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基于智能感知技术的用电事件识别方法研究 
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摘  要：物联网和智能化技术的高速发展为用电负荷智能感知技术提供了系统支撑，也为用电行为识别提供了数

据基础。为了实现对设备启停事件的精准识别，提出了利用高频率、高精度电能数据结合动态时间规整（DTW）

算法的技术方案，并搭建了基于自主研发硬件的实验测试平台。实验结果表明，该用电事件识别算法具有较高的

识别精确率和召回率，可以被应用于更多场景中，以实现用电负荷的全面感知。 
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Abstract: The rapid development of Internet of things and intelligent technologies provides the system support for intelligent 
load perception technology of power usage, as well as provides analytical data for power user behavior. In order to realize the 
accurate identification of equipment start or stop events, a technical proposal which combined the high frequency and high 
precision power data with the dynamic time consolidation (DTW) algorithm was proposed, and an experimental testing plat-
form based on the independent hardware was built. The experimental results show that the power incident identification al-
gorithm has a high identification accuracy and recall rate, which can be applied in more scenarios to realize the full percep-
tion of power load. 
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1  引言 

用电负荷智能感知是指综合利用物联网和智

能化终端实现对用户用电行为和设备用电情况的

分析和识别，进而完成在用户画像、智能家居、用

能管理和互动等方面的功能延伸。国家电网公司在

2019 年首次提出要建设和运营“泛在电力物联网”

的工作目标，并明确指出实施电网和用户的全面感

知是泛在电力物联网的基础和关键[1]。 
非侵入式负荷监测（NILM，non-intrusive load 

monitoring）技术[2]作为目前主流的用电负荷智能感

知手段，先采集用户入口处的总用电负荷信息，再

利用机器学习技术对总负荷信息进行分解，最终获

得各个用电设备的负荷信息。目前，NILM 的技术

路线主要分为基于事件识别[3]和非基于事件识别[4-5]

两类。基于事件识别的技术路线先利用设备启停时
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的暂态信息完成对启停事件的识别，再根据设备的

