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基于格拉姆角差场图像编码的非侵入式负荷识别方法

符明*， 段斌
湘潭大学自动化与电子信息学院，湖南  湘潭  411105

摘要  非侵入式负荷监测作为家庭用电精细化管理的重要手段，对推进节能减排、实现“双碳”目标具有积极作用。然

而，利用原始电压-电流轨迹图像特征很难实现高精度负荷识别。因此，提出了一种基于格拉姆角差场（GADF）图像编码

的非侵入式负荷识别方法。首先，对设备采集到的高频稳态数据进行预处理，获得一个完整基波周期电流和电压信号。

然后，利用 GADF 分别对一维电压和电流信号进行图像编码，生成相对应的二维图像。最后，通过叠加融合输入到卷积

块注意力模型中完成负荷识别。为了验证所提方法的有效性，利用公共数据集 PLAID 和 WHITED 进行实验分析。结

果表明，该方法具有很高的识别精度，PLAID 数据集平均识别准确率达到 99. 45%，WHITED 数据集平均识别准确率达

到 99. 24%。
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Non-Intrusive Load Identification Method Based on Gramian Angular 
Difference Field Image Coding

Fu Ming*, Duan Bin
School of Automation and Electronic Information, Xiangtan University, Xiangtan 411105, Hunan, China

Abstract Non-intrusive load monitoring, as an essential means for fine-grained management of household electricity 
consumption, plays a significant role in promoting energy conservation and emission reduction for achieving the dual-
carbon goal.  However, it is challenging to achieve high-precision load identification using a single voltage-current 
trajectory image.  Therefore, a non-intrusive load identification method based on the fusion of Gramian angular difference 
field (GADF) image coding is proposed.  First, the high-frequency steady-state data collected by the device are 
preprocessed to obtain a complete base-wave period current and voltage signal.  Then, the one-dimensional voltage and 
current signals are encoded separately using the GADF to generate the corresponding two-dimensional feature images, and 
load identification is performed via superimposed fusion input to a neural network based on a convolutional block attention 
module.  The public datasets PLAID and WHITED are used for testing experiments to verify the effectiveness of the 
proposed method.  The results indicate that the method has a high recognition accuracy, with average accuracies of 
99. 45% and 99. 24% for the PLAID and WHITED datasets, respectively.
Key words image processing; non-intrusive load identification; deep learning; convolutional block attention module; 
Gramian angular difference field

1　引 言

“双碳”目标驱动下，电力行业正面临新一轮改革，

需全面向绿色低碳化转型。而转型最重要的途径就是

加强需求侧精细化管理，非侵入式负荷监测（NILM）

作为智能电网需求侧精细化管理的关键技术之一［1-2］，

通过智能电表采集的数据实时监测用户各电器的类

型、运行状态和能耗情况等信息，为用户优化自身用电

模式提供决策依据，引导用户合理减少家庭用电量，提

高家庭用电效率，推进节能减排，助力实现“碳达峰”和

“碳中和”［3］。

非侵入式负荷识别作为 NILM 的重要子任务之

一，包含两个关键步骤：特征提取和负荷分类［4-5］。早

期计算机处理能力和存储容量有限，而且电表采样频
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率很低，通常为 1 Hz 或更低。因此，早期国内外学者

