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基于改进 V-I轨迹的非侵入式负荷辨识方法

李剑文， 梅飞， 张晓光， 封通通， 李欣
（河海大学电气与动力工程学院，江苏 南京 211100）

摘　要：针对目前非侵入式负荷辨识方法对负荷特征信息挖掘不足和辨识模型规模庞大的问题，文中提出一种基于

改进 V-I轨迹的非侵入式负荷辨识方法。首先利用格拉姆角场（Gramian angular field, GAF）和颜色编码技术，将有

功电流、瞬时功率、V-If 轨迹进行融合形成新的负荷特征，然后通过深度可分离卷积（depthwise separable convolution,
DSC）模块和混合空洞卷积（hybrid dilated convolution, HDC）模块优化卷积神经网络（convolutional neural network,
CNN）模型框架，构建轻量化负荷辨识模型，最后利用公开数据集进行实验分析。结果表明，文中所提方法的 F1 分

数为 0.953，可实现在减少软硬件资源占用的基础上进一步提升对用电负荷的辨识精度。
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0    引言

随着社会的发展，能源消耗和碳排放问题日益

严峻[1]。负荷监测技术可以有效监测终端用户各负

荷的运行情况，有助于用户更好地了解自身的用电

行为，培养绿色的用能习惯，提高能源利用率[2-6]，

助力“双碳”目标早日实现。

负荷监测技术分为侵入式负荷监测（intrusive
load monitoring, ILM）和非侵入式负荷监测[7-8]（non-
intrusive load monitoring, NILM）两种[9]，相较于 ILM
需要在每个用电设备上安装传感器，NILM通过用

户总用电数据获取各负荷用电信息，装设简易，经

济成本小，对用户的干扰度低，便于终端部署[10-11]。

NILM主要过程为挖掘不同负荷具有区分度的

特征，利用特征匹配完成负荷辨识。根据构造特征

所用数据位于负荷运行阶段的不同，可将负荷特征

分为稳态特征和暂态特征[12-14]。虽然暂态特征具

有更好的区分度，但是特征提取困难，且易受噪声

干扰，所以目前的研究多采用基于稳态特征的方

法。文献[15]使用经过归一化处理的电压、电流数

据构造 V-I轨迹，并提取相应的形状特征作为负荷

特征进行负荷辨识。虽然采用 V-I轨迹特征相较于

其余高频特征具有更佳的辨识效果[16]，但将 V-I轨
迹进行量化需要较大的计算量。文献[17]将 V-I轨
迹映射到网格中形成二元化 V-I轨迹特征以降低运

算成本。考虑到模型训练所需的时间成本，文献

[18]将二元化的 V-I轨迹特征作为视觉识别和

NILM之间的中间域，并采用迁移学习的方法将视

觉识别领域的模型用于负荷辨识。传统的 V-I轨迹

是直接利用电压、电流进行构造，但由于阻性负载

功率因数较大，有功分量含量占比较高，直接采用

V-I轨迹特征难以达到预期的辨识精度。文献

[19]验证了由无功电流和电压构成的 V-If 轨迹特征

可以在不影响其他种类负荷辨识准确率的基础上

增加阻性负荷之间的区分度。但是从构造原理角

度分析，V-If 轨迹缺乏有功电流信息，难以体现负荷

功率信息，且存在大量空白无效的信息，因此文中

通过颜色编码的方式将 V-If 轨迹、有功电流、功率

特征进行融合，以此增加特征信息 ，提高辨识

精度。

由于深度学习在计算机视觉等领域取得了优

异的效果[20]，近年来，国内外学者开始将深度学习

方法应用于 NILM领域[21-24]。文献[25]利用格拉姆

角场（Gramian angular field, GAF）将电压、电流、无

功电流转换为图片特征，再通过颜色编码技术进行

融合，最后采用轻量级径向基神经网络（radial basis
function neural network, RBFNet）、L2-AlexNet分别

在边缘端和云端实现协作负荷辨识。文献[26]利
用迁移学习将经过预训练的 Inception-v3模型对可

视化非有功电流图像特征进行辨识，能在保持较高

辨识准确率的基础上提升模型的学习效率。文献

[27]分别将功率和 V-I轨迹特征输入到由反向传播

神经网络和卷积神经网络（convolutional neural net-
work, CNN）构建的特征提取模型中，再将提取出的

特征进行融合从而完成辨识，利用该方法可以解决

V-I轨迹不能反映功率大小的问题，但是较少的特
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征选取并不能达到理想的辨识效果。文献[28]利
用 AlexNet对 V-I轨迹进行分类，取得了较高的准