启停状态完成对总负荷信息的分解。非基于事件识

别的技术路线则预先通过大量数据完成训练（如隐

马尔可夫模型和深度学习模型），从而直接利用总

负荷信息分解出各个用电设备的负荷信息。基于事

件识别的技术路线具备逻辑清晰和高实时性的特

点；而非基于事件识别的技术路线尽管具备更简单

的结构，但需要海量数据预先完成模型的训练，不

易于部署推广，并且在实时性上会受到诸多限制。

因此，基于事件识别的技术路线更符合智能感知对

实时性的要求，从而为动态监控和实时互动等服务

提供了技术支撑。 
传统的事件识别技术通常提取设备运行的稳

态特征作为判别依据，但是难以处理相似的用电设

备和事件重叠等情况。基于暂态特征的识别技术更

能反映出设备本身的内部电路特性，从而具有更强

的适应性和准确度，但是通常需要较高的数据采样

频率和采集精度，因此，超出了传统电能表所能提

供的数据能力和范围。 
本文针对用电事件的暂态特征，提出了利用智

能采集终端获取的高频率、高精度数据结合动态时

间规整（DTW，dynamic time warping）算法实现用

电事件识别的技术方案。同时，为了配合方案的应

用实践，自主研发了智能采集终端和智能分析网关

等相关设备，并完成了实验环境的搭建。实验结果

表明，本方案具有较高的识别精确率和召回率，并

具备在复杂用电场景下准确识别事件的能力。 

2  用电事件识别原理 

每类用电设备均具有独特的电气结构和特性：

电加热器类呈现明显的阻性电路特征；冰箱呈现压

缩机电路特征；洗衣机呈现电机电路特征。以上电

气特性在设备启停的暂态过程中体现得尤为明显，

同时，不同品牌的同类设备在元器件选用和电路设

计上存在差异，因此，可以利用设备启停过程的电

气特性完成对不同用电事件的区分和识别。设备启

动的功率曲线如图 1 所示，展示了冰箱和微波炉启

动时的功率曲线，数据采样频率为 10 Hz（以下图片

中的数据采样频率均为 10 Hz）。从图 1 中可见，设

备启动的暂态过程通常在 5 s 内，并且在这段时

间内，冰箱和微波炉具有完全不同的有功功率曲

线和无功功率曲线，从而可以实现对用电事件的

区分。 

 
图 1  设备启动的功率曲线 

在不同设备的启停暂态过程具有明显区分度

的前提下，同一设备的启停暂态过程还要具备可复

现性，才能实现对用电事件的识别。冰箱两次启动

的功率曲线如图 2 所示，从图 2 中可见，两次启动

暂态过程的曲线尽管在具体的功率值上有微小差

异，但在形状上具有极高的相似性，可以通过局

部的拉伸和平移实现对齐。因此，可以利用设备

启停过程的可复现性实现对同一设备反复启停的

识别。 
在谐波干扰有限的前提下，有功功率和无功功

率近似具备线性叠加的特点，即多个设备同时工作

的总功率等于每个设备单独工作时的功率总和。存

在其他工作设备时，冰箱启动的功率曲线如图 3 所

示，图 3 展示了在热水壶工作时，冰箱启动的功率

曲线。从图 3 中可见，尽管功率值差异较大，但可

以利用线性叠加特点，减去背景设备的功率部分，

从而获取冰箱启动的实际功率曲线。例如，以某一

时刻为基准，后续时刻的所有值均减去这一时刻所

对应的值。因此，在背景设备噪声存在的情况下，

依然可以利用设备启停的暂态过程完成对事件的

识别。在极端情况下，可能存在两个设备的暂态过

程重叠的情况，如两个设备在 1 s 内相继开启，会

在一定程度上影响识别结果。在实际测试中发现，

这类情况发生的概率较低，即使发生重叠情况，依

然具备一定的准确识别的能力。 
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图 2  冰箱两次启动的功率曲线 

