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摘　要：对居民住宅进行非侵入式负荷监测（ｎｏｎｉｎｔｒｕｓｉｖｅｌｏａｄｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ，ＮＩＬＭ）是智能电网用户需求侧的重要研
究内容，居民负荷的能耗分析和用电管理是实现节能减排、可持续发展的关键环节。针对传统算法识别性能差、难

以适应当下复杂用电环境的问题，文中从增强分类算法特征提取性能的优化思路出发，提出融合卷积神经网络

（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）和自注意力机制的ＮＩＬＭ负荷识别方法。首先，采集８种不同家用电器的电力
数据，建立ＵＩ轨迹曲线数据库；其次，采用挤压激励网络（ｓｑｕｅｅｚｅａｎｄｅｘｃｉｔａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ，ＳＥＮｅｔ）注意力机制提升
ＣＮＮ的特征聚合能力，完成对不同电器ＵＩ轨迹曲线的特征提取和负荷识别；最后，对私有数据集和ＰＬＡＩＤ数据集
进行测试，算例结果表明，所提方法在不同运行场景下均具有较高的识别准确率和较好的泛化性能。
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０　引言

负荷监测是用电管理、用能分析中的关键技术

之一，能够为相关企业进行能耗分析和管理提供合

理有效的数据支撑，实现节能减排和可持续发展。

针对不同的用电设备、运行环境，负荷监测的目的

是获取设备级用电信息［１］，了解电器设备的能耗情

况，评估其能源使用效率，发现能耗浪费问题，并采

取相应的节能措施。此外，负荷监测还可以帮助实

现电力系统的负载均衡，减少供电设备的过载和损

坏，提高系统的可靠性和稳定性。

随着深度强化学习等技术日益成熟，以及智能

电表在居民住宅中广泛应用，越来越多的研究表

明［２５］，基于非侵入式负荷监测（ｎｏｎｉｎｔｒｕｓｉｖｅｌｏａｄ
ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ，ＮＩＬＭ）［６］的算法在很大程度上取代了传
统的侵入式负荷监测（ｉｎｔｒｕｓｉｖｅｌｏａｄｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ，
ＩＬＭ），成为居民设备级用电信息负荷监测的主流手
段。近年来，结合人工智能算法的 ＮＩＬＭ负荷识别
方法［７８］逐渐成为供电企业和能源公司关注的研究

热点。目前，基于 ＮＩＬＭ的电流、电压、功率等电气
量特征进行机器学习挖掘并建立的负荷识别模型

中，常见的有隐马尔可夫［９］、支持向量机、贝叶斯网

络［１０］、人工神经网络［１１］以及改进超参数后的混合

识别模型［１２１３］。

在ＮＩＬＭ中引入深度学习算法后，特征提取成
为负荷识别的关键环节。文献［１４］采用卷积神经
网络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）学习功率序
列的负荷特性，建立序列到点模型提取负荷特征，

在一定程度上提高了负荷识别的综合性能。文献

［１５］对负荷样本数据进行时频信号特征提取，提出
多特征融合学习策略，从而获取信号特征与负荷类

型的映射关系，实现负荷识别。文献［１６］将负荷能
量分解与设备运行状态的强关联特性作为识别特

征，提出基于多感受野融合的残差网络，改善了负

荷识别效果。尽管上述文献从不同角度的功率信

号特征建立负荷识别模型，但这些信号特征的提取

完全依赖于机器学习的无监督处理，未能实现负荷

特征可视化，且在设备小功率运行的判断中容易出

现负荷识别错误。文献［１７１８］表明，经过归一化处
理，一个周期内稳态电压和电流信号形成的 ＵＩ轨
迹具有区分度，作为负荷特征在识别方面优于其他

高频特征。文献［１９］基于ＵＩ轨迹提出非侵入式负
荷识别的深度学习方法，并在数据集 ＰＬＡＩＤ和
ＲＥＤＤ上进行评估，证明了所提方法的有效性。文
献［２０］将ＶＩ轨迹改进为ＶΔＩ轨迹，并提出混合式
位元图构建方法，采用ＤｅｉＴ模型实现在单一复杂场
景下对电动自行车负荷的准确识别。上述文献从

