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摘要 针对深度学习模型在电力负荷识别中存在的识别率不高、超参数设置等问题，提出了一种粒子群优化算法（PSO）
与卷积神经网络（CNN）相结合的非侵入式电力负荷识别模型（PSO-CNN）。首先，以各电器 VI轨迹像素化图像作为

CNN输入；其次，分析 CNN超参数对模型性能影响，并使用 PSO算法寻求最优解以提升模型识别效果；最后，基于

PLAID、WHITED公开数据集对 PSO-CNN模型进行对比验证。实验结果表明，该模型的识别准确率、F-measures平均

值皆优于其他模型，有效降低了设备之间的混淆，具有良好的识别能力与泛化能力。
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Optimizing Convolutional Neural Network Hyper-Parameters
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Abstract Aiming at the problems of low recognition rate and hyper-parameter setting of deep learning model in electric
load recognition, a non-intrusive electric load recognition model (PSO-CNN) combining particle swarm optimization
algorithm (PSO) and convolutional neural network (CNN) was proposed. First, the pixelated image of VI trajectory of
each appliance is used as the CNN input feature. Secondly, the influence of CNN hyper-parameter on model performance
was analyzed, and PSO algorithm is used to find the optimal solution to improve model recognition effect. Finally, the
PLAID and WHITED public datasets were used to compare and verify the PSO-CNN model. The experimental results
show that the recognition accuracy and average F-measures of this model are better than other models. The model
effectively reduces the confusion between devices and has good recognition and generalization ability.
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1 引 言

我国经济的快速发展使得家庭能源消费总量增

加［1］。在家庭能源消耗中，如果向用户反馈其能耗详

细信息，用户很可能会作出相应策略以减少能耗［2］。

为监测家庭电能消耗，非侵入式负荷监测（NILM）提

供了经济且有效的解决方案，通过功率、电压、电流等

丰富负荷特征，NILM基于机器学习技术对用电总负

荷进行分解及识别。

国内外学者在 NILM领域进行了大量的研究工

作。部分研究手动设计特征提取器，并将提取的特征

作为模型输入进行辨识。文献［3］使用快速傅里叶变

换提取设备稳态电流的谐波幅值与相位角作为负荷特

征，但此特征难以识别多状态负荷。文献［4］对 VI轨
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迹表现出的不对称性等 8种形状特征进行了详细阐