 
图 3  存在其他工作设备时，冰箱启动的功率曲线 

为了实现对设备暂态过程的区分和识别，需要

10 Hz 以上的数据采集频率，采集数据的种类包括

但不限于有功功率、无功功率、视在功率等。传统

的多功能电表或受限于数据的刷新频率，或受限于

RS485 接口的传输速度，通常无法支持 10 Hz 以上

的数据采集频率。本文为满足数据分析需求，自主

开发了相关的智能采集终端和智能分析网关。 

3  基于 DTW 的识别算法 

3.1  DTW 算法 
DTW 算法用来计算两个时间序列的相似度，

对于不同长度、不同速度的时间序列的比较具有较

强的适应性，已经被广泛应用于语音识别、手势识

别和签名识别等领域。DTW 算法原理示意图如图 4

所示，图 4 中蓝色曲线与红色曲线具有相似的形状，

蓝色曲线可以通过对红色曲线进行局部拉伸和缩

放而获得，黑线表明两条曲线上对应点位的关系。

因此，用电设备在启停过程中所体现的可复现特

征和有限的形状变化都可以通过 DTW 算法实现

识别。 

 
图 4  DTW 算法原理示意图 

DTW 算法的输入是两个时间序列，输出是两

个时间序列之间的距离值。DTW 算法基于动态规

划（dynamic programming）[6-7]，计算时间复杂度

为 O(n2)，因此，当两个时间序列都比较长的情况

下会降低性能。为了提升计算性能，本文使用了优

化算法 FastDTW[8]。FastDTW 采取了减少搜索空间

的策略，以牺牲少量计算精度为代价，将计算时间

复杂度优化为 O(n)，从而极大地提升了计算效率，

也保证了长时间序列匹配的时效性。 
3.2  基于 DTW 算法的事件识别 

FastDTW 算法的精度取决于输入数据的精度，

更高频地采集数据会提高精度，但也会带来更高的

计算开销，因此，计算精度和计算性能之间存在权

衡关系。大量实验比较结果显示，采用 10 Hz 的数

据可以在保证精度的前提下最大化提升计算效率，

分析数据见第 4.2 节。 
在事件识别中应用 FastDTW 算法属于监督式

学习，因此，需要建立模型库并完成相关参数设定，

具体内容如下。 
1) 设备启停事件模型库 
包含每个设备在启动和停止阶段的典型功率

曲线，用来与待判定事件进行比较。输入的功率数

据包含 3 个维度，即有功功率、无功功率和视在功

率。不同事件模型的长度根据事件特征来决定，如

冰箱启动事件的长度设定为 3 s，微波炉启动事件的

长度设定为 4 s。 
2) 判断阈值参数 
针对每个启停模型事件，需要设定一个阈值参
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数，当待判定事件序列与模型事件序列的距离小于阈

值时，可以判定为属于同一事件。 
3) 距离函数 
FastDTW 算法中的距离函数使用 p 范数，即
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算法在实际应用中将采用滑动窗口的形式存

