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基于在线自组织增量学习的非侵入式负荷识别方法

胡正伟，王志红
*，畅瑞鑫，谢志远，曹旺斌

(华北电力大学 电子与通信工程学院，河北 保定 071003)

摘　要：随着电子技术智能化的发展，对实现电器负荷使用情况的精准识别在智慧用电领域将有广泛的用户需

求。为了实现对电器设备的实时在线精确监测，本文提出了一种基于在线自组织增量学习（SOINN）的非侵入式

负荷识别方法。该方法包含负荷特征提取、负荷特征分类及电器识别2个步骤。在负荷特征提取步骤中，提出了包

含奇次谐波、均值、方差、3阶矩、4阶矩、电流有效值、功率谱峰值、功率谱谷值在内的共12维特征的特征提取方案。

在负荷特征分类及电器识别步骤中，提出了结合SVM的SOINN的负荷特征分类及电器识别方法，以克服传统的

SOINN算法不能实现电器类型识别功能的缺陷。通过C++语言将所提方法中的功能算法编写成微处理器系统的

可执行功能模块，将功能模块移植部署在SoC FPGA的HPS端运行，实现了FPGA和HPS之间的协同高速数据通信。

选取了8种常规家用电器作为负荷识别对象，搭建了基于SoC FPGA的硬件实验平台，进行了最优负荷特征选取，

并采用本文方法对单电器与多电器的在线负荷进行了识别。实验结果：选取12维特征为本文方法的最优特征组

合；本文方法的单电器与多电器的识别率均在95%以上。本文提出的负荷识别方法能够有效、准确地识别单电器

与多电器；系统可实施性强，灵活性高，具有在线学习的优越性与实际应用的切实可行性。
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电器负荷智慧用电是实现电力需求侧管理的先

决条件[1]，监测用户内部每种电器的详细运行状况，

来获取每种家用电器负荷的用电行为及电量消耗情

况等信息数据[2]，以提升高效实时监测家用电器的工

作状态数字化和信息化的程度[3]。以往家用电器负荷

的监测主要是对总负荷数据进行采集，如果对家用

电器的每一种电器设备的运行状况均能实现在线监

测与识别，这对整个电网的经济、高效运行及未来社

会的建设与规划都具有重要的现实意义，如何实现

灵活、交互的智慧用电是当前电力系统的一项重要

的研究方向。

近年来，已有不少学者利用非侵入式负荷识别

方法开展了研究。非侵入式负荷监测（non-intrusive
load monitoring，NILM）技术能够对电力系统中的整

体负荷数据进行分析与辨识[4]，从而可以获得更精细

化的电器内部负荷使用状况和类型信息[5]，在一定程

度上降低了传统侵入式负荷监测设备安装复杂、管

理与维护难等问题，也降低了对用户生活和企业生

产方面的干扰[6–7]。祁兵等[8]提出了一种利用动态时

间弯曲（DTW）算法识别非侵入式负荷的辨识方法，

但是，其在测量稳态波形时对电压有严格要求且对

小电流设备的工作状态容易误判。Yang等[9]采用局

部均值分解算法（LMD）对低维负荷特征进行分解，

利用KNN方法建立非侵入式负荷识别模型，但是，

KNN的k值及LMD的分解维数都需要根据经验得到，

存在不确定性。陈张平等[10]结合高频电信号采集器、

网络传输平台等硬件设备搭建了非侵入式电信号采

集装置，但是，必须要依赖于高频的数据采集模块、

高效率的数据传输模块才可以实现

非侵入式电器负荷识别是通过用电数据采集装
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置和通信网络进行特征提取[11–12]，采用神经网络算

