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摘要：以单一特征为标签的用电设备识别，因特征携带的信息量不足，在区分性质相似的负荷时易产生误判，

为此，提出一种将电流序列编码为图像的二维可视化方法，通过计算机视觉技术对负荷进行分类识别。利用

Fryze功率理论提取电流的非有功分量，通过格拉姆角场（GAF）将一维电流序列转换成二维图像，借助数据

扩充的方式进行升维，并赋予矩阵颜色特征来提升负荷标签的辨识度；基于迁移学习的思想，利用预训练模

型 Inception_v3提取并学习GAF图像特征，并以该特征为标签对负荷类型进行分类识别。在 2个公开数据集

上的实验验证了所提方法在高频采集场景下的准确性和有效性。
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0 引言

居民智慧用电与高效用能是促进“3060”双碳
目标实现的重要举措。以非侵入式负荷监测NILM
（Non-Intrusive Load Monitoring）技术为核心的终端
设备能源消耗监测手段，可为用户及时、精准反馈各
时段家用电器的运行状态及能耗信息，使用户了解
自身行为习惯，合理规划电器的使用策略。自 20世
纪 90年代美国George Hart教授提出NILM概念［1］以
来，负荷特征如何选取一直是 NILM研究中的一项
热点问题［2］。早期研究人员通过手动选取特征的方
式为负荷赋予标签，但居民侧用电负荷数量和类别
的骤增导致该方式的效率愈发低下，且通常手动选
取的单个特征携带的信息量不足，作为负荷标签代
表性不强，这导致对性质相似的负荷易产生误判，造
成负荷识别的准确度不高，难以满足实际应用需求。
因此，如何选取辨识度高的负荷特征并建立性能优
异的分类模型是目前该领域亟需解决的问题［3］。

负荷识别包含特征提取和分类识别 2个环节。
以机器学习算法为基础的负荷识别方法，主要通过
筛选、组合特征的方式提升负荷识别准确率，但其包
含的信息量有限，大多仅能在统计学方面体现负荷
特性。近年来，深度学习快速发展，有效解决了人工
选取特征效率低的问题，它依靠独特的网络结构和
训练方法，能够自动地从大规模样本数据中寻找本

质特征，网络性能优异［4-5］。由于深度学习在图像分
类、目标检测等领域的优异表现，研究人员根据时间
序列二维可视化的思想［6-7］，将序列识别问题转换为
适合用深度学习处理的图像分类任务［8-10］。在NILM
领域，V-I轨迹是最早将电信号转换成可视化图像的
方法之一［11-12］。文献［13-15］表明利用V-I轨迹将负
荷识别问题转移至图像分类领域是有效的，但由于
图像细粒度不足且未加入颜色信息，识别精度不够
理想。文献［16-17］以改进的递归图作为可视化途
径，得到了更好的分类效果，但其性能受限于递归图
相关超参数的选择，较为繁琐。尽管时间序列二维
可视化的思想大幅改善了负荷识别效果，但单特征
携带信息量不足且模型优化问题尚未完全得到改
善，在识别准确度上依然有进步的空间。

考虑到NILM研究中采集的原始电压、电流信号
是与时间相关的非线性序列，本文提出一种基于时
间序列二维可视化和迁移学习的非侵入式负荷分类
识别方法。利用 Fryze功率理论将采集到的稳态电
流信号分解为有功和非有功分量［18］，扩大电流信号的
差异程度。引入格拉姆角场GAF（Gramian Angular
Field）将一维非有功电流序列转换成二维矩阵并将
其可视化为图像，并加入颜色信息，在充分保留原始
数据时间相关性的基础上提升信息量。基于迁移学
习的思想，利用预训练模型 Inception_v3提取并学习
GAF图像特征，并且对负荷进行分类识别。基于公
开数据集 PLAID（Plug-Load Appliance Identification
Dataset）和WHITED（Worldwide Household and In‐
dustry Transient Energy Dataset）对所提方法进行验
证，识别准确率分别达到 98.88%和 98.94%，所提方
法为居民侧电力能耗分析提供了基础。