主要基于低频采样数据开展研究，通过分析频率、电压

和电流等特征识别电器运行状态及类型［6-7］。然而，低

频采样数据中缺乏足够的细节信息，使得负荷识别性

能受到严重影响［8］。

随着深度学习技术的不断发展以及高频数据获取

难度和成本大幅降低，从高频稳态或暂态数据中提取

细粒度特征进行非侵入式负荷识别的研究越来越多。

例如，文献［9-11］分别采用电流谐波、稳态视在功率和

瞬态功率波形作为负荷特征进行非侵入式负荷识别，

并用实际数据集验证了细粒度特征有助于提升识别准

确率。此外，一些学者利用电压 -电流（V-I）轨迹来描

述电器的特性。例如，文献［12］详细解释了可由 V-I
轨迹描述的物理特性，并验证了不同类型的负荷能通

过 V-I轨迹表征其独有的形状特征，获得较好的负荷

识别效果。文献［13］提出了一种基于特征融合与深度

学习的负荷辨识方法，在V-I轨迹中融入功率特征，解

决了 V-I轨迹无法体现电器功率大小的问题，提升了

多状态负荷辨识能力。文献［14］先利用K-means 聚类

算法进行初步分类，然后将颜色编码后的 V-I轨迹特

征输入到 AlexNet 神经网络进行负荷精细化分类。上

述研究表明V-I轨迹及其二维图像能有效地用于非侵

入式负荷识别，且能利用深度学习算法提取到更深层

次的特征来提升负荷识别的整体性能。

尽管上述方法已成功将V-I轨迹图像应用于非侵

入式负荷识别，但 V-I轨迹图像主要由归一化后的电

压和电流绘制而成，而部分电器的工作电压和工作电

流相近，这使得其V-I轨迹图像存在重叠现象，难以识

别。为增强负荷印记的唯一性，本文引入格拉姆角差

场（GADF）分别对电压和电流信号进行图像编码并叠

加融合，输入到基于卷积块注意力模型（CBAM）的神

经网络中完成负荷识别。该方法充分利用 CBAM 在

图像分类领域的强大优势，有效提升负荷识别准确率。

基于公共数据集 PLAID 和 WHITED 进行实验分析，

验证了所提方法的有效性。

2　基于 GADF 图像编码的负荷印记
构建

2. 1　数据获取与预处理

负荷识别作为基于事件的 NILM 方法的关键步

骤，首先要检测电器投切事件并获取每个电器的工作

电压和工作电流数据。借鉴文献［15-17］方法，假设同

一时刻只有一个电器发生投切事件，并根据有无功率

变化检测电器投切事件，从事件前后的稳态聚合数据

中获取每个电器的稳态电压、电流数据。

当电器稳定运行时，其电压和电流波形趋于稳定

且呈周期性变化。所以单个基波周期的稳态电压、电

流信号就能表征电器的负载特性。但电器稳定工作

时，其状态仍可能存在微小的变化。为了更准确地描

述电器的负载特性，采用一种求平均的方法，通过提取

事件前后连续 N t 个基波周期的稳态电压、电流信号，

并求其平均值，得到一个完整基波周期的稳态电压、电

流信号。这种方法既能减少测量中的随机误差，又能

提高对电器负载特性的描述精度［18］。此外，在稳态条

件下电流和电压之间的相位差是固定的，所以通过在

电压正过零点处对齐稳态电流信号的波形，可以实现

对稳态电流信号和电压信号的相位同步，便于分析二

者之间的关系［8，15］。

首先假设电器稳态电压、电流信号的采样频率为

fs，基 波 频 率 为 f，则 每 个 基 波 周 期 样 本 数 量 为

N s = fs /f，N t 个基波周期的样本数量为 N ts = N t × N s，

电 器 k 的 N t 个 基 波 周 期 稳 态 电 压 信 号 v k =
[ v1k，v2k，…，vN ts k ] 和稳态电流信号 ik=[ i1k，i2k，…，iN ts k ]。
然后，让 v k、ik在 v k每个基波周期正过零点处对齐，得到

对齐后的稳态电压信号 V͂ k和稳态电流信号 I͂k。最后，

对 V͂ k和 I͂k的每列求平均值，得到一个完整基波周期的

稳态电压信号 v̄ k =[ v̄1k，v̄2k，…，v̄N s k ] 和电流信号 īk =
[ ī1k，ī2k，…，īN s k ]。V͂ k、I͂k可表示为

V͂ k =
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2. 2　负荷印记构建

格拉姆角场（GAF）是一种将一维时序信号编码

为二维图像的编码方法［18］，该方法将一维时序信号的

每个点分别映射到二维平面上的一个点，并通过计算

这些点之间的内积得到格拉姆矩阵。该格拉姆矩阵

保留时序信号的完整信息，也保持时序信号对时间的

依 赖 性 。 将 GAF 理 论 引 入 到 负 荷 识 别 中 ，利 用

GADF 将一维电压、电流信号转换为二维图像，其中

每个像素点的值表示两个时间点之间的角度差，这样

可以捕捉到电压、电流信号在不同时间点上的变化。

最后，将电压和电流的二维图像叠加融合构建独特的

负荷印记，用于后续负荷分类。整个负荷印记构建流

程如图 1 所示。

由图 1 可知，首先对预处理获得的 v̄ k 和 ī k 进行归

一化处理，将其归一化至 [-1，1 ] 范围内，具体可表

示为

x̂ i =
[ xi - max ( X ) ]+[ xi - min ( X ) ]

max ( X )- min ( X )
 ， （3）

式中：xi为 v̄ k或 ī k中的第 i个值；x̂ i为 xi归一化后的值；

max 为求最大值函数；min 为求最小值函数；X为电压

或电流向量。

然后，将归一化后的 x̂ i从笛卡儿坐标系转换到极

坐标系中，即将其数值转换为极坐标系中的角余弦 ϕ，
将时间戳转换为极坐标系中的半径 r，转换公式可表

示为
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ϕi = arccos x̂ i，- 1 ≤ x̂ i ≤ 1，x̂ i ∈ X̂

ri =
ti
N

，ti ∈N
， （4）

式中：ϕi为极坐标系中第 i个值的角余弦；ri为极坐标

系中第 i个值的半径；ti为第 i个值的时间戳；N为正则

化极坐标系产生的常数因子；X̂为包含 N s 个归一化后

的时序信号 x̂ i归一化后的电压或电流。

其次，通过正弦函数对转换到极坐标系上的点作

角度差获得 GADF 二维图像，GADF 二维图像的计算

可表示为
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=

X̂ I -( X̂ T )2 - X̂ T × I - X̂ 2  ， （5）
式中：fGADF 为 GADF 的结果；I为单位行向量；X͂ T 为 X͂
的转置。