法进行负荷辨识，从而实现电器负荷的非侵入式识

别与监测[13]。耿赫男等[14]提出一种基于人工神经网

络的非侵入式负荷识别模型，用于判断家用电器的

工作状态，但是，难以形成具有处理复杂网络的判别

函数和分类平台。朱昊等[15]设计了低复杂度的快速

滤波算法和基于最小二乘的电器负荷状态监测方法，

但是，其只用于单电器识别。裘星等[16]提出了一种基

于V–I轨迹矩阵、高次谐波及功率等多特征融合的负

荷辨识方法，但是，该方法的模型训练识别都在线下

完成，缺少了在线的实时性。

针对实际应用的需求化和满足用户实际智能在

线负荷的用电，本文提出了一种基于在线自组织增

量学习神经网络（self-organizing incremental neural
network，SOINN）的非侵入式电器负荷识别方法。本

文方法主要包含负荷特征提取、负荷特征分类及电

器识别2个步骤：

1）提出了基于包括5种奇次谐波、均值、方差、

3阶矩、4阶矩、电流有效值、功率谱峰值、功率谱谷值

在内的共12维特征作为在线自组织增量学习神经网

络的学习样本，并选取最优特征组合，提高了负荷的

识别效率，以及更精细化地实现提取电器负荷信息；

2）提出了结合SVM的SOINN的负荷特征分类及

电器识别方法，可以自适应地建立网络的拓扑结构，

并对源源不断到来的数据进行有效的信息提取和压

缩。并且，可以在线快速动态更新同时，有助于发现

新的电器类型，进一步结合SVM标签分类器，进行电

器种类的识别，有效降低运算存储开销，使模型更加

稳定。

通过搭建基于FPGA的负荷识别系统，实现了本

文方法对家用电器设备运行状况进行在线增量式监

测。本文方法可以识别单电器和多电器类型，并且识

别准确率高，能够高效实时监测与智能管控家用电器。 

1   方　法

本文提出基于在线自组织增量学习的非侵入负

荷识别方法，首先，通过电流互感器采集实时电流数

据；然后，基于电流采样数据，完成负荷特征提取；最

后，基于改进的在线自组织增量学习算法完成负荷

的分类和识别。

按照数据的处理流程，本文方法可以划分为2个
主要步骤：1）负荷特征提取，选取最优特征组合；

2）基于SOINN+SVM的在线电器负荷类型识别分类

和识别：利用SOINN算法具有既能从新数据中学习

新知识又能够保留旧知识的特性，使得本文方法具

有在线负荷识别及动态更新的能力，可以在线实时

实现负荷分类及发现新的电器设备，但是，SOINN算

法只能实现负荷的分类，无法实现每类负荷情况下

电器类型的识别，因此，本文加入了SVM标签分类器，

可以成功识别当前负荷下工作的电器的类型。 

1.1   负荷特征提取

非侵入式负荷识别与侵入式负荷识别的区别在

于不能直接测量电压电流计算功率，因此，需要先采

用电流互感器分别采集每种电器的电流数据信息，

再对电流数据信息进行时频域特性分析，选取具有

代表性的特征参量作为电器负荷识别的特征数据。

本文选取电流参数的12维度特征量作为用电器

负荷识别特征，并进行编号，便于进行最优特征组合

时的研究，如表1所示。
 

表 1　12维样本特征

Tab. 1　Characteristics of 12-dimensional samples
 

特征编号 12维样本特征

Q1～Q5 1、3、5、7、9次谐波

Q6 均值

Q7 方差

Q8 3阶中心矩阵

Q9 4阶中心矩阵

Q10 电流有效值

Q11 功率谱峰值

Q12 功率谱谷值

表1中，12维特征可以分为奇次谐波特征、统计

量特征、电流有效值特征、功率谱特征4类，具体如下。

1）奇次谐波分量特征。在平衡的三相电力系统

中，由于对称关系，偶次谐波被消除，以奇次谐波为

主，所以取1、3、5、7、9奇次谐波作为特征量。 式（1）为
谐波分量的计算表达式，对应编号为Q1～Q5的特征。

Q(k+1)/2 = xk sin(kwt+ θk) ;k ∈ [1,3,5,7,9] （1）

θk式中，xk为电流k次谐波幅值， 为电流k次谐波相角，

w为频率。

2）统计量特征。引入统计量提取每一个采样点

负荷的统计量特征，作为负荷特征提取之一，来反映

负荷特征的本质统计特性参数。

通过均值E(x)、方差V(x)、3阶中心矩S(x)、4阶中

心矩K(x)来描述电流信号的重心程度、离散程度、非

对称程度、陡峭程度[17]。E(x)、 V(x)、 S(x)、 K(x)的计算

式分别如式（2）～（5）所示，分别对应编号为Q6 ～ Q9

的特征。

Q6 = E (x) =
w +∞
−∞

x f (x)dx =

N∑
t=1

xt

N
（2）
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Q7 = V(x) =
w +∞
−∞
|x−E(x)|2dx =

