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小波检测和特征图谱决策的非侵入电动自行车充电实时监测系统

李 想 1，刘宇航 1，张 琪 2，武 昕 1

（1. 华北电力大学电气与电子工程学院，北京市  102206；2. 国家节能中心，北京市  100045）

摘要：电动自行车违规入户充电行为具有时间随机性以及空间隐蔽性，存在较大安全隐患且难以

有效管理。利用非侵入式监测系统具有实时自主执行和便捷易推广的特性，文中提出了基于小波

检测和特征图谱决策的非侵入式电动自行车充电实时监测系统。考虑电动自行车负荷的物理结构

和充电特性，从暂态和稳态两方面分析电动自行车负荷的典型共性特征；预先构建具有强可分性和

通用性的电动自行车专有特征图谱实现电动自行车稳态共性特征的一致性结构化表征；实际监测

过程中，为了降低系统的算力需求和数据传输压力，基于小波变换精确定位具有高频分量的电动自

行车专有暂态现象完成类电动自行车充电事件检测。最后，提取事件波形并通过图谱训练高效分

类器进行负荷认定并实时上传。通过对实际用户进行监测，验证了监测系统的有效性，可以有效解

决电动自行车进楼入户充电的问题。
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0 引言

随着城市居民的出行需求与交通堵塞、环境污

染 等 现 象 之 间 的 矛 盾 逐 渐 凸 显 ，电 动 自 行 车

（electric bicycle，EB）因其灵活易驾乘、低碳低成本

且不需要投入巨资建设支持性设施等特点快速发

展，并成为城市交通道路中不可或缺的交通工具。

在社会保有量达到近 3 亿辆［1］的同时，EB 的充电管

理问题面临巨大挑战。虽然城中村及住宅小区逐渐

普及安装了集中式充电站，但因其存在数量不足、分

布不合理、维护不及时以及用户认可度低等问题，居

民更倾向在家中或街道上私拉电线进行充电［2］，由

此引发的火灾事故逐年攀升。据统计，EB 引起的火

灾已占社会总体火灾的 10%［3］。其中 90% 的火灾

是充电不当引起的［4］。

传统的解决室内充电问题的方法是人工监管、

案例宣传等，存在成本高、效率低、成效差等问题。

通过人工智能（AI）摄像头识别 EB 影像虽然对 EB
入户行为有较好的监控效果，但是无法避免私拉电

线以及电池入户等行为，且设备安装和维护成本高，

不 易 大 规 模 推 广 。 非 侵 入 式 负 荷 监 测（non-

intrusive load monitoring，NILM）技术在用户电力入

口处采集总电流电压进行分析以得到用电信息。考

虑到违规充电的随机性、隐蔽性，非侵入式负荷监测

在不干扰用户的前提下从源头实时监测各种形式的

充电行为，避免用户意愿对设备普及的影响。可以

大幅降低硬件和维护成本，并且向监管部门发出报

警信息，及时提醒用户的违规操作，为隐患排查提供

参考依据，对城市火灾事故预防具有重要意义。

目前，国内外针对负荷监测中事件检测、特征提

取、负荷辨识等关键技术已有较多研究。文献［5］提

出 了 基 于 二 分 递 推 奇 异 值 分 解（single value 
decomposition，SVD）的居民电器开关事件检测方

法。文献［6］利用负荷事件发生时特征空间内产生

状态域转移的特性，提出状态特征聚类事件检测方

法。文献［7］基于小波变换的多分辨率分析从时频

域进行事件检测，但目前，事件检测大多无法实现在

混合电流中对单类负荷进行针对性的事件检测。特

征提取是将原始数据转化为有意义的信息的过程。

目前，文献大多考虑功率［8］、暂态特征［9-10］、电压 -电

流（U-I）轨迹［11-12］、谐波［13］等典型特征以及多特征融

合［14］来实现负荷辨识。特征融合可以实现负荷信

息的最优整合，具有较大的应用前景。目前，人工智

能技术已应用于负荷辨识，如隐马尔可夫模型［15］、

支持向量机（support vector machine，SVM）［10，16］、深

度学习［17-18］、贝叶斯分类模型［19］等。SVM 因具有较

高的准确率以及鲁棒性成为有前途的非侵入式负荷

监测分类器。
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以上研究是对常见家用负荷的无差别化辨识，

为解决实际问题，一些学者对单类负荷的非侵入式

监测也进行了研究。文献［8］构造了空调负荷特征