最后，将电压、电流的 GADF 二维图像叠加融合，

生成一个大小为 N s × N s × 2 的三维特征图。为了减

少负荷识别模型的计算量和内存占用，同时提高模型

的计算速度，对特征图进行灰度化处理，即将特征图每

个像素点数值都乘以 256 并向下取整得到整数值，从

而将浮点数值转换为整数值。处理后的三维特征图作

为负荷印记，用于负荷分类。

3　基于 CBAM 的负荷识别模型

3. 1　卷积块注意力模型

卷积神经网络（CNN）凭借其强大的特征表达能

力广泛应用于图像识别领域［19-20］。近年来，部分学者

为了提升 CNN 的性能从深度、宽度、基数和注意力模

块等方面改进网络结构。将 CBAM 与 CNN 结合用于

非 侵 入 式 负 荷 识 别 模 型 ，来 提 升 负 荷 识 别 能 力 。

CBAM 由通道注意力子模块和空间注意力子模块组

成［21-22］，能从空间和通道两个维度提取重要特征，抑制

不必要特征。

CBAM 属于轻量级注意力模块，能与 CNN 无缝

融合，改进 CNN 特征提取能力，引导 CNN 更好地捕捉

图像中关键区域，抑制背景和不必要注意区域，提升图

像识别能力［21］。假设给定一个特征图 F ∈ RC× H×W 作

为 输 入 ，CBAM 可 依 次 推 断 出 一 维 通 道 注 意 图

M c ∈ RC× 1 × 1 和二维空间注意图 M s ∈ R 1 × H×W，实现过

程如图 2 所示，整个注意力过程可表示为

F ′= M c(F)⊗ F， （6）
F″= M s(F ′)⊗ F ′， （7）

式中：⊗ 为对应元素逐个相乘，在乘法操作过程中，通

道注意值沿着空间维度广播，空间注意力值则沿着通

道维度广播；F ′为通道注意力输出；F″为 CBAM 最终

输出。

在 CBAM 的通道注意力模块中，首先通过最大池

化和平均池化分别对输入的特征图在空间维度进行压

缩，聚合得到两个不同的空间特征描述符（F c
max、F c

avg）。

然后将这两个空间特征描述符传递到由多层感知机组

成的共享网络中生成通道注意力图 M c ∈ RC× 1 × 1。为

了减少参数开销，多层感知机的隐藏激活大小设置为

RC/r× 1 × 1，r为压缩比。通道注意力M c 可表示为

图 1　负荷印记构建示意图

Fig. 1　Chart of load signatures construction
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max 为求最大值函数；min 为求最小值函数；X为电压

或电流向量。

然后，将归一化后的 x̂ i从笛卡儿坐标系转换到极

坐标系中，即将其数值转换为极坐标系中的角余弦 ϕ，
将时间戳转换为极坐标系中的半径 r，转换公式可表

示为
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ϕi = arccos x̂ i，- 1 ≤ x̂ i ≤ 1，x̂ i ∈ X̂

ri =
ti
N

，ti ∈N
， （4）

式中：ϕi为极坐标系中第 i个值的角余弦；ri为极坐标

系中第 i个值的半径；ti为第 i个值的时间戳；N为正则

化极坐标系产生的常数因子；X̂为包含 N s 个归一化后

的时序信号 x̂ i归一化后的电压或电流。

其次，通过正弦函数对转换到极坐标系上的点作

角度差获得 GADF 二维图像，GADF 二维图像的计算

可表示为
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=

X̂ I -( X̂ T )2 - X̂ T × I - X̂ 2  ， （5）
式中：fGADF 为 GADF 的结果；I为单位行向量；X͂ T 为 X͂
的转置。