N∑
t=1

(xt −E(x))2

N
（3）

Q8 = S (x) =
w +∞
−∞
|x−E(x)|3dx =

N∑
t=1

(xt −E(x))3

N
（4）

Q9 = K(x) =
w +∞
−∞
|x−E(x)|4dx =

N∑
t=1

(xt −E(x))4

N
（5）

式（2）～（5）中，xt为电流在第t时刻测定的电流瞬时

值，N为第t时刻内的采样点总数量。

3）电流有效值特征。电流有效值的定义为交流

电流瞬时值的平方和在周期中均方根值，如式（6）所
示，对应编号为Q10的特征。

Q10 = I =

√
1
T

w T

0
x2

t dt （6）

式中，T为交流电流周期。

xt

4）功率谱密度特征。功率谱密度可以在频域内

提取被淹没在噪声中的有用信息。通过电流数据

可估计出自相关函数R(n)，如式（7）所示。

R (n) =
1
t

t−1−|n|∑
t=0

xt x (t+n) （7）

xt

P(ejw) P(ejw)max P(ejw)min

对R(n)进行傅里叶变换，便获得 的功率谱估计

，其中，  为功率谱峰值， 为功

率谱谷值，如式（8）所示，对应编号为Q1 1、Q1 2的

特征。 
Q11 = P(ejw)max =

+∞∑
n=−∞

R (n)e−jwn,

Q12 = P(ejw)min =

+∞∑
n=−∞

R (n)e−jwn
（8）

e−jwn n式（7）、（8）中，R(n) 为电流在第 个采样点计算

的功率。 

1.2   基于SOINN+SVM的在线负荷分类及电器负荷

类型识别算法

SOINN是一种基于竞争学习的两层神经网络，

用于在没有先验知识的情况下对动态输入数据进行

在线聚类和拓扑表示[18]，能够实现模拟人类大脑的

智能信息处理系统[19]。原始的SOINN算法只能实现

负荷的分类，但无法实现每类负荷情况下电器类型

的识别。因此，本文在SOINN的基础上加入了SVM[20]

标签分类器，用于识别当前负荷下工作的电器类型，

由此本文提出了SOINN+SVM电器负荷识别算法，不

仅保留了传统SOINN算法的优点，而且克服了其不

能实现电器设备类型识别的缺陷。SOINN+SVM电器

负荷识别算法流程如图1所示。
 

是

是

是

完成学习

否

1）初始化神经元集合

2）输入新数据样本

3）搜索找到获胜者
和第二胜者

4）是否类间插入？

类间插入

是否建立连接线？

5）连接获胜者和第二胜者

6）更新获胜者所

有边的年龄参数

7）更新赢家和邻居点权重

8）检查所有连接，删除边缘噪声

9）输入信号数
是否为参数 λ 的

整数倍？

删除噪声节点

10）输入信号
是否完成竞争

学习？

否

是

否

否

输出结果

11）SVM标签分类器

图 1　基于SOINN+SVM电器负荷识别算法步骤流程图

Fig. 1　SOINN+SVM electrical load identification algori-
thm step flow chart

SOINN+SVM电器负荷识别算法的具体算法步

骤如下：

N = {c1,c2} c1 c2

c ⊆ N ×N

1）初始化神经元集合 ，其中， 、 为

随机的两个初始数据样本节点，初始化神经元连接

关系集合 。

ξ

2）根据本文采集的数据样本特点，修改输入方

式后将其作为一个新的数据样本 。

N ξ S1 S2

3）搜索找到获胜者和第二胜者，基于欧氏距离

查找 中与 最近的2个神经元 （获胜者）和 （第

二获胜者）如式（9）、（10）所示。

S1 = argmin∥ξ−Wc∥ ,c ⊂ N （9）

S2 = argmin∥ξ−Wc∥ ,c ⊂ N\{S1} （10）

Wc c \式中， 为神经元 的权重， 表示差集。

S1 S2

TS1 TS2 c c

Nc Tc

4）判断是否进行类间插入，计算神经元 和

的相似度阈值 和 ，对任意神经元 ，将 的邻居

神经元集合记为 ， 的计算方法如式（11）所示。

Tc =


max
j∈Nc

∥∥∥Wc−W j

∥∥∥ ,Nc , ∅;

min
j∈Nc\{c}

∥∥∥Wc−W j

∥∥∥ ,Nc = ∅
（11）

Tc式中， 实际上是当前最大类内距离和最小类间距
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离的估计值。