1 负荷标签可视化方法

根据投切事件分离出单台设备的电压、电流，并

收稿日期：2021‐04‐12；修回日期：2021‐12‐21
在线出版日期：2022‐03‐10
基金项目：国家自然科学基金资助项目（52177185）；上海市科

委地方院校能力建设项目（20020500700）
Project supported by the National Natural Science Foundation
of China（52177185） and the Local College Capacity Building
Project of Shanghai Municipal Science and Technology
Commission（20020500700）





第 7期 崔昊杨，等：非侵入式负荷识别的电流序列可视化方法

基于电流信号标定负荷标签。为进一步扩大电流信
号间的差异程度，提取一个周期的稳态电流并利用
Fryze功率理论将其分解为有功和非有功分量。将
电流的非有功分量序列进行标准化、极坐标编码并
代入GAF矩阵，通过隐含电流大小信息的三角函数
扩充数据量，以达到升维的目的。然后，赋予矩阵颜
色信息使其可视化，提高负荷标签的辨识度。
1.1 数据提取与预处理

居民侧总线中的电压、电流数据可通过智能电
表等能源监控设备进行采集。总线数据的波动往往
表示有负荷进行了投切，假设同一时刻只有 1个负
荷完成状态切换才可将其进行分离。投切事件检测
和负荷分解已有大量成熟算法，本文不再赘述。

由于电力系统长期处于稳定运行状态，各类家
用电器的电压信号总是近似于正弦波形，而电流信
号则会由于负荷性质、投切事件等影响存在较大差
异，因此许多负荷标签都是基于电流信号进行标定
的。将总线中投切事件前、后若干整周期的电压和
电流数据分别用 von、voff和 ion、ioff表示，则单台设备的
电压和电流分别为 v=( voff + von )/2、i= ioff - ion［19］。为了
确保电流波形 ioff和 ion可以在时域中直接相减，应使
它们的初始相角相同。为此，可以利用快速傅里叶
变换等频谱分析方法计算出基波电压的相角，将相
角为0°时的采样点作为初始采样点。

获取电流数据后，对其进行差异化处理。根据
Fryze功率理论，负荷电流可分解为有功和非有功
分量［18］：

i ( t ) = ia ( t ) + i f ( t ) （1）
式中：i ( t )为 t时刻负荷电流瞬时值；ia ( t )为 t时刻负
荷电流有功分量，定义为原始电流在电源电压方向上
的投影，因此 ia ( t )与电压成正比，能够反映负荷的电
阻信息，如式（2）所示；i f ( t )为 t时刻负荷电流非有功
分量，其与电源电压正交，反映负荷的非电阻信息。

ia ( t ) = Pa v ( t ) /v2rms （2）
Pa = 1Ts∑t=1

Ts
i ( t ) v ( t ) （3）

vrms = 1
Ts
∑
t=1

Ts
v2 ( t ) （4）

式中：Pa为有功功率；v ( t )为 t时刻负荷电压瞬时值；
vrms为电压的有效值；Ts为一个基波周期总时刻数。

通过式（2）—（4）推导得到 i f ( t )为：

i f ( t ) = i ( t ) -
∑
t=1

Ts
i ( t ) v ( t )

∑
t=1

Ts
v2 ( t )

v ( t ) （5）

图 1展示了利用 Fryze功率理论分解电流的效
果。考虑到功率因数，有功分量的占比通常更大。
此外，由于有功分量与电源电压成正比，其波形也接
近正弦波，因此，将非有功分量可视化后作为负荷标

签比使用原始电流更具辨识度。

1.2 序列可视化流程
由于电流本质上可视作与时间相关的一维序

列，根据时间序列二维可视化的思想，本文将 GAF
法［6］引入 NILM领域，为非有功分量构建可视化图
像。假设X={ x1，x2，…，xn }为包含n个电流非有功分
量采样值的序列，将其转换为GAF图的步骤如下。

1）将X中元素标准化处理到［-1，1］区间，即：

x͂ i= ( xi-max (X ) ) +( xi-min (X ) )max (X ) -min (X ) i=1，2，…，n（6）
2）对标准化处理后的序列进行极坐标编码，即：

