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Application à la Décomposition de Consommations Electriques
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Résumé – Depuis de nombreuses années, la mesure et le suivi des consommations électriques dans les bâtiments résidentiels et commerciaux
comme les bureaux, les centres commerciaux ou les entrepôts ont connu un essor important. Cependant, obtenir la consommation individuelle
des équipements à partir de la consommation totale (NILM), est un problème complexe. Plusieurs approches ont été proposées dans le cadre des
bâtiments résidentiels. Des résultats prometteurs ont notamment été obtenus par le biais de techniques de factorisation de matrices appliquées
aux mesures haute fréquence de la tension et du courant. Ces méthodes ne sont pas efficaces lorsqu’on les applique aux bâtiments commerciaux.
Dans ce papier, nous proposons une nouvelle méthode de factorisation basée sur une extension de la factorisation semi non négative de matrices
(SNMF) à laquelle est ajoutée une pénalisation de la variation totale (TV-SNMF). Pour résoudre ce problème d’optimisation sous contraintes,
nous avons développé une stratégie d’optimisation alternée qui utilise une méthode quasi-Newton. Les expériences sur une base de données de
simulations de bâtiments commerciaux montrent clairement un gain d’efficacité comparé à d’autres approches comme l’analyse en composantes
indépendantes (ICA) ou la SNMF classique.

Abstract – In the recent years, there has been an increasing academic and industrial interest for analysing the electrical consumption of
commercial buildings. One approach to enable energy efficiency is to disaggregate total energy consumptions into individual ones. This problem
is also called Non Intrusive Load Monitoring (NILM). While several approaches have been studied to solve it for residential building using high
frequency current and voltage measurements, none of them seems efficient applied to commercial buildings. Amongst the NILM method for
residential buildings, matrix factorization approached showed promising results. In this paper, we propose a novel method as an extension of
factorization techniques based on Semi Non-Negative Matrix Factorization constrained with a total variation penalization (TV-SNMF). To solve
this constrained optimization problem, we rely on an alternating minimization strategy involving a quasi-newton algorithm. The experiments
on a simulated commercial building dataset demonstrate clear improvements compared to other approaches such as Independent Component
Analysis (ICA) and classic SNMF.

1 Introduction

Dans un contexte d’efficacité énergétique, la surveillance non
intrusive de courbes de charges (Non Intrusive Load Monito-
ring ou NILM) consiste à utiliser un capteur électrique ainsi
qu’un algorithme de désagrégation de consommations [1]. Le
NILM peut être formulé comme un problème de séparation de
sources dans lequel les mesures de courant sont un mélange
linéaire de sources inconnues correspondant à différents appa-
reils électriques. Le but est donc de retrouver les sources incon-
nues à partir de l’observation du mélange.

Dans [2], les auteurs utilisent une factorisation de matrices
semi-binaire appliquée aux mesures de périodes du courant (une
période de courant correspond à un échantillonnage du cou-
rant pendant une période de tension, 20 ms pour un réseau
en courant alternatif à 50 Hz). La matrice de mesure (une co-
lonne par période) est ainsi factorisée en : (i) une matrice réelle
représentant la forme caractéristique du courant de chaque ap-

pareil et (ii) une matrice binaire décrivant le caractère éteint ou
allumé des appareils au cours du temps.

Bien que cette méthode obtienne des résultats encourageants
sur des bâtiments résidentiels, elle montre des limitations en ce
qui concerne les bâtiments commerciaux. En effet, les consom-
mations électriques dans ces bâtiments peuvent être très spéci-
fiques [3, 4]. En particulier, la présence d’appareils ayant une
consommation variant continûment au cours du temps est en
contradiction avec la contrainte binaire discutée précédemment.
Pour contourner ces limitations, nous proposons d’utiliser le
cadre de la factorisation semi non négative de matrices (SNMF)
[5], où la matrice binaire est remplacée par une matrice non
négative.

Dans ce travail, nous étendons la SNMF en introduisant une
pénalisation de la variation totale de la matrice non négative
(TV-SNMF), motivée par la dépendance temporelle dans les
consommations des appareils (section 2). Pour résoudre ce pro-
blème d’optimisation sous contrainte, nous avons développé



une stratégie d’optimisation alternée basée sur une méthode
quasi-Newton (section 3). Finalement, nous avons étudié les
performances de cette méthode sur une base de données NILM
simulant des consommations de bâtiments commerciaux (sec-
tion 4). Cette approche, utilisant des données haute fréquence
de courant issues de bâtiments commerciaux, constitue une nou-
veauté.