S1 S2

c = c∪{(S1,S2)}
S1 S2

A(S1,S2) = 0 {S1,S2}
A(S1,S2) S1 S2

5）连接获胜者和第二胜者，若 和 不存在连接

关系，则为其建立边的连接关系，即 ，

并将 （获胜者）和 （第二获胜者）连接的年龄设置

为0，即 ，从而刷新边 的年龄参数，其

中， 为 和 间的年龄参数。

S1 A(S1,i) =

A(S1 ,i)
+1,∀i ∈ NS1 NS1 S1

S1

6）更新 （获胜者）所有边的年龄参数，即

，其中， 为 的所有邻居神经元，

也就是说， 与相连的所有边的年龄都增加1。
7）更新获胜神经元权重和其邻居点的权重如式

（12）、（13）所示。

WS1 =WS1 +ε (t)
(
ξ−WS1

)
（12）

Wi =Wi+ε
′ (t) (ξ−Wi) （13）

ε (t) ε (t) = 1/ t

ε′ (t) ε′ (t) = 1/ (100t) t

式（12）、（13）中： 为赢家的学习率， ；

为邻居的学习率， ； 为神经元从

训练开始截至目前的获胜次数。

(i, j) ∈ c A(i, j)

A(i, j) > Amax

8）检查所有连接 当前年龄参数 ，如

果神经元的年龄参数大于预定值，即 ，

c = c\{(i, j)} Amax

c

，其中， 为预定义参数，则执行删除

边缘噪声操作，从 移除该连接。

λ

N

λ λ

9）如果当前输入的数据样本总数是参数 的整

数倍，对于 中的所有节点，查找没有邻居或只有一

个邻居的节点，删除这部分节点。并根据本文实际数

据特征不断调整 ，找到最佳参数 数值。

10）若竞争学习未结束，则返回步骤2）；若竞争

学习结束，进入步骤11）。
11）训练SVM模型，调整参数，找到一个最优的

超平面，将不同类别的数据分开，输出分类结果。 

2   系统实现
 

2.1   系统硬件构架

基于SoC FPGA电器负荷在线识别平台的硬件构

架如图2所示。硬件使用Terasic的DE10–Nano SoC
FPGA开发板，Cyclone V SE5CSEB–A6U23I7NDK芯

片，结合了高性能的双核ARM Cortex–A9 CPU。选定

ZMCT103C电流互感器模块作为交流电流数据采集

设备。 

工频电流

互感器，

测量模拟

电流信号

输入

FPGA/QSYS

A/D 控制器 缓存器 FIFO

PC 端 MFC−GUI 上位机实时接收、显示

电流数据波形并保存
线下 C++ 应用程序训练识别与调试

SoC FPGA

HPS/ARM

UART 串口
DDR3 控制器

特征提取
SOINN

增量学习

Avalon

内存映射
数据缓存 1 数据缓存 0 Linux
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图 2　系统的硬件框架

Fig. 2　Hardware architecture of System

首先，先运行硬核处理器系统（HPS），并启动

Linux操作系统，HPS支持从microSD卡存储器启动。

然后，在Quartus Prime18.1软件平台上，搭建Avalon总
线来控制各模块，主要模块为：A/D转换模块、FIFO
缓存模块、UART发送模块、SDRAM与DDR3读写控

制通信模块，以及数据接口协议模块等。之后，采用

PingPong数据流处理方式实现数据在Linux操作系统

中的读取。最后，设计HPS系统程序的功能模块，实

现非侵入式用电器负荷类别的在线增量学习识别系统。 

2.2   系统的软件设计

首先，按照Avalon总线协议将采集的代表负荷状

态的电流数据传输到Linux接口端。然后，通过VS2019
软件平台使用C++语言编写Linux的可执行功能模块，

包括：1）提取代表性的负荷样本特征量模块；2）采用

SOINN在线增量式学习电荷特征数据模块；3）通过

SOINN+SVM在线识别电器类型模块。相较于传统方

法，应用在线增量学习机制，可以动态更新检测模型，

在自适应获取新知识的同时，保留旧知识，调整和强

化算法模型自身参数。训练好的SOINN可以在线识

别分类，但是，不能识别出设备的具体类型，所以，本

文提出SOINN+SVM识别算法，以实现自组织增量神

经网络模型的在线电器负荷识别。系统的软件设计
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流程如图3所示。 