向量的模型，文献［20］分析空调机组以及电动汽车

充电行为。文献［21］基于特征选择与增量学习实

现 EB 负荷辨识，但此方法仅考虑了线路空载时单

负荷接入场景，没有在实际应用场景中验证算法的

效果，不适用于多负荷混杂的实际场景中。

本文提出一种非侵入式 EB 充电实时监测系

统。该系统对 EB 充电功率信号进行小波变换，通

过分析暂态特性实现类 EB 的事件检测，在进行针

对性检测的同时降低计算量；基于知识图谱实现对

EB 稳态特性的一致化表征，通过 EB 专有负荷特征

图谱训练 EB 的 SVM 分类器，实现 EB 负荷的最终

认定与上传。最后，通过对实际用户进行设备安装

及监测，验证了监测系统算力需求低、通用性强、实

时性及准确率高的优势。

1 非侵入式 EB 充电监测原理

1. 1　非侵入式负荷监测原理及系统结构

非侵入式负荷监测在电力入口处主动采集用电

信息并实时处理分析用电行为，可以监测如电池入

户、私拉电线等各种形式的 EB 入户充电行为。其

不接触用户自动实施的优点则保障了监测过程的执

行度以及实时性。

特征提取是负荷监测的关键步骤之一。为了满

足对不同品牌、型号、运行环境下的 EB 负荷的通用

性以及对其他负荷的可分性，在特征提取过程中，考

虑 EB 负荷代表性稳态特征；在前期训练过程中，构

建结构化的 EB 专有负荷特征图谱对特性进行专有

知识表达，以训练专有分类器，并将图谱和分类器作

为负荷辨识的数据支撑存入非侵入监测终端，从而

满足了对大量用户监测时执行过程的主动性、通用

性、自动性以及无干扰性。

在实时监测过程中，采用高频采集方式以获取

未知事件全方位的细节特征信息。由于家用电器种

类繁多，负荷开断情况复杂，为了降低监测系统计算

量，研究了基于小波变换的类 EB 的事件检测方法。

考虑到 EB 负荷开启时典型暂态变化，利用小波变

换对未知负荷进行类 EB 负荷事件检测。将提取的

事件波形通过 EB 专有特征图谱以及 SVM 分类器

实现最终认定。非侵入式采集终端立即报警并上传

至云平台，便于电力用户通过该系统实时获取 EB
入户的安全用电信息。监测系统结构如图 1 所示。

各类用电负荷都有其独特的运行特性，为了建

立针对 EB 的非侵入式负荷监测系统，需对 EB 充电

特性进行一致化表征。从暂态特性、稳态特性两方

面对 EB 充电行为进行描述，并以此完成基于暂态

特性的小波变换检测以及基于稳态特性的知识图谱

辨识。

1. 2　EB 充电原理

EB 一般采用开关电源式充电器，其内部由整流

滤波、高压开关、电压变换、恒流恒压充电控制等部

分组成；采用智能三段式充电，包括恒流阶段、恒压

阶段和涓流阶段。

由附录 A 图 A1 可知，采集装置接入位置是市

电与充电器之间，不会对市电电压造成很大的影响，

采集电压为恒压。开始整流滤波时电容器电压不能

跃变，而整流器上的滤波电容几乎为零，产生很高的

浪涌电流。其大小取决于输入电压的幅值以及回路

总电阻。由于蓄电池在初期可能已处于深度放电状

态，为了避免热失控，先进行稳定的小电流充电，然

后转入恒流充电阶段，采集到的 EB 充电电流电压

如附录 A 图 A2 所示。

为了保证入户监测的实用性，提出的 EB 入户

充电监测系统优势在于能够利用 EB 接入后几十秒

内的暂稳态特性完成事件监测并报警。在研究过程

中，仅需要考虑接入后很短时间的电压电流特性。

1. 3　基于暂态特性的小波变换检测原理

负荷的操作会体现在其运行波形的统计特性

上，通过检测波形统计特性发生变化的时间点，从而

能够得到负荷运行状态信息。各类家用负荷在投切

时均表现出独特的暂态特性如图 2（a）所示。通过

分析负荷的暂态特性能够在混合波形中有效定位特

定负荷投切事件。

如图 2（b）所示，EB 在接入电路时有明显的暂

态变化，其瞬时功率峰值较高，开启有短时的脉冲与

延迟时间，然后进入平稳运行状态。为在混合波形

中准确定位 EB 充电事件，对 EB 充电过程中的暂态
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图 1　非侵入式负荷监测系统结构
Fig. 1　Structureof non-intrusive load monitoring system 
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特性进行一致化表征。对于给定的 EB 充电功率信

