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摘要：目前基于图像分类网络的非侵入式负荷辨识算法可达到较高的辨识准确率，但存在较严重的参数冗

余，引发了不必要的运算成本。对此类算法的运算成本进行优化，提出一种基于灰色编码的设备特征组合方

法，以减少算法中设备特征的参数冗余；然后使用轻量级图像分类网络 ZFNet 构建设备辨识模型，并引入

Inception 模块来减少模型中卷积层输出的参数冗余，同时基于仿真实验结果对模型中全连接层的结构和参

数进行适应性调整，以减少模型的参数冗余，最后使用 PLAID 数据集进行算例分析。结果表明：相比于同类

算法，所提算法在设备特征的参数量上减少了 66.7 %~67.5 %，在模型的参数量上减少了 90 %~97.1 %，在整体

运算量上的变动为-91.7 %~6.1 %。
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0 引言

近年来，数字电网技术在电网低碳转型中的作
用日益显现，其中，传感量测是基础和重要的环节之
一［1⁃2］。非侵入式负荷监测（non-intrusive load moni⁃
toring，NILM）是一种微型化的传感量测方法，从原
理上概述，NILM 包括分解和辨识 2 个步骤，分解是
指从区域总电压、电流数据中分解得到设备的电压、
电流数据；辨识是指通过对设备电压、电流数据的特
征提取，辨识出设备的名称，这一过程也称非侵入式
负荷辨识［3］。NILM的结果可为用电行为分析、需求
响应潜力评估等技术提供数据基础，也能为用电模
式的优化提供参考［4］。

目前，基于图像分类网络的非侵入式负荷辨识
算法可达到较高的准确率，是重要的研究方向之一，
此类算法的框架可归纳为特征值的标准化处理、组
合特征图的构造、基于图像分类网络的设备辨识模
型建模 3大步骤。例如文献［5］和文献［6］都以设备
样本的视在功率为基准，对该样本的有功或无功功
率进行标准化；然后分别使用RGB彩色编码算法和
HSV 彩色编码算法构造组合特征图；最后基于
AlexNet 图像分类网络实现设备辨识。但上述标准
化处理方法改变了特征的种类，实质上，功率特征并
未在设备辨识中发挥作用，影响辨识的准确性。为
了改进这一不足，文献［7］以瞬时功率在全部设备样
本上的最值为基准，对其进行标准化；然后使用RGB

彩色编码算法构造组合特征，最后基于 VGG-16 图

像分类网络实现设备辨识。但这一特征标准化方法

中基准参数的计算复杂，需考虑所有设备的所有运

行状态，且要求计算结果必须精确，效率较低。

另外，以上文献所提方法都存在着参数冗余的

问题：一是由于彩色编码算法的不足，设备组合特征

存在参数冗余；二是由于图像分类网络的参数冗余，

以上文献虽然都对原始的图像分类网络进行了优

化，但仅限于网络的全连接层，且在优化方法上不具

备理论支撑，参数冗余的改善效果不佳。算法的参

数冗余将引发不必要的运算成本，不利于算法在工

程上的规模化应用［8］。
本文针对基于图像分类网络的非侵入式负荷辨

识，提出了一种运算成本优化算法。一方面，设计了

一种新的非线性函数来实现特征的标准化，该方法

中的基准参数可凭经验估计得到，效率更高、可操作

性更强。另一方面，从设备特征和辨识模型 2 个角

度减少算法的参数冗余：①提出了一种基于灰色编

码的特征组合方法，以减少特征的参数冗余；②基

于图像分类网络 ZFNet 构建设备辨识模型，并引入

Inception 模块来减少模型卷积层输出的参数冗余，

同时基于仿真实验结果调整模型全连接层的结构，

以减少模型的参数冗余。最后，使用 PLAID 数据集

对本文所提算法的运算成本优化效果进行测试。

1 设备特征标准化方法

从数据的角度，设备特征可分为一维特征和二

维特征，例如有功、无功功率等属于一维特征，而V-I
轨迹属于二维特征，是一张图像。由于维度不同，一

维特征和二维特征不能直接组合，一般通过将一维
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特征赋值给二维特征中某一位置的像素参数，实现
特征的组合。当一维特征的取值范围与像素参数的
取值范围相同时，可直接进行赋值操作；否则为了能
够进行赋值操作，就需要对一维特征的值域进行调
整，即特征标准化。

