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非介入式工业设备监测方法研究

赵学明，杨国朝，杨朝雯，郝     爽，焦     龙  

（国网天津市电力公司，天津  300100）

摘     要：非介入式负荷监测（non⁃invasive load monitoring， NILM）技术可以不侵入用户内部，仅通过对用户电表数

据的分析就能获取用户各个用电设备的用电信息。NILM 在居民负荷分解中的研究和应用很多，但在工业负荷上

的应用却很少。一方面，工业负荷在负荷特性和负荷数据分布方面与民用负荷差别较大，致使许多应用于居民场

景中的方法在迁移至工业场景后性能下降明显；另一方面，工业用户出于对保护隐私的考虑不会公开用电数据，利

用有限的数据有效学习工业负荷设备知识是极具挑战性的。为应对这些问题，提出一种基于因子隐马尔科夫模型

（factorial hidden Markov model，FHMM）的工业负荷分解方法。该方法利用 FHMM 的多条独立的隐状态链模拟工

业负荷设备的运行状态转换过程，求解设备在各时刻所处的状态，即可结合状态能耗信息预测设备用电量。最后

利用某工厂的现场能耗监测数据对所提方法进行测试，结果表明所提方法具有良好的负荷分解效果。
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Research on non‑invasive industrial equipment monitoring methods
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（State Grid Tianjin Electric Power Company， Tianjin 300100， China）

Abstract： Non-invasive load monitoring （NILM） technology can obtain the electricity consumption information of 

various electrical devices of users without intruding into their premises， solely through the analysis of data from their 

electricity meters. NILM has been extensively researched and applied in residential load disaggregation， but its 

application in industrial loads is limited. On one hand， industrial loads differ significantly from residential loads in terms 

of load characteristics and data distribution， leading to a noticeable performance decline when methods designed for 

residential scenarios are applied to industrial settings. On the other hand， industrial users， concerned about privacy 

protection， are reluctant to disclose their electricity consumption data， making it highly challenging to effectively learn 

about industrial load equipment using limited data. To address these issues， an industrial load disaggregation method 

based on the factorial hidden Markov model （FHMM） is proposed. This method utilizes multiple independent hidden 

state chains of the FHMM to simulate the operational state transition process of industrial load equipment. By determining 

the state of the equipment at each moment， the electricity consumption of the equipment can be predicted in conjunction 

with state-specific energy consumption information. Finally， the proposed method is tested using on-site energy 

consumption monitoring data from a factory， and the results demonstrate its effective load disaggregation performance.
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在能源危机和环境污染严重的压力下，缓解能

源短缺和控制环境有害物的排放成为亟待解决的

问题，而获取每个电器或设备的详细功耗信息可以

提高能源利用效率、缓解能源短缺和环境污染带来

收稿日期：2021‑12‑24；修回日期：2022‑08‑28
基金项目：国网天津市电力公司科技项目（KJ21‑2‑10）
通信作者：赵学明（1994—），男，硕士，助理工程师，主要从事市场拓展方面的研究；E‑mail： 18722584846@126.com