储待判定事件，滑动窗口的大小与模型库中最长的

事件模型相同，识别算法的应用步骤如下。 
1) 读取当前时刻的有功功率、无功功率和视在

功率数值，并更新滑动窗口。 
2) 遍历事件模型库，先利用 FastDTW 算法将

滑动窗口内事件与模型库中事件逐一比较并获得

相应的距离值，再比较距离值与判断阈值参数，若

距离值小于判断阈值，则将当前事件标记为该类模

型事件。 
3) 核实已经被标记的事件种类，清除误判的标

记。如当前事件可能被两类不同模型同时标定，咖

啡机启动事件在被正确识别的同时也被识别为热

水壶启动事件，因此，可以通过进一步比较当前事

件与两者的近似度进行区分。 
4) 等待固定时间间隔，通常为 0.5 s 或 1 s，重

复步骤 1。 
3.3  识别精度优化 

FastDTW 算法仅优化了 DTW 算法的计算效

率，因此，同样受限于 DTW 算法本身的局限性。

在实际应用中，发现同样存在一定的误判情况，其

中，部分误判是 DTW 算法为寻求全局最优解而过

度拉伸和缩放所导致。DTW 算法误判情况举例如

图 5 所示，红色曲线表示模板的功率曲线，蓝色曲

线表示实时功率曲线，蓝色实线表示待匹配的滑动

窗口，蓝色虚线表示历史功率值。根据 DTW 算法，

蓝色实线与模板有很高的相似度，因为红色曲线的

前半部分点都被对应到了蓝色实线部分的第一个

点。但根据历史功率值（蓝色虚线）来判断，这是

一个明显的误判，可能是设备功率扰动所导致的脉

冲信号。 

 
图 5  DTW 算法误判情况举例 

为了解决此类误判问题，可以采用如下两种解决

方案。方案一引入了 shapeDTW 算法[9]，相比于标准

DTW 算法只关注全局最优解，shapeDTW 算法更加

关注时间序列在局部形态特征上的匹配程度。

shapeDTW 算法先针对每个时序数据点，利用其前序

和后序的部分数据提取出其局部形态特征，再用此局

部形态特征替换原始的数据点作为输入维度，最后应

用标准 DTW 算法完成相似度比较。由此可见，

shapeDTW 算法可以利用局部形态特征，在很大程度

上避免了过度拉伸和缩放所导致的误判问题。但是，

由于加入了对局部形态特征的提取，shapeDTW 算法

会明显增加计算的时间复杂度（shapeDTW 算法依然

可以利用 FastDTW 算法进行加速）。 
方案二在一定程度上借鉴了 shapeDTW算法的

思路，先将时间序列进行分段处理，例如，分为前、

中、后 3 段，每段所占比例分别为 20%、60%和 20%。

两个时间序列进行比较时，先按照前、中、后 3 段

分别应用 FastDTW 算法进行比较，再对各段的比较

结果进行加权。方案二在提升了对局部特征关注的同

时，保证了计算时间复杂度不变，没有增加系统开销，

更利于应用实践。因此，在后文的实验中，针对易误

判的事件均采用方案二进行分段处理，具体的分段数

量和每段所占比例仍然需要根据实际情况做适当调

整；其他事件默认采用标准 FastDTW 算法。 

4  实验与分析 

4.1  实验环境搭建 
为了验证识别算法的有效性，搭建了实验测试

环境，并选取了 8 种典型用电设备，共包含 9 种用

电行为，其中，饮水机既有加热功能，也有制冷功

能。实验环境连续运行 30 天，设备的启停均为日

常使用，无人工干预环节。用电设备参数和启动信

息如表 1 所示。 
数据采集和分析环境使用自主研发的智能采

集终端和智能分析网关设备。智能采集终端设备外

观和原理如图 6 所示，基本技术指标如下： 
1) 支持通用三相电能数据采集，同时支持剩余

电流、环境温/湿度等数据的采集； 
2) 采用 ADI 公司 ADE7878/7880 系列计量芯

片，ADC 采样频率为 8 kHz； 
3) 计量准确度达 0.2 s，功率分辨率达 0.1 W； 
4) 主控芯片采用 ARM Cortex-M3，保证毫秒

级高频数据更新和采集需求； 
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表 1 用电设备参数和启动信息 

设备事件 最大瞬时功率/W 启动次数 

冰箱 1 100 412 

饮水机（加热） 950 43 

饮水机（制冷） 90 12 

微波炉 1 100 22 

电动门 40 3 782 

咖啡机 1 200 89 

洗衣机 200 11 

电饭煲 900 8 

烤箱 2 000 8 

 
图 6  智能采集终端设备外观和原理 

5) RS485 最高支持 256 000 波特率数据传输； 
6) 尺寸小巧（80 mm×72 mm×60 mm）。 
智能分析网关设备外观和原理如图 7 所示，基

本技术指标如下： 

 
图 7  智能分析网关设备外观和原理 

1) 采用 ARM Cortex-A53 四核处理器，主频

为 1.4 GHz，配备 1 G 运行内存； 
2) 配备 32 G 存储空间，支持对数据的本地缓存； 
3) 采用 Linux 操作系统，支持软件 OTA 远程

更新； 
4) 支持以太网/Wi-Fi/4G 等多种网络连接模

式，链路层多重异构网络互备与自动切换，保证链

路的高可用性； 
5) 具备硬件看门狗机制，保证硬件稳定运行； 
6) 尺寸小巧（90 mm×65 mm×30 mm）。 
软件系统整体架构如图 8 所示，自下而上共分

