70。 

为了验证本文方法在负荷分解性能上的优越

性，将本文方法与文献[26]所提方法、文献[35]所提

方法、文献[38]中的因子隐马可夫(factorial hidden 

Markov model，FHMM)及文献[9]中的组合优化

(combinatorial optimization，CO)进行了对比实验。

在 FHMM 及 CO 方法中，对于造粒机、双极接触

器、研磨机采用 3 个状态对负荷进行建模。对排气

扇 1 和 2 采用 2 个状态对负荷进行建模。5 个负荷

的各项性能指标的对比结果如表 1 所示，选取 1 天

的负荷分解结果数据进行可视化分析，图 5 为 5 个

负荷有功功率的分解值与真实值对比。其中：图 5(a)

—(e)为每个负荷的有功功率的分解值与真实值对

比图；图 5(f)为研磨机的功率曲线细节放大图。由

图 5 和表 1 可知，本文方法能较好地分解各个负荷

的功率。其中，造粒机与研磨机呈现出较好的分解

效果，而双极接触器与 2 个排气扇由于功率较小，

容易淹没于大功率负荷的波动噪声中，其分解效果 

表 1  IMDELD 数据集负荷分解误差对比 

Table 1  Comparison of load decomposition errors for  

the IMDELD dataset 

负荷 
评价 

指标 

结果 

本文 

方法 

文献[26]

方法 

文献[35] 

方法 

FHMM
[38]

  

方法 

CO
[9]

     

方法 

造粒

机 

NDE/% 4.12 3.98 4.81 4.87 56.54 

PACC/% 93.58 93.43 93.29 93.5 68.77 

MAE 7699.30 7880.52 8048.34 7801.31 37489.58 

SAE 0.033 0.018 0.03 0.072 0.687 

双极

接触

器 

NDE/% 8.38 14.58 20.28 12.72 67.77 

PACC/% 91.06 85.68 83.68 90.16 64.24 

MAE 128.98 206.56 235.43 141.91 515.79 

SAE 0.111 0.121 0.022 0.09 0.659 

排气

扇 1 

NDE/% 2.45 7.03 6.86 8.28 81.46 

PACC/% 94.01 92.19 93.4 93.5 58.21 

MAE 302.41 394.03 333.01 377.38 2109.01 

SAE 0.054 0.024 0.023 0.09 0.81 

排气

扇 2 

NDE/% 2.47 9.62 8.98 11.26 85.11 

PACC/% 96.01 91.06 92.56 93.09 57.14 

MAE 341.77 764.34 636.67 590.96 3668.02 

SAE 0.022 0.091 0.057 0.064 0.853 

研磨

机 

NDE/% 5.11 12.57 52.15 12.51 164.76 

PACC/% 94.15 91.15 58.43 83.47 21.12 

MAE 2918.36 5931.97 14315.12 5688.08 27143.84 

SAE 0.012 0.103 0.1123 0.103 0.035 

相较于前两者较差。 
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图 5  本文方法负荷分解结果 

Fig. 5  Load decomposition results of the proposed method  
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由表 1 可知，除了造粒机，本文方法性能指标

