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摘  要 

随着经济社会的发展和节能环保的要求，负荷监测已成为一个研究重点，安装简单、经济安全的非侵入

式负荷监测(Non-Intrusive Load Monitoring, NILM)更是成为近年研究的热门领域。该文针对NILM研究

中存在的负荷分解准确率不高及实际应用所需时间较长的问题，通过将有功功率与稳态电流作为识别特

征，引入了由Fatma A. Hashim和Abdelazim G. Hussien于2022年提出的多目标蛇优化算法(Multiple 
Objective Snake Optimizer, MOSO)并建立数学模型，经过选取家中最常见的电器进行实验测量并分析，

得出该方法有效提升了负荷分解的准确率并大大缩减了实验时间的结论。通过与不同算法在同一数据上

进行实验分析并对比实验结果，验证了该文算法在准确率及实验效率上有明显提升，证明了该文算法具

有优越性。 
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Abstract 
With the development of the economy and society and the requirements of energy conservation 
and environmental protection, load monitoring has become a research focus, and non-intrusive 
load monitoring (NILM) that is simple to install, economical and safe has become a hot field in re-
cent research. This article addresses the issues of low accuracy in load decomposition and long 
practical application time in traditional non-invasive load monitoring algorithms in NILM re-
search. By using active power and steady-state current as identification features, the Mul-
ti-Objective Snake Optimizer (MOSO) algorithm proposed by Fatma A. Hashim and Abdelazim G. 
Hussien in 2022 is introduced and a mathematical model is established. After selecting the most 
common electrical appliances in the home for experimental measurement and analysis, it was 
concluded that this method effectively improves the accuracy of load decomposition and greatly 
reduces experimental time. By conducting experimental analysis on the same data with different 
algorithms and comparing the experimental results, it was verified that the proposed algorithm 
has significant improvements in accuracy and experimental efficiency, proving its superiority. 
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1. 引言 

近年来，随着智能电网的发展和人工智能技术在家庭中的应用，通过开展对用户用电模式的分析，

深入挖掘用户用电节能的潜力，减少家庭电费的同时实现电网电量的削峰填谷，促进区域内电网地安全

稳定运行已成为目前新的科研发展趋势。为了建立一个高效的能源管理系统来评估用户的电能消耗和使

用习惯，负荷监测已经成为了目前的一个研究热点。根据监测传感器的安装方式，负荷监测一般可分为

侵入式负载监测(Intrusive Load Monitoring, ILM)和非侵入式负载监测(Non-Intrusive Load Monitoring, 
NILM) [1]。ILM 需要在每个电器上安装一个或多个传感器来获取其工作状态信息，这不仅成本高，而且

可能对用户的隐私造成威胁。相比之下，NILM 只需要在主电源入口安装一个传感器就可以获取不同电

器的总功耗，通过智能算法将采集的总负荷电气量分解为各个用电器的独立运行数据，并识别各个用电

器工作状态以及分析用户用电行为。ILM、NILM 工作原理如图 1、图 2 所示。与 ILM 相比，NILM 更经

济、可靠，更容易普及。通过用户电能使用情况、电器信息以及用电偏好进行居民用户画像，对电网、

居民用户、社会等主体在多方面有重要的实际价值与意义[2]。 
非侵入式负荷监测按照工作流程主要分为数据的采集与处理、事件检测、特征提取、负荷识别等步

骤。近年来，研究者主要从负荷特征的提取以及负荷识别算法优化两个方面开展研究。文献[3]以家庭用

电成本、温度、时间、舒适度为目标函数建立家庭智慧用能多目标优化模型，对可控负荷、电动汽车、

储能系统进行分析建立数学模型，利用粒子群算法对模型进行求解。文献[4]针对研究中存在的分解准确

Open Access

https://doi.org/10.12677/mos.2024.131019
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


肖月 等 
 

 