2 SNMF et variation totale
SNMF est un problème classique de factorisation matricielle

dans lequel une matrice d’observation est approximée par le
produit de deux facteurs : X ≈ SA, avec la contrainte que S
soit une matrice à valeurs réelles alors que A est une matrice
à valeurs non négatives. La SNMF s’écrit comme le problème
d’optimisation suivant [5] :

minimise
S,A

1

2
‖X − SA‖2Fro (1)

sachant que A ≥ 0

où X ∈ RN×T est la matrice d’observations, S ∈ RN×K
est la matrice de signatures etA ∈ RK×T+ est la matrice d’acti-
vations. Les dimensions du problème sont le nombre d’échan-
tillons par période de tension N , le nombre de périodes T et le
nombre de sous-composantes recherchées K.

Nous étendons (1) en introduisant la pénalisation en varia-
tion totale (TV) des lignes de la matrice d’activation (A) :

minimise
S,A

1

2
‖X − SA‖2Fro + λ‖∆A‖1 (2)

sachant que ∀k ∈ J1,KK, ‖Sk‖22 ≤ 1 et A ≥ 0

où Sk est la keme colonne de S et ∆A ∈ RK×T−1 avec
[∆A]k,t = Ak,t+1 − Ak,t., et où λ > 0 est le paramètre de
pénalisation. La contrainte sur les colonnes de S sert à résoudre
l’ambiguı̈té multiplicative inhérente aux factorisations. En ef-
fet, sans cette contrainte, multiplier S par un scalaire et diviser
A par la même valeur aurait pour conséquence de réduire arti-
ficiellement la pénalisation L1 sans changer le terme de fidélité
aux données ni la forme des activations. On peut remarquer que
même si la contrainte sur les colonnes de S est une inégalité, à
l’optimum nous avons : ∀k ∈ J1,KK, ‖Sk‖22 = 1.

Le choix de la variation totale peut être interprété comme le
moyen de prendre en compte l’hypothèse de parcimonie sur les
variations des consommations électriques [4]. De plus, la mini-
misation des variations des activations aura pour conséquence
d’augmenter leur dépendance temporelle au sens de l’autocor-
relation.

3 Estimation des paramètres
Ding et. al. [5] ont utilisé un algorithme d’optimisation al-

ternée avec des mises à jour multiplicatives pour A mais n’ont
pas abordé le problème de la TV-SNMF (2). Seichepine et. al

[6] ont utilisé une pénalisation en variation totale mais uni-
quement dans le cadre de la factorisation non-négative de ma-
trices, où les matrices S et A sont non-négatives. Ils ont utilisé
un algorithme de majoration-minimisation pour mettre à jour
itérativement S et A. Nous proposons d’utiliser une stratégie
d’optimisation alternée. La mise à jour de S conduit à un pro-
blème d’optimisation des moindres carrés sous contraintes qua-
dratiques, alors que la mise à jour de A est un problème de
moindres carrés avec un terme de variation totale ainsi qu’une
contrainte de positivité.

3.1 Mise à jour de S

Le problème de mise à jour de S s’écrit :

minimise
S

1

2
||X − SA||2Fro (3)

sachant que ∀ k ||Sk||22 ≤ 1

Nous proposons de résoudre le problème dual équivalent [7],
à la manière de ce qui est fait dans [8]. Le concept central de
cette méthode est de calculer la formulation duale du problème
ainsi que ses dérivées partielles par rapport aux variables duales
dans le but de maximiser la fonction duale. Son principal avan-
tage est que le problème dual est convexe et possède des con-
traintes plus simples. Nous utilisons une méthode d’optimisa-
tion de quasi newton (L-BFGS-B [9]) pour maximiser numéri-
quement la fonction duale.

La formulation duale du problème s’écrit :

maximise
µ

inf
S
L(S, µ)

sachant que µ ∈ RK+
où L(S, µ) = 1

2‖X − SA‖
2
Fro +

∑
k µk(‖Sk‖22 − 1) est le

Lagrangien du problème et µ sont les variables duales.
La fonction duale est donnée par :

D(µ) = inf
S
L(S, µ) = L(S∗(µ), µ)

et ∇SL = 0 donne S∗(µ) = XA>(AA> + 2M(µ))−1

où M(µ) est la matrice diagonale dont les éléments diago-
naux sont µ. Nous avons utilisé le fait que les dérivées partielles
du Lagrangien par rapport à S sont égales à 0. Les dérivées par
rapport aux variables duales sont données par :

∀ k, ∇µk
D(µ) = S∗>k (µ)S∗k(µ)− 1 (4)

3.2 Mise à jour de A

L’optimisation de A en considérant S fixe est un problème
de moindres carrés non négatifs avec pénalisation L1 :

minimise
A

1

2
‖X − SA‖2Fro + λ‖∆A‖1

def
= G(A) (5)

sachant que A ≥ 0

La pénalisation TV est une fonction convexe mais non diffé-
rentiable (en 0). Il existe plusieurs stratégies pour résoudre ce
type de problème [10].