为数据采集端、边缘端（智能分析网关）和云端 3
层。智能采集终端通过 Modbus 协议与智能分析网

关相连，智能分析网关最多支持对 4 台终端进行同

步采集。数据采集程序将采集的数据发送到云端服

务器的同时，也在本地留存了最近数据的缓存。数

据分析程序先直接读取本地缓存，以完成对事件的

识别，再将识别结果发送到云端服务器。云端分析

服务器一方面利用采集的全部数据完成对模型事

件的提取和训练，并推送更新到数据分析程序；另

一方面，也可以检验数据分析程序的运行效果，从

而不断迭代优化识别算法。 
电能数据是典型的时序数据，因此，为了优化

时序数据的存储和分析操作，采用了时序数据库

InfluxDB 完成对以上数据的存储。InfluxDB 作为目

前流行的时序数据库，支持数据高速写入和高效数

据压缩，同时提供了类似于 SQL 的查询语言和丰富

的内置时间序列操作函数，从而保证了分析的便捷

性和时效性。 

 
图 8  软件系统整体架构 

4.2  实验过程与结果分析 
实验过程首先评估了数据采集频率对识别精

度的影响。以冰箱的启停事件作为参考，分别比较

了数据采集频率为 5 Hz、10 Hz、20 Hz、30 Hz 时

的识别效果。从比较中可以看出，数据采集频率为

10 Hz 时，可以实现与更高频率采集数据时同样的
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识别效果，而数据采集频率为 5 Hz 时，召回率

受到了影响，因此，在后续实验中数据采集频率选用

10 Hz，不同数据下的精确率和召回率如表 2 所示。 

表 2 不同数据下的精确率和召回率 

 5 Hz 10 Hz 20 Hz 30 Hz 

精确率 100% 100% 100% 100% 

召回率 98.1% 99.3% 99.3% 99.3% 

 
全部事件的识别结果如表 3 所示，且运行过程

中最多存在 4 台设备同时工作的情况。根据结果分

析，除电饭煲以外的事件识别精确率都达到 96%以

上，召回率整体要略低于精确率，平均达到 90%以

上。这主要是因为设定了比较严格的判断阈值参

数，在降低了误判概率的同时，也增加了漏判概率。

由于冰箱、饮水机（制冷）、微波炉、电动门、洗

衣机和烤箱都具有区分度较高的暂态功率曲线，因

此可以实现较高的识别率。从电路设计角度来看，

饮水机（加热）、咖啡机和电饭煲均为阻性加热设

备，功率又较为接近，因此，彼此之间存在一定的

误判和漏判，导致整体识别率相对较低。微波炉的

召回率低于平均水平，主要是由于微波炉在连续长

时间运行（10 min）后，设备内部温度较高，使得

启动暂态功率曲线有一定程度的变化，从而导致漏

判发生。电饭煲召回率相对较低，一方面是由于饮

水机和咖啡机等设备的干扰，另一方面是由于样本

数量过低，存在统计误差。 

表 3 全部事件的识别结果 

设备事件 精确率 召回率 

冰箱 100% 99.3% 

饮水机（加热） 98.2% 93% 

饮水机（制冷） 100% 91.7% 

微波炉 100% 90.9% 

电动门 100% 99.4% 

咖啡机 96.4% 93.3% 

洗衣机 100% 90.9% 

电饭煲 88.5% 87.5% 

烤箱 100% 100% 

 
4.3  改进优化方向 

实验证明了本文所提出的事件识别算法的准确

性，同时验证了数据采集和分析系统的有效性。基于

现有研究成果，存在如下 5 个改进空间和研究方向。 
1) 在更多的场景中应用识别算法，以测试算法

的普适性和顽健性。测试应用场景除居民用户外，

还可以包括办公室、便利店和小型餐厅等，也可以

尝试在工业领域的运用，真正实现对多场景、多设

备的用电负荷全面感知。 
2) 利用更多维度的数据作为输入，如谐波数

据、原始波形数据等，这对智能采集终端提出了更

高的标准和要求。 
3) 尝试利用人工智能技术实现对部分参数的

自适应配置，如判断阈值参数的设定、事件模型长

度的选取等。 
4) 引入外部信息，辅助提升事件识别的准确

度，如可以通过和智能家居设备互动，直接获取设

备的启停信号。 
5) 持续优化算法的计算时间复杂度和空间复

杂度。 

5  结束语 

本文在用电负荷智能感知的技术背景下，针对

用电事件识别，提出了利用高频采样数据结合DTW
算法的技术方案。首先，通过分析各类用电设备在

启停暂态过程中的功率波形，论证了其具备作为事

件识别特征的属性，包括可区分度、可复现性和可

叠加性。其次，选取 DTW 算法作为事件识别的基

础算法并设计了应用流程，包括参数选取、性能优

化、判断逻辑等。然后，利用自主研发的智能采集

终端和智能分析网关搭建了实验环境，设计了云

端、边缘端和设备端协同工作的软件架构，并完成

了算法的应用测试。测试结果表明，本文提出的事

件识别算法有较高的识别精度，平均精确率达

97%，平均召回率达 93%，并可以在最多 4 台设备

同时工作的场景下准确完成事件的区分和识别。最

后，从用电负荷智能感知技术的应用前景和算法优

化的角度讨论并提出了未来的研究方向。 
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