确率。虽然在图像辨识领域已经出现了很多性能

优异的网络模型，且这些模型与 NILM也实现了有

效结合，但是相关方法辨识步骤较为复杂，模型规

模难以控制，不利于终端部署。

综合上述问题，文中提出一种基于改进 V-I轨
迹的非侵入式负荷辨识方法。利用电压和无功电

流构造 V-If 轨迹特征，减少阻性负载之间的特征相

似度。通过 GAF对有功电流和瞬时功率进行图像

编码，保留不同元素之间的时间相关性。将 V-If 轨
迹、有功电流和瞬时功率图像分别输入到不同的颜

色通道中形成彩色融合特征，利用不同像素点的颜

色差异，进一步丰富特征信息，提升不同负荷之间

的特征区分度。针对模型计算复杂度高的问题，在

CNN架构的基础上 ，结合混合空洞卷积 （hybrid
dilated  convolution,  HDC）模块和深度可分离卷积

（depthwise separable convolution, DSC）模块构建负

荷辨识模型。最后利用插件级器具识别数据集（the
plug-level  appliance  identification  dataset,  PLAID）对

文中方法进行有效性验证。 

1    融合特征构建

单一的灰度 V-If 轨迹可以提升不同种类阻性负

荷之间的区分度，但存在信息挖掘不足和含有大量

空白无效信息的问题。因此，文中通过 GAF对瞬

时功率、有功电流波形进行图像编码，并采用颜色

编码的方式将其与灰度 V-If 轨迹进行有效融合，增

加特征信息维度。融合特征的构建流程如图 1
所示。
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图 1   融合特征构建流程
Fig.1    The process of constructing fusion features 

1.1    数据预处理

在负荷辨识任务中，可以通过高频采样装置直

接获取用户总电压、电流数据。由于用电设备的状

态变化通常需要人为操作，在高采样率的条件下，

不同事件交叠和在极短的周期间隔内连续发生的

概率较小，因此有望实现单个设备的数据分离。由

于各用电设备大多采用并联的连接方式，状态较为

独立，单个用电设备的电压、电流数据可通过总用

电数据中的事件点进行分离。

电压在设备状态变化前后均较为稳定，但是仍

会存在一定的波动，因此对事件前后的电压进行平

均处理以减少误差。 

vm =
vq+ vh

2
（1）

式中：vm 为平均电压；vq 为设备状态变化前的电压；

vh 为设备状态变化后的电压。

电流的变化较大，即使是在稳态情况下，每个

周期都会存在一定的波动。为减少这一不稳定因

素的影响，文中利用电流的可加性准则，将事件发

生前后的稳态电流取 3个周期作差。  
îd = îh− îq

îh = (ih1, ih2, · · · , ihl)

îq = (iq1, iq2, · · · , iql)

（2）

îd îh

îq

ihl

iql

式中： 为单个负荷的稳态电流序列； 为事件发生

之后的稳态电流序列； 为事件发生之前的稳态电

流序列； 为事件发生之后的第 l个稳态电流值；

为事件发生之前的第 l个稳态电流值。 

1.2    轨迹特征构造

文中采用 Fryze功率理论对电流序列 i(t)进行

分解[29]，将其分解成有功电流分量 ia(t)和无功电流

分量 if (t)，具体计算公式如下： 

P =
1
T

w T

0
v(t)i(t)dt （3）

 