对取值范围有界的特征，标准化只需线性缩放
即可；对取值范围无界的特征，本文设计了一种非线
性函数来实现特征标准化。以本文中被组合的功率
特征为例易知，虽然理论上功率的取值范围为无界
区间，但实际中，考虑设备的经济性和安全性，存在
一个涵盖绝大部分设备功率取值的有界子区间。对
于该子区间内的特征，可进行线性映射，以保持特征
的分布特性；对子区间以外的功率，可基于指数函数
设计非线性映射，从而将无界的特征值域映射到像
素参数的取值范围［0，1］中。

特征标准化函数的表达式如式（1）、（2）所示。
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式中：P和Q分别为有功、无功功率的计算值；P′和Q′
分别为有功、无功功率的标准化值；[ 0，p1 ]表示有功

功率的有界子区间；[ q1，q2 ]表示无功功率的有界子

区间；[ 0，n ]表示像素参数的取值范围，本文取为
[ 0，1] ；α 为 [ 0，1] 范围内用于非线性映射的子区间
长度。

本文中，α 取为 0.05，[ 0，p1 ]和 [ q1，q2 ]分别取为

[ 0，2 000 ] W 和 [-300，150 ] var，有功、无功功率的标
准化函数分别如图1、2所示。

图 1和图 2中的参数取值为样本功率分布的统
计分析结果，即将功率按大小顺序排列后，取距首、
尾 5 % 的数值，再就近取整所得。样本来自NILM公
开数据集 PLAID，并排除了下文中的设备辨识模型
测试样本，以保障测试结果的可靠性。

2 基于灰色编码的设备组合特征构造方法

2.1　基本原理

本文提出一种基于灰色编码的组合特征构造方
法，对设备的暂态 V-I轨迹、稳态 V-I轨迹、稳态有功
和无功功率进行组合。V-I轨迹是一种准确率较高
的设备特征，但不能反映设备的功率，故使用 V-I轨
迹与功率的组合来构造组合特征［9］。特征组合方法
的示意图如图3所示。图中：P′、Q′分别为有功、无功

功率标准化值。

由图 3 可见：图像数据本质上为矩阵，暂态 V-I
轨迹图（图 3（a））和稳态 V-I轨迹图（图 3（b））可通过
矩阵点乘合成为一张轨迹图（图 3（c）），暂态和稳态
V-I轨迹上像素点的参数值分别被赋值为 0.5和 0，以
示区别。将有功、无功功率的标准化值分别赋给图
3（c）中区域A、B的像素参数，即可得到组合特征图。

注意到图3（c）中轨迹的位置集中在主对角线附
近，区域A、B中没有轨迹图像。对V-I轨迹图中轨迹
位置的物理意义进行分析，如图4所示。

由图 4可见，V-I轨迹是指以设备一定运行时段
内的电流、电压值分别为横、纵坐标的点所组成的曲
线，图4中的变量满足关系式（3）、（4）。

tan φ = u/i=| z | （3）
φ ：0° → 90°，  z ：0 →+∞(Ω) （4）

式中：u和 i分别为电压、电流采样值；z和φ分别为设

备阻抗和阻抗角。

图1　有功功率的标准化函数

Fig.1　Normalized function of active power

图3　基于灰色编码的特征组合方法

Fig.3　Feature combination method based on

gray coding

图2　无功功率的标准化函数

Fig.2　Normalized function of reactive power

图4　V-I 轨迹分析结果

Fig.4　Analytical results of V-I trajectory
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易知，图 4 中区域 A、B 分别对应设备阻抗接近
∞和接近 0的运行状态，实际中，设备处于此类运行
状态的概率较小，即区域A、B中出现V-I轨迹曲线的
概率较小。这些位置的像素点的参数值不包含 V-I
轨迹的特征信息，属于冗余参数。因此，使用有功、
无功功率的标准化值对其进行赋值替换，以减少设
备特征的参数冗余。
2.2　方法步骤