号观测值序列 P ( t )，假定状态序列 H 0、H 1、H 2 分别

服从模型 M 0、M 1 和 M 2，针对上述 EB 充电的暂态特

性，将 P ( t )归纳为如下模型。

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

H 0：P ( 0 )，P ( 1 )，⋯，P ( t1 - 1 ) ~M 0

H 1：P ( t1 )，P ( t1 + 1 )，⋯，P ( t2 - 1 ) ~M 1

H 2：P ( t2 )，P ( t2 + 1 )，⋯，P ( T 1 ) ~M 2

（1）

式中：t1、t2 分别为 EB 接入电路时 P ( t )的两个突变

时刻；时间间隔 Δt = t2 - t1；T 1 为采样周期数。

由于 EB 接入时，时域和频域均会产生短暂的

突变信号，为得到 EB 充电数据信息，本文引入小波

变换定位功率信号中的类 EB 接入事件。小波变换

是一种时频分析方法，可以检测信号的频域信息，且

能够在时间域对不同频率的信号精准定位。由于实

际采样信号往往是离散的，对于给定的 P ( t )，可通

过多尺度离散小波变换对其进行多层分解，得到低

频和高频分量，其中，第 m 层低频信号 Pm ( t )小波分

解为：

Pm ( t )=∑am，t ϕm ( t )+∑dm，t φm ( t ) （2）

式中：∑am，t ϕm ( t )为低频分量；∑dm，t φm ( t )为高频

分量；ϕm ( t )、am，t 分别为尺度函数和其对应的系数，

即低频系数；φm ( t )、dm，t 分别为小波函数和其对应的

系数，即高频系数。

信号突变点处的高频分量较丰富。因此，该点

处高频系数也会产生突变。以对 P ( t )做三层小波

变换为例，如附录 A 图 A3 所示，EB 接入产生的两个

突变点 t1、t2 对应多尺度小波分解高频系数的局部极

大值点，高频系数的模值反映信号的突变，与信号幅

值没有必然联系。因此，在不同负荷开断会存在时

间差［22］的前提下，即使是混杂在大功率信号中某时

刻产生的 EB 充电信号变化，仍能通过小波变换检

出。因此，可以通过式（3）准确定位负荷投切的时

间点。

Δdm，t = dm，t + 1 - dm，t ≥ σ （3）
式中：Δdm，t 为第 m 层小波分解高频系数的一阶差

分；σ为 Δdm，t 的阈值。

将多尺度小波变换用于检测功率信号中的类

EB 充电事件，可用分解后的高频系数重构功率信

号，分析其瞬时变化，能够精确检测和定位信号中具

有高频分量的瞬态现象。

1. 4　基于稳态特性的知识图谱辨识原理

虽然 EB 数目庞杂且其电流电压波形随品牌、

型号、使用环境和习惯的变化而变化，但是无序杂乱

的电流中仍然包含着 EB 负荷固有的稳态特性信

息。采集不同品牌、不同损耗程度和电池型号的 EB
数据，如附录 A 图 A4 所示，并分析其稳态特性。图

2（c）和图 2（d）分别展示了 EB 充电进入稳态后的典

型电流单周期波形图以及不同家用典型负荷的特征

值比较。

考虑到 EB 的电流波形失真程度较大，重点分

析能体现电流波形形状的电参数特征，从图 2（d）中

可以看出，EB 负荷具有功率因数低，电流畸变率、

7 次谐波和占空比高等强可分性特征，与不同家用

负荷有明显区别，可以作为共性特征为 EB 负荷的

辨识提供重要依据。

为了对 EB 负荷稳态单周期过程中的共性特征

进行抽取归纳和一致化表征，采用自下而上的方式

对底层数据依次进行信息抽取、特征融合、知识加工

3 个核心步骤，形成结构化特征体系，构建 EB 专有

负荷特征图谱。将 EB 和其他负荷作为图谱的本

体，从非结构化或半结构化的数据中进行特征抽选

形成图谱的本体-属性特征集合 L 为：

L ={dj |j = 1，2，⋯，J0} （4）
式中：J0 和 dj 分别为初选特征数量以及特征值。

为了形成高区分度、低冗余度的特征集合，解决

属性特征之间存在信息重叠、关系扁平化等问题，对

属性特征集合进行优化融合。从大量备选属性 dj

中进行特征抽选形成新的特征集合 L~为：

L~ ={dj |j = 1，2，⋯，J1}        j = 1，2，⋯，J1 （5）
式中：J1 为经过抽选后的特征数。此时，对于 EB 负

荷具有高区分度的特征被抽选出。

不同的属性特征对分类的重要程度不同，为了

充分发挥各特征的优势，对每个属性特征赋权，衡量

其在分类中的重要程度。构建特征对于 EB 负荷的
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图 2　家用负荷运行数据
Fig. 2　Operation data of household loads
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关系及各特征的重要程度的量化模型，以高区分度