否

是

PingPong 协议处理

电流数据流

采用 12 维最优

特征组合集

实时线上数据历史线下数据

训练好的 SOINN
在线增量学习

利用训练好的 SOINN+SVM

进行在线电器负荷识别

得到电器识别种类及

运行时间

结束

根据数据特性与识别

率选取最优特征组合

训练 SOINN 增量学习

SOINN+SVM 电器
负荷识别

建立电器种类数据库

MFC−GUI 上
位机实时显

示电流波形

电器识别？

DDR3 PingPong

数据处理

图 3　软件设计流程图

Fig. 3　Software flow chart 

3   实验及结果分析
 

3.1   搭建识别平台

基于本文设计的负荷特征提取和SOINN+SVM
电器负荷识别算法，搭建了不同电器在线识别平台

环境，连接电流互感器、DE10–Nano开发板、电器设

备和计算机。电器负荷在线识别平台实物如图4所示。 

显示电器
识别结果

8 种电
器设备

接入电
器设备

电流
互感器

SoC FPGA

检测系统
UART 

串口通信

MFC−GUI 上
位机界面实时
显示电流波形

图 4　电器负荷在线识别平台

Fig. 4　Platform for online load identification

选取了8 种常用家用电器并编号，如表2所示。采

用电流互感器分别采集每种电器的电流信息数据。

依次将电器单独使用和多个电器设备同时组合

使用，便可进行一边在线实时显示电流波形，一边显

示此时波形的电器负荷在线识别测试。

 

表 2　电器种类

Tab. 2　Types of electrical appliances
 

电器编号 电器名称 额定电压/V 额定功率/W

1 台灯 220 20

2 暖手宝 220 700

3 电风扇 220 30

4 热水壶 220 800

5 电饭锅 220 1 000

6 电脑 220 200

7 吹风机 220 1 200

8 加湿器 220 40
 

3.2   最优负荷特征选取

为了对电器负荷特征集进行寻优搜索，获得识

别率最优的电器负荷特征集，进行了最优负荷特征

选取实验。采用SOINN+SVM的特征选择算法，每种

电器组合实验100次。本文方法随机选取的部分不同

特征组合如表3所示，表3中不同特征组合的单电器

与多电器的识别率如图5所示。图5中，电器设备识别

率为识别分类正确的结果占测试总数的比值。
 

表 3　随机选取不同特征组合

Tab. 3　Random selection of different feature combinations
 

特征组合编号 特征组合

1 Q1、Q2、Q3、Q4、Q5

2 Q6、Q7、Q8、Q9

3 Q10、Q11、Q12

4 Q1、Q2、Q3、Q6、Q7、Q8、Q9

5 Q6、Q7、Q8、Q9、Q10、Q11、Q12

6 Q1、Q2、Q3、Q4、Q5、Q10、Q11、Q12

7 Q1、Q2、Q3、Q4、Q5、Q6、Q7、Q8、Q9

8 Q1、Q2、Q3、Q4、Q6、Q7、Q8、Q9、Q10

9 Q1、Q2、Q6、Q7、Q8、Q9、Q10、Q11、Q12

10 Q1、Q2、Q3、Q4、Q6、Q7、Q8、Q9、Q11、Q12

11 Q1、Q2、Q3、Q6、Q7、Q8、Q9、Q10、Q11、Q12

12 Q1、Q2、Q3、Q4、Q5、Q6、Q7、Q8、Q9、Q10、Q11、Q12

由图5可知：不同的特征组合的识别效果不同。

由于多电器的使用情况种类比单电器更加复杂，所

以选择不同的特征组合的多电器的总识别率比选择

不同特征组合的单电器的总识别率差异更大。不同

特征组合的单电器识别中，当特征组合为Q1～Q9

（编号7）时，单电器的总识别率最高为 98.750%；当

特征选择为Q1～Q12（编号12）时，单电器的总识别率

为97.875%，其总识别率差异较小。不同特征组合的

多电器识别中，当特征选择维度为Q1～Q12（编号12）
时，在图5中多电器的总识别率最高为 97.933%；当特

征选择为Q10～Q12（编号3）时，多电器进行特征选择
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后总识别率最高可以为 42.496%，其差异性较大；最

终选取上述12维特征样本组合Q1～Q12（编号12）进
行用电器负荷识别时，单电器和多电器的总识别率

均能达到 97%及以上，所以选取上述12维特征样本

组合（编号12）是最优特征组合。
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图 5　选取的不同特征组合的识别率