赵学明，等：非介入式工业设备监测方法研究第 39 卷第 5 期

的危机［1⁃3］。获得电器用电信息的方法有很多，近年

来颇受关注的非介入式负荷监测（non⁃invasive load 
monitoring，NILM）技术是相对经济有效的方法之

一。NILM 技术是由 Hart［4］于 1992 年率先提出的，

其是一种向用户负荷提供各种电器设备功耗信息

的方法；采用该方法时只需在用户负荷端口处安装

一个传感设备，而无须在每一个电器设备电源接口

处单独安装侵入式监测设备或特定的传感器 。

NILM 技术的应用可以帮助用户提高能源效率、节

约用电，甚至检测设备故障。目前，很多学者正在

对 NILM 技术进行研究，不过大多只是针对居民负

荷的研究［5⁃10］。

中国工业用电占比大，对污染物的治理水平仍

较低，使得潜在环境风险较大，因此，工业部门节能

减排的潜力巨大［11］，工业用电能效的提升不仅能大

大降低全社会能耗，而且符合绿色发展理念；主要

工业设备监测对于缓解能源短缺和环境污染、帮助

工业用户节能减排具有重要价值。

然而，针对工业场景的  NILM 技术的研究成果

并不多，部分原因是获取工业负荷用电数据相对困

难，并且居民负荷监测方法在该工业负荷上复制

的难度较大。文献［12］建议根据电器设备内部的

基本部件对商业和工业负荷进行分类，该方法运

行良好，但需要根据有标记的数据集进行分析；文

献［13］将粒子群优化算法应用在工商业建筑负荷

分解中，并且采用 4 种自适应算法对分解结果进行

改进，提高了算法对局部最优解的鲁棒性，减少

了计算时间，但是该算法仍然存在可能陷入局部最

优解的问题；文献［14⁃15］将因子隐马尔可夫模型

（factorial hidden Markov model，FHMM）［16］应用于

分解工业负荷，分别使用电流和有功功率作为输

入。值得一提的是，文献［15］中使用了一个新的工

业数据集，本文从中国一家工厂收集到了实际数

据，针对主要工业设备，在新的工业数据集上实现

基于 FHMM 的负荷分解。

在上述背景下，本文以秒级的工业负荷数据为

基 础 ，研 究 基 于 高 斯 混 合 模 型（gaussian mixture 
model，GMM）的 FHMM 非介入式主要工业设备监

测方法。首先对本文研究的目的和解决的问题进

行整体阐释；然后详细介绍本文所提基于 GMM 的
FHMM 工业负荷分解方法；最后测试现场采集得到

的新的工业数据集。实验证明，有赖于将有功和无

功功率作为输入量同时观测，本文方法对工业设备

运行状态的辨识精度有一定的突破。

1    问题总结

了解工业企业和工厂中各主要设备的详细功

耗，可以优化运营、节约能源成本以及提高市场竞

争力。许多工业企业对自己的设备进行侵入式监

测，以帮助员工了解其运行情况并及时发现故障，

有助于提高能效。然而，由于智能传感器的安装成

本高，或者考虑对生产中断的潜在影响，很难在某

些工业设备中安装侵入式监测装置，因此，NILM 技

术是工业企业监测工业设备或生产线能耗的一个

很好的选择。

NILM 的目的是，根据单个计量点的汇总数据

估算每个下游设备的能耗。NILM 只需在主电源入

口处安装一个传感器，采集端口总电流和电压等数

据，并使用有效的信号分析方法识别与每个电器相

关的用电特征，从而完成场景内各电器的负荷状态

识别，并获得各电器设备的功耗和运行状态［17］。

NILM 问题可以表示为

xt = ∑
n = 1

N

xn，t + ε （1）

式中，xt为监测装置记录 t时间的全部电器设备的总

功耗；N 为总负荷中的设备数量；xn，t为第 n 个设备 t
时间的功耗，如有功或无功功率；ε为噪声。

NILM 问题希望从 t 时间的总负荷信号中获取

第 n 个目标设备的功耗值。对于研究中的特定工业

场景，根据法规或操作要求，需要监控和记录一些

主要生产设备的使用情况。此前，基于 FHMM 模

型的 NILM 方法已在居民负荷分解中得到了较为成

功的应用［7⁃10］，但是工业和居民用户用电存在较大

的差异性，如表 1 所示。因此，本文依托实际工程，

针对采用 FHMM 模型来解决工业场景的 NILM 问

题进行初步研究，并在现场采集的工业数据上验证

该方法的效果。

表 1    工业和居民用户用电的差异性

Table 1     Differences in electricity consumption between 
industrial and residential users

负荷类型

居民

工业

负荷水平

电量消耗

相对较低

电量消耗

更大

事件模式

在特定的时间有清晰的事件模式；事件

重叠的设备较少，重叠时相关性更强

没有重要的事件模式；重叠

事件较多，且相关性弱

2    基于 GMM 的 FHMM 工业负荷分解

隐马尔可夫模型（hidden Markov model，HMM）
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于 20 世纪 70 年代由 Baum 等人提出，具有较强的