V =

Ã
1
T

T∑
t=1

v2(t) （4）
 

ia(t) =
P
V2

v(t) （5）
 

if(t) = i(t)− ia(t) （6）

式中：P为稳态周期的有功功率；T为选定的稳态

周期；v(t)为稳态周期内 t时刻的电压值；i(t)为稳态

周期内 t时刻的电流值；V为稳态周期内电压的有

效值。

同一种用电设备的电流波形形状大致相同，但

由于功耗不同，电流大小会存在差异，导致同类负

荷的 V-I轨迹特征差异扩大。为降低这一不确定

性，需要对稳态电流和电压序列进行归一化处理，

其计算公式为： 

129 李剑文 等：基于改进 V-I轨迹的非侵入式负荷辨识方法  



U(t) =
v (t)− vmin

vmax− vmin
（7）

 

I (t) =
i (t)− imin

imax− imin
（8）

U(t)

I(t)

式中： 为经过归一化处理后 t时刻的电压值；

为经过归一化处理后 t时刻的电流值 ； vmax、
vmin 分别为提取周期内电压的最大值和最小值；

imax、 imin 分别为提取周期内电流的最大值和最

小值。

将经过归一化处理的无功电流和电压序列分

别作为横、纵坐标绘制 V-If 轨迹图，并将其映射到

网格中。如果轨迹穿过某个单元格，该单元格便被

占用，并赋值为 1，否则赋值为 0。轨迹映射具体步

骤如下。

vk = (v1,v2, · · · ,vK) ik = (i1, i2, · · · , iK)（1） 设 和 分别

表示长度为 K的电压和电流序列。

v̄k = (v̄1, v̄2, · · · , v̄K)

īk = (ī1, ī2, · · · , īK)

（2） 将电压和电流序列分别进行归一化处理之

后得到数值在 0~1之间的序列 和

。

（3） 定义网格的尺寸为 N×N，即表示生成的 V-
If 轨迹图分辨率为 N×N，并且创建一组 N×N的零

矩阵。

（4） 将电压和电流根据网格尺寸大小进行转

换，具体转换公式为： 

vm =
⌊
v̄k×N

⌋
m = 1,2, · · · ,K （9）

 

im =
⌊
īk×N

⌋
m = 1,2, · · · ,K （10）

⌊·⌋式中： 为向下取整函数；vm、im 的取值小于等于 N。
（5） 对 vm 和 im 从第一个元素依次进行取样，将

矩阵中第 im 行第 vm 列的元素赋值为 1，如此重复直

至遍历序列中的全部元素。

通过上述方法可将 3个周期的电压、电流轨迹

映射到 N×N的网格中，形成分辨率为 N×N的灰度

轨迹图像。 

1.3    基于 GAF 的特征构建

在构造 V-If 轨迹特征时仅使用无功电流，而未

考虑有功电流，会导致负荷阻性信息丢失。同时，

功率作为负荷的重要特征，无法在 V-If 轨迹中体

现，不能有效区分轨迹相似但是功率差别较大的

负荷。

X = (x1, x2, · · · , xn)

为将有功电流和功率数据进行编码从而构建

负荷特征，文中将 GAF[30]引入 NILM领域，假设用

一组时间序列 表示电气数据，其

GAF图像编码的实现流程如下。

（1） 对数据进行归一化，将序列中的元素数值

缩放在[−1, 1]范围内。 

X̃i =
(xi−max(X))+ (xi−min(X))

max(X)−min(X)
1≤i≤n （11）

xi X̃i式中： 为 i时刻的元素数值； 为经过归一化处理

后 i时刻的元素数值。

（2） 极坐标转换。  φi = arccos(X̃i)

r =
ti

O
ti ∈ Z

（12）

φi式中： 为将归一化后的时间序列经过反余弦生成

的角度；ti 为采样时间戳；O为降采样参数；r为半

径；Z为整数集。

（3） 利用三角函数差角公式构造 GAF矩阵，具

体的矩阵形式如下。 

G =


sin(φ1−φ1) sin(φ1−φ2) · · · sin(φ1−φn)
sin(φ2−φ1) sin(φ2−φ2) · · · sin(φ2−φn)

...
...