DOI: 10.12677/mos.2024.131019 196 建模与仿真 
 

度低、算法泛化性能低等系列问题，通过应用图信号处理(Graph Signal Processing, GSP)理论，提出将基

于图信号交替优化与非侵入式负荷监测相结合的方法。文献[5]通过实验验证了将基于 V-I 轨迹的负荷识

别模型与基于其他负荷特征的识别算法相结合的实验方法，得出对于动态、噪声和非常相似的负荷设备，

组合方案可以提供更好的整体预测精度和可靠性。文献[6]针对现有的非侵入式负荷监测方法难以准确识

别具有相似电特性负荷的问题，通过 KD 树和 BP 神经网络提出了一种基于深度学习对识别结果进行修正

的非侵入式负荷监测方法。文献[7]针对现有高精度的基于深度学习的负荷识别算法运算复杂度高，无法

用于家庭嵌入式设备的问题，提出利用无需训练过程的 k 最近邻算法作为负荷识别模型对算法进性优化。

文献[8]通过提取出电路稳态运行时的 U-I 特性曲线图，将其输入至双向长短时记忆神经网络中进行辨识，

并利用动态时间规划算法优化辨识结果，实现高精度地负荷辨识，利用卷积神经网络提取出特征向量作

为负荷印记并利用动态时间规划算法优化辨识结果，实现高精度的负荷辨识。文献[9]针对多目标 NILM
优化问题，提出使用有功功率和无功功率特征作为目标函数，根据目标函数维度，选择 NSGA-II 算法进

行优化分类。文献[10]从负荷特性出发，针对各电力负荷的暂态及稳态电气特性，提取并建立负荷特征标

签。然后采用极限学习机(ELM)神经网络模型，将输入特征非线性地映射到输入层，实现快速收敛至全

局最优点。 
 

 
Figure 1. Working principle of intrusive load monitoring 
图 1. 侵入式负荷监测工作原理 

 

 
Figure 2. Working principle of non-intrusive load monitoring 
图 2. 非侵入式负荷监测工作原理 

 

在非侵入式负荷监测研究中，根据负荷所处状态的不同，负荷特征一般分为暂态特征和稳态特征[11]。
负荷启动或关断的动作导致负荷状态发生变化后短暂的时间内，通过监测电气量的变化，将这一暂态过

程中负荷的电流脉冲峰值、暂态过程持续时间、电流凹凸系数等可量测或计算的电气量称为暂态特征，

其数值称为暂态特征量。暂态特征包含了很多信息，但在实际研究中发现暂态特征并不够稳定，对于算

法以及实验环境要求较高。稳态特征是指将负荷动作前后负荷处于稳定运行状态下的有功、无功、稳态

电压电流等可量测或计算的电气量。因负荷电器特性的不同，稳态特征在不同负荷状态变化前后表现出
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的差值变化不同，在研究中便可利用各类稳态特征的变化量单独或综合进行非侵入式负荷辨识，这样的

稳态特征的变化量定义为稳态特征量[12]。与暂态特征相比，稳态特征具有易测量、负荷辨识度高等特点，

故本文选择稳态特征量作为特征开展研究。 
通过对近期相关文献进行研究分析，发现目前的非侵入式负荷监测研究中的大部分研究仍将研究重

点放在提升负荷识别的准确度以及效率上，针对负荷分解部分的准确率及效率方面的提升研究较少。本

文针对非侵入式负荷分解部分，通过引入多目标蛇优化算法(Multiple Objective Snake Optimizer, MOSO)，
针对实际使用的电器选取合适的特征开展实验，不仅提升了实验的准确率，大大节约了实验的时间，提

升效率和实际应用的可行性。 

2. 多目标蛇优化算法 MOSO 

2.1. 多目标蛇优化(MOSO)算法 

蛇优化算法(Snake Optimizer, SO)是由 Fatma A. Hashim 和 Abdelazim G. Hussien 于 2022 年提出的一

种新的元启发式算法[13]，该算法启发于蛇的觅食和交配行为，具备思路新颖、快速高效以及优秀的收敛

性能。 
蛇优化算法受蛇交配行为的启发，如果温度低且食物充足，则会发生交配，否则蛇只会寻找食物或

吃掉剩余的食物。蛇优化算法分为两个阶段，即全局探索或局部开发。 

2.2. 数学模型 

(1) 种群初始化 
种群初始化就是在搜索空间内随机产生 N 个体作为原始种群进行计算，将每个个体的每一维随机产

生一个取值范围以内的数。即： 

( )min max miniX X r X X= + ⋅ −                                (1) 

其中，r 是 [ ]0,1 之间的随机数，Xi是种群中的个体，而 Xmin 和 Xmax分别为取值范围的上下边界。 
(2) 将种群分为雌、雄两个子种群 
假设雄性个体的数量，默认剩余个体为雌性个体。这样，种群就被分为两组：雄性组和雌性组。 

f mN N N= −                                     (2) 