最后，将电压、电流的 GADF 二维图像叠加融合，

生成一个大小为 N s × N s × 2 的三维特征图。为了减

少负荷识别模型的计算量和内存占用，同时提高模型

的计算速度，对特征图进行灰度化处理，即将特征图每

个像素点数值都乘以 256 并向下取整得到整数值，从

而将浮点数值转换为整数值。处理后的三维特征图作

为负荷印记，用于负荷分类。

3　基于 CBAM 的负荷识别模型

3. 1　卷积块注意力模型

卷积神经网络（CNN）凭借其强大的特征表达能

力广泛应用于图像识别领域［19-20］。近年来，部分学者

为了提升 CNN 的性能从深度、宽度、基数和注意力模

块等方面改进网络结构。将 CBAM 与 CNN 结合用于

非 侵 入 式 负 荷 识 别 模 型 ，来 提 升 负 荷 识 别 能 力 。

CBAM 由通道注意力子模块和空间注意力子模块组

成［21-22］，能从空间和通道两个维度提取重要特征，抑制

不必要特征。

CBAM 属于轻量级注意力模块，能与 CNN 无缝

融合，改进 CNN 特征提取能力，引导 CNN 更好地捕捉

图像中关键区域，抑制背景和不必要注意区域，提升图

像识别能力［21］。假设给定一个特征图 F ∈ RC× H×W 作

为 输 入 ，CBAM 可 依 次 推 断 出 一 维 通 道 注 意 图

M c ∈ RC× 1 × 1 和二维空间注意图 M s ∈ R 1 × H×W，实现过

程如图 2 所示，整个注意力过程可表示为

F ′= M c(F)⊗ F， （6）
F″= M s(F ′)⊗ F ′， （7）

式中：⊗ 为对应元素逐个相乘，在乘法操作过程中，通

道注意值沿着空间维度广播，空间注意力值则沿着通

道维度广播；F ′为通道注意力输出；F″为 CBAM 最终

输出。

在 CBAM 的通道注意力模块中，首先通过最大池

化和平均池化分别对输入的特征图在空间维度进行压

缩，聚合得到两个不同的空间特征描述符（F c
max、F c

avg）。

然后将这两个空间特征描述符传递到由多层感知机组

成的共享网络中生成通道注意力图 M c ∈ RC× 1 × 1。为

了减少参数开销，多层感知机的隐藏激活大小设置为

RC/r× 1 × 1，r为压缩比。通道注意力M c 可表示为

图 1　负荷印记构建示意图

Fig. 1　Chart of load signatures construction
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M c ( F )= σ{MLP{AvgPool ( F )+ MLP [MaxPool ( F )] }}= σ{W 1[W 0 ( F c
avg )]+ W 1[W 0 ( F c

max )] } ， （8）

式中：σ为 Sigmoid 函数；MLP 为多层感知机；AvgPool
为 平 均 池 化 ；MaxPool 为 最 大 池 化 ；W 0 ∈ R (C/r )× C、

W 1 ∈ RC×(C/r ) 为多层感知机的权值。

同样，空间注意力模块首先利用最大池化和平均

池化在通道维度上对特征图进行压缩，生成两个二维

特征图 F s
max ∈ R 1 × H×W 和 F s

avg ∈ R 1 × H×W。然后，将 F s
max

和 F s
avg 两个特征图进行拼接得到一个包含 2 个通道数

的三维特征图 F 2 × H×W
pool 。紧接着利用卷积核大小为

7 × 7 的卷积层对特征图 F 2 × H×W
pool 进行卷积操作，得到

二维特征图 F 1 × H×W
Conv ，最后输入到 Sigmoid 函数中生成

二维空间注意力特征图M s ∈ RH×W。M s 可表示为

M s ( F )= σ{ f 7 × 7{[AvgPool ( F ) ；MaxPool ( F )] }}
= σ{ f 7 × 7[ (F s

avg；F s
max) ] } （9）

式中：f 7 × 7 为卷积层的卷积核大小为 7 × 7。
3. 2　负荷识别模型

基于 GADF 图像编码的负荷印记可以提供丰富

的负荷特征信息，而 CBAM 能从通道和空间两个维度

提取图像的关键信息。因此，设计了基于 CBAM 的神

经网络从负荷印记中提取特征以实现负荷识别。其网

络结构如图 3 所示，主要包括输入单元、残差单元和输

出单元。

在输入单元中，先通过输入层输入大小为 N s ×
N s × 2的负荷印记，再利用卷积层对负荷印记进行初步

的特征提取，为了减少数据分布带来的影响，让卷积层

提取的特征具有零均值和单位方差，在卷积层后添加批

量归一化层，最后通过 1 个最大池化层来降低特征维

度，进而减少后续单元的计算量，提升模型训练速度。

残 差 单 元 主 要 由 恒 等 映 射 部 分 、残 差 部 分 和

CBAM 构成，在输入单元基础上进行深层次特征提

取，具体可表示为

xl+ 1 = h ( xl )+ F ( xl，Wl )， （10）

式中：h ( xl )=W ′l xl，W ′l 为恒等映射中的 1 × 1 卷积操

作，其主要用于调节输入输出的通道数；F ( xl，Wl )为残

差部分的映射函数；xl+ 1为残差单元处理后得到的特征。

残差单元中的残差部分包括 1 个 3 × 3 卷积层和

2 个 1 × 1 卷积层，且每个卷积层后都会连接 1 个批量

归一化层和 1 个 ReLU 激活函数。残差单元首先连接

一个 1 × 1 卷积层，通道数设置为 128；然后连接 3 × 3
卷积层，通道数设置为 128，最后连接另一个 1 × 1 卷

积层，通道数设置为 512。恒等映射部分和残差部分

提取的特征图通过逐像素相加操作进行融合。在残差
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图 2　CBAM 注意力机制实现过程图