为目的，对筛选特征进行知识加工得到权重系数

向量K。

K=[ k1，k2，⋯，kj，⋯，kJ1 ] （6）
式中：kj 为反映抽选特征表征重要度的系数。

若此特征在众 EB 波形中表现一致，且与其他

家用电器有较高的区分度，则 kj 值较高。

在构建 EB 专有知识图谱后，EB 的稳态特性从

原始空间映射到高维特征空间进行一致化表征。

SCEB = f ( d 1 k1，d 2 k2，⋯，dj kj，⋯，dJ1 kJ1 ) （7）
式中：SCEB 为基于稳态特性的知识图谱判定依据；

f（·）为知识图谱的表征函数。

由于 EB 专有知识图谱形成的特征空间维数较

高，可将高维空间的最优分类问题转化为寻找最优

超平面问题。SVM 在解决小样本、非线性及高维模

式识别中具有显著优势。SVM 找到的为全局最优

解，对实际监测过程中的未知样本有较好的泛化能

力。由此训练的 SVM 辨识分类器对 EB 负荷的共

性特征利用率更高，从而完成 EB 负荷最终的认定。

2 非侵入式 EB 监测实现方法

基于上述 EB 监测整体实施结构，本章主要介

绍实际监测过程中的实现方法，分为类 EB 充电行

为实时检测与提取以及 EB 负荷的最终认定与上传

两部分。

2. 1　类 EB 充电行为实时检测与提取

为获取详细的 EB 充电数据信息，需要从总采

集数据中分离出类 EB 充电事件波形。因此，本节

首先基于暂态特性分析，利用小波变换定位类 EB
负荷投入事件的突变点；其次，提取类 EB 充电事件

的稳态电压、电流波形，用于 EB 充电事件认定。

2. 1. 1　基于小波变换的类 EB 充电行为检测

EB 接入电路时，有功功率信号会产生两个时间

间隔在一定范围内的突变点。本文采用 db4 小波函

数对有功功率信号进行多尺度小波变换，通过分解

后的高频分量获取与 EB 充电事件相关的暂态特征

分量。

经过多尺度小波分解后，对各层细节系数求一

阶差分，通过设定细节系数差分值的阈值对突变点

进行筛选。基于 EB 接入电路时的暂态特征，当检

测信号中存在满足式（8）的两个突变时刻 t1 和 t2，初

步判定其为类 EB 充电事件。

ì
í
îïï

|| d ( t1 ) > σ1

d ( t2 )> σ2

        t2 - t1 ∈[ δ1，δ2 ] （8）

式中：d ( t1 )和 d ( t2 )分别为有功功率信号在 t1 和 t2 时

刻小波变换细节系数的一阶差分；σ1、σ2 分别为 d ( t1 )
和 d ( t2 )的阈值。

由于小波变换对瞬时特性的敏感性，所检出事

件中包含大量非 EB 充电事件，为减少后续负荷事

件认定的计算耗时，本文从 EB 接入电路后进入稳

定状态的有功功率增量和负荷运行状态两方面对定

位事件进行事件筛选。

1）以有功功率增量为阈值判断突变点是否为类

EB 负荷投入点，取突变点前后 m 1 个周期的有功功

率值，计算突变点前向有功功率 P -
mean 和后向有功功

率 P +
mean，有功功率增量 ΔP 由式（9）求得。

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

ΔP = P +
mean - P -

mean

P ∓
mean =

∑
i = 1

m 1

Pt2 ∓ i

m 1

（9）

式中：Pt2 ∓ i 为突变点 t2 前或后第 i 个周期的有功功

率。若 ΔP 满足式（10），则判定其为负荷投入点。

σ3 ≤ ΔP ≤ σ4 （10）
式中：σ3、σ4 分别为 ΔP 的上、下限阈值。

2）由于间续运行负荷具有周期性变化的特点，

在较短时间内会检测到多个具有相似特征的突变

点。若满足式（11）则判定为间续运行负荷，不对与

EB 连续运行状态不符的间续运行负荷投入点进行

后续的负荷辨识。

ì
í
î

ΔP ( t3 )- ΔP ( t4 ) ≤ σ5

V ( T s )≥ V 1
（11）

式中：ΔP ( t3 )、ΔP ( t4 )分别为某两个突变点处功率增

量；σ5 为判断突变点是否相似的阈值；V ( T s )为 T s 间

隔内检测到相似突变点的个数；V 1 为大于 2 的整数

阈值。

2. 1. 2　类 EB 充电事件提取

为提取事件独立运行的电流、电压单周期波形

用于后续负荷辨识，需要截取事件点前后稳态的单

周期电压、电流波形并作运算。截取时满足电流叠

加性，即在前后稳态电压初始相位相同的时刻截取

一个完整周期。利用过零点检测的方法，设置电压

的初始相位为零，寻找呈上升趋势的电压过零点，如

式（12）所示。

ì
í
î

u ( x )> 0
u ( x - 1 ) < 0

（12）

式中：u ( x )为第 x 个采样点的电压值。以此采样点

为初始点提取电压、电流的单周期波形。

由于 EB 接入时有短时的脉冲和延迟时间，需

要利用上述方法提取事件发生突变时刻 t2 前后的稳

态单周期电流波形分别为 I front ( t2 )和 Iback ( t2 )。根据
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电流叠加原理，可通过式（13）得到负荷的稳态单周

