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摘　 要:在极限学习机的非侵入式负荷识别算法中,由于输入权值和隐含层阈值的随机产生容易导致误

判,鉴于此,提出了一种改进的遗传算法优化极限学习机方法。 对遗传算法中选择算子进行改进,改进方法

为求解出个体的适应度值,并按从小到大的顺序完成排序,将排完序的种群等分成 4 份,按照比例从 4 份中

择优组成新种群,对新种群中剩余个体再从适应度较大的部分中择优;结合爬山法获得优化后的权值和阈

值,构建优化极限学习机网络对负荷进行识别;利用 MATLAB 进行仿真验证,验证结果表明:优化后算法与

未优化算法相比,负荷识别的准确率提高了约 7. 41%,体现了更优的分类性能,证明了该算法对负荷识别的

有效性。
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0　 引　 言

智能电网技术在各个国家用电节能发展进程中

发挥着重要的作用[1] 。 非侵入式负荷监测技术

(Non-intrusive
 

Load
 

Monitoring,NILM) 作为智能电

网的关键技术,最开始是由 Hart 教授进行阐述说明

的[2] 。 NILM 就是将采集的全部负荷信息分别转化

成单个负荷的详细信息,实现负荷识别,这不仅可以

促使用户关注用电情况,获取丰富的电力负荷数据,
而且还可以使供电部门更加准确地了解用户的用电

需求及趋势,更好地优化能源结构[3-4] 。
非侵入式负荷识别领域的算法较多,文献[5]

通过人工神经网络对家用电器设备进行识别,这

种网络模型结构较为简单,易于理解,同时利用训

练好的模型对电器工作状态进行判断,具有一定

的有效性,但是该算法需要反复调整权值和阈值,

会产生局部极值的弊端,并且测试时间长;文献

[6] 利用极限学习机 ( Extreme
 

Learning
 

Machine,

ELM)对负荷进行辨识,跟传统的人工神经网络相

比,输入权值和隐含层阈值是随机给定的,设置后

不需要调整,具有速度快、误差小的优点,同时还

在确定隐含层节点数的问题上做了详细的分析,

但是没有考虑对权值阈值做进一步优化,使得识

别结果达不到理想的水平;文献[7]采用粒子群算

法对 ELM 的权值和阈值进行改善,其参数设置简

单,并且可以依靠较少的隐含层节点进行分类,但
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是如果数据量大就会导致优化算法复杂,网络性

能差识别精度不高。

本文在上述文献研究的基础之上提出了改进的

极限学习机算法,即改进遗传算法中的选择算子,并

结合爬山法,解决网络阈值和权值随机设定的不足,

提高负荷辨识的正确率。 到目前为止,采用 ELM 对

负荷辨识的文献和资料少之又少,所以对 ELM 进行

研究并拓展就有了必要性。

1　 NILM 基本框架

NILM 是根据全部负荷特征信息,辨别出每个

家用电器的运行状态及电能消耗量,其中包括数据

采集与预处理、事件检测和特征提取等几个重要的

环节,如图 1 所示。 负荷识别是根据家用电器监测

到的电压、电流信号提取特征量,基于机器识别算法

识别出相应的电器设备。

图 1　 非侵入式负荷监测示意图

Fig. 1　 Schematic
 

diagram
 

of
 

non-intrusive
 

load
 

monitoring

负荷特征可以分为稳态和暂态特征。 其中,稳

态特征包括电流波形峰值、均方根值、有功功率、谐

波等。 本文主要介绍了以下几种特征:

(1)
 

电流波形峰值:

Ip = max( i(n)),0≤≤n≤N (1)

(2)
 

均方根值:

Irms =
1
N∑

N

n = 0
i(n) 2 (2)

(3)
 

波峰系数:

ICF =
Ip

Irms

式(1)和(2)中,i(n)代表的是第 n 点处电流,N

代表的是总采集个数。

(4)
 

有功功率与无功功率:

P = ∑
∞

i = 0
UiIicos

 

φi (3)

Q = ∑
∞

i = 0
UiIisin

 

φi (4)