ＵＩ轨迹曲线所表现出的特征出发，量化了不同参
考角度的特征，将其细化为谐波特征、斜率特性、封

闭区域等。

文中从增强分类算法特征聚合能力的优化思
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路出发，提出融合 ＣＮＮ和挤压激励网络（ｓｑｕｅｅｚｅ
ａｎｄｅｘｃｉｔａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ，ＳＥＮｅｔ）注意力机制的 ＮＩＬＭ
负荷识别方法，针对传统算法识别性能差、难以适

应当下复杂用电环境的问题，引入 ＳＥＮｅｔ注意力机
制，强化神经网络的空间特征聚合能力，实现对不

同居民负荷ＵＩ轨迹特征的自动提取；此外，结合目
前家用负荷设备种类多、运行场景复杂的情况，构

建８种家用电器的电压、电流信号数据集，导入
ＣＮＮＳＥＮｅｔ识别模型进行训练和测试，并采用
ＰＬＡＩＤ数据集对模型进行有效性验证。结果表明，
所提方法有效提升了家用负荷识别的精细化水平，

增强了识别算法的可靠性和泛化性能，实现了在不

同运行场景下家用负荷的准确识别。

１　基于ＵＩ轨迹的负荷监测

１．１　负荷监测
负荷监测是对电力系统中各个电器设备或整

体能耗进行实时监测、记录和分析的过程，其通过

采集和处理设备级电力功耗数据，了解不同电器设

备的用电量、能耗模式、用能效率、使用频率等信

息。负荷监测的主要目的为实现对电力系统用能

需求侧的有效管理和电网供电侧的线路优化布局。

通过了解电器设备的能耗情况，可以评估其能源使

用效率，发现潜在的能耗浪费问题，并采取相应的

节能措施。负荷监测具有重要的应用价值，可以帮

助家庭、企业和能源供应商更好地了解和管理能源

消耗，实现节能减排和可持续发展。从居民用户的

角度出发，负荷监测不仅能为家电设备用能分析提

供数据支持，还能发现谐波干扰、功率跳变以及某

些家用电器的非正常误动等信息，对居民用户的用

电安全隐患作出预警。从供电企业和能源供应商

的角度出发，负荷监测能够直接、全面地反映用户

用能的普遍情况，包括用电高峰时段以及能源使用

效率等。基于上述用能信息，供应商可以结合实际

情况优化供电线路、改良供电方案，实现供电、配电

的高度一致，使得供配电源荷协同、负载均衡，维持

电力系统经济、可靠、稳定运行。此外，负荷监测技

术在智能家居、电力市场交易和能源规划等领域的

应用也广泛。通过实时监测和分析负荷情况，可以

制定更加科学合理的能源管理策略，从而提高能源

利用效率，降低能源开支，避免资源浪费，助力节能

减排，保障能源安全和可持续发展。

传统的负荷监测方法为每个独立的家用电器

入户安装专门的传感器进行实时监测，因此被称为

ＩＬＭ，如图１（ａ）所示。ＩＬＭ方式的数据采集形式单

一，其监测结果虽然准确可靠，但实施成本高昂，安

装和维护过程复杂，且设备入户对居民隐私造成困

扰，用户接受度低。随着智能电网技术的发展，

ＮＩＬＭ逐渐成熟，在居民侧用能管理中被广泛应用。
在线路入户口接入 ＮＩＬＭ装置采集总电力消耗数
据，并利用人工智能算法对单个电器设备进行能耗

监测和识别，使 ＮＩＬＭ能够更加便捷和高效地掌握
设备级用电信息。ＮＩＬＭ结构示意如图１（ｂ）所示。

图１　负荷监测结构示意
Ｆｉｇ．１　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｌｏａｄｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