Fig. 2　Chart of CBAM attention mechanism implementation process
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图 3　负荷识别网络结构图

Fig.  3　Chart of load identification network structure

部分的最后一层 1 × 1 卷积层接入 CBAM，使整个神

经网络在提取负荷特征过程中专注于负荷印记中的重

要区域信息，忽略无关区域信息，以增强整个网络特征

学习能力，进而提升负荷识别任务性能。

输出单元主要由 2 个全连接层组成，是整个神经

网络的最后一个单元，与残差单元相连。其全连接层

神经元数量分别为 128 和K，激活函数分别为 ReLU 函

数和 Softmax 函数，其中K由电器种类数决定。

4　实验及结果分析

选择在公共数据集 PLAID 和 WHITED 上进行实

验验证，其中 PLAID 数据集记录了美国宾夕法尼亚州

匹兹堡 60多个家庭的用电数据，最新版本 PLAID 2018
包含 17 种电器的 1876 组电压、电流数据，基波频率为

60 Hz，采样频率为 30 kHz；WHITED 数据集记录了世

界各地 56 种电器的 1339 组电压、电流数据，基波频率

为 50 Hz，采样频率为 44. 1 kHz。PLAID 数据集具有较

高的类内差异，而 WHITED 数据集具有较高的类间差

异，使用这两个数据集可以更加全面评估所提方法的

有效性和可行性。在实验过程中，计算硬件平台为

CPU Intel i7-9700K、GPU NVIDIA RTX 2080Ti、内存

为 16 GB 的计算机，软件平台为 Windows 10操作系统、

Python 3. 8 编程语言、深度学习框架 Keras 3. 4. 2 和

Tensorflow 2. 4. 0。
4. 1　评价指标

为了更加全面地评估所提方法，采用混淆矩阵、准

确率和 F1 分数等 3 种评价指标对负荷识别结果进行

评估。混淆矩阵用于评估负荷识别整体效果，可以直

观地展示负荷识别模型对各个类别的识别结果，每一

行表示负荷的真实类别，每一列表示负荷的预测类别，

对角线单元格的值表示负荷正确识别的结果，非对角

线单元格的值表示负荷错误识别的结果。准确率用于

评估负荷识别总体效果，其值大小为负荷正确识别实

例数目与负荷总实例数目之比，准确率A acc 可表示为

A acc = n true

n total
， （11）

式中：n true 为正确识别实例数目；n total 为负荷总实例

数目。

F1 分数用于评估每种负荷类别的识别效果，可以

平衡精确率 P和召回率 R并综合评估负荷识别方法，

F1 分数可表示为

F 1 = 2 ⋅P ⋅R
P+ R

， （12）

P= TP

TP + FP
， （13）

R= TP

TP + FN
， （14）

式中：F1 为 F1 分数；TP 为真正例，即负荷实际上是正

类，又被预测为正类的数量；FP 为假正例，即负荷实际

上是负类，但被预测为正类的数量；FN 为真反例，即负

荷实际上是正类，但被预测为负类的数量。

4. 2　实验结果

选取 PLAID 和 WHITED 两个数据集中共同包含

的 11 种电器作为实验分析对象，并通过 2. 1 节中描述

的方法对数据集进行预处理，分别获得 1824 组和 340
组样本实例。在实验分析过程中，发现这些样本实例

存在数据不平衡的情况。由于数据不平衡可能会导致

模型在训练过程中对数量较少的类别表现不佳，并容

易出现过拟合的情况。因此，采用了一种基于支持向

量机的过采样方法（SVMSMOTE）对数据进行过采样

增强，以平衡两个数据集中不同类别的样本数量。最

终 ，实 验 样 本 实 例 数 量 得 到 平 衡 ，如 图 4 所 示 。

SVMSMOTE 能够在少数类样本之间进行插值，从而

实现对数据集的平衡。这种方法能够有效地提高模型

的性能，并降低过拟合的风险［23］。

利用 2. 2 节所述负荷印记构建方法生成负荷印

记，并按 4∶1 的比例随机划分训练集和测试集。在训

练集中随机抽取 85% 的样本用于模型普通参数寻优，

剩余 15% 的样本作为验证集，用于模型超参数调优。

图 4　数据集中每种电器的样本数量。（a）PLAID 数据集；（b）WHITED 数据集

Fig.  4　Number of samples for each appliance in the dataset.  (a) PLAID dataset; (b) WHITED dataset
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部分的最后一层 1 × 1 卷积层接入 CBAM，使整个神

