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摘要:
 

为解决电力数据特征挖掘不充分导致识别精度不高的问题,提出一种基于多域特征分析与选择的电力

数据识别方法。首先针对现有电力数据特征提取方法存在的不足,提出一种基于经验模态分解(EMD)与

Hilbert变换(EMD-Hilbert)的特征提取方法,并对电力数据的功率特征和 V-I轨迹特征进行量化表征;然后

基于随机森林与广义序列后向选择搜索策略相结合的特征选择算法(RF-GSBS)得到最优特征子集,并采用

RF算法构建电力数据的识别模型;最后通过仿真算例验证所提方法的有效性和准确性。结果表明,该算法

可利用不同特征互补性解决单一特征识别精度不高的问题,并通过特征选择进一步提高学习算法的性能。
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1 引言

用户电力数据的识别监测与准确分析为需求

侧精细化管理提供数据支撑,是推进灵活互动智

能用电的首要环节[1]。因此,对智能电表等终端

设备的用能数据进行实时收集、监测识别、细粒度

分析尤为重要。非侵入式负荷监测(NILM)技术

为电力数据的监测识别提供了思路,但现有研究

主要着眼于通过时域或频域表征电力数据,缺少

对时频域特征的细粒度分析,且特征提取的有效

性与冗余性还需进一步研究[2-3]。若能同时从时

域、频域、时频域等多角度多电力数据进行表征量

化,并利用特征选择抽取关键特征,则可为识别模

型提供反映电力数据内在关联关系的深层特征。
因此,本 文 首 先 通 过 经 验 模 态 分 解(EMD)和

Hilbert变换提取时频特征与频谱特征作为多域

特征的一部分,并利用特征选择算法分析特征贡

献度和相关性,结合不同特征组合的辨识效果,筛
选出辨识结果最优的一组特征组合并作为电力数

据识别的依据,最终通过算例验证所提方法的有

效性与可行性,为电力数据的识别提供了新方法。

2 电力数据特征表示

  针对稳态周期内电力数据,从多个角度描述和

表征原始数据序列,增加负荷特征的细粒度信息量。
2.1 时频特征

EMD不需要预先定义任何基函数,即可实现

对数据序列或信号的平稳化处理,是一种数据驱

动的自适应方法,适合非线性、非平稳时间序列的

处理,因此是一个非线性的过程。而有电器设备

启动或者关闭时,其电力数据信号具有非线性和

非平稳性。因此,可用EMD方法处理电力数据

信号。利用EMD将目标数据分解为少量独立

的、近似周期的IMF分量和1个趋势项,目标数据

x(t)即可由IMF分量及1个趋势项表示[4],即:

x(t)=∑
S

s=1
cs(t)+r(t) (1)

式中,S 为分解得到的IMF个数;cs(t)为第s个

IMF分量;r(t)为残差信号,即趋势项。
2.1.1 时域特征提取

每一个IMF分量代表一个特征尺度的数据

序列,根据分解结果选取有效的IMF,进一步可

提取任意阶次IMF的时域统计特征,分别为描述

样本集中程度的平均值(μt,s)、描述样本散布程度

的标准差(σt,s)和描述样本分布偏离正态性的峰

度(βt,s),其计算公式为:

μt,s =
1
N∑

N

i=1
cs(i) (2)



σt,s =
1
N∑

N

i=1

[cs(i)-μt,s]2 (3)

βt,s =
1
N∑

N

i=1

cs(i)-μt,s

σt,s

􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 4 (4)

式中,N 为样本点个数;cs(i)为第s阶IMF的第

i个样本点。
2.1.2 频谱特征提取

借用Hilbert变换的时频分析来进一步处理

EMD分解后的信号,计算出各IMF分量的时频

谱,以直观体现高低频信号。
(1)Hilbert变换。对每个IMF分量cs(t)进

行Hilbert变换,即:

H[cs(t)]=
1
π∫

∞

-∞

cs(τ)
t-τdτ

(5)

