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摘 要:非侵入式负荷监测是一种通过分析电力总线上的电压和电流变化来识别运行中的电器负荷及其能耗的技

术。随着电力负荷种类和数量的持续增加,提取独特的负荷特征并建立高效的非侵入式负荷监测分类模型变得尤为

重要。提出了一种以多V-I轨迹融合与背景特征映射为核心的图像特征增强方法,并结合迁移学习策略将其应用于

ResNet18网络中,通过多V-I轨迹融合和图像背景映射来提高负荷识别的准确性,实现了非侵入式负荷的高效分类。
不同于传统方法,本研究首次提出全波与滤波轨迹的差异化融合策略,增强了负荷特征的唯一性,并在图像背景中映

射多个稳态特征,进一步提升了图像的表示能力。实验结果表明,所提方法在PLAID2014、PLAID2017以及PLAID2018
数据集上的负荷识别准确率分别提高至98.67%、97.53%以及98.64%,相较于现有模型表现出显著的优势。
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Abstract:Non-intrusive
 

load
 

monitoring
 

is
 

a
 

technology
 

that
 

identifies
 

operating
 

electrical
 

appliances
 

and
 

their
 

energy
 

consumption
 

by
 

analyzing
 

voltage
 

and
 

current
 

variations
 

on
 

the
 

main
 

power
 

bus.
 

With
 

the
 

continuous
 

increase
 

in
 

the
 

types
 

and
 

quantities
 

of
 

electrical
 

loads,
 

extracting
 

unique
 

load
 

features
 

and
 

establishing
 

efficient
 

non-intrusive
 

load
 

monitoring
 

classification
 

models
 

have
 

become
 

particularly
 

important.
 

This
 

paper
 

proposes
 

an
 

image
 

feature
 

enhancement
 

method
 

centered
 

on
 

multi-voltage-current
 

trajectory
 

fusion
 

and
 

background
 

feature
 

mapping,
 

and
 

applies
 

it
 

to
 

the
 

ResNet18
 

network
 

via
 

a
 

transfer
 

learning
 

strategy.
 

By
 

means
 

of
 

multi-V-I
 

trajectory
 

fusion
 

and
 

image
 

background
 

mapping,
 

the
 

accuracy
 

of
 

load
 

identification
 

is
 

improved,
 

thus
 

achieving
 

efficient
 

classification
 

of
 

non-
intrusive

 

loads.
 

Different
 

from
 

traditional
 

methods,
 

this
 

paper
 

for
 

the
 

first
 

time
 

proposes
 

a
 

differential
 

fusion
 

strategy
 

of
 

full-wave
 

and
 

filtered
 

trajectories,
 

which
 

enhances
 

the
 

uniqueness
 

of
 

load
 

features.
 

Additionally,
 

by
 

mapping
 

multiple
 

steady-state
 

features
 

in
 

the
 

image
 

background,
 

the
 

representational
 

capability
 

of
 

the
 

images
 

is
 

further
 

improved.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

load
 

identification
 

accuracies
 

of
 

this
 

method
 

on
 

the
 

PLAID2014,
 

PLAID2017
 

and
 

PLAID2018
 

datasets
 

are
 

increased
 

to
 

98.67%,
 

97.53%
 

and
 

98.64%
 

respectively,
 

exhibiting
 

significant
 

advantages
 

over
 

existing
 

models.
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0 引  言

  中国“双碳”政策强调提高能源利用效率,非侵入式负

荷监测(non-intrusive
 

load
 

monitoring,NILM)研究可以在

这一方面发挥重要作用。NILM技术通过监测电力总线上

的电流和电压信号,无需在每个电器负荷上安装独立计量

设备,便能识别各个电器负荷的工作状态,帮助更精确地监

测和管理能源消费,降低不必要的能源消耗,促进低碳
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生活。
在NILM 研究中,常使用传统机器学习或深度学习方

法进行一些基于传统稳态特征的负荷识别,文献[1]利用有

功功率和无功功率设计双变量隐马尔可夫模型(bivariate
 

hidden
 

markov
 

model,BHMM)描述负荷特性。文献[2]提
出了一种基于希尔伯特变换(Hilbert

 

transform,HT)和长

短期记忆网络(long
 

short-term
 

memory,LSTM)的方法来

解决负荷识别问题,该方法在电流信号时域特征方面取得

了较好的效果。文献[3]基于极限学习机(extreme
 

learning
 

machine,ELM)提出了一种高频电流信号时域和频域特征

融合学习策略,提升了识别准确率。
部分学者将研究的方向转向将电学特征映射为图像进

行识别,将NILM 研究引入到计算机视觉领域。文献[4]
使用椭圆傅里叶描述符结合随机森林与卷积神经网络

(convolutional
 

neural
 

network,CNN)的方法。文献[5]提
出加权递归图(weighted

 