其中，N 为种群中的个体数，即种群规模；Nf为雌性个体数；Nm为雄性个体数。 
(3) 全局搜索 
如果食物数量 Q < 阈值，蛇通过选择任何随机位置来搜索食物，并更新它们的位置。 
雄性蛇位置更新： 

( ) ( ) ( )( ), , 2 max min min1i m rand m mX t X t c A X X rand X+ = ± × × − × +                 (3) 

其中， ,i mX 为第 i 只雄性蛇的位置， ,rand mX 为随机选择的雄性蛇的位置，rand 是 0 到 1 之间的随机数，

c2为常数，取值为 0.05。Am为雄性蛇找到食物的能力，计算方法如下： 

,

,

exp rand m
m

i m

f
A

f
 −

=   
 

                                  (4) 

其中， ,rand mf 为 ,rand mX 的适应度，而 ,i mf 为 ,i mX 的适应度。 
雌性蛇位置更新： 
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( ) ( ) ( )( ), , 2 max min min1 1i f rand f fX t X t c A X X rand X+ = + ± × × − × +                (5) 

其中， ,i fX 为第 f 只雌性蛇的位置， ,rand fX 为随机选择的雌性蛇的位置。Am为雌性蛇找到食物的能力，

计算方法如下： 

,

,

exp rand f
f

i f

f
A

f
 −

=   
 

                                  (6) 

其中， ,rand ff 为 ,rand fX 的适应度，而 ,i ff 为 ,i fX 的适应度。 
(4) 局部搜索 
如果 Q > 0.25，且温度>0.6，则蛇只会向食物移动： 

( ) ( )( ), 3 ,1i j food food i jX t X c Temp rand X X t+ = ± × × × −                    (7) 

其中， ,i fX 为个体(雄性或雌性)蛇的位置，Xfood为最佳个体的位置，c3为常数，等于 2，Temp 为温度。 
如果 Q > 0.25，且温度<0.6，则蛇将处于战斗模式或交配模式。 
a) 战斗模式 
雄性蛇位置更新： 

( ) ( ) ( )( ), , 3 , ,1i m i m best f i mX t X t c FM rand Q X X t+ = + × × × × −                  (8) 

,exp best f

i

f
FM

f
− 

=  
 

                                 (9) 

其中， ,best fX 为雌蛇组中的最佳位置，rand 是 [ ]0,1 范围内的随机数，FM 为雄性蛇的战斗能力。 
雌性蛇位置更新： 

( ) ( ) ( )( ), , 3 , ,1i f i f best m i FX t X t c FF rand Q X X t+ = + × × × × −                 (10) 

,exp best m

i

f
FF

f
− 

=  
 

                                 (11) 

其中， ,best mX 为雄蛇组中的最佳位置，rand 是 [ ]0,1 范围内的随机数，FF 为雌性蛇的战斗能力。 
b) 交配模式 
雄性蛇位置更新： 

( ) ( ) ( ) ( )( ), , 3 , ,1i m i m m i f i mX t X t c M rand Q X t X t+ = + × × × × −                 (12) 

,

,

exp i f
m

i m

f
M

f
 −

=   
 

                                 (13) 

其中，Mm表示雄性蛇的交配能力。 
雌性蛇位置更新： 

( ) ( ) ( ) ( )( ), , 3 , ,1i f i f f i m i fX t X t c M rand Q X t X t+ = + × × × × −                 (14) 

,

,

exp i m
f

i f

f
M

f
 −

=   
 

                                 (15) 

其中，Mm表示雌性蛇的交配能力。 
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2.3. 算法流程 

MOSO 算法流程如下： 
(1) 采集居民用户用电数据。 
(2) 获得数据中的负荷有功功率和电流有效值，并对其进行归一化处理，方便简化计算。 
(3) 定义多目标蛇优化算法的参数。 
(4) 根据公式(1)、(2)产生初始雄性、雌性种群。 
(5) 根据公式(3)、(4)、(5)、(6)计算出阈值，并更新雄性、雌性种群的位置，根据最优开断信息计算