...
sin(φn−φ1) sin(φn−φ2) · · · sin(φn−φn)


（13）

（4） 将生成的 GAF矩阵 G中的元素投射到对

应的颜色空间，得到二维的图像特征。

GAF将序列从笛卡尔直角坐标系转换到极坐

标系。对于序列中的每个元素而言，在极坐标中只

有唯一的映射与之对应；此外，各元素在极坐标系

下与时间信息关联更加紧密，从而保留了序列元素

之间的时间信息。 

1.4    颜色编码处理

在 RGB颜色空间下，将编码后的有功电流和

功率信息分别输入到 G、B通道中，将 V-If 轨迹图

像输入到 R通道中构成融合了不同特征信息的彩

色图像，如图 2所示。
 
 

G

有功电流

R

灰度V-I
f
轨迹

B

瞬时功率

图 2   彩色图像融合过程
Fig.2    Fusion process of color image

 

文中充分利用轨迹图像中的空白部分，通过每

个像素点的颜色和明暗的区别反映单元格中数值

的差异，将不同的特征信息进行融合，可以弥补单
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一特征信息不足，解决 V-If 轨迹信息丢失的问题，

提高特征信息的利用率。 

2    轻量化负荷辨识模型

传统的负荷辨识模型为了增加对特征的学习

能力，不断扩大模型规模，导致模型计算量大、训练

耗时长等问题。文中通过融合 HDC和 DSC构建

轻量化负荷辨识模型 DSHDNet，在不损失辨识准确

率的基础上，可以有效减小模型规模。 

2.1    HDC
空洞卷积与传统卷积的不同之处在于引入了

扩张率这一新的参数，如图 3所示，彩色部分为卷

积核的感受野。
 
 

(a) 扩张率为1 (b) 扩张率为2

图 3   不同扩张率下卷积核的感受野
Fig.3    Receptive fields of convolution kernel

with different expansion rates
 

K ′
size

空洞卷积是在普通卷积核的中间插入零元素

进行填补。加入扩张率之后的卷积核尺寸 计算

公式为： 

K ′
size = dr(Ksize−1)+1 （14）

Ksize dr式中： 为原始卷积核的尺寸； 为扩张率。

当扩张率取值为 1时，卷积核的尺寸与原始卷

积核相同。对于尺寸为 3×3的卷积核，当扩张率取

值为 2时，所得效果与 5×5的卷积核相同，且在卷

积核感受野覆盖的 25个像素点中，仍有 9个像素

点参与运算。在相同运算参数的基础上，增加提取

特征的范围，可使模型的特征提取能力提高。

对于同一个输入特征，采用多个具有相同扩张

率的空洞卷积进行处理时，会造成视野不连续[31]。

同时，选用过大的扩张率也会导致输入特征的采样

稀疏，造成大量细节的丢失。基于上述问题，文中

采用扩张率分别为 1、2、3的卷积层，组成 HDC
模块。 

2.2    DSC
DSC可分为分离卷积和点状卷积，分离卷积将

输入图像的所有通道进行分离，并逐一进行卷积运

算；点状卷积对经过分离卷积处理后的输出采用

1×1大小的卷积核，并对所有通道合并进行卷积操

作，如图 4所示。
 
 

分离卷积
点状卷积

图 4   DSC 结构
Fig.4    Structure of DSC

 

假设数据的长和宽分别为 L和 W，输入通道数

为 A，输出通道数为 B，卷积核的尺寸为 H×H。传统

卷积和 DSC的计算量公式为： 

Ccb = H2ABLW （15） 

Cdscb = H2ALW +ABLW （16）

式中：Ccb 为特征经过传统卷积的计算量；Cdscb 为特

征经过 DSC的计算量。

传统卷积和深度可分离卷积的计算量比值为： 

Cdscb

Ccb
=

1
B
+

1
H2

（17）

从式（17）可以看出，当采用的卷积核尺寸为

3×3、输出通道数为 8时，DSC的计算量为传统卷积

的 1/4左右。DSC操作将传统卷积操作中的卷积核

拆分为两个不同尺寸的卷积核进行处理，可降低计

算量，提高模型运行效率。 

2.3    DSHDNet 模型结构

文中将 V-If 轨迹与经过图像编码的有功电流和

瞬时功率特征进行融合，形成融合特征。在颜色空

间中，文中特征存在 3个通道。将特征并行输入到

模型中，利用卷积层从不同通道对特征进行提取与

融合。文中轻量化辨识模型架构如图 5所示。
 
 