１．２　基于ＵＩ轨迹的负荷识别
１．２．１　负荷稳态特征

负荷的稳态特征是指在正常运行状态下，电器

在各个方面（如功率、电流、电压等）表现出来的统

计特性和稳定性。

（１）功率特征。电器的稳态功率特征是指电器
在运行过程中的平均功率消耗，反映了电器的能耗

水平。不同类型的电器设备具有不同的功率特征。

家用电器如电视机、冰箱等通常具有较高的稳态功

率消耗，小型电子设备如手机充电器则具有较低的

功率特征。

（２）电流特征。电器的稳态电流特征是指电器
在运行过程中的电流大小和波动情况。不同的电

器设备会表现出不同的电流特征，这取决于电器内

部电路结构和工作原理。某些电器设备在启动或

运行时会出现峰值电流、产生谐波等，而其他电器

设备则具有相对稳定的电流消耗。

（３）电压特征。电器的稳态电压特征是指电器
在运行过程中所需的电压水平。不同的电器设备

对电压的要求也不同。除了额定电压指标，某些家

用电器对电压的稳定性要求较高，较大的电压波动

可能会导致设备故障或损坏。

（４）功率因数特征。功率因数是指电器设备在
运行过程中所展现的功率与视在功率之比，具有较

高功率因数的电器设备能够更有效地提高能源利

用效率。
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一般而言，描述家用设备的稳态特征除了上述

４种，还包括有功功率、无功功率、谐波分量等，但直
接对比稳态特征很难有效区分不同家用设备。在

以往研究中，部分学者利用负荷的有功功率变化

量、无功功率变化量、总谐波失真系数等特征进行

负荷识别，在一定程度上提高了不同电器的特征区

分度，但仍存在部分家用设备特征重叠的问题［２１］。

１．２．２　ＵＩ轨迹曲线
通过负荷设备在稳态下一一对应的电压和电

流数据点绘制 ＵＩ轨迹曲线，电压、电流分别作为
横、纵坐标，形成包含稳态特征的二维轨迹曲线，从

而反映负荷设备工况下电压、电流间的耦合特征。

ＵＩ轨迹曲线耦合了电压、电流的关联关系，从
二维角度表征负荷设备的稳态信息，能够体现不同

电压下电器元件或电路中的电流变化情况，展示电

器元件或电路的一些重要性能和特征。相比 １．２．１
节中提及的 ４种负荷稳态特征，ＵＩ轨迹曲线在负
荷识别中表现出更好的区分度［２０］，避免了因部分家

用设备特征重叠而出现的负荷识别错误情况。因

此，文中选取ＵＩ轨迹二维曲线特征作为负荷识别
的特征量度，通过提取 ８种家用电器的 ＵＩ轨迹特
征建立数据库，导入机器模型进行学习和训练，挖

掘不同家用电器的稳态信息，并通过对比 ＵＩ轨迹
的匹配程度实现负荷识别。

２　ＣＮＮＳＥＮｅｔ识别模型

提取负荷ＵＩ轨迹特征属于图像目标的识别与
分类，因此，文中引入 ＣＮＮ作为不同家用电器设备
ＵＩ轨迹曲线的图像分类器，并采用 ＳＥＮｅｔ注意力
机制加强ＣＮＮ特征聚合的能力，实现不同家用负荷
在不同运行场景下的准确识别。

２．１　ＣＮＮ
ＣＮＮ是一种深度学习模型［２２］，主要用于处理

具有网格结构的数据，如图像和音频等。模型由多

个卷积层、激活函数、池化层和全连接层组成，能够

自动学习输入数据的特征。同时，ＣＮＮ还具有参数
共享和局部连接的特点，使得模型参数较少，且能

够适应不同大小的输入图像。

ＣＮＮ的核心思想为利用卷积层和池化层提取
输入数据的特征，并通过全连接层进行分类或回

归。图 ２为 ＣＮＮ的主要组成部分，其核心结构
如下。

卷积层：卷积层为 ＣＮＮ的基本构建单元，其通
过一组可学习的滤波器（特征图）对输入数据进行

卷积操作，提取局部特征。卷积层可以有效捕捉空

图２　ＣＮＮ主要组成部分
Ｆｉｇ．２　ＴｈｅｍａｉｎｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｏｆＣＮＮ

间相关性，因此在图像处理中尤其重要。卷积层的

计算公式如下：

ｙｉ＝ｘｉλｉ＋δｉ （１）
式中：ｙｉ为第ｉ个卷积核对应的输出矩阵；ｘｉ为第 ｉ
个卷积核对应的输入矩阵；λｉ为第ｉ个卷积核窗口；
δｉ为第ｉ个卷积核对应的偏差。其中，偏差 δｉ是可
学习的参数。