Fig. 5　Recognition rate of different feature combinations 

3.3   单电器负荷识别

采用表2的8种电器设备， A/D采样频率为 10 kHz，
每次读取1 024个数据流，每种电器设备单独接入并

记录识别成功次数，测量200次。随机选取台灯为示

例，采用本文方法的单电器负荷实时在线识别如图6
所示。
 
 

图 6　单电器负荷在线识别示例

Fig. 6　Example of single appliance load online identification

由图6可知，本文方法实现了不间断实时数据流

形式的在线单电器负荷识别分类，耗时约为0.065 s。
采用SOINN结合不同标签分类器，验证本文提

出的SOINN+SVM电器负荷识别算法是否为最优算

法。除了本文的SOINN+SVM标签分类器外，随机选

择SOINN+BP[21]、SOINN+GA–BP[22]、SOINN+PSO–
BP[23]、SOINN+GA–SVM[24]、SOINN+PSO–SVM[25]这

5种标签分类器。采用不同标签分类器识别表2的8种
电器设备的对比测试结果如图7所示。绘制不同分类

器的耗时如表4所示。
 
 

89

90

91

92

93

94

95

96

97

98

99

100

识
别
率
/%

SOINN+BP SOINN+GA−BP SOINN+PSO−BP
SOINN+SVM SOINN+GA−SVM SOINN+PSO−SVM

加
湿
器

吹
风
机

电
脑

电
饭
锅

热
水
壶

电
风
扇

暖
手
宝

台
灯

电器名称

图 7　不同标签分类器的单电器识别测试结果

Fig. 7　Test results of single appliance recognition for dif-
ferent label classifiers

 

表 4　不同分类器的耗时

Tab. 4　Time consuming for different classifiers
 

标签分类器 耗时/s

SOINN+BP 0.069

SOINN+GA–BP 1.899

SOINN+PSO–BP 2.884

本文的SOINN+SVM 6.294

SOINN+GA–SVM 8.603

SOINN+PSO–SVM 9.054

由图7、表4可知：所有方法的识别率在90%以上。

虽然，SOINN+BP、SOINN+GA–BP、SOINN+PSO–BP
的耗时低于SOINN+SVM、SOINN+GA–SVM、SOINN+
PSO–SVM，但是，SOINN+SVM、SOINN+GA–SVM、

SOINN+PSO–SVM的识别率高于SOINN+BP、SOINN+
GA–BP、SOINN+PSO–BP的识别率且相对稳定，SOINN+
SVM的识别率为96%以上，且SOINN+SVM比SOINN+
GA–SVM、SOINN+PSO–SVM的运算复杂度较小，运

行速度相对较快。所以，本文提出的SOINN+SVM电

器负荷识别算法为最优算法。本文方法的单电器识

别效果较好，运行速度较快，满足设计使用需求。 
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3.4   多电器负荷识别