分别构造由cs(t)和H[cs(t)]共同组成的复

解析信号Zs(t)
[5]:

Zs(t)=cs(t)+jH[cs(t)] (6)
计算每个IMF相应的瞬时幅值函数As(t)、

相位函数Φs(t)及瞬时频率函数ws(t),为:

As(t)= c2s(t)+H2[cs(t)] (7)

Φs(t)=arctan[H[cs(t)]/cs(t)] (8)

ws(t)=dΦs(t)/dt (9)
忽略残差信号,分析信号的Hilbert谱可写为:

H(w,t)=Re[∑
S

s=1
As(t)e

j∫ws(t)dt] (10)

(2)特征提取。将 Hilbert谱在时间轴上进

行积分,使之从幅值—时间—频率三者间的关系

转变为幅值—频率两者间的关系,即可定义信号

序列的边际谱h(w)为:

h(w)=∫
∞

-∞
H(w,t)dt (11)

为突显信号中频率成分的频域特性,分别定

义各 模 态 分 量 的 边 际 谱 hs(w)的 频 谱 中 心

(Cf,s)、差异系数(σ2f,s)及谱偏度(βf,s)作为频谱

特征量,即:

Cf,s =∑
w
whs(w)∑

w
hs(w) (12)

 σ2f,s =∑
w

(w-Cf,s)2hs(w)∑
w
hs(w)(13)

 βf,s =∑
w

w-Cf,s

σf,s  
3

hs(w)∑
w
hs(w)(14)

式中,w 为频率。
2.2 功率特征

经FFT变换后的k阶频域信号U(k)、I(k)为:

U(k)=Um(k)-jUn(k)

I(k)=Im(k)+jIn(k) (15)

式中,Um(k)、Im(k)、Un(k)、In(k)分别为复变量

U(k)、I(k)的实部和虚部。
由此可求得有功功率P 和无功功率Q 分别为:

P=
1
N2
1
Um(0)Im(0)+

 
 2
N2
1
∑

N1/2-1

k=1

[Um(k)Im(k)+Un(k)In(k)]

Q=
2
N2
1
∑

N1/2-1

k=1

[Um(k)In(k)-Un(k)Im(k)]

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(16)
式中,N1 为一个稳态周期内电流、电压的采样点数。
2.3 V-I 轨迹特征

功率特征在低功率区域容易出现特征重叠现

象,而时频特征只能表征非线性设备的电流信号

特性。为深度挖掘负荷特性,提高电力数据识别

精度,进一步利用电压、电流之间的耦合关系,基
于其物理意义量化10个V-I轨迹特征,分别为电

流跨度、区域面积、环路方向、不对称性、平均曲线

率、自相交交点数、中间线峰值、中间线形状、左右

段区域及瞬时导纳,其具体定义和量化过程详见

文献[6]。

3 基于随机森林的特征选择算法

在多域组合特征的基础上,对特征的相关性

和冗余性进行评估,筛选出辨识精度较优的特征

组合,降低识别模型复杂度,增加模型的可解释

性,对此提出一种基于随机森林(RF)特征重要性

与广义序列后向选择(GSBS)的特征选择算法

(RF-GSBS),电力数据识别框架见图1。
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图1 电力数据识别框架

Fig.1 Framework
 

of
 

power
 

data
 

identification

3.1 特征重要性的计算

在RF算法训练过程中引入随机属性的选

择,通过基尼(Gini)指数度量指标评估特征的重

要性。假设样本有 K 个类别,在节点m 处所有

样本中,样本点属于第k 类的概率为pm,k,则概

率分布的基尼指数用Gm 表示,其计算公式为:
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 Gm =∑
K

k=1
pm,k(1-pm,k)=1-∑

K

k=1
p2

m,k (17)

假设有c个特征X1~Xc,特征Xi 在节点m
分裂前后的Gini指数变化量VIM,im 定义为:

VIM,im =Gm -Gl -Gr (18)
式中,Gl、Gr 均为分裂后新节点的Gini指数。

假设决策树j中包含特征Xi 的节点集合为

M,特征Xi 在第j棵树的重要性评分可定义为:

VIM,ij =∑
m∈M

VIM,im (19)

假设RF共有n 棵决策树,特征Xi 在所有决

策树节点分裂不纯度的平均改变量VIM,i 可定义为:

VIM,i=∑
n

j=1
VIM,ij (20)

最后对所求得的重要性评分进行归一化处

理,即:

V'IM,i=VIM,i ∑
c

i=1
VIM,i (21)

3.2 特征选择搜索策略及算法设计

为降低特征选择的随机性和人为因素的干

扰,在 RF 特 征 选 择 过 程 中 引 入 GSBS算 法。

GSBS为序列后向选择的加速算法,根据评价函

数每次从特征集合中剔除L(默认L=1)个重要

性得分最低的特征,并重新计算分类的准确率,经
过多次迭代,选取分类准确率最高且特征个数最

少的候选特征集作为最终特征选择结果。为增强

选择结果的鲁棒性和可靠性,算法采用10折交叉

验证评估分类结果。
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图2 特征选择算法GSBS流程

Fig.2 Flowchart
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algorithm

特征选择算法的具体流程见图2。首先设置

全局最大识别准确率 maxAcc 及对应的最优特征

子集Sbest;其次采用10折交叉验证训练评估随机

森林识别模型,取10次迭代中模型平均识别准确

率作 为 该 特 征 子 集 的 识 别 准 确 率 并 赋 值 于

maxAcc,取10次迭代中识别准确率最高一次迭

代产生的变量重要性分数作为特征排序的依据;
然后,根据特征排序结果,删除数据集中特征重要

性分数最低的L 个特征得到最新的训练集。重

复执行此步骤,直到特征子集中的特征数目为0。
最后,输出特征选择过程中的最大平均识别率,对
应的特征子集即为最优特征子集。

4 算例验证

4.1 数据集描述

基于高频公开数据集PLAID[7]对所提方法

的有效性进行验证。将PLAID数据集中每种设

备类型的80%的数据作为训练集,剩余20%的数

据作为测试集。
4.2 数据集特征提取

以吹风机和空调为例,首先对吹风机和空调

数据进行EMD分解,分解结果见图3。由图3可

知,吹风机电流序列经EMD后得到4阶IMF及

1个残差分量,而空调电流序列得到6阶IMF及

1个残差分量,且对应的IMF幅值和波形具有明

显区别。为保持特征向量的统一性,本文只保留

前3阶IMF分量,对于IMF阶数少于3的数据

序列,采用零向量补足特征信号。将计算出的响

应阶次的时频域特征与功率特征及V-I轨迹特征

的特征向量组合,维数为30,经RF-GSBS筛选出

特征子集,最后将其输入分类模型进行训练与测试。

!"#$ !"#$
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图3 电流信号的EMD分解图

Fig.3 EMD
 

decomposition
 

diagram
 

of
 

current
 

signal

4.3 评估指标

F1-score 作为一项综合评价指标,是精确率

Prec 和查全率Rec 的加权调和平均。其定义为:

F1-score=2PreRec/(Pre+Rec) (22)
其中 Pre=TTP/(TTP+FFN) (23)

Rec=TTP/(TTP+FFP) (24)
式中,TTP 为真实类别为正类,预测类别为正类;

FFP 为真实类别为负类,预测类别为正类;FFN 为

真实类别为正类,预测类别为负类。
识别准确率Acc 定义为:
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 Acc=∑
K

i=1
TTPi ∑

K

i=1

(TTPi +FFPi +FFNi
)(25)

式中,K 为电力数据的类别种类;TTPi
、FFPi

、FFNi

分别为第i类的TTP、FFP、FFN。
为满足多分类评估需要,F1-score 指标需通过

算术平均每类的度量值加以扩展,具体定义为:

F1macro =
1
K∑

K

i=1
F1-scorei

(26)