recursive
 

graph,WRG),通过保留

信号幅值与相似性的量化信息,提升特征区分度。文献[6]
设计无阈值递归图(recurrence

 

plot,RP),结合空间金字塔

池化(spatial
 

pyramid
 

pooling,SPP)增强模型特征捕捉能

力。文献[7]为解决递归图的信息丢失局限,采用可视化格

拉姆角场编码,提高了分类精度。文献[8]采用格莱姆矩阵

颜色编码方法构建负荷标识,增强标识表征能力,实现较高

正确率负荷识别。
电压电流轨迹(V-I轨迹)作为NILM与计算机视觉两

者研究的交叉点,被众多学者重视。文献[9]将V-I轨迹进

行二值映射,把轨迹映射到一个网格上,降低计算成本的同

时显著提高了对电器负荷识别精度。文献[10]将V-I轨迹

转换为加权像素化图像,使得图像具有连续值而不是二进

制值,并将图像作为卷积神经网络的输入。
在NILM研究中,电器负荷可分为I型负荷和II型负

荷。I型负荷指运行状态稳定、电气特性为线性的设备,如
白炽灯、电热水壶等,其V-I轨迹形态稳定、特征明显,易于

识别。而II型负荷是指如冰箱、空调、洗衣机、笔记本电脑

等具有多状态运行行为和显著的非线性特征的负荷,其电

流波形畸变严重,谐波丰富,V-I轨迹复杂多变,识别难度

远高于I型负荷。II型负荷的识别难度核心源于其固有的

多状态运行特性与非线性电气特征[11]。这类负荷普遍存

在多模式切换行为,如冰箱涉及压缩机启停,洗衣机包含注

水、洗涤、脱水等动态过程。因此II型负荷的识别难点集

中体现在两点。一是其不同运行状态下,电流波形畸变程

度、无功功率占比差异显著,这直接导致同一II型负荷的

V-I轨迹波动剧烈,使其多种运行状态难以被归类为同一

负荷;二是II型负荷的某一种运行状态的V-I轨迹会与其

他负荷的V-I轨迹特征高度重叠,使其某种运行状态容易

与其他负荷相互混淆,例如空调这种电器负荷具有多种工

作模式[12],在工作在送风模式下其轨迹与风扇相似,从而

在分类任务中这个状态的空调易与风扇混淆。

在文献[13]中,在 HSV空间中进行了颜色编码,得到

了彩色的V-I轨迹,使用了迁移学习的策略,使用预训练的

AlexNet对V-I轨迹进行识别和分类,提高了识别的准确

率,但其对II型负荷的识别效果不稳定。文献[14]通过颜

色编码将负荷的功率和电流大小转换为颜色信息并与V-I
轨迹进行融合。然而,不同负荷之间的功率和电流差异很

大,用功率或幅值确定颜色会导致大多数负荷的功率或电

流集中在同一颜色区间,这影响了识别精度。文献[12]通
过改进通道注意力机优化变分自编码器对II型负荷空调

进行识别,提高了单一II型负荷识别的准确率,但未拓展

至多负荷识别领域。
但II型负荷的非线性特性会具备丰富的高次谐波特

征,能精准反映负荷内部电气元件的差异,通过引入谐波特

征,可以显性化不同II型负荷的谐波响应差异,使V-I轨迹

不仅包含电压电流的时域关联信息,还承载了反映负荷线

性度的频域特征,从而显著提升识别效果。文献[15]证明

了谐波特征可以有效区分小功率负荷,并将3谐波与功率

进行融合。文献[16]针对住宅负荷的多个奇次谐波分别设

计了带阻滤波器,证明了奇次谐波对在不同电器负荷中的

差异性以及用于分类的可行性。文献[17]提取了各类电器

负荷的电流谐波向量,并指出7次及以上的谐波含能量少,
对电器负荷分类的贡献小。基于以上研究,V-I

 

轨迹特征

与谐波特征结合的方式被广泛应用与近年的 NILM 研究

当中,文献[18]提出基于V-I
 

轨迹特征的颜色编码和负荷

高次谐波特征相融合的识别方法,相对于传统的 V-I轨迹

图像识别方法,识别效果提升。文献[19]将V-I轨迹、奇次

谐波的幅值和相角以及基波幅值集成到特征矩阵中,通过

颜色构造矩阵热图,采取多维特征融合方式,准确率方面仍

有提升空间。文献[20]采用RGB颜色编码的对称 V-I轨

迹图像,配合有利于对称轨迹的Swim
 

Transformer模型进

行识别,进一步提升识别准确率,但在II型负荷的识别上

仍然存在困难。文献[21]在彩色V-I轨迹的基础上添加时

间轴,构建了三维空间的 V-I轨迹,并采用迁移学习与

ResNet34模型进行识别,提升了识别精度,但是在II型负

荷的识别上效果欠佳。
受以上研究内容和问题的启发,本文提出了一种以多

V-I轨迹融合与背景特征映射为核心的图像特征增强方

法,并结合迁移学习策略将其应用于ResNet18网络中,实
现了非侵入式负荷的高效分类。通过在全波上去除特定高

阶次谐波后进行 HSV颜色编码获得嵌入多个特征的 V-I
轨迹图像,并将全波V-I轨迹图像与去除3、5次谐波的V-I
轨迹图像进行融合,并在图像背景中映射多个稳态特征。
此外,使用在ImageNet数据集得到充分训练的ResNet18
模型,将其训练好的权重迁移至PLAID数据集继续训练,
实现迁移学习。文章主要贡献为:

1)本文提出一种多V-I轨迹图像差异化融合的创新方

法,利用全波V-I轨迹图像与去除特定高阶次谐波后的V-I
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轨迹图像进行融合,保留非线性特征的同时增强不同谐波

成分对轨迹形态的影响差异对比,从而增强图像的特征表

示能力,使模型能更好地捕捉图像中的关键特征。

2)在图像背景中映射多稳态特征,本文有效利用了图

像的背景,设计RGB
 

3通道背景映射方法,将电流幅值、电
流均方根、有功功率等稳态特征分别映射到图像背景的

RGB
 

3个通道中,引入更多特征,补充V-I轨迹图像的稳态

特征维度。

1 V-I轨迹特征映射

  本文的轨迹融合和背景映射整体框图如图1所示。首

先,利用Fryze功率理论将电流信号中的无功电流分解出

来,利用无功电流和电压在HSV空间映射全波V-I轨迹,然
后通过滤波得到去3、5次谐波的V-I轨迹,将3个轨迹融和

得到多V-I轨迹融合图像,最后在RGB
 

3个通道分别映射电

流幅值、电流均方根以及有功功率实现背景特征的映射。

图1 整体框

Fig.1 Overall
 

block

1.1 V-I轨迹数据获取与预处理

  为满足信号功率计算以及周期性分析需求,选择电压

由负到正的过零点作为数据的起始点,确保采集到完整的

周期信号,并对齐电压电流数据。为避免单周期的非典型

性,截取3个完整的电压和电流周期,PLAID2014数据集

中第一个电器负荷的电压电流波形如图2所示。

图2 PLAID2014数据集中第一个电器负荷的电压、
电流、无功电流波形

Fig.2 Voltage,
 

current,
 

and
 

reactive
 

current
 

waveforms
 

of
 

the
 

first
 

electrical
 

appliance
 

in
 

the
 

PLAID2014
 

dataset

在电力系统和电负荷分析中,V-I轨迹的形状直接反

映了负荷的物理特性。有功电流通常比无功电流占据更

大的比例,在V-I轨迹的显示上,不同负荷类型的电器负荷

可能显得非常相似,导致无法有效区分它们。
为了增强区分度,采用Fryze功率理论将电流信号中

的无功电流分解出来以增强V-I轨迹的特异性。
Fryze功率理论表明,有功电流代表负荷电流在电源

电压方向上的投影,反映了电阻的贡献。它与电压成正

比,因此直接反映了电阻性的负荷特性。有功电流分量的

具体公式为:

ia(t)=
Pactive

V2
rms

V(t) (1)

Pactive =
1
T∫

T

0
V(t)I(t)dt (2)

其中,V(t)、I(t)为电压和电流,ia(t)为有功电流分

量,Pactive 为有功功率,表示负荷的实际功率。Vrms 为电压

的有效值。
无功电流代表了与电压正交的分量,这部分电流不参

与功率传输,主要与负荷的电抗特性有关。无功电流分量

计算公式为:

i(t)=I(t)-ia(t)=I(t)-
V(t)
V2

rmsT∫
T

0
V(t)I(t)dt

(3)
其中,i(t)为无功电流分量,I(t)为总电流信号,

ia(t)为有功电流分量。
本研究采用无功电流与电压绘制V-I轨迹,这样增强

负荷区分度,提升系统稳定性。通过将电流分解为有功与

无功成分,无功电流反映了电负荷的电抗特性,有助于区

分不同负荷类型。
1.2 彩色V-I轨迹映射

  首先利用二进制轨迹映射将轨迹转移到矩阵W。 将

原始电压v和无功电流i的二维平面划分为大小均匀的单

元格网络,计算单个单元格的长度和宽度:

Δi=
imax

N

Δv=
vmax

N

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(4)
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其中,N ∈Z+,矩阵W 的形状为2N×2N,为保证图