本文所提设备组合特征构造方法的步骤如下。
1）计算设备的有功功率和无功功率［10］。
2）按照第1章的方法，计算功率的标准化值；
3）构造设备的暂态、稳态 V-I轨迹。由于 V-I轨

迹在构造过程中已进行了类似标准化的处理，本文
不再对其进行标准化操作。V-I轨迹构造方法见文
献［11］，所需数据的采样时段分别为完整的暂态运
行时段和一个周期的稳态运行时段。

4）按照 2.1节方法，生成组合特征图。PLAID数
据集中设备特征图的示例如图5所示。

本文中，特征图的分辨率为 224×224，由于使用
了轨迹图像更为复杂的暂态V-I轨迹作为特征之一，
高分辨率的特征图虽然参数量更大，但可以反映更
多的 V-I轨迹的细节信息，特征的准确性更高，有利
于设备的辨识。

3 基于ZFNet-Inception的设备辨识模型建模
方法

3.1　模型结构和参数

设备特征的数据格式为图像，适合使用图像分
类网络对设备特征进行分类，实现设备辨识。相比
于图像分类网络最初始的应用对象，设备特征图的
构成更简单，可以选择轻量级的图像分类网络，例如
LeNet［12］、AlexNet［13］、ZFNet［14］等，以减少运算成本和
模型训练的过拟合。其中：LeNet的层数过少，其准
确率较低；ZFNet相比AlexNet的网络性能更优。

综合考虑设备辨识模型的准确率和运算成本，
本文基于 ZFNet 构建设备辨识模型，模型结构和参
数见附录 A 图 A1。模型主要包括卷积层和全连接
层 2 类结构，前者的作用是对输入图像进行特征提

取；后者的作用是构造分界面，最终实现对特征的

分辨。

相比于原始的 ZFNet 模型，本文所提模型在结

构和参数上的主要调整如下。

1）在卷积层中引入 Inception模块的 1×1卷积结

构，Inception 模块的结构如图 6 所示。图中：“1×1”
“3×3”“5×5”表示卷积核的大小。

本文将 Inception模块中的 1×1卷积结构引入设

备辨识模型中。1×1卷积的作用是对前一层的输出

进行压缩。每层卷积在进行特征提取后，都会产生

多个输出，但并不是每个输出都包含有效的信息，即

卷积的输出具有稀疏性［15］。通过 1×1卷积对其进行
压缩，可以减少后层卷积在对前层输出进行运算时
的运算量。

除此之外，Inception 模块中还包含由多个大小
不同的卷积核组成的并联卷积结构。这一结构可使
网络具备更强的分类能力，但其在简单图像的分类
任务中的效果并不明显，反而会增加模型的运算成
本和过拟合的概率，故在本文所提模型中并未使用。

