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基于事件检测与 ＣＮＮ 模型的非侵入式负荷识别方法及实现
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摘要: 非侵入式负荷识别是非侵入式负荷监测的一个重要任务ꎮ 考虑到实际部署的成本问题ꎬ负
荷识别的算法常常需要在计算能力与内存受限的设备上运行ꎬ因此本文提出了一种基于事件检测

和卷积神经网络模型的负荷识别方法并在基于 ＳＴＭ３２ 微处理器的嵌入式系统上实现ꎮ 首先引入

带边距的滑动窗口ꎬ选取合适的特征值使用霍特林 Ｔ２ 检验进行事件检测ꎬ对检测到的事件使用卷

积神经网络模型进行分类从而实现负荷识别ꎬ对训练好的神经网络模型进行压缩后部署到嵌入式

设备上ꎬ在 Ｂｌｕｅｄ 数据集上对压缩后的算法进行整体性能测试ꎬ取得了较好的结果ꎮ
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１　 引言

非侵入式负荷监测(Ｎｏｎ￣Ｉｎｔｒｕｓｉｖｅ Ｌｏａｄ Ｍｏｎｉｔｏ￣
ｒｉｎｇꎬ ＮＩＬＭ)由 Ｈａｒｔ 在 ２０ 世纪提出[１]ꎬ负荷识别是

非侵入式负荷监测的任务之一ꎬ其目标是从单一的

测量点获取总负荷信息ꎬ通过计算的方法对发生动

作的负荷进行识别ꎮ 负荷识别的信息对于用户ꎬ政
策制定者以及电网都能带来效益[２]ꎮ

基于事件检测的非侵入式负荷识别可以分为 ５
个步骤ꎬ包括数据测量ꎬ数据处理ꎬ事件检测ꎬ特征提

取与负荷识别[３]ꎬ当前的主要研究在于事件检测ꎬ
特征提取和负荷识别三部分ꎮ 事件检测常见的算法

有专家启发ꎬ匹配滤波和概率模型三类[４]ꎬ在 ＮＩＬＭ
问题中ꎬ常用的是概率模型检测算法ꎮ 文献[５]提

出了基于贝叶斯信息准则(Ｂａｙｅｓｉａｎ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｃｒｉ￣
ｔｅｒｉｏｎꎬ ＢＩＣ)的事件检测方法ꎬ通过计算时间窗口内

两种假设的最大似然比ꎬ并加入模型复杂度惩罚因

子进行假设检验ꎬ获得了相较于累计和(Ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ
Ｓｕｍꎬ ＣＵＳＵＭ)算法更高的准确率和计算效率ꎮ 文

献[６]中引入了多维信号ꎬ对贝叶斯信息准则ꎬ累计

和和广义似然比检验(Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ Ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ Ｒａｔｉｏ
Ｔｅｓｔꎬ ＧＬＲＴ)三种算法进行理论推导和输入二维信

号进行检验ꎬ认为合理选取多维信号有助于提高算

法精度ꎬ且不同算法适用于不同的参数条件ꎬ这种方

法对超参数的选择要求较高ꎮ 文献[７]中ꎬ同样引

入了多维变量ꎬ并提出了一种特征选取算法(Ｆｅａ￣
ｔｕｒｅ Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ Ｐｕｒｐｏｓｅｓꎬ
ＦＳＡＤＰ)选取合适的特征变量ꎬ使用 ＢＩＣꎬ霍特林 Ｔ２