式(3)和式(4)中,P,Q,U,I,各自代表的是有

功功率、无功功率、电压、电流,i 为谐波次数。

(5)
 

为了提取负荷的谐波特征,采用快速傅里

叶变换( Fast
 

Fourier
 

Transform,FFT)将时域信息特

征转换为频域信息特征[8-9] ,获取丰富的负荷谐波

特征信息。 FFT 公式为

X(k)= ∑
N-1

n =0
x(n)wkn

N ;k = 0,1,…,N - 1;wn = e
-j

 2π
N

其中,x(n)代表的是有限长的离散信号;X(k)代表

的是频谱分析结果;wkn
N 为系数。

通过获取不同负荷的典型特征量,创建负荷特

征数据集,用于下文家用电器的负荷识别。

2　 基于优化 ELM 的负荷识别

2. 1　 极限学习机构建模型

极限学习机对于单隐层神经网络有新的优势,
可以随机给定输入权值和隐含层阈值,而输出层的

连接权值只需要解方程组就可得到。 其模型简化结

构如图 2 所示。 详细的极限学习机相关介绍可以参

考文献[10]。

x1

x2

xn

wi1

wi2

win

ti

bi

g(w,x,b)

…

图 2　 ELM 模型结构简化图

Fig. 2　 Simplified
 

structure
 

of
 

ELM
 

model

2. 2　 优化极限学习机

ELM 相对于传统的 BP 神经网络,学习速度

快,参数选择也较为简单。 但由于输入权值和隐
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含层阈值随机产生,网络的性能不能达到令人满

意的程度,会导致识别效果不理想。 针对存在的

问题,提出了改进的遗传算法 ( Improved
 

Genetic
 

Algorithm,IGA) ,即结合爬山法对遗传算法中的选

择算子进行改进。 选择算子改进方法:首先对种

群进行初始化操作,选择负荷识别准确度作为适

应度函数,求解出个体的适应度值;其次将个体适

应度值按由小到大依次递增的顺序进行排序,把

排完序的种群平均分成 4 个等份,质量最差的为

第一等份,其次为第二、第三等份,最好的为第四

等份,分别用 W,X,Y,Z 表示;然后按 0. 6 ∶ 0. 8 ∶

0. 8 ∶ 1 的比例从 4 个等份中依次选择给新一代,

被选择个体按照适应度值大小择优选择,新一代

种群中剩余个体再从 Z 中择优,使新一代种群的

数目跟最初种群数目等同。

利用 IGA-ELM 算法对居民负荷识别的具体方

法如下:

(1)
 

根据家用电器特征参量个数确定 ELM 网

络结构。 其中隐含层神经元的数目经过多次实验确

定选择 25,激活函数选择 Sigmoid。

(2)
 

设置 IGA 的迭代参数、种群大小等,然后

根据采集电器样本数据对种群进行初始化和编码操

作。 本文迭代参数为 100,种群大小 40。

(3)
 

适应度函数是测试数据预测输出和实际输

出的电器分类识别准确度函数即 Accuracy,交叉和

变异概率为 0. 7 和 0. 01。

(4)
 

计算种群中个体适应度值,依照遗传算法

规律进行改进的选择、交叉、变异操作,然后选择若

干适应度值大的个体遗传给下一代。

(5)
 

利用爬山法在子代种群中再次进行择优选

择,将选择的最初个体和临近区域内的个体进行比

较,保存适应度值最好的个体。

(6)
 

判断有没有达到结束条件,如果是,将获得最

优的权值和阈值,继续完成(7),否则回到(4)并执行。

(7)
 

获取的最优参数赋予 ELM 网络,并重新训

练样本,将训练好的 ELM 网络用于识别家用电器。

通过改进的遗传算法使种群的多样性增加,且

每次迭代过程均朝着最优的方向运行,最终寻得最

优的输入权值和隐含层阈值。

3　 仿真实验分析

3. 1　 负荷信号采集

随着经济和社会发展,电器设备类型越来越多

样化,可以根据每个家用电器的电气性质,实现负荷

识别。 本文选取了电脑主机、电风扇、台灯、主机显

示屏和吹风机 5 种电器。
在学校实验室搭建了基于阿尔泰 USB3202 多

路同步数据采集卡的数据采集装置,利用该实验装

置,可以实现对电流电压数据的采集,然后对数据特

征分析完成电器负荷识别工作。 其中采集装置如图

3 所示,电器(电风扇、台灯、主机显示屏和吹风机)
电流波形如图 4 所示。

图 3　 数据采集装置

Fig. 3　 Data
 

acquisition
 

device

(a)
 