2）对全连接层进行精简。
本节通过实验对 ZFNet全连接层的结构和参数

进行优化。实验一共设置 6组对比实验，第 1组的模

型为 ZFNet，第 2 — 6 组模型的卷积层与第 1 组模型

相同，而全连接层的参数量递减。使用各模型对设

备组合特征图进行辨识，模型的参数量和辨识准确

率如表1所示。

由表 1可知：随着全连接层参数量的减少，1 — 5
号设备辨识模型在辨识准确率上的波动小于 1.4 %，

6号模型的准确率最高；1 — 5号模型皆存在参数冗

余，6号模型的全连接层结构和参数设计最优。

图5　设备组合特征图示例

Fig.5　Examples of combination feature

image of devices

图6　Inception模块

Fig.6　Inception module

表1 ZFNet全连接层优化实验中各模型的参数和性能

Table 1 Parameters and performance of each model in

ZFNet fully connected layer optimization experiment

模型

1
2
3
4
5
6

全连接层

层数

3
2
2
2
2
1

神经元数量

4 096，4 096，11
4 096，11
2 048，11
1 024，11
512，11

11

参数量

4.30×107

2.62×107

1.31×107

6.60×106

3.30×106

7.00×105

模型
参数量

4.68×107

3.00×107

1.68×107

1.03×107

7.00×106

3.80×106

准确
率／%

94.2
95.6
95.1
94.2
95.1
96.7
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3）增加Dropout层和批归一化层。

Dropout 层和批归一化层的作用都是减少模型

训练的过拟合，批归一化层还能加快网络的收敛

速度［16］。
3.2　模型训练

本文中，设备辨识模型的训练使用交叉熵损失

函数，模型参数优化算法为自适应随机梯度下降算

法；初始学习率为 0.01，每经过 4轮训练降低学习率

为现有学习率的50 %，一共训练10轮。

4 算例分析

4.1　算法仿真流程与数据集划分

算法仿真分析使用的是 NILM 领域公开数据集

PLAID［17］，其中包括空调、洗衣机等 11 类常见家电

的运行电压、电流数据共 1 823组。在每类设备的样

本集中随机抽取 20 % 的数据构成模型测试集，剩余

数据为模型训练集。算法仿真流程如图7所示。

4.2　评价指标

1）设备辨识准确率。

设备辨识准确率指被正确辨识的样本数占总测

试样本数的比例，计算公式如式（5）所示。

kACC = 1
M∑

t=1

T

mt （5）
式中：mt为第 t类设备的测试样本中被正确辨识的样

本数；T为设备种类数；M为总测试样本数。

2）运算成本。

本文使用参数量和运算量来衡量算法的运算成

本。其中：参数量分为设备特征的参数量和模型的

参数量；运算量为数据从模型输入到输出的单次传

递过程中乘法运算的总数。参数量与运算量具有一

定的正相关关系，而运算量越大，显然算法的运算成

本就越高。

4.3　仿真结果与对比分析

使用混淆矩阵对测试集样本的设备辨识结果进

行整理，结果如图 8所示。图中：主对角线上的数值

表示被正确辨识的样本数；其他位置的数值表示被

错误辨识为相应设备的样本数，体现了辨识时 2 类

设备相互混淆的情况。根据混淆矩阵可以方便地计

算出各类设备的辨识准确率，如表2所示。

综合图 8和表 2可知，本文所提算法对多数设备
的辨识准确率可达 95 %~100 %，在全体测试样本上
的辨识准确率总体为 96.7 %，仅冰箱和洗衣机的辨
识准确率与平均水平相差较远，分别为 88.6 % 和
85.3 %。究其原因：一是 PLAID 数据集中冰箱和洗
衣机的样本数相对少，设备辨识模型未能充分学习
到这 2类设备的特征；二是这 2类设备的运行状态更
多变，设备特征更多样、复杂，辨识难度更高。

为了测试本文所提算法的性能，分别控制设备
特征和辨识模型这 2 项变量进行仿真对比实验，如
表 3 所示。保持测试数据抽取和模型训练方法相
同，各实验组的准确率和运算量如表 4所示，详细数
据见附录A表A1。