检验(Ｈｏｔｅｌｌｉｎｇ Ｔ２ ｔｅｓｔ)ꎬＣＵＳＵＭ 和有效残差(Ｅｆｆｅｃ￣
ｔｉｖｅ ｒｅｓｉｄｕａｌ)四种方法进行事件检测ꎬ在选取合适的

特征及阈值后ꎬＨｏｔｅｌｌｉｎｇ Ｔ２ 检验结果最佳ꎮ
深度学习目前是图像识别ꎬ自然语言处理ꎬ机器

翻译等领域的主流方法ꎮ 在负荷识别领域ꎬ得益于

公开数据集的增多与完善ꎬ基于深度学习的方法取

得良好的表现ꎮ 文献[８]中首次提出在 ＮＩＬＭ 中使

用深度神经网络ꎬ提出了长短期记忆网络 ( Ｌｏｎｇ
Ｓｈｏｒｔ Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙꎬ ＬＳＴＭ)ꎬ去噪自动编码机(Ｄｅ￣
ｎｏｉｓｅ ＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒꎬ ＤＡＥ)及一种获得起止时间和平

均功率的“矩形”网络模型ꎬ相较于传统的组合优

化、隐马尔可夫模型方法性能获得显著的提升ꎮ 文

献[９] 提出了一种循环神经网络模型 ( Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＲＮＮ)ꎬ在检测到事件后提取稳态区

段的负荷特征作为模型输入进行辨识ꎮ 文献[１０]
提出一种基于双向长短期记忆网络(Ｂｉｌａｔｅｒａｌ Ｌｏｎｇ￣
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ｔｅｒｍ ａｎｄ Ｓｈｏｒｔ￣Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ Ｂｉ￣ＬＳＴＭ)ꎬ同
时使用负荷投入和切出的有功功率、无功功率和电

流谐波作为输入变量ꎬ对多状态和小功率电器也取

得了较好的效果ꎬ但是对于事件检测算法的要求较

高ꎮ 上述的算法对于不同的设备需要单独训练不同

的模型ꎬ复杂度较高且模型占用空间太大ꎮ 文献

[１１]提出了一种通用的负荷识别模型ꎬ模型采用卷

积神经网络(Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＣＮＮ)
结构ꎬ超参数不依赖于负荷类别ꎬ可以获得 ０ 和 １ 的

时间序列表示单一负荷的开关状态ꎬ这种模型较为

复杂ꎬ但是提出和验证了通用模型的可行性ꎮ
综上所述ꎬ非侵入式负荷识别的问题可以分解

为事件检测与负荷识别两部分ꎮ 在事件检测算法

中ꎬ多变量的概率模型检测方法取得了更好的效果ꎬ
特征变量的选择可以基于文献[７]提出的 ＦＳＡＤＰ
方法ꎮ 深度学习表现出良好的性能为负荷识别提供

了方法ꎬ多种负荷使用统一的模型也具有可行性ꎮ
考虑到实际场景中的成本问题ꎬ硬件性能往往受限ꎬ
当前的研究中往往使用多个模型ꎬ且模型较为复杂ꎬ
不利于实际部署ꎮ 考虑到上述的问题ꎬ在当前的研

究基础上ꎬ本文提出了一种基于事件检测的卷积神

经网络模型进行负荷识别ꎮ 使用带边距的滑动窗口

(Ｗｉｎｄｏｗ ｗｉｔｈ Ｍａｒｇｉｎｓ) [１２] 与 Ｈｏｔｅｌｌｉｎｇ Ｔ２ 算法结合

进行事件检测ꎬ设计了一个统一的且复杂度较低的

ＣＮＮ 模型ꎬ把检测到的事件输入 ＣＮＮ 模型进行识

别ꎮ 将事件检测算法和训练好的 ＣＮＮ 模型压缩后

部署到基于 ＳＴＭ３２Ｆ４０７ 微处理器的嵌入式系统中

并进行性能测试ꎬ验证了算法的有效性和具有实际

部署的可行性ꎮ 算法的训练和测试基于公开数据集

Ｂｌｕｅｄ( Ｂｕｉｌｄｉｎｇ￣Ｌｅｖｅｌ ｆｕｌｌｙ￣ｌａｂｅｌｅｄ Ｄａｔａｓｅｔ ｆｏｒ Ｅｌｅｃ￣
ｔｒｉｃｉｔｙ Ｄｉｓａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ) [１３]ꎮ