经网络在提取负荷特征过程中专注于负荷印记中的重

要区域信息，忽略无关区域信息，以增强整个网络特征

学习能力，进而提升负荷识别任务性能。

输出单元主要由 2 个全连接层组成，是整个神经

网络的最后一个单元，与残差单元相连。其全连接层

神经元数量分别为 128 和K，激活函数分别为 ReLU 函

数和 Softmax 函数，其中K由电器种类数决定。

4　实验及结果分析

选择在公共数据集 PLAID 和 WHITED 上进行实

验验证，其中 PLAID 数据集记录了美国宾夕法尼亚州

匹兹堡 60多个家庭的用电数据，最新版本 PLAID 2018
包含 17 种电器的 1876 组电压、电流数据，基波频率为

60 Hz，采样频率为 30 kHz；WHITED 数据集记录了世

界各地 56 种电器的 1339 组电压、电流数据，基波频率

为 50 Hz，采样频率为 44. 1 kHz。PLAID 数据集具有较

高的类内差异，而 WHITED 数据集具有较高的类间差

异，使用这两个数据集可以更加全面评估所提方法的

有效性和可行性。在实验过程中，计算硬件平台为

CPU Intel i7-9700K、GPU NVIDIA RTX 2080Ti、内存

为 16 GB 的计算机，软件平台为 Windows 10操作系统、

Python 3. 8 编程语言、深度学习框架 Keras 3. 4. 2 和

Tensorflow 2. 4. 0。
4. 1　评价指标

为了更加全面地评估所提方法，采用混淆矩阵、准

确率和 F1 分数等 3 种评价指标对负荷识别结果进行

评估。混淆矩阵用于评估负荷识别整体效果，可以直

观地展示负荷识别模型对各个类别的识别结果，每一

行表示负荷的真实类别，每一列表示负荷的预测类别，

对角线单元格的值表示负荷正确识别的结果，非对角

线单元格的值表示负荷错误识别的结果。准确率用于

评估负荷识别总体效果，其值大小为负荷正确识别实

例数目与负荷总实例数目之比，准确率A acc 可表示为

A acc = n true

n total
， （11）

式中：n true 为正确识别实例数目；n total 为负荷总实例

数目。

F1 分数用于评估每种负荷类别的识别效果，可以

平衡精确率 P和召回率 R并综合评估负荷识别方法，

F1 分数可表示为

F 1 = 2 ⋅P ⋅R
P+ R

， （12）

P= TP

TP + FP
， （13）

R= TP

TP + FN
， （14）

式中：F1 为 F1 分数；TP 为真正例，即负荷实际上是正

类，又被预测为正类的数量；FP 为假正例，即负荷实际

上是负类，但被预测为正类的数量；FN 为真反例，即负

荷实际上是正类，但被预测为负类的数量。

4. 2　实验结果

选取 PLAID 和 WHITED 两个数据集中共同包含

的 11 种电器作为实验分析对象，并通过 2. 1 节中描述

的方法对数据集进行预处理，分别获得 1824 组和 340
组样本实例。在实验分析过程中，发现这些样本实例

存在数据不平衡的情况。由于数据不平衡可能会导致

模型在训练过程中对数量较少的类别表现不佳，并容

易出现过拟合的情况。因此，采用了一种基于支持向

量机的过采样方法（SVMSMOTE）对数据进行过采样

增强，以平衡两个数据集中不同类别的样本数量。最

终 ，实 验 样 本 实 例 数 量 得 到 平 衡 ，如 图 4 所 示 。

SVMSMOTE 能够在少数类样本之间进行插值，从而

实现对数据集的平衡。这种方法能够有效地提高模型

的性能，并降低过拟合的风险［23］。

利用 2. 2 节所述负荷印记构建方法生成负荷印

记，并按 4∶1 的比例随机划分训练集和测试集。在训

练集中随机抽取 85% 的样本用于模型普通参数寻优，

剩余 15% 的样本作为验证集，用于模型超参数调优。

图 4　数据集中每种电器的样本数量。（a）PLAID 数据集；（b）WHITED 数据集

Fig.  4　Number of samples for each appliance in the dataset.  (a) PLAID dataset; (b) WHITED dataset