动态建模能力，可以对同一时间维度上的数据进行

离散化建模，已成为信号处理、模式识别等领域中

最有效的处理方法之一。FHMM 由 Ghahramani 和
Jordan 提出，是 HMM 的一种扩展模型，包含多条

独立的马尔可夫链，具有强大的时序模型分类能

力，特别适合非平稳、重复再现性差的信号分析，并

且可以减弱 HMM 的过拟合现象。FHMM 于 2011
年被应用于解决 NILM 问题，并已被证明在低采样

率（如 1/60 Hz）的 居 民 负 荷 分 解 中 具 有 良 好 的

效果。

FHMM 是一种多链 HMM 模型，包含多个马尔

可夫链和一个观测序列，其不直接输出每个隐马尔

可夫链的观测值，而是输出每个马尔可夫链的观测

值之和。对于 NILM 问题，总有功或无功功率是观

测序列，每个设备的状态和功耗未知，因此，每个设

备都可以被描述为一个 HMM，并且设备的工作状

态是一个马尔可夫链。总功率是每个设备功率的

总和，可以将其描述为由多个 HMM 组成的 FHMM，

FHMM 的观察序列就是功耗。

在工业负荷分解场景中，对于包含 n 个电力设

备的负荷分解，其模型采用 FHMM 描述，如图 1 所

示。FHMM 是由若干个相互独立的 HMM（设备）

并行演化而来，输出值（有功功率）取决于同一时刻

所有 HMM 的状态。

设备 1 q1
1 q1

2

设备 2

设备 n

n 个设备
总功率

q1
3 q1

T

q2
1 q2

2 q2
3 q2

T

qn
1 qn

2 qn
3 qn

T

O 1 O 2 O 3 O T

…

…

…

…

图 1    FHMM 示意

Figure 1    Diagram of FHMM

基于上述 FHMM 模型，负荷分解问题可以描

述为在一段时间 T 内，总负荷的有功和无功功率数

据和每个设备的 HMM 参数已知，求解每个设备的

状态；经过状态估计后每个电器设备的用电数据

将从总功率数据中分解出来。这类问题通常采用

Viterbi 算法求解［18］。在此基础上，为了减少人工干

预、简化训练过程以及减少计算负担，本文提出一

种基于 GMM 的 FHMM 模型，并采用误差平方和

（sum of squared error，SSE）确定最佳聚类数。

本文未指定每个设备的聚类数，而是采用 SSE

确定最佳聚类数 k，随着 k 的增加，SSE 减小，当 k 达

到最优聚类数时，SSE 趋于零。若针对第 n 个设备

确定 k个聚类簇，则 SSE 为

Sn = ∑
i = 1

k

∑
z ∈ ci

d ( ci，z ) （2）

式中，k 为聚类数；ci 为集群中心；d 为欧几里得

距离。

GMM 假设数据服从高斯混合分布，其适用于

功率具有多个不同分布或具有不同参数的同一类

型分布的负荷；GMM 的应用可以克服传统高斯分

布 对 噪 声 和 异 常 值 敏 感 的 缺 点 。 GMM 的 表 述

如下：

p ( x )= ∑
k = 1

K

πk p ( z|k ) = ∑
k = 1

K

πk Φ ( z|μk，σk ) （3）

式中，K 为聚类数；πk 为权重；p ( z|k ) 为概率密度函

数，服从正态分布；μk 为平均值；σk 为方差。

通 过 期 望 最 大 化（expectation⁃maximization，
EM）算法对 GMM 进行训练，以确定 πk、μk 和 σk 的最

佳参数。

3    测试与讨论

本文依托实际工程验证所提 NILM 技术在工业

场景的应用效果，对工业场景的 NILM 技术进行初

步探索。

3.1    数据集

大多数公共 NILM 数据集仅包括来自住宅或

商 业 场 景 的 数 据 ，很 少 有 来 自 工 业 场 景 的 数

据［19⁃25］，因此在本文的工作中，首先进行工业场景

的现场数据采集。由于不同类型工业用户的负荷

容量、负载构成和配电设施可能差异性较大，加之

现有智能电表难以支持高频率（如秒级）数据监测

与存储，为了获取现阶段研究所需数据，通常需要

考虑以下因素为不同工业场景设计特定的数据采

集方案：一方面，需要根据供电线路的线路连接拓

扑和设备容量选择合适量程的电流互感器；另一方

面，需要根据安装地点的摆放空间选择合适类型或

制式的互感器。若采用现场采集—主站服务器存

储的在线数据采集与存储方式，则需要为采集设备

选定合适的通信和组网方案，这可能涉及相应的设

备或系统改造。

在现场数据采集工作中，以 1 Hz 的采样率采集

中国某工厂 12 个工作日内 3 个主要设备的有功功

率、无功功率、电压和电流，工厂供电示意如图 2
所示。
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该工厂某车间生产设备总功率约 200 kW，由 3
条支路供电。某天的总有功和无功功率曲线如图 3
所示；各设备有功功率、无功功率曲线如图 4 所示。