式中,F1macro
为F1-score 的宏平均值;F1-scorei

为第i
类数据的F1-score 值。
4.4 仿真结果与分析

4.4.1 不同特征辨识效果对比

为分析多域特征提取的有效性,将组合特征

与单一特征进行比较分析,见表1。利用所提方

法提取特征,引入时频特征(FS1),
 

功率特征

(FS2),V-I轨迹形状特征(FS3),组合特征集

(PFS:FS1、FS2、FS3的融合)4个特征集。由表

1可知,组合特征识别性能远远优于单一特征识

别性能,与单一特征中识别性能最优的时频特征

的F1macro
相比,提高了2.98%。另外,对比3个

单一特征与组合特征的每类设备的识别性能,除
了空调和笔记本电脑外,其他类别电力数据的识

别率均得到明显提升。可见,识别模型可利用时

频特征、功率特征和V-I轨迹形状特征之间的互

补性,克服单一特征的缺点,深度挖掘数据中蕴藏

的差异性特征信息,从而提高模型的辨识能力。
表1 不同特征下的识别结果的对比

Tab.1 Comparison
 

of
 

recognition
 

results
 

of
 

different
 

feature
 

sets

设备类别
F1-score/%

FS1 FS2 FS3 PFS
空调 69.90 71.79 66.32 70.50

荧光灯 92.57 80.37 93.62 94.62
风扇 81.21 63.77 82.35 88.47
冰箱 60.58 47.62 54.63 66.45

吹风机 92.58 92.47 79.76 95.32
热水器 90.10 86.96 87.12 92.96
白炽灯 86.89 84.44 88.89 92.44

笔记本电脑 96.03 80.81 92.31 93.59
微波炉 90.74 86.49 89.74 92.56
吸尘器 96.65 100.00 100.00 100.00
洗衣机 80.21 36.36 72.14 82.21
F1macro 85.22 75.55 82.44 88.10