表 4 中的数据兼具纵向对比和横向对比的
功能。

1）纵向对比相同模型下不同特征的辨识效果，
特征 1 — 3分别为稳态 V-I轨迹、彩色编码和本文所

图7　算法仿真流程

Fig.7　Flow of algorithm simulation

表2　本文所提算法的辨识准确率

Table 2　Identification accuracy of proposed algorithm

设备

空调

节能灯

风扇

冰箱

吹风机

加热器

准确率／%
95.6
98.7
98.2
88.6
97.2
92.9

设备

白炽灯

电脑

微波炉

吸尘器

洗衣机

准确率／%
98.1
98.6
98.5
100
85.3

图8　设备辨识结果的混淆矩阵的平均值

Fig.8　Mean value of confusion matrix of

device identification results

表3　对照实验的方案

Table 3　Scheme of controlled experiment

特征

1
2
3

（本文方法）

模型

构成

稳态V-I轨迹

稳态V-I轨迹、
有功和无功

稳态V-I轨迹、
有功和无功

AlexNet、ZFNet、GoogLeNet、本文所提模型

标准化方法

无需标准化

以最值为基准值
进行标准化

本文所提方法
（式（1）、（2））

组合方法

无

彩色编码

灰色编码
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提灰色编码特征。由表 4 中数据可知，在 AlexNet、
ZFNet、GoogLeNet和本文所提模型上，灰色编码特征
和彩色编码特征的辨识准确率的相差值皆小于
1 %。理论上分析，设备辨识准确率主要取决于不同
类设备之间特征的差异性（可区分性）和辨识模型的
准确性，灰色编码和彩色编码所组合的特征是一致
的，只是在组合方法上有所区别，且 2种组合方法都
没有改变特征的差异性（可区分性），故两者对设备
辨识准确率的贡献也应是相当的。在特征的参数量
上，灰色编码相比彩色编码减少 66.7 %；在模型的运
算量上，灰色编码相比彩色编码减少了 14.3 % ~
42.8 %。可知，灰色编码能有效减少特征占据的存
储空间和设备辨识模型处理特征时的运算成本，且
对辨识准确率的影响较小。

2）横向对比相同特征下不同模型的辨识效果，
分别使用 AlexNet、ZFNet、GoogLeNet 和本文所提模
型对特征 1 — 3进行辨识。根据表 4中数据可知，本
文模型的运算量相比AlexNet减少了 18.7 %~42.8 %，
相比ZFNet减少了 42.8 %~45.8% ，相比GoogLeNet减
少了 15.8 %~18.7 %，可知本文所提模型的运算成本
更低。

将本文所提算法与近年的同类非侵入式负荷辨
识算法的准确率、参数量和运算量进行对比分析，如
表 5 所示，详细数据见附录 A 表 A2。表 5 中数据为
在同等的测试数据抽取和模型训练条件下，对各文
献所提方法的原理进行复现仿真所得，可能与部分
文献的实验条件不一致。

根据表 5中数据可知，相比于同类算法，本文所
提算法在保持较高的设备辨识准确率的同时，在特
征的参数量上减少了 66.7 %~67.5 %，在模型的参数
量上减少了 90 %~97.1 %，在整体运算量上的变动为

-91.7 %~6.1 %。由此可知，本文所提算法的参数冗
余更少，运算成本更低。

5 结论

本文提出一种运算成本优化的非侵入式负荷辨
识算法：在设备特征上，建立一种基于灰色编码的组
合特征构造方法；在设备辨识模型上，基于图像分类
网络ZFNet构建设备辨识模型，并通过引入1×1卷积
结构和实验分析，对原 ZFNet 模型的结构和参数进
行了优化设计。经过算例分析可证实：所提方法在
保障较高的设备辨识准确率的同时，可有效减少算
法的参数冗余，降低算法的运算成本。

附录见本刊网络版（http：∥www.epae.cn）。
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Computational cost optimization of non-intrusive load identification 
algorithm based on image classification network

YANG　Shuhui，LI　Jinghua，WEI　Shanyang
（Guangxi Key Laboratory of Power System Optimization and Energy Technology，