输出
类别
标签

HDC-DSC模块

HDC-DSC模块 FC

HDC-DSC模块

图 5   DSHDNet 模型架构
Fig.5    Architecture of DSHDNet

 

首先，将融合特征输入到第一个分离卷积中，

对每一个通道的特征进行特征提取；接着，将提取

到的特征输入到点状卷积中进行整合；然后，将提

取到的特征信息输入到具有不同扩张率的分离卷

积和点状卷积中，利用不同的感受野对特征进行提

取及整合；最后，将提取到的特征信息进行展平，并

输入到全连接层（fully connected layer, FC）中进行
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分类，实现对不同种类负荷的辨识。 

3    算例分析
 

3.1    实验数据与实验配置

PLAID是 NILM领域常用的公共数据集，所包

含的设备数据中同类差异较大，即同种设备之间的

特征具有较大差异，这有利于提升样本多样性，更

好地训练模型，增加模型的稳定性。数据集中的数

据样本采样频率为 30 kHz。考虑到实际用电环境，

文中选择荧光灯、冰箱、吹风机、空调、笔记本电

脑、微波炉、吸尘器、白炽灯、风扇、加热器、洗衣

机等 11种不同类型的家庭场景下常见的用电设

备，共包含 1 744组家庭实测的电压、电流数据。

由于网络从训练样本数多的负荷中学习到的

信息量要多于样本数少的负荷，模型辨识准确度下

降，因此文中将通过基于合成少数类过采样技

术[32]（synthetic  minority  oversampling  technique,
SMOTE）的 Borderline-SMOTE[33]方法生成新样本，

并贴上对应的标签，添加到原来的样本集中。其

中，不同种类负荷的样本数扩充为 246，一共有 2 706
个样本。平衡的样本数量可以使模型均衡地学习

不同种类的信息，提高模型辨识的稳定性和准

确性。

文中采用的软件配置情况如下：编程语言环境

为 Python  3.6.5，深度学习框架为 PyTorch  1.10.2。
硬件配置情况如下：CPU采用 Intel（R） Core（TM）

i5-8300H CPU @ 2.30 GHz，随机存取存储器（random
access  memory,  RAM）为 16  GB，图形处理器 （gra-
phics  processing  unit,  GPU）采 用 NVIDIA  GeForce
GTX 1050 Ti的笔记本电脑。 

3.2    评价指标

εpresion εrecall εF1

为对文中方法做出全面客观的评价，文中选取

分类任务中常用的 3个指标来评价方法效果，包括

精确率 、召回率 和 F1分数 ，具体公式

如下： 

εpresion =
δTP

δTP+δFP
（18）

 

εrecall =
δTP

δTP+δFN
（19）

 

1
εF1
=

1
2

Ç
1
εpresion

+
1
εrecall

å
（20）

δTP δFN

δFP

式中： 为实际为正、预测为正类的数量； 为实

际为正、预测为负类的数量； 为实际为负、预测

为正类的数量。

对每一种类别分别计算对应的指标数值，最后

对所有类别求取未加权平均值[34]。 

3.3    模型和特征的参数设置

文中从原先的真实样本集中为每个类别随机

抽取 50个样本，形成总数为 550的测试集，其余包

含过采样生成的模拟样本作为训练集进行训练。

模型主要参数设置如表 1所示。
  

表 1    模型超参数
Table 1    Hyperparameters of the model

 