4.4.2 特征选择过程分析

随着不相关和干扰特征的删除,RF模型的

识别性能在早期有明显提高,然后趋于稳定。当

特征子集的特征个数达到12时,RF模型的识别

准确率达到最大值92.41%。若再进一步特征搜

索,识别准确率开始逐渐下降。另外,识别模型的

准确率在特征选择初期变化不大,这是因为RF
算法本身具有一定的特征选择功能。

随着L 值的增加(1、2、3、4、5),模型的识别

性能有所下降,这是因为数据集中特征维数较小,
尽管L 值增加可加快算法搜索和收敛的速度,但
也容易误删重要变量导致识别性能下降。综合考

虑算法的识别精度和时间复杂度,将参数L 设置

为2。
4.4.3 不同特征选择方法识别性能对比

为进一步验证RF-GSBS特征选择算法的有

效性,基 于 特 征 数 据 集 与 RF 分 类 模 型,与

ReliefF、mRMR及 RF-RFE特征选择算法进行

对比,见表2。由表2可知,4种算法筛选出的特

征个数相差不大,但RF-GSBS算法选择出的特

征子集的识别性能明显优于其他3种算法,能够

获得更好的识别效果。
表2 不同特征选择算法的选择结果与识别精度

Tab.2 Feature
 

selection
 

result
 

and
 

recognition
 

accuracy
 

for
 

different
 

feature
 

selection
 

algorithms
特征选

择方法

Acc
/%

最优特征子

集特征数

特征选

择方法

Acc
/%

最优特征子

集特征数

所有特征 89.10 30 RF-RFE 92.26 15
ReliefF 91.56 12 RF-GSBS 92.41 14
mRMR 90.97 15

4.4.4 不同分类模型在最优特征集上识别性能

为进一步分析特征选择算法的泛化能力,除

RF模型外,使用 K最近邻算法(KNN)、支持向

量机(SVM)、人工神经网络(ANN)作为分类模

型。试验结果见图4,对比特征选择前后不同分

类模型的识别率可知,基于 RF-GSBS选出的特

征集进行识别的分类精度均有所提升,分别达到

了3.7%、9.2%、5.9%、3.6%,表明所筛选出的

特征集具有较强的泛化能力和鲁棒性,能有效提

高模型的识别性能。此外,与RF模型相比,其他

3种模型对无关和冗余特征更敏感,导致特征选

择前的准确率较低。相比于其他3种识别模型,

RF模型具有更强的抗干扰能力与泛化能力,能
获得良好的识别效果。

图4 不同分类模型在最优特征集上分类准确率图

Fig.4 The
 

classification
 

accuracy
 

of
 

different
 

classifiers
 

based
 

on
 

the
 

optimal
 

feature
 

sets
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基于4种识别模型,测试了特征选择前后模

型从训练到测试的总耗时。如图5所示,模型的

运行时间均在 ms级别,同模型特征选择后运行

时间较特征选择前相对减少117、154、15、34
 

ms,
表明特征选择可加快模型的计算速度。在电力数

据识别过程中,RF模型的耗时并非最少,识别精

度却最高,但 RF模型的计算速度仍控制在 ms
级,因此即使在普通嵌入式设备中,模型计算速度

也完全能够达到实时分类预测要求,对于部署环

境算力的要求较低。KNN算法相比于其他3种

算法,运行速度最快,但识别准确率最低,对比

RF模型,准确率下降了2.7%。因此综合权衡算

法的识别精度和时间复杂度,选择RF模型作为

最终的识别模型。
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图5 不同分类模型在最优特征集上运行时间

Fig.5 The
 

running
 

time
 

of
 

different
 

classifiers
  

based
 

on
 

the
 

optimal
 

feature
 

sets

5 结论

a.
 

引入基于EMD与 Hilbert变换的时频域

特征,能够实现电力数据表征量化的多样性,同时

增强异域特征互补优势,有效提高电力数据的识

别精度。

b.
 

考虑特征选择可有效删除冗余变量,降低

模型计算复杂度,进一步提高模型精度与计算速

度,有利于实现电力数据状态变化在线监测。
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Abstract:
 

To
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

low
 

recognition
 

accuracy
 

caused
 

by
 

insufficient
 

power
 

data
 

feature
 

mining,
 

this
 

pa-

per
 

proposed
 

a
 

novel
 

power
 

data
 

identification
 

method
 

based
 

on
 

multi-domain
 

feature
 

analysis
 

and
 

feature
 

selection.
 

First-
ly,

 

aiming
 

at
 

the
 

shortcomings
 

of
 

existing
 

power
 

data
 

feature
 

extraction
 

methods,
 

a
 

feature
 

extraction
 

method
 

based
 

on
 

empirical
 

mode
 

decomposition
 

(EMD)
 

and
 

Hilbert
 

transform
 

(EMD-Hilbert)
 

was
 

proposed,
 

and
 

the
 

power
 

features
 

and
 

V-I
 

trajectory
 

features
 

of
 

power
 

data
 

were
 

quantified.
 

Secondly,
 

based
 

on
 

random
 

forest
 

and
 

generalized
 

sequence
 

back-
ward

 

selection
 

search
 

strategy,
 

the
 

optimal
 

feature
 

subset
 

was
 

obtained.
 

The
 

random
 

forest
 

was
 

employed
 

to
 

build
 

a
 

rec-
ognition

 

model
 

for
 

the
 

power
 

data.
 

Finally,
 

the
 

experimental
 

results
 

verified
 

the
 

effectiveness
 

and
 

identification
 

accuracy
 

of
 

the
 

proposed
 

method.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

utilize
 

the
 

complementarity
 

of
 

different
 

features
 

to
 

overcome
 

the
 

problem
 

of
 

low
 

accuracy
 

by
 

single
 

feature,
 

and
 

further
 

improve
 

the
 

model
 

recognition
 

performance
 

through
 

feature
 

selection.
Key

 

words:
 

power
 

data
 

identification;
 

multi-domain
 

feature
 

extraction;
 

feature
 

selection;
 

random
 

forest;
 

generalized
 

sequence
 

backward
 

selection
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