期电流波形 I ( t2 )，其稳态电压波形 U ( t2 )则可根据

事 件 发 生 后 的 电 流 波 形 对 应 时 刻 的 电 压 波 形

U back ( t2 )提取得到，有

ì
í
î

I ( t2 )= Iback ( t2 )- I front ( t2 )
U ( t2 )= U back ( t2 )

（13）

2. 2　EB 负荷的最终认定与上传

为实现 EB 负荷的一致化表征，基于稳态特性

分析构建 EB 专有负荷特征图谱，训练专有 SVM 分

类器，准确辨识 EB 负荷。

2. 2. 1　EB 稳态特性的一致化表征

1）底层信息抽取

知识图谱由多个交叠的三元组组成，包含本体，

属性以及两者之间的关系。将 EB 负荷作为本体，

能够刻画 EB 负荷的通用特征作为属性信息。分别

从波形数据以及负荷运行规律中统计电气特征与实

体特征组成属性信息。由于 EB 负荷电流波形失真

程度较大，除基本电气参数外，考虑能体现电流形状

的参数，如电流畸变率、占空比和高次谐波分量等共

同组成电参特征。初步选取电气参数特征集合记作

L p，如附录 A 表 A1 所示。

实体特征描述 EB 本身的功能特性以及用户的

操作习惯。EB 充电波形均具有较大的畸变，决定了

EB 属于非线性负荷。EB 充电满足三段式规则，电

流连续且并不会出现周期性变化。因此，考虑非线

性 负 荷（non-linear，NL）和 连 续 负 荷（consistent 
load，CL）两个特征构成实体特征集合 L e。所有抽

选特征集合 L 如下：

L = L p ∪ L e （14）
2）特征优化融合

由于电气参数特征是由波形数据逻辑运算得

出，存在数据之间信息重叠、关系扁平化等问题。为

了选出具有良好可分性的电气参数特征集合，通过

类内、类间散布矩阵抽选 J1 种特征形成最优电气参

数特征集。设共有 N 类负荷，待分类负荷样本特征

向量集Λ为：

Λ={Y n，1，Y n，2，⋯，Y n，α，⋯，Y n，An} （15）
式中：{Y n，α| α = 1，2，⋯，A n；n = 1，2，⋯，N }为总样

本集中的样本特征向量，其中，α 为每个样本在该类

负荷中的序号，A n 为该类负荷样本总数，n 为负荷样

本的类别序号。

设 Pn 为相应负荷类别的先验概率，M为所有负

荷样本集的总平均向量，即

M= ∑
n = 1

N

PnM n （16）

式 中 ：M n = 1 A n ∑
α = 1

An

Y n，α 为 第 n 类 负 荷 样 本 均 值

向量。

则第 n 类负荷的类内散布矩阵 S n、总体的类内

散布矩阵 Sw 以及类间散布矩阵 SB 分别为：

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

Sn = ∑
α = 1

An

[ (Y n，α -M n ) (Y n，α -M n )T ]

Sw = ∑
n = 1

N

PnSn

SB = ∑
n = 1

N

[ Pn ( M n -M ) ( M n -M )T ]

（17）

设类内类间距离判据 J为：

J = trace ( SB )
trace ( SW )

（18）

式中：trace ( X )表示求矩阵 X对角线上元素之和。

通过改变特征种类可以寻找 J 值的局部最优，

通过遍历可选特征总数可以寻找 J 值的全局最优。

J 值越大代表所选特征的分类能力越好。此时，对

应的属性特征集合即为特征优化融合的结果。

3）特征知识加工

从图 2（d）可以看出，不同特征对 EB 负荷的区

分度不同。利用熵权法量化不同特征对 EB 负荷的

表征程度并重新分配各特征占比，进而强化 EB 专

有特征图谱对 EB 负荷的一致化表征。其中，实体

特征作为功能性特征可以确定负荷类型从而缩小负

荷类别所选范围，具有唯一性，无须进行特征融合以

及权重量化。信息熵越小，说明该特征对应的样本

值集中，对于 EB 负荷具有更强的共性，赋予其较大

权重。

对 EB 负荷的 J1 种特征进行赋权，设此 EB 负荷

共有 A EB 个样本，其中，第 j 个特征的熵值 hj 可以用

下式表示。

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

hj = - 1
ln A EB

∑
α = 1

AEB

fjα ln fjα

fjα = vjα

∑
α = 1

AEB

vjα

（19）

式中：j = 1，2，⋯，J1；vjα 为该电参特征的真实值；fjα

为第 α 个样本的第 j个特征对应的信息熵因子。

因此，该特征的权重可以用对应的信息熵表

示为：

kj =
∑
j = 1

J1

( 1 - hj )

( 1 - hj ) ∑
j = 1

J1
∑
j = 1

J1

( 1 - hj )