电风扇

(b)
 

台灯
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(c)
 

主机显示屏

(d)吹风机

图 4　 电器电流波形图
Fig. 4　 Electric

 

current
 

waveform

3. 2　 数据预处理

采集到的负荷数据经过相应滤波处理后,提取

负荷特征量。 由于篇幅有限,只列举负荷部分特征

量,各负荷典型特征量举例如表 1 所示。

3. 3　 仿真结果分析

为了验证已优化算法的有效性,进行仿真实

验,实验平台为 Window10, MATLAB
 

R2018a。 本

文分别对吹风机、主机显示屏、电风扇 3 种电器的

稳态特征进行提取,定义标签种类分别为种类 1,

种类 2,种类 3,每个电器抽取 3 / 4 的数据用于训

练,剩下的用于测试,两种算法训练集和测试集的

识别率如表 2 所示,其中 ELM 和 IGA -ELM 测试

集的识别结果如图 5 和图 6 所示。

表 1　 各负荷典型特征量举例

Table
 

1　 Examples
 

of
 

typical
 

characteristic
 

quantities
 

of
 

various
 

loads

编　 号 电流波形峰值 / A 均方根值 / A 波峰系数 基波幅值 / A 三次谐波幅值 / A 电流畸变率 / % 电器种类

1 0. 588
 

9 0. 311
 

0 1. 893
 

5 0. 410
 

0 0. 152
 

8 0. 380
 

0

2 0. 585
 

0 0. 312
 

1 1. 874
 

3 0. 397
 

7 0. 142
 

1 0. 370
 

0 电脑主机

︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙

40 0. 575
 

0 0. 303
 

7 1. 893
 

3 0. 390
 

0 0. 142
 

0 0. 370
 

0

1 0. 383
 

0 0. 271
 

0 1. 413
 

0 0. 322
 

0 0. 025
 

6 0. 078
 

0

2 0. 385
 

3 0. 273
 

6 1. 408
 

0 0. 312
 

2 0. 013
 

2 0. 078
 

1 电风扇

︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙

40 0. 379
 

0 0. 270
 

3 1. 402
 

0 0. 313
 

8 0. 010
 

5 0. 076
 

0

1 0. 158
 

9 0. 081
 

4 1. 952
 

1 0. 113
 

0 0. 016
 

0 0. 276
 

0

2 0. 142
 

3 0. 072
 

4 1. 965
 

4 0. 104
 

5 0. 013
 

0 0. 264
 

0 台灯

︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙

40 0. 143
 

5 0. 075
 

2 1. 908
 

2 0. 094
 

6 0. 014
 

5 0. 310
 

0

1 0. 542
 

1 0. 201
 

0 2. 697
 

0 0. 171
 

8 0. 109
 

2 1. 210
 

0

2 0. 548
 

4 0. 214
 

2 2. 560
 

2 0. 181
 

2 0. 110
 

7 1. 242
 

0 主机显示屏

︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙

40 0. 510
 

2 0. 200
 

4 2. 546
 

0 0. 164
 

0 0. 078
 

0 1. 11
 

00

1 1. 848
 

7 2. 073
 

8 0. 891
 

4 2. 522
 

0 0. 011
 

0 0. 004
 

0

2 2. 141
 

4 2. 572
 

8 0. 832
 

3 2. 634
 

0 0. 013
 

0 0. 003
 

8 吹风机

︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙

40 2. 075
 

2 2. 461
 

1 0. 843
 

2 2. 564
 

0 0. 013
 

5
 

0. 004
 

0
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表 2　 两种算法结果识别率对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