ì
í
î

Φi=arccos x͂ i x͂ i∈[-1，1]
r= ti，ti= i-1 （7）

式中：x͂ i为 xi经过标准化处理后的电流非有功分量；
Φi为采样值编码后的反余弦；r为时间戳编码后的半
径；ti为 xi对应的采样时间戳。由于标准化处理后
x͂ i∈[-1，1]，且反余弦函数的定义域为 [-1，1]，因此
Φi∈[ 0，π ]。在序列给定的情况下，每个采样点在极
坐标系中有且仅有唯一的映射结果，即双射关系。

3）完成对标准化序列的极坐标变换后，本文采
用GAF将一维序列转换成 n阶矩阵，将矩阵中元素
的值映射到蓝-红颜色区间，使矩阵成为具有颜色和
纹理分布的二维图像。GAF有2种定义方式，分别为
格拉姆和角场 GASF（Gramian Angular Summation
Field）和格拉姆差角场GADF（Gramian Angular Dif‐
ference Field），对应的矩阵AGASF和AGADF分别为：
AGASF=
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图1 Fryze功率理论分解电流效果

Fig.1 Effect of current decomposition by

Fryze power theory
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附录A图A1给出了二维可视化的流程。GAF

是基于格拉姆矩阵演变而来的，采用极坐标系代替
笛卡尔直角坐标系表示时间序列，通过三角函数细
化序列中每 2个采样点间隐含的电流差值信息来扩
充数据量，从而提升序列的维度。与一维序列相比，
二维图像显著提高了负荷标签的辨识度。

对电流非有功分量进行极坐标编码具有如下优
势：极坐标变换满足双射条件，每个采样点在极坐标
系中有且仅有唯一的映射结果，保证了编码过程的
唯一性；极坐标变换后，从矩阵元素左上角到右下角
位置时间不断增加；与直角坐标系相比，极坐标同时
保留了采样点间的电流大小关系和时间信息。

2 负荷识别模型

NILM的实际应用场景没有充足的计算资源和
时间资源来从头开始训练用于负荷识别的复杂模
型，即使建立一个庞大的数据库来训练分类模型的
泛化能力，随着家用电器数量和种类的增加，维护这
样的数据库也将十分困难，而迁移学习可将现有成
熟模型应用到新的场景，无需如同自定义网络训练
大量参数，因此可大幅提升网络的学习效率和性能。

成功应用迁移学习的前提是源域和目标域间存
在相关性，可通过 1个或多个中间域来连接 2个不相
关或弱相关的领域，称为传递性迁移学习［20］。GAF
作为一种可将序列可视化的途径，有可能成为计算机
视觉和NILM间的中间域。虽然还没有专门为NILM
建立的分类模型，但在图像识别领域已有众多性能
优异的网络架构，如AlexNet、GoogLeNet、VGGNet系
列、ResNet系列、Inception系列、DenseNet系列等，这
些模型是基于包含大量图像的大型数据集 ImageNet
训练得到的。综合考虑准确率、占用内存、参数量、
计算成本和功耗等因素，本文采用 Inception-v3网络。

根据传递性迁移学习原理，本文制定基于预训
练网络的NILM模型迁移方案：将预训练网络 Incep‐
tion-v3的卷积基进行冻结，保证其不受分类器训练
的影响，然后改进分类器以匹配应用场景。当新的
分类器训练完成后再与卷积基进行级联，从而应用
到 NILM领域。该方案可以推广到任意其他数据
集，只需将负荷标签进行可视化表示，且最后全连接
层的输出与负荷类别数量保持一致。Inception-v3
模型采用随机梯度下降法进行训练，并设置了学习
率自适应调整机制。若损失函数出现下降平台期，
则将学习率调整为原来的 1/10以优化模型。在训练
过程中，为适应计算机显存资源，将模型的初始学习
率配置为 5×10-4，每次训练的样本数设置为 32，模
型的训练轮数设置为75。
3 实验结果与分析