1 - hj

（20）
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在重新分配特征权重完成知识加工后即可得到

最终的 EB 专有特征图谱。

2. 2. 2　SVM 分类器训练

用知识图谱信息抽取后的带标签样本训练

SVM 分类器，通过非线性函数 Φ ( x )对输入数据 x
进 行 映 射 ，在 变 换 后 的 空 间 寻 找 能 将 负 荷 特 征

数据分割的最优分类超平面，其具有以下形式：

λΦ ( x )+ B = 0。有监督的训练超平面核参数可以

转化为参数优化问题：

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

min  λ
2

2
s.t.    yp ( λΦ ( x p )+ B )≥ 1           yp = 1
          yp ( λΦ ( x p )+ B ) ≤ -1      yp = 0

（21）

式中：p = 1，2，…，N s，N s 为训练样本个数；λ 和 B 为

超平面的参数；yp = { 0，1} 为样本 x p 的类别，0 代表

“非”该负荷，1 代表“是”该负荷。优化问题的对偶

拉格朗日函数 LD 及约束如式（22）所示。

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

max LD = ∑
p = 1

N s

αp - 1
2 ∑

p，q

αp αq yp yq Φ ( x p ) Φ ( x q )

s.t.    ∑
p = 1

N s

αp yp = 0       αp ≥ 0

（22）
式中：αp 为拉格朗日乘子。通过二次规划技术得到

αp 后，利用式（23）、式（24）确定超平面的参数 λ和 B。

λ = ∑
p

αp yp Φ ( x p ) （23）

B = yp - ∑
p

αp yq Φ ( x p ) Φ ( x q ) （24）

利用高斯核函数避免高维运算，令 K ( x p，x q )=
Φ ( x p ) Φ ( x q )= exp ( -|x p - x q |2 σ 2

6 )，其中，σ6 为模

型控制参数，式（22）中优化函数转变为：

       max LD = ∑
p = 1

N s

αp - 1
2 ∑

p，q

αp αq yp yq K ( x p，x q ) （25）

由于未知负荷的各特征量具有较大差异，在特

征赋权之前对特征值进行归一化处理。为了提高分

类器对 EB 负荷的适应度，将归一化所用的最值进

行固定设置，其值由 EB 负荷数据训练得出。

非侵入式高频采样数据量大，因此，事件检测和

辨识由终端上布设的数据采集与处理设备实现，仅

上传辨识结果至云平台，不占用通信资源。系统按

照运算需求和通信成本进行任务分配，实现对 EB
入户精准管控的同时优化了端到云之间传输信息的

成本。

非侵入式 EB 负荷监测系统的整体流程如图 3
所示。

3 实验分析

为了验证 EB 入户充电监测系统的有效性，本

文从负荷辨识效果和实际监测效果两个方面进行测

试实验。

3. 1　EB 专有知识图谱效果验证与算法对比

用户实际运行环境中电器种类复杂，训练样本

尽可能涵盖大多数典型家用负荷，避免由于数据不

全面而产生误报警现象。样本实际采集环境包含：

北京市某小区、高校、二手市场、多户家庭。为了提

高分类器的泛化能力，其中，EB 负荷包含多种典型

EB 品牌；非 EB 负荷包含空调、电脑、冰箱、电视、微

波炉、电暖气、浴霸、洗衣机 8 种典型家用电器。非

侵入式采集终端 EM9636B 具备多种方式的网络接

口和存储模式，可以支持不同环境下的数据采集，实

验场景如附录 A 图 A5 所示。

对采集到的负荷波形数据进行特征融合，附录

A 表 A2 展示了不同特征对应的 J 值，当特征数为 9
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图 3　非侵入式负荷监测系统整体流程图
Fig. 3　Overall flow chart of non-intrusive load 

monitoring system
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时 J 值达到最优。由此形成了图谱雏形。附录 A 图