En particulier, on peut montrer qu’utiliser une approximation
lisse de la norme L1 est efficace et rend le problème (5) convexe
et différentiable. Un candidat naturel pour cette approximation
est la fonction : f(x) =

√
x2 + ε ≈ |x|, où ε > 0 et petit.

Comme le problème est maintenant convexe (sous condition
que S>S soit semi définie positive) et différentiable, il peut être
résolu à l’aide d’une méthode de quasi-Newton et du gradient :

∇Ak,t
G̃(A) = Bk,t+λ(1(t>1)f

′(∆Ak,t−1)−1(t<T )f
′(∆Ak,t))

où B = −S>(X − SA) ∈ RK×T et f ′(x) = x/
√
x2 + ε.

3.3 L’Algorithme TV-SNMF
L’algorithme TV-SNMF consiste à itérer des mises à jour de

S et de A de façon alternée jusqu’à convergence de la fonc-
tion de coût ou des paramètres. Il utilise l’implémentation de
L-BFGS-B fourni par Scipy [11]. L’optimisation alternée ga-
rantit la réduction de la valeur de la fonction de coût à chaque
itération mais comme le problème n’est pas convexe en S et A
simultanément, la solution peut être un minimum local. On uti-
lisera plusieurs initialisations des paramètres dans les expérien-
ces suivantes.

4 Résultats et discussion
Nous nous intéressons à l’application de techniques de fac-

torisation matricielle au problème du NILM. Nous montrons
d’abord comment transformer cet objectif en un problème de
factorisation. Nous présenterons ensuite les résultats sur la base
de données SHED [4].

Le problème du NILM consiste à retrouver les consomma-
tions individuelles d’appareils à partir d’une mesure de la con-
sommation totale du bâtiment, en utilisant le fait que :

ptotal(t) =
∑
k

pk(t)

où t est l’indice des périodes de tension, ptotal est la puissance
totale consommée par le bâtiment et ∀k ∈ J1,KK, pk sont les
consommations individuelles d’appareils k. En considérant que
l’on a accès aux mesures de périodes du courant (X) et de ten-
sion (U ), la puissance totale s’écrit :

ptotal(t) =
1

N

∑
n

X(n, t)U(n, t)

où n ∈ J1, NK correspond à l’indice des échantillons au sein
d’une période t. Factoriser les mesures de courant implique
que : X(n, t) ≈

∑
k S(n, k)A(k, t) ; et la puissance totale

s’écrit donc :

ptotal(t) ≈
1

N

∑
n

∑
k

S(n, k)A(k, t)U(n, t)

=
∑
k

A(k, t)
1

N

∑
n

S(n, k)U(n, t)︸ ︷︷ ︸
α(k,t)

=
∑
k

p̂k(t)

TABLE 1 – Comparaison des performances entre ICA, SNMF,
TV-SNMF sur la base données SHED.

Bâtiment ICA SNMF TV-SNMF
Moy 1er Moy 1er λ∗ λvc Moy 1er

1 0.82 0.80 0.61 0.44 0.30 0.30 0.58 0.17
2 1.39 1.30 0.58 0.44 0.40 0.25 0.55 0.28
3 0.67 0.44 0.63 0.43 0.15 0.35 0.80 0.57
4 0.97 0.78 0.57 0.42 0.25 0.35 0.70 0.37
5 1.38 0.93 0.58 0.43 0.05 0.30 0.42 0.27
6 0.90 0.78 0.58 0.48 0.15 0.35 0.61 0.39
7 0.93 0.92 0.59 0.38 0.40 0.25 0.47 0.27
8 0.81 0.52 0.59 0.43 0.85 0.20 0.55 0.36

λ∗ : valeur optimale de λ obtenue par recherche exhaustive.
λvc : valeur de λ obtenue par validation croisée.
Moy : moyenne des erreurs Ep sur 50 exécutions.
1er : erreur minimale Ep parmi les 50 exécutions.