２　 算法模型

本文提出的算法包含事件检测算法和负荷识别

算法两部分ꎬ具体的流程为:事件检测算法通过滑动

窗口扫描特征量时间序列并进行运算ꎬ找到事件发

生的时间段ꎬ把该时间段内的特征量作为负荷识别

算法的输入ꎬ负荷识别算法采用 ＣＮＮ 模型ꎬ对输入

的事件进行识别ꎬ获得发生事件的电器种类ꎮ 本节

对这两部分算法的模型进行了介绍ꎬ并介绍了评估

算法性能的一些指标ꎮ
２􀆰 １　 数据集介绍与使用

Ｂｌｕｅｄ 数据集是一个带有事件发生标签的高频

数据集ꎮ 数据集采集了美国一户居民住宅一周的用

电数据ꎬ并且对每个设备进行单独监测ꎬ设备状态发

生变化时ꎬ会记录该设备的设备号和事件发生的时

间ꎬ保存在事件列表文件中[１３]ꎮ 数据集主要包含了

两部分内容ꎬ第一部分是高频采集的电压及电流数

据ꎬ采样频率为 １２ ｋＨｚꎮ 第二部分是标记了电器种

类ꎬ事件发生时间以及电器所在相位的标签数据ꎮ
数据集中包含了 ３５ 种不同的电器标签ꎬ共记录了

２ １１６个事件ꎬ其中 Ａ 相 ７４０ 个ꎬＢ 相 １ ３７６ 个ꎮ 由于

电器标签中包含了一些未知电器ꎬ不明确的标签及

相同的电器ꎬ筛选并把相同的电器合并后得表 １ 中

的 １５ 种电器标签ꎮ
表 １　 电器标签列表

Ｔａｂ.１　 Ｌｉｓｔ ｏｆ ａｐｐｌｉａｎｃｅｓ

序号 电器名称 相

１ 台灯 Ｂ
２ 车库门 Ｂ
３ 厨房辅助刀 Ａ
４ 冰箱 Ａ
５ 客厅影视系统 Ｂ
６ 电脑 Ｂ
７ 笔记本电脑 Ｂ
８ ＤＶＤ /蓝光播放器 Ｂ
９ 空气压缩机 Ａ
１０ 液晶显示器 Ａ Ｂ
１１ 电视 Ｂ
１２ 打印机 Ｂ
１３ 显示器 Ｂ Ｂ
１４ 电吹风 Ａ
１５ 灯 Ａ＋Ｂ

对选取的电器ꎬ根据事件标签中的时间戳ꎬ在连

续的电流数据中找到所有事件发生的时间点ꎮ 对 Ａ
相电器ꎬ以长度为 ４ ８００ 个样本点的窗口采集这些

时间点附近的电流数据ꎬ使用独热码(ｏｎｅ￣ｈｏｔ ｃｏｄｅ)
记录对应电器的真实标签ꎬ形成一个数据集 Ａꎮ 独

热码在多分类问题中常常使用ꎬ即对于 Ｎ 分类问

题ꎬ有 Ｎ 个独热码ꎬ每个码长度为 Ｎ 比特ꎬ每个独热

码只有一个比特位为 １ꎬ其余为 ０ꎬ对应多分类问题

中的每一个类别ꎮ 对于 Ｂ 相电器则使用长度为

１８ ０００的窗口ꎬ使用同样的方法形成数据集 Ｂꎮ 把

数据集内的样本随机打乱顺序后ꎬ前 ７０％作为训练

集ꎬ后 ３０％作为测试集ꎮ 这两个数据集分别应用于

对应模型的训练和测试ꎮ
２􀆰 ２　 事件检测算法

本节主要介绍带边距的滑动窗口及事件检测算
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法ꎮ 假定时间序列 Ｘ ＝ {ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘ ｊꎬ􀆺ꎬｘｎ}ꎬ其中