A6 展示了特征赋权前后的数值大小占总和的百分

比。特征占比变化验证了知识加工的必要性。最

后，通过 EB 负荷的一致化表征形成的 EB 专有负荷

特征图谱如图 4 所示。图中：橙色代表实体特征，蓝

色代表电气参数特征，线上数字代表权重系数。

EB 专有负荷特征图谱将样本数据转化为高维

特征向量以训练 SVM 分类器。为了验证 EB 专有

负荷特征图谱的准确性以及评价 SVM 分类器的性

能，训练集和测试集各包含 100 个 EB 负荷和 100 个

非 EB 负荷的运行数据，以［0，200］为范围遍历 λ，以
［0，50］为范围遍历 B，如附录 A 图 A7 所示。选取准

确率最高的一组参数即 λ 和 B 分别为 11 和 35，作为

SVM 核函数的最佳参数。

测试集的测试结果表明，所有 EB 负荷均可以

被辨识出，其中，仅有 1 个非 EB 负荷被误认为 EB。

负荷辨识的准确率以及 F1 分数均达到了 0.995，此
分类器对于 EB 具有接近完全准确的辨识能力。

附录 A 图 A8 展示了不同算法辨识准确率的比

较。文献［21］通过半监督 Fisher 计分与最大信息系

数量度特征辨别度与冗余度，采用贪心搜索算法选

择 特 征 子 集 。 文 献［23］基 于 SVM 弱 分 类 器 的

AdaBoost 多分类学习算法实现非侵入式 EB 负荷辨

识。本文辨识准确率在此基础上增加了 0.3%，且文

献［21，23］仅考虑了线路空载时单负荷接入场景。

本文构建图谱时考虑到不同实际运行环境、品牌、类

型的负荷，形成的 EB 专有负荷特征图谱可在实际

复杂场景中实现高精度辨识。

3. 2　实际监测效果验证

为了评估提出的非侵入式 EB 入户监测系统的

效果，考虑到实际监测环境的复杂性，选取了北京市

昌平区某小区的多个居民用户，在用户电力入口处

安装监测设备，分两批进行实际监测，本文抽取其中

10 个用户分析实际监测效果。第 1 批在 2021 年 1 月

29 日至 2021 年 2 月 27 日进行监测，抽取其中 3 个用

户。第 2 批在 2023 年 3 月 12 日至 2023 年 3 月 22 日

进行实际监测，抽取其中 7 个用户。其中，各用户家

中 EB 的品牌型号如表 1 所示，除用户 4 家中有 2 辆

EB，其余测试用户均只有 1 辆 EB。部分实际监测

数据已共享。监测系统各阈值具体值如附录 A 表

A3 所示，表 2 展示了监测结果。

由于实际监测数据量过大，本文仅对用户 2 中

包含 EB 负荷充电事件的某段有功信号的事件检测

结果进行展示。从图 5 中可以看出，由 t1和 t2时刻、t3

和 t4时刻有功信号小波变换细节系数的一阶差分可

以定位到 2 个类 EB 充电事件，实际用电环境中 t1 时

刻为真实的 EB 负荷投入点，说明本文算法能够精

确定位实际监测环境中的 EB 充电事件。据实际检

测结果统计，定位误差小于 0.02 s。

P、R、Acc、和 F1 分别为精确率、召回率、准确率

和 F1 分数，由式（26）得出。
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图 5　针对 EB 负荷的事件检测
Fig. 5　Event detection for EB load

表 1　实际用户的 EB 负荷信息
Table 1　EB load information of actual users

用户

1
2
3

4

5
6
7
8
9

10

EB 品牌

爱玛

雅迪

亿通

爱玛

爱玛

雅迪

绿源

新日

爱玛

雅迪

雅迪

电池材质

石墨烯电池

铅酸蓄电池

锂离子电池

铅酸蓄电池

铅酸蓄电池

铅酸蓄电池

铅酸蓄电池

锂离子电池

石墨烯电池

锂离子电池

铅酸蓄电池

电池规格

48V 13Ah
48V 12Ah
36V 8Ah

48V 24Ah
48V 12Ah
48V 12Ah
48V 16Ah
48V 16Ah
72V 22Ah
48V 20Ah
48V 12Ah

EB

Irms

PF

THD

RC

RL

D

DC

I-h1 W-S

I-h3

I-h7

0.23

0.09

0.15

0.05 0.08
0.07

0.20

0.05

0.08

图 4　EB 专有负荷特征图谱
Fig. 4　EB proprietary load feature graph
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P = TP