3.1 实验条件
为验证所提方法的有效性，本文在 PLAID［21］和

WHITED［22］公共数据集上进行实验。由于PLAID和
WHITED的采样频率分别达到 30、44.1 kHz，相比低
频采样有更丰富的原始数据，因此这 2个数据集被
较多地用于评估负荷分类识别方法的有效性和实用
性。PLAID包含美国匹兹堡市55个家庭11种电器的
电流和电压数据 1074组。WHITED包含全球 3个地
区55种设备的电流和电压数据1339组。2个数据集
的区别在于 PLAID有较高的类内差异，而WHITED
有较高的类间差异［19］，因此，2个数据集在统计规律
上并非独立同分布，可以验证迁移学习模型的普适
性。此外，采集前期负荷大多处于启动的暂态过程，
电流波形不稳定。为了减少不确定性，保证所选负
荷标签具有较强的代表性和较高的辨识度，实验所
用数据均为 2个数据集每条记录中设备启动几秒后
的稳态周期数据。
3.2 PLAID的实验结果

根据第 1节的数据预处理和序列可视化流程，
对PLAID中的电压、电流进行处理，提取设备启动几
秒后 1个稳态周期（500个采样点）的电流非有功分
量序列构建GAF图。附录A图A2为 PLAID中 11种
电器的 GADF图（n=500）。由图可知：11种电器的
GADF图存在显著差异，可辨识性很强；尽管部分电

器的GADF图整体视觉效果较相似，如洗衣机和电
风扇、笔记本电脑和节能灯，但仍可通过局部细节辨
别；矩阵AGADF的性质是主对角线上的元素均为 0，且
其他元素以主对角线为对称轴呈反对称，因此，映射
到蓝-红颜色区间的GADF图对角线均为绿色，且主
对角线两侧形状对称但颜色相反。

Inception-v3模型在 2个数据集上的训练过程如
图 2所示，最终 PLAID和WHITED的验证集识别准
确率分别达到 99.31%和 98.74%，验证了时间序列
二维可视化方法可以有效提高负荷特征的辨识度。

图 3是根据PLAID的测试集实验结果绘制的混
淆矩阵示意图。矩阵示意图对角线上的值表示预测
类别与真实类别相同，即识别正确的个数，非对角线

图2 预训练模型在2个数据集上的训练结果

Fig.2 Training results of pretrained model on

two datasets
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上的值则表示识别错误的个数。
文献［23］给出了用于评价NILM模型分类性能

的指标，其中正确率与召回率的调和平均值Fscore使
用最广泛，它是统计学中一种用来衡量二分类模型
精确度的综合性评价指标，定义如下：

Fscore =2RpreRecall / (Rpre +Recall ) （10）
Rpre =TP / (TP+FP ) （11）
Recall =TP / (TP+FN ) （12）

式中：Rpre为正确率；Recall为召回率；TP为真阳性（即
电器实际打开且识别正确）；FP为假阳性（即电器实
际关闭且识别错误）；FN为假阴性（即电器实际打开
且识别错误）。以冰箱为例，如图 3混淆矩阵所示，
TP=33，FP=5，FN=1，因此冰箱的正确率约为86.84%，
召回率约为 97.06%，Fscore≈91.67%。最终 PLAID在
测试集上的整体识别准确率约为98.88%。

由图 3可见，冰箱和空调的预测结果更容易与
其他电器发生混淆，且由表 1所示 PLAID中 11种电

器的Fscore可知，所有电器Fscore的均值Fmacro≈98.20，冰
箱和空调的 Fscore均低于 Fmacro，其原因在于冰箱和空
调有多种运行状态，且不同状态下负荷特征差别较
大，易与其他电器混淆。例如，空调在制热模式下可
能与加热型电器吹风机混淆。因此，需要研究多态

模型来表示这类电器或采用其他方法对其进行区
分，目前该问题尚未得到有效解决。
3.3 WHITED的实验结果

WHITED的模型参数设定及数据可视化过程类
似于 PLAID。由于部分电器样本数过少，在验证时
几乎不产生误判，因此仅在模型训练时对其进行保
留，在结果展示中忽略这些电器。最终WHITED在
测试集上的整体识别准确率约为 98.94%，混淆矩阵
与 Fscore 值分别见附录 A图 A3和表 A1。由结果可
见，咖啡机、熨斗、烧水壶、烤箱、电灯泡、电烙铁和热
水器之间更易产生误判，这是由于这些电器都是典
型的电阻型负荷，功能都属于加热范畴，因此这些电
器间的预测结果易出现混淆。与 PLAID不同，
WHITED中空调和冰箱的分类准确率都很高，原因
在于这2类电器的样本数很少（均为10），在WHITED
中仅涵盖1种工作状态。