述，使用层次聚类方法分别与基于传统功率指标和特

征向量方法进行了对比，实验结果表明，VI轨迹的形

状特征对负荷的特性具有明确含义，并具有良好的辨

识能力。文献［5］计算VI轨迹轮廓的椭圆傅里叶描述

符，并将其作为分类算法输入。文献［6］在文献［4］基

础上提出跨度新特征，使用 4种分类算法分别与电流

谐波含量、有功功率、无功功率进行对比，结果均表明，

VI轨迹具有更好的识别能力。传统的手动设计特征

提取器的方式虽取得较好效果，但依赖于先验知识［7］，

并且设计的特征提取器可能对噪声和伪影不具有鲁棒

性［8］。深度学习的快速发展为 NILM提供了新思路。

文献［9］使用 BP神经网络、卷积神经网络（CNN）分别

对功率、VI轨迹进行特征提取、融合，并将此复合特征

作为用于负荷识别的新特征。文献［10］将电流信号转

换为电流图像形式，利用 CNN进行特征提取及负荷

识别。

深度神经网络可充分利用大量负荷数据样本，提

取到能更好地表达输入与输出关系的特征。已有研究

证明，深度学习模型性能与其超参数设置有着复杂的

关系［11］，但目前没有通用有效的理论来指导超参数的

设置。深度学习模型可能花费数天时间进行训练，依

赖传统的实验组合方式是低效的、不彻底的，模型也可

能不具有最佳识别能力。

基于 CNN强大的提取特征能力，本文尝试使用粒

子群优化算法（PSO）对其超参数进行最优查找，并建

立了一种 PSO-CNN负荷识别模型。首先通过高频采

样数据提取电器VI轨迹，并将其转化为像素化图像作

为 CNN输入；在网络训练过程中，使用 PSO对 CNN
主要超参数进行最优查找，并以此结果构建 PSO-

CNN模型进行负荷辨识；最后基于 PLAID、WHITE
数据集对该模型进行对比验证。

2 VI轨迹像素化图像

相比其他特征，VI轨迹特征能更好地反映家用电

器负荷特性［4，6，12-13］，因此本研究选取 VI轨迹作为模型

输入。在用电设备开启后的规定时间段内，绘制其电

压与电流关系曲线得到 VI轨迹。文献［12，14］中，VI
轨迹被映射到单元网格中，网格的每个单元被分配一

个二进制值表示其是否被轨迹遍历。基于该像素化的

VI图像，提取占用单元的连续数量、左水平单元和中

央单元的二进制值等特征作为分类模型的输入［12］。文

献［14］中，像素化图像被重新排列成向量，直接输入分

类器进行设备分类。

之前的方法将 VI轨迹所包含的信息压缩为有限

的相关统计信息，为充分利用 VI轨迹信息，本研究对

之前的方法进行了一些改进。与文献［12，14］相比，图

像具有连续值而不是二进制值，具体处理步骤如下：

1）获取设备在一定工作时间段内的电压 V和电

流 I；
2）将电压、电流归一化，V∈[-1，1]、I∈[ - 1，1]；

vm=
Vm

max ||V
， （1）

im=
Im

max || I
， （2）

式中：Vm、Im分别表示数据中第 m个采样点的电压、电

流值；max |V |、max | I |分别为数据中电压、电流绝对值

的最大值；vm、im 分别为第 m个采样点归一化后的电

压、电流值。

3）使用归一化的数据创建VI轨迹；

4）使用 n×n网格将其覆盖；

5）遍历全部采样点，若采样点在网格单元范围

内，网格单元值加 1；
6）归一化单元格的值，使单元格的最大值为 1。
图 1展示了冰箱与节能灯（CFL）的转换对比。

3 PSO-CNN负荷识别算法

3. 1 卷积神经网络

由于 CNN处理图像的强大优势［15-18］，本研究建立

了基于 CNN的负荷识别模型，其网络结构如图 2所
示 ，该 模 型 主 要 由 2 个 卷 积 层 、2 个 池 化 层 和 1 个

Dropout层组成：用电设备像素化图像作为模型输入

（n×n矩阵，n=50）；卷积层用来提取输入信息特征，

其与全连接层的主要区别在于卷积层中的每个节点都

利用局部连接方式连接输入矩阵的部分区域，这种连

接方式保证学习后的卷积核对输入的局部特征具有最

强响应。感受野是 CNN中最重要的概念之一，表示网

络内部不同神经元对原图像感受范围的大小，神经元

感受野的值越大，其可能蕴含了更为全局、语义层次更

高的特征，卷积核大小与步长设置影响特征图内像素

点的感受野，从而影响模型特征提取能力［19］。此外，其

数量决定网络是否能多角度分析输入，数量太多可能

会导致网络识别能力下降，并且增加网络运算量。池

化层对卷积矩阵进行降维和聚合特征操作时有最大池

化和平均池化等方法，但在提取特征过程中，最大池化

方法会保留更多的局部细节，有利于模型对易混淆电

器的识别［20］，合适的池化核大小、步长设置可以在保留

数据信息的基础上降低数据计算复杂度，同时影响特

征图内像素点的感受野。在网络训练时，Dropout层通

过设置阈值并与某些隐含层节点的权重对比，让特定

节点不工作以加快网络运算、防止过拟合，丢失概率的

随机设定可能导致模型识别性能不佳。输出层设置 K
个节点（K为不同设备类型数量），使用 softmax函数使

节点输出值在 0~1之间。

为使 CNN具备识别能力，需要大量的训练数据供

其学习。训练样本 X= (X 1，X 2，⋯，XN )相应标签 t=
( t1，t2，⋯，tN )，其中 Xi是各设备 VI轨迹像素化图像，ti