2410001-6

研究论文 第  60 卷第  24 期/2023 年  12 月/激光与光电子学进展

使用 Adam 优化器训练模型，Batchsize 设置为 32，训练

次数为 50，并引入 Early-Stopping 机制，进一步降低过

拟合的风险，以获得最优负荷识别模型，其训练过程如

图 5 所示。训练得到最优负荷识别模型后，使用测试

集来评估模型性能，获得最终测试结果，混淆矩阵结果

如 图 6 所 示 。 其 中 PLAID 数 据 集 平 均 准 确 率 为

99. 45%，平均 F1 分数为 99. 44%；WHITED 数据集平

均准确率 99. 24%，平均 F1 分数为 99. 23%。由图 6 可

知，PLAID 数据集除便携式计算机和洗衣机两个电器

的识别率略低于平均准确率之外，其他电器的识别准

确率都达到了 100%；WHITED 数据集除洗衣机的识

别率略低于平均准确率之外，其他电器的识别准确率

都达到了 100%。实验结果表明所提方法具有较高的

识别性能。

4. 3　分析与讨论

为了进一步探究影响负荷识别性能的因素，针对

负荷识别模型中的关键要素设计对比实验进行深入分

析与讨论。

在负荷识别数据获取和预处理过程中，先提取

N t 个基波周期的稳态电压、电流信号，故 N t 值大小的

设置会影响到负荷识别最终性能。为此，设计对比

实验讨论 N t 值对负荷识别效果的影响。将 N t 分别设

置为 5， 10， 15， 20， 25，然后按照 2 节所述方法构建

相应的负荷印记，完成对比实验，实验结果如图 7 所

示。由图 7 可知，当 N t 值较低时，负荷印记包含的负

荷细节信息不足，无法充分反映负荷特性，使得负荷

识别准确率相对较低。当 N t 值较高时，负荷印记包

含的负荷细节信息过多，放大了负荷数据中的噪声，

导致负荷识别效果不佳。在 PLAID 数据集中，N t =
20 时负荷识别效果最优，识别准确率达到 99. 44%；

在 WHITED 数据集中，N t = 15 时负荷识别效果最

优，识别准确率达到 99. 24%。因此，最终将 PLAID
数据集的 N t 值设置为 20，WHITED 数据集的 N t 值设

置为 15。

图 5　负荷识别模型训练过程。（a）PLAID 数据集；（b）WHITED 数据集

Fig.  5　Training process of load identification model.  (a) PLAID dataset; (b) WHITED dataset

图 6　最终测试结果的混淆矩阵。（a）PLAID 数据集；（b）WHITED 数据集

Fig. 6　Confusion matrix for the final test results. (a) PLAID dataset; (b) WHITED dataset

使用 GADF 对电压、电流信号进行编码，并采用

叠加融合方式为每个电器构建了特定的负荷印记，在

此基础上，利用基于 CBAM 的神经网络完成负荷识别

任务。因此，有必要讨论分析所构建的负荷印记的有

效性以及不同神经网络的负荷识别能力。在负荷特征

方面，引入 V-I轨迹进行对比实验，V-I轨迹图像分辨

率为 128×128；在神经网络方面，引入两种经典的

CNN（ResNet-18［24］和 LeNet-5［25］）以及两种经典视觉

注意力机制（SE［26］和 ECA［27］）进行对比实验，实验结

果如表 1 所示。由表 1 可知，基于 GADF 特征融合的

负荷印记相较于 V-I轨迹有更好的识别效果，识别准

确率和 F1 分数都具有一定优势。

为了验证所提方法的优越性，选择与其他文献先

进负荷识别方法进行对比。所有文献的实验均在

PLAID 数据集上开展，其中文献［13］将 V-I轨迹图像

与功率数值特征融合，并通过 BP 神经网络实现负荷

识别。文献［14］使用颜色编码的 V-I轨迹，并利用

K-means 聚类算法和 AlexNet 神经网络进行识别。文

献［28］利用 RGB 颜色编码融合特征构建负荷标识，并

通过 VGG16 CNN 实现负荷识别。文献［29］采用 V-I
轨迹迁移学习方法，通过对 V-I轨迹的形状和颜色信

息来区分不同的负荷。文献［8］利用双流 CNN 提取负

荷印记的时空特征实现负荷识别。各负荷识别方法的

准确率对比结果如表 2 所示。由表 2 可知，所提方法对

各电器的识别准确率整体上要优于另外 5 种先进负荷

识别方法。

图 7　不同N t 值的负荷识别准确率

Fig. 7　Experimental results for different N t values

表 1　对比实验结果

Table 1　Comparison of experimental results

表 2　与其他负荷识别方法准确率对比

Table 2　Comparison of accuracy with other load recognition method



2410001-7

研究论文 第  60 卷第  24 期/2023 年  12 月/激光与光电子学进展

使用 GADF 对电压、电流信号进行编码，并采用

叠加融合方式为每个电器构建了特定的负荷印记，在

此基础上，利用基于 CBAM 的神经网络完成负荷识别
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效性以及不同神经网络的负荷识别能力。在负荷特征