不同种类的电器设备电流波形各有特点，在多

个用电设备同时使用时，用电设备各周期的波形基

本相同，使用本文方法进一步实现对同时使用的多

个用电设备识别。采用训练好的SOINN+SVM电器负

荷识别算法，采样频率为10 kHz ，每次读取1 024个数

据，测量100次，分别测试表2中各电器组合运行。随

机选取台灯、暖手宝、电饭锅、电脑、加湿器组合示例，

采用本文方法的多电器负荷实时在线识别如图8所
示。随机选取表2中部分电器组合的识别结果如表5
所示。
 

图 8　多电器负荷在线识别示例

Fig. 8　Example of multi-appliance load online identification
 

表 5　多电器识别测试结果

Tab. 5　Multi-appliance identification test results
 

电器设备编号组合 总识别率/% 耗时/s

2、3、4 100 7.26

1、3、5、7 96 7.27

2、3、5、6 100 7.31

4、5、6、7、8 99 7.28

1、2、5、6、8 97 7.25

3、4、5、7、8 98 7.27

2、4、5、6、7、8 95 7.28

1、2、3、4、5、6 97 7.29

1、2、3、4、5、6、8 97 7.28

1、2、3、4、5、6、7、8 95 7.30

由图8与表5可知，本文方法实现了不间断实时

数据流形式的在线多电器负荷识别分类，耗时约为

7.286 s，识别率在95%以上。

为了进一步分析本文所提方法的识别性能，采

用准确率（accuracy，记为A）、误差（error，记为Er）、灵

敏度（sensitivity，记为Se）、精准率（precision，记为Pr）、

假正率（false positive rate， 记为F）、 F1指数（F1_score，
记为F1）6种评价指标和混淆矩阵进行算法性能的评

估，各项评价指标的数学表达式如式（14）～（19）所示。

A =

N∑
i=1

Pi+Ti

Pi+Ti+Fi+Hi

N
（14）

Er =

N∑
i=1

Hi+Fi

Pi+Ti+Fi+Hi

N
（15）

Se =

N∑
i=1

Pi

Pi+Hi

N
（16）

Pr =

N∑
i=1

Pi

Pi+Fi

N
（17）

F =

N∑
i=1

Fi

Fi+Ti

N
（18）

F1 =

N∑
i=1

2P2
i

2Pi+Fi+Fi

N
（19）

N

Pi Ti Fi Hi

式中，i为表2中1～8类相应电器种类， 为种类数目，

为i类真正例， 为i类真负例， 为i类假正例，

为i类假负例。采用上述6种评价指标综合评估表5的
分类结果，如表6所示。
 

表 6　多电器识别综合评价指标结果

Tab. 6　Electrical identify evaluation index results
 

评价指标 指标结果

准确率A 0.974

误差Er 0.026

灵敏度Se 0.975

精确率Pr 0.974

假正率F 0.029

F1指数 0.974

由表6可知：多电器识别的准确率、灵敏度、精准

率及F1指数均较高，识别分类的误差较小，假正率较
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低。通过6种评价指标进一步验证了本文模型的准确

率、有效性能较好，误判率较低。因此，本文提出的方

法实现了高效识别电器组合中存在的电器种类，识

别正确率、有效性及实时性效果均良好，有利于用电

器的智能化发展。 

4   结　论

本文提出了一种基于在线自组织增量学习的非

侵入式负荷识别方法，并基于SoC FPGA完成了算法

的实现，搭建了测试平台，验证了本文方法的有效性，

并兼顾了实际应用的可实施性，为非侵入式负荷的

在线识别提供了一种工程实现参考方案。但是，本文

方法的电器类型适用范围还具有一定的局限性，后

续研究中将对本文方法的适用电器类型和应用领域

进行拓展，并将进一步优化SOINN+SVM算法的通用

性及神经网络架构，以便更适合于边缘计算设备进

行部署，提高方法的实用性。
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Non-intrusive Load Identification Method Based on the Online Self-organizing
Incremental Neural Network

HU Zhengwei，WANG Zhihong*，CHANG Ruixin，XIE Zhiyuan，CAO Wangbin
(School of Electrical & Electronic Eng., North China Electric Power Univ., Baoding 071003, China)

Abstract: With the development of intelligent electronic technology, the accurate identification of electrical load usage will have extensive user

demands in the field of smart electricity. In order to achieve the online real-time accurate monitoring of the electrical equipment, this paper pro-

posed a non-intrusive load identification method based on the online self-organizing incremental neural network (SOINN). This method included

two steps, which are the load feature extraction and the load feature classification with the equipment identification. In the process of load feature

extraction, a 12-dimensional feature extraction scheme was proposed, which includes the odd harmonics, the mean value, the variance value, the

third-order  moment,  the fourth-order  moment,  the root  mean square current,  the peak value of  power spectrum, and the trough value of  power

spectrum. In the second step, a method combining SVM and SOINN for the load feature classification and the electrical equipment identification

was proposed to overcome the limitation of the traditional SOINN algorithm in appliance type recognition. The functional algorithms in the pro-

posed method are implemented as executable functional modules for the microprocessor system using C++ programming language. The function-

al modules were then ported and deployed on the HPS side of the SoC FPGA, achieving collaborative high-speed data communication between

FPGA and HPS. Eight types of conventional household appliances were selected as the load identification objects. A hardware experimental plat-

form based on SoC FPGA was built to select the optimal load characteristics. The proposed method was validated for identifying online loads of

both  single  and  multiple  appliances.  Experimental  results  showed  that  the  above  12-dimensional  features  were  selected  as  the  optimal  feature

combination for the method proposed in this paper. The recognition rates of both single and multiple appliances using the proposed method were

above 95%. The proposed load identification method can effectively and accurately identify both single and multiple electrical  appliances.  The

system has strong implementability, high flexibility, the advantages of online learning, and practical feasibility for practical applications.

Key words: incremental learning; load identification; 12-dimensional sample characteristics; FPGA
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