同种类型不同品牌的家用电器因设备参数不
同，GADF图会存在差异，附录A图A4为WHITED中
4种不同品牌吹风机的GADF图。为了验证所提方
法能够区分同种类型不同品牌的设备，选取WHITED
中品牌数量最多的 6种电器，分别为充电器、风扇、
吹风机、烧水壶、LED灯和电灯泡，共有 40个品牌，
实验结果显示仅发生 1例误判，识别准确率达到
99.74%，证明了所提方法具有区分同种类型不同品
牌设备的能力。但巨大的类内差异也对负荷标签的
泛化性能提出了更高的要求，为此，重复使用基于
PLAID训练的 Inception-v3模型对WHITED中相同
类别的 11种电器进行识别。实验结果显示分类准
确率仅达到 36.83%。因此，如何提升负荷标签的泛
化能力，从而实现跨数据集、跨区域的非侵入式负荷
识别需要进一步研究。
3.4 分析与讨论

在实验中，每张GADF图是基于1个电流周期得
到的，不同周期数的GADF图如附录A图A5所示，
由图可见，2个周期的GADF图仅是 1个周期GADF
图的复制，与 1个周期 GADF图并无本质区别。当
PLAID每条电流记录所取的样本数分别为 1、2、5、10
时，模型的验证集准确率与最终在测试集上的准确
率分别如图 4和图 5所示。由图 4可见，样本数越
多，验证集准确率曲线越平滑，模型的性能越好。由
图 5可见：测试集准确率随样本数的增加不断提高，
即使样本数仅为 1或 2，也能达到相对理想的识别效
果；当每条记录的样本数大于 5时，模型的识别准确
率能维持在 98%以上，此时识别准确率提升幅度较
小，曲线逐渐趋于饱和。因此，所提方法能较好地
适用于小样本的场景。

表 2为本文方法以及与本文使用相似模型和相
同数据集的其他文献方法的对比结果。文献［2］采

表1 PLAID中11种电器的Fscore
Table 1 Fscore of 11 electrical appliances in PLAID

电器

冰箱

热水器

空调

白炽灯

吹风机

电风扇

Fscore
91.67
95.65
96.97
98.28
98.73
99.56

电器

微波炉

笔记本电脑

吸尘器

洗衣机

节能灯

Fscore
99.64
99.71
100.00
100.00
100.00

图3 PLAID测试集实验结果的混淆矩阵

Fig.3 Confusion matrix of experimental results of

PLAID’s test set
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用二值V-I轨迹作为负荷特征，利用随机森林（RF）
算法对负荷进行分类；文献［13］采用灰度 V-I轨迹