方面，引入 V-I轨迹进行对比实验，V-I轨迹图像分辨

率为 128×128；在神经网络方面，引入两种经典的

CNN（ResNet-18［24］和 LeNet-5［25］）以及两种经典视觉

注意力机制（SE［26］和 ECA［27］）进行对比实验，实验结

果如表 1 所示。由表 1 可知，基于 GADF 特征融合的

负荷印记相较于 V-I轨迹有更好的识别效果，识别准

确率和 F1 分数都具有一定优势。

为了验证所提方法的优越性，选择与其他文献先

进负荷识别方法进行对比。所有文献的实验均在

PLAID 数据集上开展，其中文献［13］将 V-I轨迹图像

与功率数值特征融合，并通过 BP 神经网络实现负荷

识别。文献［14］使用颜色编码的 V-I轨迹，并利用

K-means 聚类算法和 AlexNet 神经网络进行识别。文

献［28］利用 RGB 颜色编码融合特征构建负荷标识，并

通过 VGG16 CNN 实现负荷识别。文献［29］采用 V-I
轨迹迁移学习方法，通过对 V-I轨迹的形状和颜色信

息来区分不同的负荷。文献［8］利用双流 CNN 提取负

荷印记的时空特征实现负荷识别。各负荷识别方法的

准确率对比结果如表 2 所示。由表 2 可知，所提方法对

各电器的识别准确率整体上要优于另外 5 种先进负荷

识别方法。

图 7　不同N t 值的负荷识别准确率

Fig. 7　Experimental results for different N t values

表 1　对比实验结果

Table 1　Comparison of experimental results

Model

CBAM

ResNet-18

LeNet-5

SE

ECA

Load signature

V-I image
GADF image
V-I image

GADF image
V-I image

GADF image
V-I image

GADF image
V-I image

GADF image

PLAID dataset
Accuracy /%

95. 16
99. 45
97. 39
97. 41
95. 53
96. 43
95. 16
98. 52
96. 27
96. 86

F1 score /%
95. 11
99. 44
97. 41
97. 42
95. 52
96. 44
95. 15
98. 53
96. 26
96. 87

WHITED dataset
Accuracy /%

97. 55
99. 24
96. 92
97. 73
96. 15
96. 24
96. 15
98. 48
96. 15
97. 18

F1 score /%
97. 56
99. 23
96. 89
97. 72
96. 12
96. 24
96. 14
98. 47
96. 21
97. 17

表 2　与其他负荷识别方法准确率对比

Table 2　Comparison of accuracy with other load recognition method

Appliance

Fluorescent lamp
Fridge

Hairdryer
Air conditioner

Laptop
Microwave

Vacuum
Incandescent light

Fan
Washing machine

Heater
Total

Accuracy /%
Ref.  ［13］

100
70. 0

100
75. 0

100
100
100
100

75. 0
85. 0
95. 0
91. 0

Ref.  ［14］
98. 5
84. 0
94. 5
92. 2
92. 4
98. 6

100
93. 2
83. 3
90. 0
82. 8
94. 0

Ref.  ［28］
99. 43
81. 58
96. 79
92. 42
96. 51
97. 84
96. 79

100
100

96. 15
100

97. 95

Ref.  ［29］
100

90
99. 4
86. 6
99. 4
97. 9
97. 4
97. 4
96. 6

100
100

97. 7

Ref.  ［8］
99. 4
78. 9
98. 1
95. 5
99. 4

100
100
100
100

88. 5
100

98. 2

Proposed method
100
100
100
100

97. 96
100
100
100
100

95. 92
100

99. 45
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5　结 论

提出了一种基于 GADF 图像编码的负荷识别方

法，通过对一维电压和电流信号进行 GADF 图像编

码，并以叠加融合的方式构建负荷印记，增强了负荷特

征的表征能力，有效提高了不同负荷之间的辨识度。

此外，设计了基于 CBAM 的神经网络作为负荷识别模

型，从负荷印记中获取更多有效信息，进一步提升了负

荷识别效果。该方法在 PLAID 数据集和 WHITED 数

据集上均进行了实验验证，并在 PLAID 数据集上与其

他方法进行了比较。实验结果表明：与其他方法相比，

该方法具有更高的识别准确度。但对一些特殊电器

（计算机或洗衣机等）而言，识别效果仍有待改进。因

此，未来工作将尝试引入更多的特征以辅助负荷识别。
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