激活函数：经过卷积层后通常会应用一个非线

性激活函数，如 ＲｅＬＵ或 Ｓｉｇｍｏｉｄ，引入非线性特征，
使网络更好地捕捉数据的复杂耦合关系。

池化层：池化层用于降低特征图的空间维度，

减少参数数量并提取图像中的重要信息。常见的

池化操作包括最大池化和平均池化，通过在每个区

域中选择最大值或平均值来汇总特征。文中采取

最大池化的方式进行操作，即选用 ＲｅＬＵ作为输出
ｙｉ的激活函数，实现特征提取，并映射为 ｃｉ，进而通
过最大池化操作，取ｃｉ的最大值作为图像的有效特
征。计算公式为：

ｃｉ＝ＲｅＬＵ（ｙｉ）

ｐｍａｘｉ ＝ｍａｘ（ｃｉ）{ （２）

式中：ｐｍａｘｉ 为第 ｉ个卷积核对应的最大池化操作
输出。

全连接层：全连接层一般在卷积层和输出层之

间，其将上一层的特征数据展平，并通过神经网络

中的全连接操作学习输入数据与输出标签的关系。

输出层：输出层通常为全连接层的末端，根据

不同任务类型，可以采用不同的激活函数（如

Ｓｉｇｍｏｉｄ、Ｓｏｆｔｍａｘ），生成模型输出的目标预测标签。
２．２　ＳＥＮｅｔ注意力机制

ＳＥＮｅｔ是一种注意力机制［２３］，用于改进ＣＮＮ在
特征聚合方面的性能。如图 ３所示，ＳＥＮｅｔ的核心
思想为引入一种轻量级的注意力模块，其由挤压操

作、激励操作２个关键部分组成。

９２２ 赵毅涛 等：融合卷积神经网络和注意力机制的负荷识别方法



图３　ＳＥＮｅｔ注意力机制
Ｆｉｇ．３　ＳＥＮｅｔａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍ

（１）挤压操作。通过全局平均池化对每个通道
的特征进行压缩，全局平均池化将每个通道中的特

征图转换为一个标量值，以表示该通道特征在全局

特征中所占的权重。图３中，Ｃ为特征通道数，即包
含全局信息的特征图被压缩为 Ｃ个大小为 １×１的
特征图。

（２）激励操作。通过引入多层感知机结构对每
个通道的加权处理进行建模，其由２个全连接层组
成，分别通过ＲｅＬＵ和Ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数增强特征的
聚合能力。将激励操作的输出与原始特征相乘，得

到调整后的权重特征聚合结果。

２．３　ＣＮＮＳＥＮｅｔ模型构建
在ＣＮＮ的负荷识别模型中引入 ＳＥＮｅｔ注意力

机制，可以增强原始信号（ＵＩ轨迹曲线）的聚合特
征。在数据训练过程中，ＣＮＮ能够有选择地对不同
类别、不同特征图通道进行不同程度的学习，降低

无关变量对后续分类、预测结果的影响，更好地提

取ＵＩ轨迹曲线的图像特征。
为实现卷积运算的特征聚合，进一步在输出层

完成精细化分类输出的任务。文中构建的ＵＩ轨迹
曲线分类器可分为如下３个环节，其网络结构如图
４所示。

（１）ＵＩ轨迹曲线图的标准化处理。对 ＵＩ轨
迹曲线图进行预处理，调用 Ｒｅｓｉｚｅ和 Ｒｅｓｈａｐｅ函数
对窗口大小进行归一化。对于不同家用电器负荷

的ＵＩ轨迹图，统一调整为２５６×２５６×３的有损压缩
图像文件格式，使用３个特征图通道。

（２）ＣＮＮＳＥＮｅｔ网络模型构建。模型在整体结
构上分为１个输入层、５个卷积层、１个池化层、１个
全连接层和１个输出层。在输出层基于交叉熵构建
模型的损失函数，同时选择 Ａｄａｍ作为梯度优化器
对ＣＮＮ的网络参数进行动态更新。

（３）分类模型训练和测试。在所提方法中，训
练集和测试集按照７∶３的比例进行样本设置。该环
节属于半监督式机器学习训练过程，在人工辅助标

签数据的情况下完成对分类器的参数寻优，实现对

不同家用电器的负荷识别。

图４　ＣＮＮＳＥＮｅｔ网络模型
Ｆｉｇ．４　ＣＮＮＳＥＮｅｔｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌ

２．４　基于ＣＮＮＳＥＮｅｔ的负荷识别流程
文中基于ＵＩ轨迹曲线的 ＮＩＬＭ负荷识别方法

的具体步骤如下。

（１）采集家用电器的负荷数据。通过 ＮＩＬＭ装
置采集８种家用电器的电力数据，并以时间序列的
形式进行保存。

（２）数据预处理。对于采集的原始数据，以电
压、电流的二维形式绘制稳态下的ＵＩ轨迹曲线图，
并进行归一化处理，以便后续的特征提取和模型

训练。

（３）负荷特征提取。通过 ＣＮＮＳＥＮｅｔ分类器
对８种不同家用电器的ＵＩ轨迹曲线进行特征挖掘
和提取。

（４）负荷标识与分类。在 ＣＮＮＳＥＮｅｔ分类器
的输出层对检测出的家用电器类型进行标识，在测

试样本中对不同设备进行分类。

（５）机器训练与测试。导入步骤（２）中经过预
处理的电力数据样本，在 ＣＮＮＳＥＮｅｔ分类器中重复
步骤（３）和步骤（４），当模型达到最佳迭代次数时，
终止训练。其中，最佳迭代次数为训练集损失函数

持续下降，而测试集的准确率停止上升或开始下降

时对应的迭代次数。

（６）识别结果评估。将ＮＩＬＭ负荷识别的结果
与真实值进行对比，计算识别准确率、算法效率等

相关指标，结合评估结果调整和优化 ＣＮＮＳＥＮｅｔ模
型的性能。

０３２



３　算例分析

文中采用云南电网某地方供电局在实验室环

境下通过ＵＳＢ型Ａ／Ｄ数据采集卡获得的居民录波
数据，包括电压、电流数据，采样频率为 １０ｋＨｚ，采
集对象包括６种常见的家用电器：定频空调、变频空
调、电烤箱、电磁炉、电水壶、微波炉。文中仿真实

验的硬件环境为 １２ｔｈＧｅｎＩｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ７
１２６０Ｐ、１６ＧＢ内存的６４位计算机，软件运行环境为
Ｐｙｔｈｏｎ３．８，并在ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ框架下搭建ＣＮＮ模型。
３．１　ＵＩ轨迹图预处理及标签标识

数据集共１９１６组数据，分别由定频空调制冷、
定频空调制热、变频空调制冷、变频空调制热、电烤

箱、电磁炉、电水壶、微波炉８类负荷组成，每组样本
包含负荷的采样电压和采样电流。数据集包含了

负荷暂态事件和稳态运行信息，为从数据集中提取

ＵＩ轨迹特征，须对数据集进行预处理。根据所采
集的电压和电流，负荷数据的 ＵＩ轨迹特征提取细
节如图５所示。当负荷的暂态事件发生时，截取暂
态事件发生前一个周期的电流 ＩＢ和暂态事件发生
后一个周期的电流ＩＡ，并截取ＩＡ同周期内的电压Ｕ，
每组样本电流数据 Ｉ＝ＩＡ－ＩＢ。将原始数据集中电
压、电流序列进行归一化处理，如式（３）所示，得到

序列Ｖ
～
α、Ｉ

～
α，并输出８类负荷的ＵＩ轨迹曲线图。

图５　ＵＩ轨迹特征提取过程
Ｆｉｇ．５　ＵＩｔｒａｊｅｃｔｏｒｙｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓ

Ｖ
～
α＝
Ｖα－Ｖｍｉｎ
Ｖｍａｘ－Ｖｍｉｎ

Ｉ
～
α＝
Ｉα－Ｉｍｉｎ
Ｉｍａｘ－Ｉｍｉｎ











（３）

式中：Ｖ
～
α、Ｉ

～
α分别为归一化后第α点的电压和电流

序列；Ｖα、Ｉα分别为第 α点的原始电压和电流值；
Ｖｍａｘ、Ｉｍａｘ分别为数据序列中电压和电流的最大值；

Ｖｍｉｎ、Ｉｍｉｎ分别为数据序列中电压和电流的最小值。
值得注意的是，数据集包含２种多状态负荷和

４种单状态负荷。其中，变频空调和定频空调都有
制冷和制热２种状态，其余４种负荷只有一种运行
状态。阻抗特性相似的负荷，其 ＵＩ轨迹曲线也具
有相似性，例如空调制冷和制热的负荷特性都由压