像质量与分辨率,N 取值为16。对于每个电流电压数据

点 (ik,vk),k =1,2,…,K,落入对应的单元格坐标为

(nik
,nvk

)=(ceil(ik/Δi)+N,
 

ceil(vk/Δi)+N),K 为数

据点总数。若有数据点落入单元格,令对应单元格的值为

1,即W(nik
,nvk
)=1,此时矩阵W 为描述V-I轨迹的二值

矩阵。
色相、饱和度、明度(hue

 

saturation
 

value,HSV)是一

种常见的颜色表示方式,主要特点在于将颜色信息分解为

3个独立的分量,使得操作和处理颜色变得更加直观,尤其

在图像处理和计算机视觉中非常常用。

Hue代表色相,以角度来表示,范围是0°~360°,本文

将轨迹方向映射到 H 通道,用来表示 V-I轨迹的运动特

征。计算轨迹中两个连续点的相位角,得到的角度范围为

0°~360°。然后,将第k点的色相存储在2N ×2N 的全波

V-I轨迹 H 通道矩阵H 中。多周期绘制轨迹存在多数据

点落入同一格点则取均值,具体公式为:

Hk =arg(
vk+1-vk

vmax

,ik+1-ik

imax

),k=1,2,…,K (5)

H(nik
,nvk
)=
∑k∈AHk

|A|
(6)

其中,Hk 为第k点与第k+1点的相位角,|A|为集合

A 的基数,集合A 中的元素为落入(nik
,nvk
)格点中的点。

Saturation代表饱和度,表示颜色的纯度或强度,范围

从0~1,将功率因数映射到S 通道,将第k 点的饱和度存

储在2N×2N 的全波V-I轨迹S 通道矩阵S 中,来补充有

功和无功分量之间的关系特征。具体公式为:

S(nik
,nvk
)=

Pactive

Papparent
=
1
K∑

K

k=1

vkik

vrmsirms
(7)

其中,N 为采样点总数,Papparent 为视在功率,vrms、irms

分别为负荷电压和电流的有效值。

Value代表明度,表示颜色的亮度,范围从0~1,值越

高,颜色越亮,本文将轨迹的重复性映射到V 通道矩阵V,
通过使用各周期二值矩阵Wm m =1,2,…,M  的值计

算,通过平均像素值得到。即使在电力负荷稳定运行时,

V-I轨迹也不会一直保持不变。因此,不同周期的 V-I轨

迹容易分别因负荷波动或未滤波噪声而略有不同。这种

现象在只使用波形的一个周期的情况下,不可避免地会导

致错误分类。虽然一个周期的波形对于V-I轨迹的绘制已

经足够了,但为了适应负荷的动态特性,提高鲁棒性,建议

采用多周期的波形。具体公式为:

V =
1
M∑

M

m=1
Wm (8)

其中,M 为绘制V-I轨迹使用的周期数,设为3。
最后利用得到的 H、S 和V 这3个通道值,将V-I轨

迹转换为人类可感知的RGB图像,绘制出的全波V-I轨迹

图像如图3(a)所示。

图3 紧凑型荧光灯的V-I轨迹图像

Fig.3 V-I
 

trajectory
 

image
 

of
 

compact
 

fluorescent
 

lamps

1.3 轨迹融合

  在原始全波轨迹中,所有谐波共同决定了V-I轨迹的

整体形态,但不同负荷对特定谐波的响应差异明显,直接

使用全波轨迹容易掩盖这类区分性特征。仅保留某一阶

谐波虽可突出其特性,但会导致轨迹过于简化、缺乏代表

性,识别的效果不佳。而保留在全波中占比较高的3次、5
次谐波,则会掩盖其他阶次谐波的关键特征。为兼顾信息

丰富性与辨识能力,本文提出差异化谐波去除策略,分别

去除3次与5次谐波生成对应轨迹,并与全波轨迹进行融

合,在保留非线性特征的同时强化谐波变化带来的形态差

异,从而提升负荷特征的可辨识性。
本研究通过带阻滤波器分别去除3次和5次谐波,生

成两张去除特定谐波的 V-I轨迹。将这3种轨迹进行融

合,实际上是在图像中显性编码各次谐波对轨迹形态的贡

献差异。在本方法中,并不以单一滤波图像作为最终输

入,而是将完整信息与滤波信息做对比融合,通过采用信

息融合的方式,达到负荷间特征差异对比增强、轨迹间差

异对比增强、鲁棒性提升的效果。去除某阶次谐波后,轨
迹形状的微小变化直接凸显该阶次谐波在不同负荷间响

应差异。在融合图像中,全波与滤波后的轨迹在 HSV空

间下的色相与饱和度不同,对全波与滤波后的轨迹进行了

差异对比增强,使神经网络能够更高效地学习到各阶谐波

所引起的图形变化特征;高次谐波往往易受噪声和测量误

差影响,通过在多视图融合中对它们进行有选择的去除,
可降低模型对噪声谐波的过度拟合,提升鲁棒性。
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使用带阻滤波器在全波中去除某阶次谐波,首先进行

傅里叶变换,将电流信号从时域转换到频域。公式为:

î(f)= {i(t)} (9)