作为负荷特征，并使用自定义的卷积神经网络（CNN）
进行负荷识别。这2种方法虽然将电压、电流数据进

行可视化，但图像色调单一，未考虑颜色维度，且文

献［13］的网络结构比较简单，最终导致识别准确率不

高。文献［16-17］采用改进的递归图作为可视化途

径，添加了颜色信息使得图像在视觉上更具辨识度，

因此分类准确率得到了提升，但其模型性能受限于递

归图相关超参数的选择，较为繁琐。与文献［16-17］
的方法相比，本文负荷标签的构建过程简单，摒弃特

性相似的电压数据，保留电流数据，同时根据Fryze功
率理论分解出电流的非有功分量，扩大了负荷特征

相互间的差异，通过序列可视化的方式进行升维，扩

充了信息量，在采集场景复杂的高频数据集PLAID、
WHITED上获得了更高的识别准确率。

4 结论

本文提出了一种基于时间序列二维可视化和迁
移学习的非侵入式负荷分类识别方法。通过数据预
处理和序列可视化等流程，选取二维图像——GAF
作为负荷标签，不同的家用电器可以通过GAF图的
纹理和颜色分布进行辨别。同时，GAF图作为中间
域有效结合了计算机视觉与 NILM领域，将负荷识
别问题转换为适合用 CNN处理的图像分类任务。
在公共数据集上的实验结果验证了本文方法的准确
性和有效性。但所提方法目前仅适用于高频采样数
据，对采集装置的硬件要求较高。负荷间的类内差
异导致现有负荷标签的泛化能力不足，跨数据集、跨
区域的非侵入式负荷识别仍然难以取得理想效果。
此外，为多状态负荷设计具有代表性的多态模型依
然较为困难。因此，如何在保证负荷识别准确率的
同时降低应用成本，如何选取适合的负荷标签以最
小化同类负荷的差异并最大化不同类负荷的区别，
将是未来非侵入式负荷识别研究的核心。

附录见本刊网络版（http：∥www.epae.cn）。
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Current sequence visualization method of non-intrusive load recognition
CUI Haoyang1，WU Yifan1，JIANG Youhua1，JIANG Chao1，HAN Tao2，XU Yongpeng3

（1. College of Electronics and Information Engineering，Shanghai University of Electric Power，Shanghai 200090，China；
2. State Grid Electric Power Research Institute，Nanjing 211106，China；

3. School of Electronic Information and Electrical Engineering，Shanghai Jiao Tong University，Shanghai 200240，China）
Abstract：The recognition of electrical equipment with single feature as the tag is prone to misjudgment
when distinguishing loads with similar characteristics due to insufficient information carried by the feature，
for which，a two-dimensional visualization method is proposed to encode current sequence into image，and the
loads are classified and recognized by computer vision technology. Fryze power theory is used to extract
the non-active component of current，one-dimensional current sequence is transformed into two-dimensional
image by GAF（Gramian Angular Field），the dimension is increased by means of data expansion，and color
feature is given to the matrix to improve the identification of load labels. Based on the idea of transfer
learning，the pretrained model Inception_v3 is used to extract and learn features of GAF images，and the
features are taken as the labels to classify and recognize load types. The experiments on two public data-
sets verify the accuracy and effectiveness of the proposed method under high-frequency acquisition scenarios.
Key words：non-intrusive；load monitoring；two-dimensional visualization；computer vision；Gramian angular field；
transfer learning
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附录 A： 

 

图 A1 电流序列的 GADF 转换过程 

Fig.A1 GADF conversion process of current sequence 

 

(a)洗衣机        (b)吸尘器         (c)微波炉       (d)笔记本电脑 

 

(e)白炽灯        (f)吹风机          (g)热水器           (h)冰箱 

 

(i)电风扇       (j)节能灯            (k)空调 

图 A2 PLAID 中 11 种电器的 GADF 图 

Fig.A2 GADF diagram of 11 electrical appliances in PLAID  



 

图 A3 WHITED 中实验结果绘制的混淆矩阵 

Fig.A3 Confusion matrix of experimental results of WHITED 

  



表 A1WHITED 中 26 种电器的𝐹score  

Table A1 𝐹score  of 26 electrical appliances in WHITED 

电器 𝐹score  电器 𝐹score  电器 𝐹score  电器 𝐹score  

电烙铁 92.68 节能灯 100.00 笔记本电脑 100.00 电饭煲 100.00 

烤箱 94.23 充电器 100.00 LED 灯 100.00 烘鞋机 100.00 

烧水壶 96.00 钻孔机 100.00 按摩仪 100.00 碎纸机 100.00 

咖啡机 97.44 风扇 100.00 微波炉 100.00 电视 100.00 

电灯泡 97.78 直发棒 100.00 搅拌机 100.00 吸尘器 100.00 

热水器 98.73 游戏机 100.00 显示器 100.00 𝐹macro  99.07 

熨斗 99.01 吹风机 100.00 充电宝 100.00   

 

 

  (a)BaBylissPro    (b)BraunSatinHair  (c)PhilipsSalonDryTravel  (d)RemingtonD3090 

图 A4 4 种不同品牌吹风机的 GADF 图 

Fig.A4 GADF diagram of four different brands of hair dryers 

 

(a)1 个周期             (b)2 个周期 

图 A5 不同周期数的 GADF 图 

Fig.A5 GADF diagram for different number of cycles 
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