缩机、冷凝器和蒸发器等关键组件决定，在某些情

况下呈阻抗特性或感抗特性，故 ＵＩ轨迹图随负荷
的实际运行情况改变。而电水壶和电烤箱主要由

电加热元件组成，通常表现为具有较低电阻的电热

元件，属于纯阻性负荷，电流和电压成正比，故 ＵＩ
轨迹图呈一条直线。

居民用电负荷识别为监督学习任务，模型需要

从带有标签的训练数据中学习。标签提供了数据

样本的类别信息，以便ＣＮＮ模型通过比较预测值和
实际标签之间的损失函数调整自身参数，从而改进

性能。所以，为帮助ＣＮＮ学习ＵＩ轨迹特征和负荷
类别之间的关系，在模型训练之前，需要对数据集

样本进行标签化处理。文中将８类负荷编号为０—
７，并按照 ７∶３的比例划分训练集和测试集，构建
ＣＮＮＳＥＮｅｔ模型。８类负荷样本的具体分布见表１。
３．２　模型评价指标

居民负荷识别问题本质上属于分类问题，即根

据ＵＩ轨迹特征识别负荷类型。文中采用机器学习
中分类器的评价方法衡量 ＣＮＮＳＥＮｅｔ模型的负荷
识别性能［２４］，具体评价指标包括准确率 Ａｃ、精确率
Ｐｒ、召回率Ｒｅ。

Ａｃ＝
ＴＰ＋ＴＮ

ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＰ＋ＦＮ
（４）

Ｐｒ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ
（５）

１３２ 赵毅涛 等：融合卷积神经网络和注意力机制的负荷识别方法



表１　８类居民负荷样本具体分布
Ｔａｂｌｅ１　Ｓｐｅｃｉｆｉｃｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｅｉｇｈｔｔｙｐｅｓｏｆ

ｒｅｓｉｄｅｎｔｉａｌｌｏａｄｓａｍｐｌｅｓ

负荷编号 负荷类型 总样本数 训练样本数 测试样本数

０ 变频空调制冷 ２４３ １７０ ７３

１ 变频空调制热 ２８２ １９７ ８５

２ 定频空调制冷 ２７２ １９０ ８２

３ 定频空调制热 ２２６ １５８ ６８

４ 微波炉 ２３７ １６６ ７１

５ 电水壶 ２４７ １７３ ７４

６ 电磁炉 ３２５ ２２８ ９７

７ 电烤箱 ８４ ５９ ２５

总计 １９１６ １３４１ ５７５

Ｒｅ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ
（６）

式中：ＴＰ为“真”样本被正确识别为“真”的样本数；
ＦＰ为“假”样本被错误识别为“真”的样本数；ＴＮ为
“假”样本被正确识别为“假”的样本数；ＦＮ为“真”
样本被错误识别为“假”的样本数。

值得注意的是，在负荷识别的实际过程中，不

同类别负荷的样本分布不均。文献［２５］考虑了精
确率和召回率两方面，提出Ｆ１分数这个更具综合性
的模型评价指标，如式（７）所示，其通过调和两者之
间的权重关系，在尽量减少分类失误的同时尽可能

多地捕捉正类别样本。Ｆ１分数改善了样本分布不
均导致的模型性能评估偏差问题，故Ｆ１分数也是文
中评价模型性能的重要指标之一。Ｆ１分数值越大，
说明模型识别性能越好。