是对应标签的 one-of-K编码。训练网络的目的是确定

权重和偏差以使成本函数最小化，成本函数使用交叉

熵函数［13］：

L=-∑i= 1
N ∑k= 1

K ti，k log yi，k， （3）
式中：预测输出 yi取决于CNN的所有权重和偏差。L随

着N个训练样本的预测输出 yi逼近实际输出 ti而降低。

3. 2 CNN超参数优化

PSO是 Kennedy等［21］开发的一种进化算法，源于

对鸟群捕食的行为研究。粒子群优化的主要思想是随

机初始化大小为 N且维数为 D的粒子群，通过粒子间

的协作和信息共享来寻求最优解。PSO中每个粒子

代表一种潜在的解决方案，第 i ( i= 1，2，⋯，N )个粒

子的位置记为 xi= ( xi，1，xi，2，⋯，xi，D )、速度记为 vi=

(vi，1，vi，2，⋯，vi，D )，粒子通过其个体最优（pbest）和全局

最优（gbest）来进行更新，当满足停止条件时输出最佳解

决方案。粒子的更新过程可描述为

xk+ 1i，d = xki，d+ vk+ 1i，d ， （4）
vk+ 1i，d = wvki，d+ c1 r1 ( pbest ki，d- xki，d)+

c2 r2( gbest ki，d- xki，d)， （5）

式中：xki，d是第 i个粒子在第 k代和第 d维度上的位置；

vki，d是第 i个粒子在第 k代和第 d维度上的速度；w是惯

性权重；c1和 c2是控制 pbest和 gbest之间权衡的参数；r1和
r2是 0. 1~0. 9之间的随机数，在每次迭代中随机生成；

pbest ki，d表示第 i个粒子在第 k代和第 d维度上的当前最

优位置；gbest ki，d表示第 i个粒子在第 k代和第 d维度上的

全局最优位置。

图 1 冰箱与节能灯VI轨迹转换示意图。（a）（b）VI轨迹；（c）（d）像素化图像

Fig. 1 Schematic diagrams of VI trajectories of refrigerator and compact fluorescent lamp. (a) (b) VI trajectories; (c) (d) pixelated images

图 2 CNN模型结构图

Fig. 2 Structure diagram of CNN model
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结合第 3. 1节超参数影响分析，本研究选取卷积

核数量、大小、步长、池化核大小、步长及 Dropout层舍

弃概率作为待优化超参数，优化范围如表 1所示，PSO
中粒子参数定义如表 2所示。

PSO 优化 CNN 的流程如图 3所示。具体步骤

如下：

1）对数据集进行预处理，提取 VI轨迹像素化

图像；

2）选取训练集作为网络输入；

3）初始化粒子群；

4）计算每个粒子的适应度值，并将初始适应度值

作为每个粒子的当前最优值；

5）将粒子中最好的适应度值作为全局最优值；

6）根据式（4）和式（5）更新粒子的位置和速度；

7）将每个微粒的适应度值与其历史最优进行比

较，如果较好，则进行替换；

8）将每个微粒的适应度值与历史全局最优进行

比较，如果较好，则进行替换；

9）如未达到终止条件（通常达到预定的最大迭代

次数），则返回步骤 6）继续执行；

10）粒子最优解应用于 CNN超参数设置，基于该

网络进行负荷识别。

设置最大迭代次数为 30、粒子群大小为 10、w=
0. 73、c1=c2=1. 45。

4 实验及结果分析

4. 1 数据集及评价标准

基于 PLAID［22］、WHITED［23］公开数据集验证模

型识别性能。PLAID数据集以 30 kHz的采样频率测

量了 11种不同类型电器的电压和电流，对每台设备至

少测量 5次，总共测量 1074条数据。WHITED数据集

以 44 kHz的采样频率测量了 46种不同类型电器的电

压和电流，对每台设备至少测量 10次，总共测量 1100
条数据。

模型的泛化性能通过留一交叉法验证［14］。由于

PLAID数据集按户划分（共 55户），可以直接使用。

WHITED数据集没有标注电器所在房间，本研究将房

间总数设置为 9，对应每种类型设备的最大数量，通过

随机分配测量数据，数据集最终包含 20种设备类型，

830条测量数据。使用准确率（Acc）和文献［19］提出

的 F-measure值作为模型评价标准。

准确率代表分类正确的数量占总样本数量的

比例：

RAcc =
m
n
， （6）

图 3 PSO-CNN识别模型训练流程图

Fig. 3 PSO-CNN recognition model training flow chart

表 1 待优化超参数及其范围

Table 1 Hyper-parameters to be optimized and their range

Layer

Conv

Pooling

Dropout

Hyper-parameter
Number of convolution kernels
Convolution kernel size
Convolution kernel stride
Pooling kernel size
Pooling kernel stride
Dropout probability