où α(k, t) est un facteur de normalisation dépendant des si-
gnatures (S) et de la tension (U ). On s’aperçoit qu’en utilisant
une factorisation du courant et si ∀k, t α(k, t) > 0, on peut
écrire la puissance totale comme la somme de composantes
non négatives (p̂k). On observe, dans l’expérience suivante,
que nous avons bien α(k, t) > 0. Dans l’évaluation du NILM,
ces composantes seront directement comparées aux consom-
mations individuelles. Nous définissons l’erreur en puissance :
Ep =

∑
k ‖pk − p̂k‖22/

∑
k ‖pk‖22, où pk ∈ RT+ est la vérité

terrain et p̂k ∈ RT+ est l’estimation correspondante.
Dans cette expérience, nous appliquons nos algorithmes à

une base de données nommée SHED [4]. SHED contient des si-
mulations de consommations électriques pour 8 bâtiments com-
merciaux ainsi que les consommations individuelles des ap-
pareils présents. Il a été montré que ces simulations étaient
réalistes pour le NILM [4]. Nous pouvons noter que le procédé
de simulation inclut un modèle de factorisation plus complexe.
Nous allons utiliser une partie de cette base, à savoir une journée
de mesure pour chaque bâtiment, moyennée au pas de temps
de 5 minutes. Le nombre original d’appareils (ou de catégories
d’appareils) va de 5 à 10. Pour évaluer les algorithmes, la métho-
de de base que nous avons utilisée est l’analyse en composantes
indépendantes (ICA). L’ICA est une technique de séparation
de sources qui peut être vue comme une méthode de facto-
risation matricielle. Dans celle-ci, on recherche une matrice
de signatures qui minimise la dépendance statistique entre les
sources/activations [12, 13].

L’expérience consiste à exécuter les algorithmes ICA, SNMF
et TV-SNMF avec 50 initialisations différentes en fixant la va-
leur de K à 10. Nous choisissons K de telle sorte qu’il soit
légèrement supérieur au nombre de catégorie recherchée. Pour
TV-SNMF et afin d’éviter le suraprentissage, le choix de λ suit
un protocole de validation croisée leave one out : la valeur op-
timale de λ pour chaque bâtiment de l’échantillon d’appren-
tissage est obtenue par recherche dans un ensemble discret de



valeurs possibles. La valeur de λ utilisée pour le bâtiment de
validation est prise égal à la moyenne des λ optimaux obtenus
sur les autres bâtiments. Ceci est répété pour chaque bâtiment.
Les résultats de l’erreur en puissance présentés dans le Tableau
1 montrent que TV-SNMF surpasse SNMF et ICA.

La Figure 1 présente 2 composantes estimées appartenant à
la meilleure exécution de chaque algorithme pour le bâtiment
5 de la base de données SHED, ainsi que la vérité terrain cor-
respondante. On remarque que les estimations de TV-SNMF
sont plus lisses et plus proches de la vérité terrain. En ce qui
concerne ICA, les valeurs peuvent être négatives, ce qui est en
contradiction avec la contrainte de positivité des consomma-
tions. Enfin pour la composante 2, la reconstruction est impar-
faite, ce qui peut s’expliquer par le fait que certains appareils,
plus complexes, nécessitent plusieurs composantes pour être
modélisés, voir [4].

(a) Composante 1 (b) Composante 2

FIGURE 1 – Comparaison des activations estimées via ICA,
SNMF et TV-SNMF (lignes colorées pleines) et de la vérité
terrain (ligne pointillée noire) des consommations données par
la base de données SHED, bâtiment 5. Les résultats présentés
ici sont comparables à ceux des autres bâtiments de la base de
données SHED.

5 Conclusion

Nous avons décrit un nouvel algorithme permettant de trai-
ter le problème du NILM pour les bâtiments commerciaux.
La méthode proposée associe la factorisation matricielle semi
non négative et une pénalisation de la variation totale. Nous
avons montré que notre approche est plus efficace pour l’ana-
lyse des consommations électriques de bâtiments commerciaux
car elle estime mieux les facteurs non négatifs qui présentent
une dépendance temporelle. Les résultats ont été obtenus sur
une base de données réaliste de bâtiments simulés. L’évaluation
de la performance de TV-SNMF sur données réelles est difficile
du fait du manque de données disponibles combinant mesures
haute fréquence et vérité terrain. Ceci, ainsi que l’étude sur des
bâtiments résidentiels, est laissé pour des recherches futures.
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