出于工厂的隐私保护，本文采集了各设备的功率曲

线，但未知各设备的具体类别。将收集到的 1 Hz 有
总电源

设备 1 设备 2 设备 3

图 2    工厂供电示意

Figure 2    Schematic diagram of factory power supply

功和无功功率数据分为 2 组：50% 的数据作为训练

集，其余 50% 的数据作为测试集。
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图 3    工厂总有功功率和无功功率

Figure 3    Total active and reactive power of the factory
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图 4    各设备有功和无功功率

Figure 4    Active and reactive power of each device

3.2    结果

FHMM 在居民负荷分解中有很好的应用，但由

于工业负荷具有不同的运行特性，且比居民负荷更

复杂，因此不能直接迁移到求解工业负荷的 NILM
问题中。不同设备或线路之间的耗电量较大，同一

设备在运行过程中功率波动较大，部分设备可能长

时间连续运行。为了达到更好的负荷分解效果，使

用带标签的训练数据集对 FHMM 进行训练，然后将

得到的 FHMM 应用在测试集中测试其分解效果。

本文采用 F⁃measure指数评估所提基于 FHMM
的 NILM 模型性能，即

Fmeasure = 2P r ⋅ R e

P r + R e
 （4）

式中，Pr为分类准确率；Re为召回率。

F⁃measure 是测试分类准确度的一个评价指

标，综合考虑了准确率和召回率，其广泛用于 NILM
性能评估，可以更好地反应设备被正确检测为开启

或关闭的程度［7］。

分 解 的 目 标 是 正 确 识 别 设 备 的 开 关 状 态 。

FHMM 基于工业负荷有功和无功功率的分解结果

如图 5 所示；各设备分解结果之和与总功率的对比

如图 6 所示；所用方法的负荷分解结果如图 7 所示，

可以认为大部分设备均能有效辨识，F⁃measure 指

数评估范围达到了 83.56%~95.62%；设备 2 的识别

精度较差，主要是因为设备 2 的运行功率较低，与其

他设备的波动功率相似，分解结果易混淆。

与仅使用有功功率作为观测值的 FHMM 方

法［14］相比，本文使用有功和无功功率作为观测值的

方法取得了更好的分解结果，分解结果的比较如表

2 所示。
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真实数据 分解结果
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图 5    各设备的分解结果

Figure 5    Decomposition results of each device
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Figure 6    Comparison of the sum of the decomposed results 
of each device with the total power
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Figure 7    Decomposition results

表 2    不同方法的效果对比

Table 2    Effects comparison of different methods %  

方法

FHMM
本文

Fmeasure

设备 1
90.83
95.62

设备 2
60.40
83.50

设备 3
46.78
91.23

基于 FHMM 的 NILM 方法可以很好地分解和监

测一些工业电器设备。与仅使用有功功率相比，同时

考虑有功和无功功率提高了分解效果，这是因为某些

设备的有功功率特性相似，但无功功率特性不同。

应注意的是，训练 FHMM 时本文使用了标记

的有功和无功功率数据。这是因为工业负荷复杂

的运行特性，且仅已知 12 d 的数据，这些条件对无

监督的 FHMM 提出了巨大的挑战，通过直接无监

督训练获得的 FHMM 分解性能较差。

4    结语

本文对工业场景的 NILM 技术进行了初步研

究，提出了一种基于 FHMM 的非介入式主要工业

设备监测技术，该模型同时使用有功和无功功率作

为观测值，并在工厂采集的实际数据上进行测试。

实验结果表明，基于 FHMM 的 NILM 方法是一种

有效的工业负荷分解方法，为类似研究提供了很好

的参考。未来将收集更多的工业数据，研究如何实

现无监督工业负荷分解，并做深入的对比分析。
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