Dynamicrange
30-150
2-7
1-4
2-7
1-4
0-1

表 2 PSO中粒子的参数定义

Table 2 Parameters definition of particles in PSO

Particle
parameter

a1

a2

a3
a4
a5

a6

a7

a8
a9
a10
a11

Parameters to be optimized

The number of convolution
kernels of convolution layer 1
The convolution kernels

size of the convolution layer 1
The convolution kernel stride of convolution layer 1

The pooling kernel size of pooling layer 1
The pooling kernel stride of pooling layer 1

The number of convolution
kernels of convolution layer 2
The convolution kernels

size of the convolution layer 2
The convolution kernels stride of convolution layer 2

The pooling kernel size of pooling layer 2
The pooling kernel stride of pooling layer 2

Dropout probability
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式中：m表示模型分类正确的数量；n为样本总数量。

设备 i的 F-measure值为

Pi=
NTP i

NTP i+ NFP i
， （7）

Ri=
NTP i

NTP i+ NFN i

， （8）

Fi= 2 ⋅
Pi ⋅Ri

Pi+ Ri

， （9）

式中：NTP表示真实值是正样本，模型预测值也是正样

本的数量；NFP表示真实值是负样本，模型预测值是正

样本的数量；NFN表示真实值是正样本，模型预测值是

负样本的数量。

则每个设备的平均值为

Fi_mean =
1
L∑g= 1

L Fg_i， （10）

式中：L是设备 i存在于测试集中的总次数；Fg_i表示设

备 i在第 g次中的 F-measure值。

最后，取所有 F-measures的平均值，得到宏观平

均值 Fmacro：

Fmacro =
1
A∑i= 1

A Fi_mean， （11）

式中：A是不同设备类型的总数。

4. 2 实验结果分析

为验证所提方法有效性，分别与 CNN、文献［3，5，
14］的负荷识别算法进行了对比，各算法识别准确率如

表 3所示，其中 CNN与 PSO-CNN超参数信息如表 4
所示，卷积层参数个数、感受野、运行时间如表 5所示。

由表 3可知，PSO-CNN模型的识别性能优于其他模

型：在 PLAID数据集中，其识别准确率为 93. 20%，相

较于 CNN、文献［3，5，14］的分类算法分别提高了

6. 72 个百分点、17. 38 个百分点、15. 49 个百分点、

13. 11个百分点；在WHITED数据集中，其识别准确

率为 91. 69%，相较于 CNN、文献［3，5，14］的分类算法

分别提高了 11. 59个百分点、27. 33个百分点、25. 64个
百分点、25. 59个百分点。

为测试 PSO算法稳定性，在 PLAID、WHITED数

据集中分别进行了 11次、9次交叉验证，结果如图 4所
示。从图中可以看出，在两个公开数据集中，PSO-

CNN模型的波动幅度较大，但其识别准确率均优于

CNN模型，具有良好的鲁棒性。

4. 2. 1 PLAID数据集结果分析

模型混淆矩阵如图 5所示，图中每个单元格中的

数量为设备数量，横坐标表示电器预测值，纵坐标表示

电器真实值。从图中可以看出，在 PLAID数据集中，

相较于 CNN模型，PSO-CNN模型降低了各电器的

FN、FP数量，也降低了各电器被错误分类的设备类型

数量。图 6（a）、（b）分别以节能灯和冰箱为例，对比展

示了 CNN与 PSO-CNN各层中一个卷积核提取到的

设备特征。结合表 5可以看出，PSO-CNN模型的运行

时间明显增长，但减少了网络参数运算量，并通过扩大

感受野使模型提取的特征更具代表性以增强模型识别

能力。

模型对各电器的分类性能如图 7所示。 PSO-

表 3 各算法识别准确率对比

Table 3 Comparison of recognition accuracy of algorithms
unit: %

Model

PSO-CNN
CNN

Reference［3］
Reference［5］
Reference［14］

Recognition accuracy
PLAID
93. 20

87. 33
79. 40
80. 70
82. 40

WHITED
91. 69

82. 17
72. 01
72. 98
73. 01

表 4 CNN与 PSO-CNN超参数信息对比

Table 4 Comparison of hyper-parameter information between
CNN and PSO-CNN

Layers

Con1

Pool1

Con2

Pool2

Dropout

Parameter

Number
Size
Step
Size
Step
Number
Size
Step
Size
Step

Probability

PLAID
CNN
32
5×5
1
2×2
1
64
5×5
1
2×2
1
0. 3

PSO-CNN
50
5×5
2
4×4
1
80
3×3
2
2×2
1
0. 5

WHIED
CNN
32
5×5
1
2×2
1
64
5×5
1
2×2
1
0. 3

PSO-CNN
64
5×5
2
2×2
2
120
3×3
2
4×4
2
0. 4

表 5 CNN与 PSO-CNN的卷积层参数个数、感受野、运行时间对比

Table 5 Comparison of number of convolutional layer parameters, receptive field, and running time between CNN and PSO-CNN