其中,i(t)是原始无功电流分量,î(f)是频域中的电

流信号。
去除目标谐波频率,应用频率掩码清除目标频率及其

邻域,去除特定谐波成分。滤波后频域电流信号îfiltered(f)
计算公式为:

îfiltered(f)=î(f)×(1-mask(f)) (10)

mask(f)=
1, |f-n×f0|≤BW
0, 其他 (11)

其中,mask(f)是频率掩码,标记需要去除的目标谐

波频率及其邻域,n 是目标谐波的次数,f0 是基频,BW
是用于限制去除范围的带宽,在针对家用电器负荷谐波处

理的研究中,带阻滤波器的带宽通常设置为目标谐波频率

的2%,本文去除3次谐波时BW 取值为3
 

Hz,去除5次谐

波时BW 取值为5
 

Hz,以确保有效去除特定谐波的同时,
避免过度影响相邻频率成分。

标记出要去除的目标谐波频率及其邻域后,逆傅里叶

变换和取实部,将处理后的频域信号转换回时域并取实

部。滤波后时域电流信号ifiltered(t)计算公式为:

ifiltered(t)=Re{ -1(îfiltered(f))} (12)
去除谐波后的电流信号ifiltered 被恢复为时域信号,得

到去除某阶次谐波的电流信号,对电压做同样操作,即可

得到去除了特定阶次谐波的电压信号vfiltered。本文选择了

去除占比与影响最大的3次和5次谐波,使用ifiltered 和

vfiltered 作为原始数据重复本文1.2节步骤可以得到去3次

谐波V-I轨迹的H、S、V 通道矩阵H3、S3、V3,去5次谐波

V-I轨迹的 H、S、V 通道矩阵H5、S5、V5,这些矩阵的形状

均为2N ×2N,即32×32,以此数据绘制出的去除了

3次、5次谐波的V-I轨迹如图3(b)和(c)所示。
随后,将全波、去3次和去5次谐波的3张V-I轨迹图

进行融合处理,以构建更具区分性的图像输入。在 H 通

道中,首先映射全波轨迹的色相值,若对应像素处为空,则
依次填充去除3次谐波轨迹与去除5次谐波轨迹的色相

值,确保轨迹信息的完整性。融合 H 通道矩阵记为 Hf,
具体映射过程依次执行以下步骤:

先在融合 H 通道矩阵Hf 中填充全波V-I轨迹 H通

道矩阵H 的值。计算公式为:

Hf =H,if
 

Hf =0 (13)
完成全波V-I轨迹的映射后,填充去3次谐波 V-I轨

迹 H 通道矩阵H3 的值。计算公式为:

Hf =H3,
 

if
 

Hf =0 (14)
最后填充去5次谐波V-I轨迹 H通道矩阵H5 的值。

Hf =H5,if
 

Hf =0 (15)

S 通道对应功率因数的映射,采用与处理H 通道相同

的优先级策略填充3张图像的值。处理公式同 H 通道

式(13)~(15),得到融合S 通道矩阵Sf。

V 通道采用融合处理方式,对3张轨迹图的V 通道值

进行平均后,进行Gamma变换,γ取值为0.3,以增强轨迹

的重复性特征与重叠区域的亮度表达,同时避免单个轨迹

重复性弱导致亮度过低的特征丢失,通过以上操作得到V
通道矩阵Vf。 对应的数学公式为:

Vf = (
V+V3+V5

3
)γ (16)

3个轨迹融合后的V-I轨迹图像如图3(d)所示。

1.4 背景特征映射

  为了使图像能承载更多的信息,本文在图像背景中也

引入一些常用特征,考虑到要避免背景中的信息对V-I轨

迹中的动态特征产生干扰,选择电流幅值、电流均方根以

及有功功率等稳态特征进行背景映射。
电流幅值反映负荷的最大电流强度,是区分如空调、

微波炉等高功率设备与如笔记本电脑、荧光灯等低功率设

备的核心稳态特征,其数值范围通常具有显著差异性,电
流幅值记为imax,计算公式为:

imax=max(i) (17)

R 通道在视觉感知中具有最强的显著性,将高区分度

的电流幅值映射到图像背景的R 通道,可使模型在特征学

习时优先捕捉这一关键差异,增强不同功率等级负荷的区

分度,因电流幅值各样本差异较大,因此对所有样本的电

流幅值采用对数归一化进行处理后乘以系数255,将各样

本电流幅值较为均匀地映射到R、G 和B 通道均采用这一

策略。对数归一化计算公式为:

(x)=
log(x-xmin+1)
log(xmax-xmin+1)

(18)

其中, (x)为对数归一化函数。

R 通道映射公式为:

R =255× (imax) (19)
电流均方根反映信号的波动幅度与稳定性,其数值变

化体现负荷的动态特性,电流均方根记为irms,计算公

式为:

irms =
1
K∑

K

k=1
i2k (20)

G 通道在RGB模型中常作为过渡性特征载体,适合

传递负荷运行状态的平稳性信息,将电流均方根映射到图

像背景的G 通道。G 通道映射公式为:

G =255× (irms) (21)
有功功率直接反映负荷的实际能耗,是衡量能量消耗

的核心指标,记为Pactive,计算公式为:

Pactive =
1
K∑

K

k=1
i(k)×v(k) (22)

其中,i(k)为电流信号的第k个数据点,v(k)为电压
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信号的第k个数据点,K 为数据点的个数。
有功功率数值范围相对连续,B 通道在视觉感知中显

著性较低,适合承载这类需要精细区分的特征,避免与R
通道的强特征产生视觉干扰,因此,将有功功率映射到图

像背景的B 通道。B 通道映射公式为:

B =255× (Pactive) (23)

2 基于ResNet18和迁移学习的识别方法及流程

  为保证识别效果与网络实时性以及轻量化需求,本文

使用结合迁移学习策略的ResNet18网络。ResNet18[22]是
一种深度卷积神经网络,其网络架构包括18层。传统卷

积神经网络在训练数据集较小的情况下难以实现良好效

果,因此采用迁移学习策略[23],迁移学习可以有效提高网

络模型的训练效率[24],同时可以有效解决电器负荷识别任

务中训练数据不足的问题。使用大规模数据集
 

ImageNet
 

自然图像作为源域对ResNet18网络进行预训练,通过在

海量图像中学习到的通用视觉特征,为后续任务提供丰富

的特征表示。迁移学习的具体过程为:
首先通过ImageNet数据集对ResNet18进行预训练,

得到预训练的权重参数;然后从预训练的ResNet18中提

取除原全连接层外的所有层,并将原全连接层替换为一个

输出维度与PLAID数据集电负荷类别数量一致的新全连

接层,原 全 连 接 层 输 出 维 度 为ImageNet的 类 别 数 量

1
 

000,新 全 连 接 层 输 出 维 度 为 电 器 负 荷 类 别 数 量,

PLAID2014、PLAID2017为11,PLAID2018为15。模型

输入为使用本文第1节方法经过轨迹融合与背景映射处

理后的彩色V-I轨迹图像,并将其尺寸调整为与ResNet18
输入神经元相同,即3×224×224;冻结除原全连接层外的

所有层参数,即使用预训练模型的权重参数,训练过程中

除新全连接以外的各层权重参数不更新,仅训练新全连接

层。训练轮次设置为200个epoch,批大小设置为32,采用

Adam优化器更新网络训练参数,初始学习率设置为2×
10-3,经过100个epoch后学习率设置为1×10-4,损失函

数采用交叉熵损失。训练集数据采用随机裁剪、旋转等方

式进行数据增强,避免过拟合问题,提高模型泛化能力。
通过该方法能充分利用在大规模数据上训练得到的特征,
显著提升模型的训练效率和判别能力。使用迁移学习策

略的负荷识别网络结构如图4所示。

图4 使用迁移学习策略的负荷识别网络结构

Fig.4 Network
 

structure
 

of
 

load
 

identification
 

using
 

transfer
 

learning
 

strategy

3 结果与讨论

3.1 数据来源

  PLAID数据集为高分辨率电器负荷测量的公共数据

集,被广泛应用于NILM研究中。PLAID2014包括来自美

国宾夕法尼亚州匹兹堡56个家庭的11类200多个电器的

电流和电压数据,共有1
 

074组数据,采样频率为30
 

kHz,
采集的家庭场景数量多,在NILM研究中有着很强的说服

力。PLAID2017[25]包含美国宾夕法尼亚州匹兹堡的9个

家庭11类82个电器的数据,共11种设备类型,共有719组

数据,相较于PLAID2014,PLAID2017数据集采样更加精

细,集中对较少的家庭场景的具体电器的不同操作模式进

行采集,如风扇的低档和高档,能够反映出模型对具有多

种操作模式的同一种电器类别分类能力。PLAID2018[26]

是当前最贴近真实住宅场景的数据集,相较前两个数据集

实现了负荷扩容与地域扩展,包含了15种电器负荷类型

的1
 

800多组数据,还包含了东亚地区的电器负荷,采样频

率提升至50
 

kHz,因此谐波信息更加丰富,PLAID2018的

数据更加接近真实住宅场景,有着更丰富的电器负荷种类

和更广泛的地域覆盖,更能证明模型对不同地区电器负荷
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分类的普遍适用性以及在真实场景部署应用的可行性。