TP + FP

R = TP

TP + FN

A cc = TP + TN

TP + TN + FP + FN

F 1 = 2PR
P + R

（26）

式中：TP、FP、FN 和 TN 分别为真阳性、假阳性、假阴

性和真阴性。

由于家庭实际用电环境复杂多变，每天会存在

多种负荷操作，实验考虑了 8 种家用负荷。每种负

荷每天开启充电 1~3 次不等，按照每日每户总负荷

开启充电 12 次计算，实验期间总负荷开启数量接近

两千次，其中 EB 事件共 58 次。由表 2 可以看出，漏

检的 EB 充电次数为 0，若考虑所有负荷开断事件，

算法对 EB 充电事件的漏检率低于 0.1%，若仅考虑

EB 事件，漏检率低于 1.7%。

在实际监测过程中，各用户 EB 负荷的充电频

率如表 3 所示。大部分在 2.5~3.3 次/d 之间，用户 4
由于有 2 个 EB 负荷。因此，充电频率较高。同时，

将 所 检 出 事 件 中 EB 负 荷 充 电 事 件 占 比 提 升 到

28%~38%，可以避免大量冗余事件检出，降低运算

资源消耗。

同时，表 2 展示了监测的最终结果，文献［24］对

不同用户的 F1 分数不稳定，并且精确率也易受环境

的影响。本文在不同用户的通用性上做出较大效果

提升，有 9 个用户的 F1 分数均不小于 0.94，P 和 R 也

稳定提升，其中，7 个用户达到了 1，平均辨识准确率

达到 97.8%。不同种类、容量的 EB 负荷以及运行

环境均不会影响辨识效果，验证了监测算法的通用

性以及较高的适应度，监测效果稳定。不仅可以监

测到绝大多数入户充电行为，还降低了误报警率，为

相关部门提供精准的 EB 违规充电信息，减少社会

资源的浪费。本文非侵入式 EB 负荷监测算法在实

际应用中全方位优化辨识效果。

4 结语

本文通过分析不同品牌与型号 EB 负荷的通用

特性，提出了基于小波检测和图谱决策的非侵入电

动自行车充电实时监测系统。首先，利用多尺度小

波变换对信号突变的敏感性，基于 EB 负荷接入电

路时的暂态特性检测类电动自行车负荷充电事件，

显著降低终端辨识设备的计算量。然后，基于 EB
负荷运行时的稳态共性，构建 EB 专有负荷特征图

谱对稳态共性特征进行一致化表征，以训练具有强

可分性的 SVM 分类器。最后，综合考虑实际用户

的监测结果，本文监测算法满足对不同用户的通用

性，验证了监测系统的准确性。

监测系统实际应用效果较稳定，接下来将针对

监测系统的算力分配展开研究，进一步降低终端设

备的计算压力从而降低成本，以便实现最终的大规

模推广。

本文部分实际监测数据和算法代码已共

享，可在本刊网站支撑数据处下载（http://
www.aeps-info.com/aeps/article/abstract/
20230425001）。

附录见本刊网络版（http：//www.aeps-info.com/

aeps/ch/index.aspx），扫英文摘要后二维码可以阅读

网络全文。

表 3　EB 负荷检测效果
Table 3　Detection effect of EB load

用户编号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10

频次/（次·d-1）

2.50
3.30
3.00
1.25
3.30
2.50
3.30
5.00
2.50
3.30

EB 占比

0.33
0.38
0.34
0.28
0.38
0.33
0.33
0.29
0.31
0.38

表 2　本文与文献[24]监测效果对比
Table 2　Comparison of monitoring effect between this 

paper and reference [24]

用户

用户 1
用户 2
用户 3
用户 4
用户 5
用户 6
用户 7
用户 8
用户 9
用户 10

用户 11[24]

用户 12[24]

用户 13[24]

用户 14[24]

TP

12
9

10
8
3
4
3
2
4
3

21
26
24
24

FP

0
0
1
1
0
0
0
0
1
0
9

32
1
2

FN

0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
1

TN

24
15
18
20

5
7
6
5
8
5
 
 
 
 

P

1.00
1.00
0.91
0.89
1.00
1.00
1.00
1.00
0.80
1.00
0.70
0.45
0.96
0.92

R

1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
0.96

Acc

1.00
1.00
0.97
0.97
1.00
1.00
1.00
1.00
0.92
1.00

 
 
 
 

F1

1.00
1.00
0.95
0.94
1.00
1.00
1.00
1.00
0.89
1.00
0.82
0.62
0.98
0.94
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Non-intrusive Real-time Monitoring System for Electric Bicycle Charging Based on Wavelet Detection and 
Feature Graph Decision

LI Xiang1， LIU Yuhang1， ZHANG Qi2， WU Xin1

(1. School of Electrical and Electronic Engineering, North China Electric Power University, Beijing 102206, China; 
2. National Energy Conservation Center, Beijing 100045, China)

Abstract: The illegal charging behavior of electric bicycles (EBs) in households has temporal randomness and spatial concealment, 
which poses significant safety hazards and is difficult to effectively manage. A non-intrusive real-time monitoring system for EB 
charging based on wavelet detection and feature graph decision is proposed, utilizing the characteristics of real-time autonomous 
execution and promotion-friendly non-intrusive monitoring systems. Considering the physical structure and charging characteristics 
of EB loads, the typical common characteristics of EB loads are analyzed from both transient and steady-state perspectives. The 
EB proprietary feature map with strong distinguishability and universality is constructed in advance to realize consistent and 
structured expression of EB steady-state common features.  In the actual monitoring process, in order to reduce the computational 
power demand and data transmission pressure of the system, EB specific transient phenomena with high-frequency components are 
accurately located based on wavelet transform to complete EB like charging event detection. Finally, the monitoring system 
extracts event waveforms and trains efficient classifiers through graphs for load identification and real-time upload. By monitoring 
actual users, the effectiveness of the monitoring system has been verified, which can effectively solve the problem of charging EBs 
in buildings and households.

This work is supported by State Grid Corporation of China (No. 5100-202113564A-0-5-SF) and Fundamental Research 
Funds for the Central Universities (No. 2020MS002).
Key words: non-intrusive load monitoring; feature graph; electric bicycle; charging; wavelet transform; support vector machine
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