Dataset

PLAID

WHITED

Model

CNN
PSO-CNN
CNN

PSO-CNN

Number of parameters of convolutions
Con1
832
1300
832
1664

Con2
1664
800
1664
1200

Sum
2496
2100
2496
2864

Model receptive field

11
19
11
39

Running time /h

0. 17

0. 25
0. 15

0. 32
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CNN模型对各电器识别效果均优于 CNN模型。在

PLAID 数 据 集 中 ，PSO-CNN 模 型 宏 观 平 均 值 为

85. 22%，相较于 CNN模型提高了 9. 37个百分点，此

外，对冰箱、空调、洗衣机、电风扇的 F-measure值低于

宏观平均值。获得较低 F-measure值的原因主要有以

下两方面：1）数据集中部分设备具有少量测量数据，如

洗衣机共 26条、冰箱共 38条，限制了模型学习能力；

2）空调、冰箱、电风扇等设备均具有电机组件，这种外

在原因使电器间的相似性更高。

4. 2. 2 WHITED数据集结果分析

由图 5可知，在 WHITED数据集中，PSO-CNN
模型中各电器的 TP数量明显增多且 FP数量明显降

低，对电烙铁、节能灯的提升效果最为明显，此外，该

模型降低了各设备间的混淆，如电灯泡、微波炉等电

器没有被错误分类。图 6（c）、（d）分别以吹风机和电

风扇为例，对比展示了模型各层中一个卷积核提取到

的 设 备 特 征 。 结 合 图 5（d）和 表 5 可 以 看 出 ，由 于

WHITED数据集中电器种类的增多，PSO-CNN模型

通过增大网络参数数量、扩大感受野增强网络的特征

提取能力，提升了网络的识别能力，但其运行时间

更长。

由图 7（b）可知，电烙铁、电熨斗、节能灯获得较低

F-measure值。结合图 5（d）可以看出：这 3台电器的样

本数量较少，各有 20条。其他电器与这 3台电器的原

理相似，例如电烙铁与电灯泡、鞋子烘干器都具有电阻

元件，节能灯与充电器都具有电压限制元件。

图 4 识别准确率对比

Fig. 4 Comparison of recognition accuracy

图 5 模型混淆矩阵对比。（a）（b）CNN模型混淆矩阵；（c）（d）PSO-CNN模型混淆矩阵

Fig. 5 Confusion matrix comparison of recognition results of each algorithm. (a) (b) CNN confusion matrix;
(c) (d) PSO-CNN confusion matrix

5 结 论

本研究提出了一种基于 CNN的负荷识别方法，分

析不同超参数对识别性能的影响，引入 PSO算法优化

超参数的设置以增强特征提取能力。基于 PLAID、

WHITED公开数据集测试结果表明：相较于其他算

法，所提 PSO-CNN有效降低了设备之间的混淆，具有

较好的准确性和鲁棒性；该方法对各类电器的识别性

能均优于 CNN模型，但部分电器的样本数据过少，且

容易受到其他原理相似电器的影响，导致对其识别效

果不理想。因此未来工作中会引入电器的使用时间、

功率等特征进行辅助判断。
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5 结 论

本研究提出了一种基于 CNN的负荷识别方法，分

析不同超参数对识别性能的影响，引入 PSO算法优化

超参数的设置以增强特征提取能力。基于 PLAID、

WHITED公开数据集测试结果表明：相较于其他算

法，所提 PSO-CNN有效降低了设备之间的混淆，具有

较好的准确性和鲁棒性；该方法对各类电器的识别性

能均优于 CNN模型，但部分电器的样本数据过少，且

容易受到其他原理相似电器的影响，导致对其识别效

果不理想。因此未来工作中会引入电器的使用时间、

功率等特征进行辅助判断。
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