3.2 PLAID数据集结果

  根据第2节中的图像处理方法,PLAID数据集的原始

电压电流波形被可视化表示,基于PLAID2014数据集生

成的11种不同电器负荷类型的彩色图像如图5所示。通

过比较可以发现,以紧凑型荧光灯与笔记本电脑为例,两
类负荷的全波轨迹相似,去除3次谐波后的轨迹以及背景

有很大区别,通过融合这些特征能够更好的区分两类电器

负荷。因此,本研究提出的图像特征增强方法能够帮助更

好的区分这些电器负荷。

图5 PLAID2014数据集生成的V-I轨迹图像

Fig.5 V-I
 

trajectory
 

image
 

generated
 

from
 

the
 

PLAID2014
 

dataset

为了验证迁移学习的可行性和有效性,图6描述了使

用迁移学习策略训练的模型和从头开始训练的模型的训

练过程。可以观察到,使用迁移学习策略训练的模型比从

头开始训练的模型的收敛速度快,最终准确率结果更好,
证明迁移学习策略可以提高模型的训练效率和准确率。

表1为在有无背景映射和轨迹融 合 的 情 况 下,在

PLAID2014数据集上进行负荷识别的验证结果。结果表

明,通过背景映射和轨迹融合技术,将PLAID2014数据集

的识别准确率从97.79%提高到98.67%,单独的背景映射

与轨迹融合也同样有准确度提升,证明本文提出的特征提

取方法有效增强了V-I轨迹的表示能力。
为完整体现模型的识别效果,本文采用了5次测试结

果共同绘制混淆矩阵,图7~9分别为PLAID2014数据集、

PLAID2017数据集、PLAID2018数据集分类结果的混淆

矩阵。
混淆矩阵的左侧和下方标识为各类别电器负荷名称,

  

图6 使用迁移学习策略训练的模型和从头开始训练的

模型的训练过程

Fig.6 Training
 

processes
 

of
 

the
 

model
 

trained
 

using
 

the
 

transfer
 

learning
 

strategy
 

and
 

the
 

model
 

trained
 

from
 

scratch

表1 在有无轨迹融合和背景映射的情况下,在
PLAID2014数据集上进行负荷识别的验证结果

Table
 

1 Verification
 

results
 

of
 

load
 

identification
 

on
 

the
 

PLAID2014
 

dataset
 

with
 

and
 

without
 

trajectory
 

fusion
 

and
 

background
 

mapping %
序号 轨迹融合 背景映射 准确率

1 × × 97.79
2 × √ 97.88
3 √ × 98.23
4 √ √ 98.67

混淆矩阵的每一行代表模型的预测类别,而每一列代表实

际的真实类别。对角线上的单元格显示了每个类别中预

测正确的样本数,即真实类别和预测类别一致的数量。对

角线外的数值表示模型的分类错误位置,即模型在这些实

例上预测错误。矩阵最右侧的一列展示了每个预测类别

的准确率,用Precision表示,而矩阵最底部的一行展示了

每个真实类别的召回率,用Recall表示。右下角的单元格

表示整体的准确率,计算公式为所有正确预测与总样本数

的比例。评估性能公式为:

Precision=
TP

TP+FP
(24)

Recall=
TP

TP+FN
(25)

F1=
2×Precision×Recall
Precision+Recall

(26)

其中,TP 为真阳性,FP 为假阳性,FN 为假阴性。
以图7电风扇为例,在混淆矩阵中,TP =120,FP =0,

FN =3,则电风扇的准确率为100%,召回率为97.56%,

F1分数为98.77%。
从混淆矩阵分析可以得出,模型在3个数据集上均展

现出较高的识别准确率,在PLAID2014和PLAID2018中,
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图7 PLAID2014数据集分类结果的混淆矩阵

Fig.7 Confusion
 

matrix
 

of
 

classification
 

results
 

on
 

the
 

PLAID2014
 

dataset

图8 PLAID2017数据集分类结果的混淆矩阵

Fig.8 Confusion
 

matrix
 

of
 

classification
 

results
 

on
 

the
 

PLAID2017
 

dataset

整体准确率超过98%,说明本文提出的融合多轨迹与背景

映射的策略具有良好的泛化能力。对于I型负荷,模型表现

出极高的识别精度,在多个数据集中均达到100%或接近

100%,体现了方法在处理线性、稳态负荷方面的强大能力。
尽管II型负荷识别难度较高,但模型仍在多个数据集中实

现了较好的识别效果,显示出一定的适应能力。这类负荷

由于具有非线性和多状态特性,轨迹变化复杂,容易与其他

图9 PLAID2018数据集分类结果的混淆矩阵

Fig.9 Confusion
 

matrix
 

of
 

classification
 

results
 

on
 

the
 

PLAID2018
 

dataset

类别发生混淆,如在PLAID2014与PLAID2017中,空调与

冰箱、风 扇 与 吹 风 机 之 间 存 在 一 定 程 度 的 误 判。而 在

PLAID2018中,冰箱被识别为吹风机或笔记本电脑,空调易

混淆为吸尘器、洗衣机等。这反映出在电器负荷类别增多、
样本规模扩大时,II型负荷的特征分离度仍需加强。但是除

PLAID2014数据集中对冰箱的识别准确率较低外,整体的

II型负荷识别准确率均达到85%以上,体现出本文方法在

面对较难识别的II型负荷具有比较好的效果。
图10为 HSV彩色轨迹方法与本文方法F1分数柱状

图10 HSV彩色轨迹与本文方法各电器负荷F1分数

Fig.10 F1
 

scores
 

of
 

various
 

electrical
 

appliances
 

for
 

HSV
 

color
 

trajectories
 

and
 

the
 

method
 

in
 

this
 

paper
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  图,显示了PLAID2014数据集中11种电器负荷在单纯使