模块名称 层类型 卷积核尺寸 扩张率 神经元个数 激活函数

HDC-DSC1
分离卷积1 3×3 1

ReLU
点状卷积1 1×1

HDC-DSC2
分离卷积2 3×3 2

ReLU
点状卷积2 1×1

HDC-DSC3
分离卷积3 3×3 3

ReLU
点状卷积3 1×1

输出模块

FC1 200 ReLU

FC2 100 ReLU

FC3 11 Softmax
 

为防止出现过拟合现象，在第一个 FC后面添

加 Dropout层，参数设置为 0.15，最后通过 Softmax
输出分类结果。文中模型损失函数选用交叉熵损

失函数（cross entropy loss, CEL）；采用 Adam优化网

络参数，其中学习率为 0.003，设置训练次数为 500。
图片特征的分辨率大小会直接影响最终的辨

识精度。若分辨率过小，特征信息则会变模糊，信

息量相对减少，导致辨识准确率下降。随着分辨率

的提升，图像特征蕴含的信息量提高，特征的细节

信息更加清晰，从而提升辨识准确率。然而，分辨

率与数据量息息相关，分辨率越高，数据量增长越

快，使得网络整体效率降低。不同分辨率的图像特

征辨识效果如图 6所示。由图 6可知，当分辨率设

置为 48×48时，模型的训练耗时较短，但辨识准确

率较低；当分辨率设置为 80×80时，模型的辨识准

确率较高，但训练耗时较长；而当分辨率设置为

64×64时，模型在训练耗时和准确率方面的综合表

现更佳。图 7显示了不同种类负荷的部分彩色融

合特征。 

3.4    基于不同特征的辨识效果分析

为进一步验证融合特征的有效性，文中选择有

功电流、无功电流、瞬时功率、灰度 V-I轨迹和灰

度 V-If 轨迹与文中方法进行对比分析。采用

GAF方法将一维数据特征转换为图像特征，对于每

一种特征均采用文中所构建的轻量化模型进行分

类，具体辨识效果如表 2所示。

相较于其他特征，有功电流、无功电流和瞬时

功率特征的精确率和召回率均明显较低，说明基于
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V-I轨迹特征的方法通过整合多个电气量，包含轨

迹的闭合面积、形状、曲率、对称性等信息，可以得

到比单一稳态电气特征更好的区分度。

相较于灰度 V-I轨迹，灰度 V-If 轨迹将无功电

流作为轨迹特征，在不影响其余种类用电设备的基

础上增加了阻性负荷的区分度。而文中所采用的

彩色融合特征，在灰度 V-If 轨迹的基础上通过颜色

编码技术融合功率和有功电流信息，实现了特征信

息的补充，让多种特征在不同维度上进行展示，有

效避免了不同信息在同一维度上的相互影响，强化

了特征的区分度。

为更加直观地分析辨识情况，文中引入混淆矩

阵作为辅助的评价指标，辨识效果如图 8所示。图 8
中，每个单元格中的数字代表着不同类的数量，横

坐标为经过模型辨识出的预测便签，纵坐标为不同

类的实际标签，0为荧光灯、1为冰箱、2为吹风机、

3为空调、4为笔记本电脑、5为微波炉、6为吸尘

器、7为白炽灯、8为风扇、9为加热器、10为洗衣

机。对角线为测试集中各个设备被正确辨识的个

数，为提升观察分析的便捷性，对每一个方块都进

行上色处理，辨识准确的数量越多的，对应的颜色

越深。
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(e) 灰度V-If轨迹 (f) 文中融合特征

图 8   不同特征的混淆矩阵
Fig.8    Confusion matrix of different features

 

由图 8（a）、（c）可知，当选用单一有功电流和瞬

时功率作为特征时，如吹风机等设备的辨识错误数

量甚至要大于正确的数量。当选用无功电流作为
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图 6    不同分辨率的图像特征的辨识效果

Fig.6    The recognition effect of image features
with different resolutions

 

(a) 荧光灯 (d) 空调

(i) 风扇

(b) 冰箱 (c) 吹风机

(j) 加热器

(e) 笔记本电脑 (f) 微波炉 (g) 吸尘器

(k) 洗衣机

(h) 白炽灯

图 7    不同种类负荷的融合特征

Fig.7    Fusion characteristics of different kinds of loads
 

表 2    基于不同特征的辨识效果

Table 2    Identification effect based on different features
 

特征 精确率 召回率 F1分数

有功电流 0.339 0.340 0.325

无功电流 0.798 0.798 0.797

瞬时功率 0.589 0.571 0.562

灰度V-I 轨迹 0.879 0.873 0.873

灰度V-If 轨迹 0.919 0.915 0.915

文中融合特征 0.953 0.954 0.953
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电力设备的辨识特征时，辨识的整体效果要远高于