略低于文献[26]所提方法以外，在其他负荷上，本

文方法的性能指标皆优于其他方法。对于造粒机，

所有方法都能得到比较好的分解结果，这是由于造

粒机在所有负荷中的功率占比最大，负荷特征最为

明显。对于双极接触器，本文方法考虑生产约束下

的负荷相关性并引入相关约束，负荷分解性能较其

他 2 种方法都有较大地提升。对于 2 个排气扇，本

文同时考虑有功和无功功率 2 个特征，较好地避免

了功率特征重叠与有功功率数值差距过大的问题。

对于研磨机，在文献[35]所提方法中，将研磨机作

为连续变化型负荷进行分解，由图 5(e)可知，工作

时，研磨机的功率会在 3 个状态下快速切换，这并

不符合连续变化型负荷的功率特性，导致矩阵分解

方法难以拟合多个状态下快速切换的特性，故分解

结果较差；而本文方法将研磨机视为多状态型负

荷，NDE 性能指标提升 47.04%；在文献[26]所提方

法中，研磨机的其中 1 种工况与排气扇 1 存在有功

功率特征重叠的情况，本文方法同时考虑有功功率

与无功功率的特征，避免了特征重叠的情况，NDE

性能指标提升了 7.40%。FHMM 方法在双极接触器

上的 SAE 指标展现了较好的效果，这是由于 SAE

关注的是负荷在一段时间内的能量消耗，它忽略了

实时的功率分解的情况，所以即使在功率未能很好

地分解情况下，也可能展现较小的误差。在其他负

荷分解结果中，本文方法相对 FHMM 方法和 CO

方法都表现出了更好的性能。这是因为 FHMM 方

法和 CO 方法往往应用于家庭场景，它们采用几个

有限的状态对负荷进行功率建模，忽略了负荷功率

的时变特性，这在工业场景下并不适用。工业场景

中存在较多电动机等负荷，由于其变频调速特性，

造成功率连续平滑地变化，采用几个稳定的状态进

行建模会导致精度较低。所以，FHMM 和 CO 方法

相比于本文方法的分解性能较差。另外，值得注意

的是，CO 方法展现了更差的性能，这是由于不同

负荷的功率数值可能相差较大，小功率负荷容易淹

没于大功率负荷的噪声中。而本文对功率连续变化

的负荷引入了矩阵分解方法及基向量分组效应，有

效提升了模型的分解精度。综上，本文方法对比现

有文献及传统方法都表现了优越的性能。 

5.2.2  数据敏感性分析与噪声鲁棒性测试 

为了进一步验证本文方法的先进性及在实际

工程中的实用性，本节采用 IMDELD 数据集对模型

的数据敏感性与噪声鲁棒性进行分析与测试。对于

工作模式有限的开关型负荷与多状态型负荷，所建

立的负荷状态矩阵已经包含负荷所有的工况，故模

型能有较好的分解效果。因此，为了测试模型对选

取的训练集大小的敏感性，选取能耗占比最大的

连续变化型负荷造粒机与多状态型负荷研磨机进

行分析，在不同训练集大小的情况下进行对比测

试，其学习曲线如图 6 所示。 

标
准
化
误
差

/%

4.00

4.50

5.00

5.50

6.00

6.50

7.00

4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

造粒机 研磨机

训练集天数  

图 6  不同训练集天数情况下的负荷分解误差对比 

Fig. 6  Comparison of load decomposition errors for  

different training set days scenarios 

结果表明：在仅使用 4~15 天的训练数据时，

造粒机与研磨机都有很好的分解效果；在使用 8~15

天的训练数据时，负荷的分解指标趋于稳定，造粒

机与研磨机的分解误差分别在 4.5%与 5.5%左右。

这是因为在本文方法中，对于连续变化型负荷，即

使在测试数据没有完全匹配训练数据中的某一个

基向量，模型也可以通过基向量分组效应约束，采

用基向量的线性组合进行估计分解功率。因此训练

数据集中不必包含连续变化型负荷的所有工作模

式，即模型在数据较少的情况下也能拥有较好的分

解效果，这在工业数据样本较少的情况下具有一定

的工程实际价值。 

在实际应用中，采集数据会存在一定的噪声

及测量误差，为验证模型对抗噪声的鲁棒性，对

负荷聚合功率数据分别加入均值为 0、标准差分别

为 50 和 100 的噪声，其对比结果如图 7 所示。结

果表明，模型在噪声干扰下负荷分解依然有较高

的精度。对于连续变化型负荷，加入了正则化项

来增强对噪声的鲁棒性，使得连续变化型负荷在

面对噪声时，也能拥有较好的分解效果。例如，

对于造粒机负荷，其 NDE 指标只出现略微上升。

对于双极接触器，由于引入了负荷相关性约束，

其指标在不同噪声干扰下仅分别上升了 0.35%和

0.44%。以上说明，模型在各种噪声干扰下，具有

很好的鲁棒性。 
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图 7  不同噪声情况下的负荷分解误差对比 