用 HSV彩色V-I轨迹图像作为输入和使用经过本文方法

处理后的多轨迹融合与背景映射的彩色V-I轨迹图像作为

输入的F1分数的对比情况,可以体现出使用本文方法处

理后相对于不做轨迹融合与背景映射处理各个电器负荷

识别结果的直观对比。横轴标识为各类别负荷名称,纵轴

标识为F1分数,其中,浅色柱表示 HSV彩色轨迹方法的

各负荷识别F1分数,深色柱表示本文方法的各负荷识别

F1分数,水平线为本文方法的平均F1分数基准线。从图

10中可以看出,本文方法相较于 HSV彩色轨迹方法,绝大

多数电器负荷的识别F1分数有所提升,尤其是风扇、空
调、微波炉、笔记本电脑等II型负荷,F1分数提升较为显

著,表明本文方法在提取具有复杂运行情况的II型负荷的

特征方面具有良好效果。同时,对于原本准确率已较高的

I型负荷,如白炽灯、电热器等,融合后仍保持稳定甚至进

一步提升,说明该方法在提升II型负荷表现的同时并未影

响I型负荷的稳定识别,处于平均线之下的电器负荷有空

调与冰箱,这两种都是II型负荷,表明在对II型负荷的识

别方面仍存在挑战。

3.3 实验对比

  为进一步验证本文方法的优越性能,选择了现有的在

PLAID数据集上结果较好的方法进行对比实验,文献[2-3]
使用的是传统负荷特征,其他文献使用的是图像特征。
表2为将本文方法结果与先进方法结果在PLAID数据集

上的结果比较,本文方法在PLAID2014、PLAID2017以及

PLAID2018数 据 集 上 的 负 荷 识 别 准 确 率 分 别 提 高 至

98.67%、97.53%以及98.64%,不论是相较于传统特征还

是图像特征,均表现出了显著的优势。

表2 本文方法与现有先进方法在PLAID数据集上的比较

 Table
 

2 Comparison
 

between
 

the
 

proposed
 

method
 

in
 

this
 

paper
 

and
 

existing
 

advanced
 

methods
 

on
 

the
 

PLAID
 

dataset %
数据集 文献 负荷特征 训练模型 准确率

PLAID2014

[2] 电流时域振幅、相位、频率 HT+LSTM 92.00
[3] 电流频域幅值、相位及时域振幅、相位、频率 ELM 95.00
[5] WRG递归图 CNN 97.00
[13] HSV彩色V-I轨迹 AlexNet 98.04
[20] 对称的RGB彩色V-I轨迹 Swim

 

Transformer 97.59
[21] 三维空间 HSV彩色V-I轨迹 ResNet34 98.51

本文方法 HSV彩色V-I轨迹+轨迹融合+RGB背景映射 ResNet18 98.67

PLAID2017

[6] RP递归图 SSP+CNN 84.56
[20] 对称的RGB彩色V-I轨迹 Swim

 

Transformer 96.46
本文方法 HSV彩色V-I轨迹+轨迹融合+RGB背景映射 ResNet18 97.53

PLAID2018

[4] 椭圆傅里叶描述符 CNN 80.40
[7] 可视化格拉姆角场编码 TSCNN 98.42

本文方法 HSV彩色V-I轨迹+轨迹融合+RGB背景映射 ResNet18 98.64

4 结  论

  本研究针对非侵入式负荷监测任务中电器负荷特征

提取不足与II型负荷识别困难的问题,提出了一种融合多

个V-I轨迹与背景映射特征的彩色图像构建方法,并结合

迁移学习策略在预训练ResNet18网络上进行分类识别。
该方法通过差异化谐波滤波策略分别构造全波、去3次、
去5次谐波3类V-I轨迹,并在HSV空间中融合其图像特

征,实现了特征的增强表达。实验结果表明,所提方法在

PLAID2014、PLAID2017和PLAID2018这3个数据集上

均取得了较高的分类准确率,其中对I型负荷表现出极高

的识别精度与稳定性。尽管II型负荷具有非线性和多状

态特性带来较高识别难度,本文方法依然取得了优于传统

V-I轨迹表示的分类性能,表现出较强的适应性和鲁棒性。
总体而言,所提出的轨迹融合与背景映射方法在保证识别

准确性的同时,兼顾了对复杂负荷特征的提取与表达,在
负荷类型多样化的场景下展现出良好的泛化能力。
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