Guangxi University，Nanning 530004，China）
Abstract：At present，the non-intrusive load identification algorithm based on image classification network 
can achieve high identification accuracy，but there is serious parameter redundancy，which leads to unneces⁃
sary calculation costs. The computational cost of this kind of algorithm is optimized. Firstly，a device fea⁃
ture combination method based on grey coding is proposed to reduce the parameter redundancy in device 
features. Then，the lightweight image classification network ZFNet is used to construct the device identifica⁃
tion model，and inception submodule is introduced to reduce the parameter redundancy in the output of 
the convolutional layers in the model. At the same time，based on the simulative results，the structure and 
parameters of the fully connection layers in the model are adjusted adaptively to reduce the parameter 
redundancy of the model. Finally，PLAID data set is used for example analysis，and the results show that，
compared with similar algorithms，the proposed algorithm reduces the parameter number of equipment fea⁃
tures by 66.7 %~67.5 %，the parameter number of the model by 90 %~97.1 %，and the change of the overall 
calculation amount is -91.7 %~6.1 %.
Key words：non-intrusive load monitoring；image classification network；gray scale image；feature combination；
device identification





   电 力 自 动 化 设 备  

 

附录 A 

输入特征图尺寸：[224,224,1]

卷积核：6×6(96)，步长：2，relu

输入层

卷积层

最大池化层

1×1卷积层

卷积层

最大池化层

卷积层

卷积层

最大池化层

全连接层

(输出层)

卷积核：3×3，步长：2

神经元数量：11

Dropout Probability：0.5Dropout层

批归一化层批归一化层

批归一化层批归一化层

名称 参数设置

1×1卷积层

卷积核：1×1(48)，步长：1，relu

卷积核：5×5(256)，步长：2，relu

卷积核：3×3(384)，步长：1，relu

卷积核：1×1(128)，步长：1，relu

卷积核：3×3(256)，步长：1，relu

卷积核：3×3，步长：2

卷积核：3×3，步长：2

 

图 A1  设备辨识模型 

Fig.A1  Device identification model 
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表 A1  对照实验的结果 

Table A1  Results of controlled experiment 

设备特征编号 1 2 3 23  

特征的参数量 50,176 150,528 50,176 -66.7% 

准确率/% 

AlexNet 90.6 91.8 92.3 +0.5 

ZFNet 92.3 93.7 94.5 +0.8 

GoogLeNet 88.0 88.4 87.8 -0.6 

本文 92.3 94.2 94.5 +0.3 

运算量 

(×10
9
) 

AlexNet 1.6 2.8 1.6 -42.8% 

ZFNet 2.4 2.8 2.4 -14.3% 

GoogLeNet 1.6 1.9 1.6 -15.8% 

本文 1.3 1.6 1.3 -18.7% 

本文模型的 

运算量优化效果 

对比 AlexNet -18.7% -42.8% -18.7% 

 对比 ZFNet -45.8% -42.8% -45.8% 

对比 GoogLeNet -18.7% -15.8% -18.7% 

表 A2  同类算法的对比分析 

Table A2  Comparative analysis of similar algorithms 

算法 文献[7] 文献[5] 文献[6] 本文 

组合特征构造方法 彩色编码 彩色编码 彩色编码 灰色编码 

特征的参数量 150,528 154,587 154,587 50,176 

设备辨识模型 VGG-16 AlexNet AlexNet 本文模型 

设备辨识准确率/% 

 

空调 79.0 75.8 92.7 95.6 

节能灯 100 97.0 98.3 98.7 

风扇 75.5 95.2 93.2 98.2 

冰箱 47.6 77.8 75.3 88.6 

吹风机 96.3 93.2 98.8 97.2 

加热器 71.8 92.3 96.5 92.9 

白炽灯 96.8 93.2 97.4 98.1 

电脑 93.5 98.4 96.7 98.6 

微波炉 99.0 100.0 99.5 98.5 

吸尘器 100.0 100.0 97.6 100.0 

洗衣机 60.0 81.8 74.7 85.3 

总计 87.1 92.4 94.6 96.7 

模型参数量(×10
6
) 17.1 46.2 58.3 1.7 

运算量(×10
6
) 15,349.0 1,204.5 2,821.5 1,278.5 

本文算法的优化效果 

准确率 +9.6 +4.3 +2.1 

 
参数量 特征 -66.7% -67.5% -67.5% 

模型 -90.0% -96.3% -97.1% 

运算量 -91.7% +6.1% -54.5% 
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