选用有功电流的情况。基于 V-I轨迹特征的辨识准

确率明显高于单一特征，而基于 V-If 轨迹特征的辨

识效果优于 V-I轨迹，如图 8（d）、（e）中的红色模块

所示，以吹风机和加热器为例，由于吹风机处于吹

热风阶段时，与加热器的工作模式较为相似，采用

V-I轨迹特征不能很好地进行区分，而 V-If 轨迹增

加了不同阻性负荷之间的区分度，错误辨识的数量

明显减少。文中在 V-If 轨迹的基础上采用颜色编

码的方式融合有功电流和功率特征，进一步提升了

最终的辨识精度。 

3.5    模型效果分析 

3.5.1    模型架构性能对比

采 用 基于 CNN的 负 荷 辨 识 模 型 ， 并 加 入

DSC模块和 HDC模块使模型更加轻量化。为进一

步验证文中负荷辨识模型的综合效果，选择残差

神 经 网 络（residual  neural  network,  ResNet）[35]、

VGG[29]、GoogleNet[36]与文中模型进行对比分析。

其中 ResNet提出残差模块，使正、反向梯度一直不

为零，从而在增加模型深度的基础上保证模型能够

充分训练；VGG利用多个卷积核尺寸较小的卷积层

替代单个大尺寸卷积核的卷积层，从而增加模型的

非线性；GoogleNet将具有不同尺寸卷积核的卷积

层进行并联，降低串联结构的信息丢失风险，提升

模型的特征提取能力。

文中从辨识效果和运算成本两方面对模型进

行综合评价，运算成本采用模型计算量、参数量、

模型的训练耗时和辨识耗时进行衡量。不同模型

架构的性能表现如表 3所示。可以看出，4种辨识

模型都取得了不错的辨识效果，文中模型的辨识效

果与 ResNet差别不大，略高于 VGG，其中 GoogleNet
的辨识效果优于文中模型，F1分数比文中模型高

0.1%。虽然文中模型的辨识效果并不是最优的，但

与其他几种模型相差较小，且文中模型的参数量、

计算量以及训练耗时最小。虽然 ResNet、VGG、

GoogleNet的图像辨识模型因为具有较深的模型层

数而取得了优越的学习能力，但模型规模越大，所

需要的运算平台越大，导致硬件成本显著增加。相

较于 ResNet、VGG、GoogleNet，文中模型在辨识耗

时上分别减少了 65.925%、64.697%、75.670%，在负

荷辨识的实时性方面得到很大提升。更短的辨识

时间意味着可以更快发现危险负荷的接入和违规

的用电行为，有助于用户和电力部门及时采取相关

应对措施。

综合上述分析，相较于ResNet、VGG、GoogleNet，

文中模型在保证模型规模较小的同时，仍能维持较

高的辨识准确率，实现了两者的平衡。 

3.5.2    卷积模块消融分析

DSC利用分离卷积和点状卷积的组合代替传

统卷积操作，以此减少模型的计算量，而 HDC通过

具有不同扩张率的卷积核增加模型的感受野。文

中在传统 CNN的基础上引入 DSC和 HDC，在减少

模型计算量的同时，可以保持较高的识别精度。为

体现 DSC和 HDC的增益效果，采用 CNN、CNN+
DSC、CNN+HDC与文中模型进行对比分析。不同

模型架构的辨识效果、参数量和计算量对比结果如

图 9所示。其中，横坐标为不同模型架构的 F1分

数，F1分数越大，代表辨识准确率越高；纵坐标为模

型参数量；圆圈大小为模型的计算量，圆圈越小，代

表模型的计算量越少。
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图 9   不同模块与 CNN 融合的效果对比
Fig.9    Comparison of CNN integrated

with different modules
 

从图 9中可以看出，文中所提模型架构在辨识

准确率、模型参数量和计算量方面均优于其他模型

架构。随着 HDC模块的加入与模型感受野的增

加，CNN+HDC的 F1分数存在一定幅度的提升。

相较于传统 CNN架构 ，CNN+HDC和 CNN+DSC
在参数量和计算量的表现上都有一定的改善，其中

 