Fig. 7  Comparison of load decomposition errors for  

different noise cases 

5.2.3  消融实验 

1）无功功率特征对分解结果的影响。 

为了验证本文同时考虑有功、无功功率特征

的必要性，本节采用 IMDELD 数据集对同时考虑

有功、无功功率特征与只考虑有功功率特征的模

型进行了对比，如表 2 所示。其中，每个负荷的

最佳性能指标采用粗体表示。表 3 为各个负荷的

满载有功及无功功率。 

表 2  考虑无功功率特征对于负荷分解的影响 

Table 2  Impact of considering reactive power  

characteristics on load decomposition 

负荷 
同时考虑有功与无功功率特征 只考虑有功功率特征 

NDE/% PACC% NDE/% PACC/% 

造粒机 4.12 93.58 3.95 93.85 

双极接触器 8.38 91.06 9.38 89.74 

排气扇 1 2.45 94.01 7.64 92.77 

排气扇 2 2.47 96.01 8.00 92.48 

研磨机 5.11 94.15 11.40 91.18 

表 3  负荷的满载有功及无功功率 

Table 3  Full load active and reactive power of loads 

负荷 满载有功功率/kW 满载无功功率/kvar 

造粒机 85.0 53.0 

双极接触器 1.2 3.3 

排气扇 1 3.7 1.6 

排气扇 2 5.5 6.9 

研磨机 50.0 38.0 

由表 2 可知，在同时考虑有功与无功功率特征

的情况下，双极接触器、2 台排气扇与研磨机的分

解效果有较高的提升。其原因主要有：1）由表 3

可知，双极接触器、排风扇 1 与排风扇 2 的满载运

行的有功功率与研磨机与造粒机相比数值较小，若

单纯以有功功率作为特征进行分解，小功率负荷容

易淹没于大功率负荷的噪声波动中；而以上负荷的

满载无功功率数值差距有所减小，有较好的分解效

果，所以，本文考虑无功功率特征，对各个负荷的

基向量对应的激活系数加以修正，双极接触器、排

气扇 1 与排气扇 2 的分解性能提升较为明显。2）研

磨机存在有功功率为 4.105 kW 的工况，而排气扇 1

的满载有功功率为 3.7 kW，数值较为接近，造成了

有功功率特征重叠的问题，使负荷分解准确度降低，

本文引入无功功率，避免了有功功率特征重叠的影

响，故研磨机的分解性能有较大的提升。而对于造

粒机，在同时考虑有功与无功功率特征的情况下，

其性能指标虽略微下降，但并不明显，原因为造粒

机的有功功率波动较大，其有功功率特征较无功功

率更为明显，故对于造粒机仅采用有功功率特征分

解效果更好。总之，同时考虑有功与无功功率特征，

对于大多数负荷都具有较好的分解效果。 

2）负荷时序相关性约束对分解结果的影响。 

为了验证本文引入负荷相关性的必要性，本节

采用 IMDELD 数据集，分别对不考虑负荷相关性与

考虑负荷相关性的模型进行了对比。由于只有造粒

机与双极接触器的 Spearman 系数超过了 0.7，为强

相关性，故只对这 2 个负荷引入负荷相关性约束。

各个模型的性能对比如表 4 所示，其中，每个负

荷的最佳性能指标采用粗体表示。 

表 4  考虑负荷时序相关性对于负荷分解的影响 

Table 4  Impact of considering load timing  

correlation on load decomposition 

模型 评价指标 
结果 

造粒机 双极接触器 

不考虑 

负荷相关性 

NDE/% 4.33 11.66 

PACC/% 93.51 87.05 

MAE 7806.67 169.49 

考虑 

负荷相关性 

NDE/% 4.12 8.38 

PACC/% 93.58 91.06 

MAE 7699.30 128.98 

由表 4 可知，在考虑负荷相关性的情况下，

模型的分解性能最好，2 个负荷的 NDE 指标分别降

低了 0.16%与 3.28%。这是因为在引入负荷相关性

约束后，通过互相关函数测试了 2 个负荷的时延

特性，并约束 2 个负荷的功率数据的欧式距离，

保证了造粒机与双极接触器的功率波动的相似

性，提升了负荷的分解性能。 

5.3  实测私有数据集负荷分解结果分析 

本节采用 2 个实测私有数据集作为数据源，限

于篇幅，仅展示其中 8 天的负荷功率数据，见附   

图 A5、A6。实测私有数据集 1 用于验证本文方法
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的工程实用性，利用实测私有数据集 2 验证本文方