分离负荷信息。 
(6) 判断食物数量与温度是否达到目标，若没有则进入战斗模式或交配模式。 
(7) 输出最优解。 
算法流程图如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. MOSO flow chart 
图 3. MOSO 算法流程图 

3. 实验分析 

3.1. 实验环境和实验数据 

本文实验数据来源于安装 Lab VIEW 和信号采集卡的数据采集终端，采集系统运行过程中的电流、

电压等数据。获取实测数据后，为了验证本文算法的有效性和先进性，用 MATLAB 编程实现数学建模，

利用本文算法进行对数据进行负荷分解及辨识。 
由于本文的研究工作最终将面向需求响应，实现用户侧负荷辨识与控制功能。本文选取三种常用居

民负荷特征热水壶、白炽灯、电视机进行实验并采集数据。 

3.2. 实验参数设置 

参数采样率 fs = 10 kHz，负荷种类 m = 3，分别是热水壶、白炽灯、电视机。样本种群大小 N = 30，
最大迭代次数 maxgen = 20，每个维度中的网格数 ngrid = 10。 
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3.3. 实验结果 

使用 MATLAB 软件对本文所提出的多目标蛇优化算法模型进行测试，实验结果如图 4 所示。 
 

 
Figure 4. Three common stress measurement results 
图 4. 常见三种负荷实验结果 

 

根据实验结果，整理得到表 1。 
 
Table 1. Electrical steady-state worksheet 
表 1. 电器稳态工作表 

电器 状态 稳态电流/0.001 A 稳态功率/0.0001 kW 

热水壶 
待机 9 3 

开启 7800 17,000 

白炽灯 
待机 9 3 

开启 180 407 

电视机 
待机 53 7 

开启 537 1090 

 
从表 1 中可反映出，不同负荷的有功功率值差别较明显，因此基于负荷的有功功率进行负荷辨识具

有一定的对比性，但当部分设备的有功功率值较接近时，易造成辨识结果错误。所以本文引入稳态电流

辅助完成负荷辨识。 
为了验证本文算法的先进性，采用遗传算法(Genetic Algorithm, GA)对同一数据开展分类预测，两类

算法的实验结果如图 5、图 6 所示。 
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Figure 5. MOSO algorithm experimental results 
图 5. MOSO 算法实验结果 

 

 
Figure 6. GA algorithm experimental results 
图 6. GA 算法实验结果 

 

为了评估两种算法的有效性和准确性，本文采用平均绝对误差(Mean Absolute Error, MAE) [14]对算

法结果进行评估。其具体计算方法如下所示： 
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( ) ( ) ( )1 ˆ j jMAE p
n

E p n p n
n

= −∑                              (16) 

( ) ( ) ( )1
ĵ jMAE i

n
E i n i n

n
= −∑                               (17) 

式中：EMAE(p)为 MAE 功率相对分解误差；EMAE(i)为 MAE 电流相对分解误差；n 为采样点计数；pj(n)为第 j
个用电设备在第 n 个采样点的功率分解值；pj(n)为第 j 个用电设备在第 n 个采样点的功率真实值；ij(n)为第

j 个用电设备在第 n 个采样点的电流分解值；ij(n)为第 j 个用电设备在第 n 个采样点的电流真实值。同时，

为验证本文算法在实际工作中效率上的优越性，对实验所需时间进行测量对比，两种算法的平均绝对误

差及实验时间如表 2 所示。 
 
Table 2. Comparison of experimental results of MOSO algorithm and GA algorithm 
表 2. MOSO 算法与 GA 算法实验结果对比 

算法 电流平均绝对误差 功率平均绝对误差 时间/min 

MOSO 53.4352 57.1614 1.4 

GA 69.4006 94.1844 160.38 
 
由表 2 可以看出，相较于传统 GA 算法，MOSO 算法在对电流及功率的识别上具有更高的准确率。

同时，MOSO 算法可以实现同时对数据进行分解及对比，MOSO 算法的运行所需时间远低于 GA 算法，

在非侵入式负荷分解上具有更高的效率。 

4. 结论 

本文通过对目前 NILM 领域中的研究进度和方向进行总结分析，针对负荷分解这部分开展研究。通

过对家中最常见的家用电器进行分析，选取了稳态电流及功率作为特征开展负荷和分解，通过引入 MOSO
算法，对负荷数据同时进行分解及对比，在提升识别数据准确率的同时大大节省时间。 
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