Ｆ１＝
２ＰｒＲｅ
Ｐｒ＋Ｒｅ

（７）

３．３　实验结果与分析
为更好地表现 ＣＮＮＳＥＮｅｔ基于 ＵＩ轨迹特征

识别居民负荷的有效性和优越性，文中设计 ２个
实验。实验一构建 ＣＮＮＳＥＮｅｔ模型，通过输出 ８
类家用电器负荷识别的训练结果，验证文中方法

的有效性；实验二将所提方法与文献［２６２９］中的
居民负荷识别方法进行对比，采用３．２节所提评价
指标评估各类方法的负荷识别性能，验证所提方

法的优越性。

实验一先对表１中８类家用电器电压、电流测
量值进行数据预处理，提取家用电器ＵＩ轨迹，并对
其编码。然后，构建 ＣＮＮＳＥＮｅｔ负荷识别模型，主
要包括输入模块、ＣＮＮＳＥＮｅｔ模块以及输出模块。
输入模块设置家用电器的ＵＩ轨迹特征图像大小为
２５６×２５６，通道数为３。ＣＮＮＳＥＮｅｔ模块分别设置卷
积核为 ４×４、５×５的卷积层 ｃｏｎｖ１、ｃｏｎｖ２，在每个卷

积层后应用 ＳＥＮｅｔ中的挤压激励网络和最大池化
操作增强模型特征表征能力和下采样能力。输出

模块由全连接层和输出层组成，是整个模型的输出

单元，与ＣＮＮＳＥＮｅｔ模块相连。全连接层和输出层
分别由 ６４、８个神经单元组成，激活函数为 ＲｅＬＵ。
设置迭代次数为１０，ＣＮＮＳＥＮｅｔ模型训练的损失函
数和准确率收敛曲线如图６所示。不难看出，文中
所提方法对家用电器识别有优秀表现，经过１０轮训
练后，所提负荷识别方法的准确率由 ４３．７％上升到
９７．１％，损失函数由１．９６０１下降到０．００９１。

图６　ＣＮＮＳＥＮｅｔ模型训练
Ｆｉｇ．６　ＣＮＮＳＥＮｅｔｍｏｄｅｌｔｒａｉｎｉｎｇ

实验二采用３．１节中的１９１６组样本数据，根据
８类家用电器的Ｆ１分数分析５种不同方法在８类家
用负荷识别中的表现。方法１：文献［２６］利用改进
的Ｋ最邻近（Ｋｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒ，ＫＮＮ）算法训练ＵＩ
轨迹特征样本数据；方法２：文献［２７］采用自动选择
设备特征的递归特征消除算法，将随机森林作为分

类算法识别居民负荷类别；方法３：文献［２８］融合居
民负荷功率特征和 ＵＩ轨迹特征，利用反向传播
（ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＢＰ）神经网络进行居民负荷识
别；方法４：文献［２９］提出长短期记忆（ｌｏｎｇｓｈｏｒｔ
ｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）的递归神经网络模型，用于识
别居民负荷类别；方法５：文中所提ＣＮＮＳＥＮｅｔ负荷
识别方法。５种方法的负荷识别结果如表 ２所示。
由表２可知，所提ＣＮＮＳＥＮｅｔ负荷识别方法对８类
家用电器识别的 Ｆ１分数均高于 ９０％，其中，变频空

２３２



调制冷的 Ｆ１分数最低，为 ９４．９％；特别地，对于电
水壶、电烤箱这类纯阻性负荷，负荷识别 Ｆ１分数超
过９８％。此外，在８类家用电器的总体负荷识别
性能上，文中所提方法均优于其他 ４种负荷识别
方法。

表２　不同方法对比
Ｔａｂｌｅ２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ

负荷编号
Ｆ１／％

方法１ 方法２ 方法３ 方法４ 方法５

０ ７６．２ ８３．６ ８９．６ ９１．７ ９４．９

１ ７１．６ ７９．０ ８８．２ ９４．６ ９８．０

２ ７４．３ ８５．９ ９１．４ ９６．６ ９７．７

３ ７２．３ ８０．６ ９０．６ ９７．１ ９７．５

４ ６９．４ ８１．２ ８５．０ ９７．５ ９７．３

５ ８２．１ ８２．１ ９０．４ ９８．３ ９８．４

６ ７１．８ ８３．４ ９２．３ ９６．５ ９５．２

７ ８０．０ ８０．０ ９５．８ １００ １００

平均值 ７４．７ ８２．０ ９０．４ ９６．５ ９７．４

　　最后，为验证所提方法的泛用性，文中选取
ＰＬＡＩＤ数据集，以３０ｋＨｚ的采样频率采样 ５６个家
庭１１类家用电器的电流和电压测量值，总计１０９６
组样本数据，与３．１节相同，以７∶３的比例划分训练
集与测试集。表３展示了不同类别家用电器训练集
与测试集的样本分布情况。