法针对不同类型负荷组合的泛化性。 

通过实地分析企业的生产过程及台账数据，将

提升泵划分为连续变化型负荷，将 2 台加氧风机划

分为开关型负荷。通过调研 2 台加氧风机的铭牌得

到其额定的有功和无功功率的数值，见附表 A4。 

本文选取历史 15 天的历史负荷功率数据作为

训练集形成提升泵的特征矩阵，选取 4 天的数据作

为测试集进行负荷分解。经过对 15 天的总负荷功

率数据进行傅里叶变换与 AC 指标计算，得到该工

厂的生产周期为 1 天，与企业实际生产情况相符。 

由于所选取负荷只包括了1台连续变化型负荷，

同时，经过调研，该工厂的负荷之间不存在相互配

合的情况，无需考虑负荷相关性。通过网格搜索法，

确定正则化系数为 10
10，正则化系数为 0.01，参

数为 10。3 个负荷的分解的各项性能指标如表 5 所

示，并选取其中 1 天进行可视化分析，见附图 A7。 

表 5  实测私有数据集 1 负荷分解误差对比 

Table 5  Comparison of load decomposition errors for  

measured private dataset 1 

模型 
提升泵 加氧风机 1 加氧风机 2 

NDE/% PACC/% NDE/% PACC/% NDE/% PACC/% 

本文方法 2.41 97.10 5.51 96.86 2.23 97.45 

文献[26] 5.58 92.28 16.41 91.34 6.28 95.44 

文献[35] 5.95 93.92 41.94 60.87 23.36 75.62 

由表 5 可知，本文方法对于 3 个负荷的分解性

能皆优于现有方法，平均 NDE 指标分别提升了

6.04%与 20.36%，表明本文所提针对不同类型负荷

建立样本库的方法能很好地在实际工程中应用，负

荷分解精度也有所提升。同时，实测私有数据集利

用智能电表采集，数据间隔为 15 min
[39]，故本文即

使在较低的采样频率下，也能拥有较好的分解效

果。通常，数据在降采样后难以保留负荷的瞬态特

征，本文针对连续变化型负荷采用负荷的原始数据

形成负荷特征库，能够尽量保留负荷的特征，使连

续变化型负荷在较低采样频率下也能有较好的分

解效果；针对多状态型负荷与开关型负荷，采用多

个负荷状态能较好地描述负荷的功率曲线，使 2 个

加氧风机在较低采样频率下仍有较高的分解精度。

因此，本文方法所需的总负荷数据对数据的采样频

率要求不高，减小了数据在传输、存储的压力，可

以从电力公司现有用采系统直接获得，表明所提方

法在实际工业场景中具有实用性。 

在实测私有数据集 2 中，2 台引风机被划分为开

关型负荷，曝气泵被划分为多状态型负荷，参数设

置为 10。3 个负荷分解的各项性能指标如表 6 所示，

选取其中 1 天的分解结果进行展示，见附图 A8。 

表 6  实测私有数据集 2 负荷分解误差对比 

Table 6  Comparison of load decomposition errors for  

measured private dataset 2 

负荷 NDE/% PACC/% MAE 

引风机 1 0.012 99.55 0.028 

引风机 2 0.016 99.51 0.029 

曝气泵 0.12 98.42 0.046 

由结果可知，3 个负荷均表现出了较好的分解

性能。IMDELD 公开数据集包含 4 个连续变化型负

荷和 1 个多状态型负荷；实测私有数据集 1 中包含

1 个连续变化型负荷和 2 个开关型负荷；实测私有

数据集 2 中包含 2 个开关型负荷和 1 个多状态型负

荷。由上述分析可知，对于各种包含不同类型负荷

的数据集，本文方法都有较好的分解效果，这是因

为本文针对不同负荷类型，分别提出了整数规划与

矩阵分解的负荷建模方法，能有效地面对不同负荷

的工业场景，具有较好的泛化性能。 

6  结论 

本文针对当前工业场景样本数据稀缺、未考虑

工业生产流程约束等问题，提出一种非侵入式工业

负荷监测方法，得出结论如下： 

1）本文同时考虑有功与无功功率特征，并考

虑工业场景下因生产流程约束而存在超前、滞后等

时序相关性的负荷特性，提升了负荷分解的准确度

与精度。 

2）通过企业实际生产周期提取，不仅辅助了

负荷时序相关性分析，而且保证了连续变化型负

荷的特征矩阵构建更符合不同企业实际生产情

况，使本文方法的适用性更为广泛。 

3）本文面向工业生产实际能获取的数据进行

方法设计，只需要较低的数据采样频率与少量样

本数据便能拥有较好的分解效果，并具有一定的

抗噪声能力和针对不同类型负荷组合的泛化能

力，这对解决工业场景下的 NILM 问题具有一定

实际意义。 

针对有功与无功功率数值相近的不同负荷，下

一步可考虑引入谐波等电能质量特征指标，以提高

模型分解的准确度。 
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