recognition
 

rate
 

of
 

two
 

algorithms

算　 法 训练集识别率 测试集识别率

ELM 0. 922
 

2 0. 900
 

0

IGA-ELM 0. 977
 

8 0. 966
 

7

从图 5 测试结果可以看出:ELM 负荷识别率为

90%,对种类 2 和种类 3 都有了识别错误,其中种类

2 识别率为 90%,种类 3 识别率为 80%。 图 6 测试

结果可以看出:基于 IGA - ELM 的负荷识别率为

96. 67%,仅只有种类 2 识别错误,种类 3 识别率为

100%。 与 ELM 算法相比,IGA-ELM 算法对种类 3
识别率提高了 25%,由此验证了 IGA-ELM 算法比

ELM 算法识别率高,表明了改进算法对极限学习机

的权值和阈值进行优化是有良好效果的,利于负荷

分类识别。

图 5　 基于 ELM 负荷识别结果

Fig. 5　 Load
 

identification
 

results
 

based
 

on
 

ELM

图 6　 基于 IGA-ELM 负荷识别结果

Fig. 6　 Load
 

identification
 

results
 

based
 

on
 

IGA-ELM

4　 结　 论

针对极限学习机输入权值和隐含层阈值随机产

生导致对家用电器设备误判,识别效果不佳等问题,
提出了改进遗传算法优化极限学习机, 通过在

MATLAB 上进行反复测试验证,结果表明 IGA-ELM
算法比 ELM 算法在家用电器识别精度上得到了提

高,由此验证了优化后极限学习机算法对负荷识别

的有效性,同时也验证了该算法在非侵入式识别领

域的实用性,具有一定的研究价值,可以做进一步的

深入研究。
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Non-invasive
 

Load
 

Identification
 

Based
 

on
 

Optimized
 

Extreme
 

Learning
 

Machine
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LIANG
 

Zhe
(School
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and
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Engineering,
 

Anhui
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232000,China)

Abstract:
 

In
 

the
 

non-invasive
 

load
 

identification
 

algorithm
 

of
 

extreme
 

learning
 

machine,
 

the
 

input
 

weight
 

and
 

hidden
 

layer
 

threshold
  

are
 

generated
 

randomly,
 

which
 

leads
 

to
 

misjudgment.
 

An
 

improved
 

genetic
 

algorithm
 

is
 

proposed
 

to
 

optimize
 

the
 

extreme
 

learning
 

machine.
 

The
 

selection
 

operator
 

in
 

genetic
 

algorithm
 

is
 

improved
 

by
 

solving
 

the
 

fitness
 

value
 

of
 

each
 

individual
 

and
 

completing
 

the
 

sorting
 

in
 

the
 

order
 

from
 

small
 

to
 

large,
 

dividing
 

the
 

sorted
 

population
 

into
 

four
 

parts,
 

selecting
 

the
 

best
 

from
  

these
 

four
 

parts
 

to
 

form
 

a
 

new
 

population
  

according
 

to
 

the
 

proportion,
 

and
 

selecting
 

operators
 

with
 

greater
 

fitness
 

from
 

this
 

new
 

population.
 

The
 

optimized
 

weights
 

and
 

thresholds
 

are
 

obtained
 

by
 

hill-climbing
 

method,
 

and
 

the
 

optimized
 

extreme
 

learning
 

machine
 

network
 

is
 

constructed
 

to
 

identify
 

the
 

load.
 

Through
 

a
 

large
 

number
 

of
 

simulations
 

on
 

MATLAB,
 

the
 

simulation
 

test
 

results
 

show
 

that
 

the
 

accuracy
 

of
 

load
 

identification
 

is
 

improved
 

by
 

about
 

7. 41%
 

compared
 

with
 

the
 

results
 

of
 

non
 

optimization
 

algorithm,
 

presenting
  

better
 

classification
 

performance
 

and
 

verifying
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

algorithm
 

for
 

load
 

identification.
Key

 

words:
 

non-invasion;
 

load
 

identification;
 

extreme
 

learning
 

machine;
 

genetic
 

algorithm
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