表 3    不同模型架构的性能表现

Table 3    Performance of different model architectures
 

性能指标 ResNet VGG GoogleNet 文中模型

精确率 0.950 0.890 0.955 0.953

召回率 0.947 0.887 0.957 0.954

F1分数 0.947 0.887 0.954 0.953

参数量/个 21 290 315 126 009 763 5 999 387 42 285

计算量/次 300 269 568 127 590 688 520 698 880 372 100

训练耗时/s 11 966.347 8 100.923 5 079.306 346.790

辨识耗时/s 0.719 0.694 1.007 0.245
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CNN+HDC的参数量要低于 CNN和 CNN+DSC，
而 CNN+DSC由于将传统卷积层改为分离卷积和

点状卷积的组合，在计算量上的表现更为突出。

为进一步验证 HDC模块的有效性，文中采用

CNN+DSC+DC-2和 CNN+DSC+DC-3与文中模型

进行对比，其中 CNN+DSC+DC-2为将文中模型的

扩张率均设置为 2，CNN+DSC+DC-3为将文中模型

的扩张率均设置为 3。当采用 CNN+DSC+DC-2和

CNN+DSC+DC-3作为辨识模型时，F1分数分别为

0.927和 0.914。空洞卷积模块通过在卷积核中间填

补空洞来增加感受野，但多个相同扩张率的空洞卷

积堆叠会导致信息丢失。CNN+DSC+DC-2的扩张

率取值较小，特征信息损失较少，相较于 CNN，辨识

准确率更高。CNN+DSC+DC-3的辨识效果劣于

CNN，其原因在于，相较感受野增加对模型带来的

增益效果，特征信息丢失导致的负面影响更加严

重。而文中模型选取 HDC以代替多个相同扩张率

空洞卷积的堆叠，增强了视野的连贯性。

在负荷辨识领域，具有高区分度的负荷特征能

够显著提高最终的负荷辨识精度，而增加辨识模型

复杂度在辨识准确率的提升上并不明显，反而会导

致模型需要较长的训练时间，大幅增加计算量和参

数量。文中模型架构综合 DSC和 HDC在参数量

和计算量上的优点，在上述模型架构中表现最佳，

可以实现辨识准确率和模型规模的平衡。 

4    结论

文中提出一种基于改进 V-I轨迹的非侵入式负

荷辨识方法，主要特点如下：

（1） 针对负荷特征信息挖掘不足的问题，将 V-
If 轨迹、有功电流和瞬时功率特征分别输入到不同

的颜色通道中形成彩色融合特征，利用不同像素点

的颜色差异，进一步丰富特征信息，提升不同负荷

之间的特征区分度。由算例分析结果可得，文中方

法的 F1分数达到 0.953，相较于传统的 V-I轨迹特

征方法，辨识准确率明显提升。

（2） 针对辨识模型规模过大的问题，文中通过

引入 DSC模块和 HDC模块搭建轻量化模型实现

负荷辨识工作，对模型辨识性能和规模进行优化设

计。实现模型分类性能和计算复杂度的平衡，降低

模型对运行环境的依赖。同时，相较于传统模型架

构，文中方法在辨识实时性方面得到了明显提升，

有助于及时发现危险负荷的接入。
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Non-intrusive load identification method based on improved V-I  trajectory
LI Jianwen,  MEI Fei,  ZHANG Xiaoguang,  FENG Tongtong,  LI Xin

(School of Electrical and Power Engineering, Hohai University, Nanjing 211100, China)

Abstract：Aiming  at  the  problems  of  insufficient  mining  of  load  characteristic  information  and  large  scale  of  identification
model in current non-intrusive load identification methods, a non-intrusive load identification method based on improved V-I
trajectory is proposed. Firstly, the active current, instantaneous power, and V-If  trajectory are fused into new load features by
using the Gramian angular field (GAF) and color encoding techniques. Then, the convolutional neural network (CNN) model

framework is optimized through the depthwise separable convolution (DSC) module and the hybrid dilated convolution (HDC)

module  to  construct  a  lightweight  load  identification  model.  Finally,  experiments  are  conducted  using  public  datasets  for

analysis.  The  results  show  that  the  F1  score  of  the  proposed  method  is  0.953,  which  can  further  improve  the  identification

accuracy of electrical loads while reducing the occupation of software and hardware resources.

Keywords： non-intrusive  load  monitoring;  color  coding;  multi-feature  fusion;  V-If  trajectory;  lightweight  model;  Gramian
angular field (GAF)
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