表３　ＰＬＡＩＤ家用电器样本分布情况
Ｔａｂｌｅ３　ＰＬＡＩＤｈｏｕｓｅｈｏｌｄａｐｐｌｉａｎｃｅｓｓａｍｐｌｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

设备编号 家用电器类别 训练样本数 测试样本数

１ 空调 ６４ ２８

２ 节能灯 １２１ ５２

３ 冰箱 ３２ １４

４ 吹风机 １０９ ４７

５ 笔记本电脑 １１４ ４９

６ 微波炉 ９５ ４１

７ 洗衣机 １８ ８

８ 白炽灯 ８２ ３５

９ 真空吸尘器 ２５ １１

１０ 电风扇 ８０ ３４

１１ 热水器 ２６ １１

总计 ７６６ ３３０

　　经过训练后的 ＣＮＮＳＥＮｅｔ网络负荷识别结果
见表４，可以看出，ＰＬＡＩＤ数据集中 １１类家用电器
负荷识别的Ｆ１分数为９０．７％、准确率为８９．６％、精确
率为９２．５％、召回率为８９．６％，证明了ＣＮＮＳＥＮｅｔ在
家用电器识别性能上表现良好。文中所提方法同

样适用于国际公开数据集，对国外样本数据集可以

达到较好的识别效果。

表４　ＰＬＡＩＤ数据集实验结果
Ｔａｂｌｅ４　ＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｎＰＬＡＩＤｄａｔａｓｅｔ

设备编号 家用电器类别 Ａｃ／％ Ｐｒ／％ Ｒｅ／％ Ｆ１／％

１ 空调 ９２．９ ９６．３ ９２．９ ９４．５

２ 节能灯 ９２．３ ９６．０ ９２．３ ９４．１

３ 冰箱 ８５．７ ９２．３ ８５．７ ８８．９

４ 吹风机 ９５．７ ９０．０ ９５．７ ９２．８

５ 笔记本电脑 ８７．８ ９３．５ ８７．８ ９０．５

６ 微波炉 ９７．６ １００ ９７．６ ９８．８

７ 洗衣机 ７５．０ １００ ７５．０ ８５．７

８ 白炽灯 ８５．７ ９０．９ ８５．７ ８８．２

９ 真空吸尘器 ８１．８ ９０．０ ８１．８ ８５．７

１０ 电风扇 １００ ８５．０ １００ ９１．９

１１ 热水器 ９０．９ ８３．３ ９０．９ ８７．０

平均值 ８９．６ ９２．５ ８９．６ ９０．７

４　结论

针对传统算法在执行居民负荷识别任务时，存

在难以适应复杂用电环境、运算量大、特征提取能

力差的问题，文中提出一种融合ＣＮＮ和ＳＥＮｅｔ注意
力机制的 ＮＩＬＭ负荷识别方法。通过对 ＣＮＮ特定
通道进行加权增强网络的特征提取能力，截取负荷

暂态事件后一周期的电压和电流构成ＵＩ轨迹特征
进行负荷识别训练，降低了网络运算成本，增强了

特征提取能力。在居民负荷识别实验中，通过神经

网络学习ＵＩ轨迹特征，实现了对不同居民负荷的
准确识别。在实验室环境下采集的８类居民负荷的
识别任务中，文中方法的 Ｆ１分数均高于 ９０％，优于
ＫＮＮ、随机森林、ＢＰ神经网络及 ＬＳＴＭ等负荷识别
方法。在公开数据集ＰＬＡＩＤ的１１类负荷识别任务
中，文中方法的Ｆ１分数同样高于９０％。实验结果表
明，所提方法具有较好的负荷识别能力和良好的泛

化性能。

文中方法改进了传统神经网络对居民负荷的

特征提取能力，提升了算法的负荷识别性能。后续

研究将进一步增加训练样本中家用电器设备的种

类，增强算法的泛化能力。此外，将构建半实物仿

真平台，对更多复杂场景下的负荷监测与识别方法

进行研究，不断优化算法以实现更加准确、高效的

非侵入式负荷辨识。
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