ｘ ｊ 是所选负荷特征在时间点 ｊ 的值ꎬ对于多维特征ꎬ
ｘ ｊ ＝ {ｘ ｊꎬ１ꎬｘ ｊꎬ２ꎬ􀆺ꎬｘ ｊꎬｋꎬ􀆺ꎬｘ ｊꎬｐ}ꎬｘ ｊꎬｋ 是特征 ｋ 在时间 ｊ
的值ꎬｐ 为特征数量ꎮ 带边距的滑动窗口有更高的

事件检测率[１２]ꎬ如图 １ 所示ꎬ带边距的滑动窗口分

为三部分ꎬ假设窗口长度为 ｎｗꎬ 对窗口内的操作是

分别对前 ｎａ 个数据及后 ｎａ 个数据进行计算ꎬ中间

ｎｂ 个数据则不使用ꎬ其中 ｎｗ ＝ ２ｎａ ＋ ｎｂꎮ

图 １　 带边距的滑动窗口

Ｆｉｇ.１　 Ｗｉｎｄｏｗ ｗｉｔｈ ｍａｒｇｉｎｓ

概率模型检测的方法可以描述为ꎬ假设上述的

时间序列 Ｘ 的元素 ｘ ｊ 服从高斯分布 Ｎ μꎬΣ( ) ꎬ其中

μ 是 ｐ × １ 维均值向量ꎬ Σ是 ｐ × ｐ维协方差矩阵ꎮ 对

滑动窗中的序列ꎬ考虑两个假设:
Ｈ０:{ｘ１ꎬｘ２􀆺ｘｎａꎬｘｎａ＋ｎｂ＋１􀆺ｘｎｗ} ~ Ｎ μ ０ꎬΣ ０( )

Ｈ１:{ｘ１ꎬｘ２􀆺ｘｎａ} ~ Ｎ μ １ꎬΣ １( )

　 ｘｎａ＋ｎｂ＋１􀆺ｘｎｗ} ~ Ｎ μ ２ꎬΣ ２( )

　 　 假设 Ｈ０ 表示在滑动窗口中未发生变点ꎬ所有

样本服从均值向量为 μ０ꎬ协方差矩阵为 Σ ０ 的多维

高斯分布ꎮ 假设 Ｈ１ 表示在滑动窗口中有变点发生ꎬ
在 ｘ１ 到 ｘｎａ 间的样本服从均值向量为 μ １ꎬ 协方差矩

阵为 Σ １ 的多维高斯分布ꎬ而在 ｘｎａ＋ｎｂ 至 ｘｎｗ 间的样本

服从均值向量为 μ ２ꎬ 协方差矩阵为 Σ ２ 的多维高斯

分布ꎮ 其中ꎬ μ １ ≠ μ ２ 或Σ １ ≠ Σ ２ꎮ 判断接受哪个假

设ꎬ可以通过计算决策值 ｇｎ 与阈值 ｈ 比较ꎬ如果 ｇｎ

> ｈ 则接受假设 Ｈ１ꎬ 反之接受假设 Ｈ０ꎮ 根据文献

[７]ꎬＨｏｔｅｌｌｉｎｇ Ｔ２ 检验的决策函数可以表达为:

ｇｎ ＝ １
４

μ２
︿ － μ１

︿
( ) Ｔ Σ －１

３
︿ μ２

︿ － μ１
︿

( ) (１)

　 　 决策值 ｇｎ 与选定的阈值 ｈ 比较ꎬ从而选择接受

假设 Ｈ０ 或 Ｈ１ꎬ 假设检验可以表示为:

ｇｎ ＝ １
４

μ２
︿ － μ１

︿
( ) Ｔ Σ －１

３
︿ μ２

︿ － μ１
︿

( )

Ｈ１

>
≤
Ｈ０

ｈ (２)

　 　 式(２)可以转化为:

μ２
︿ － μ１

︿
( ) Ｔ Σ －１

３
︿ μ２

︿ － μ１
︿

( )

Ｈ１

>
≤
Ｈ０

４ｈ (３)

　 　 由于 ｈ 是经验选择的常数阈值ꎬ因此可以把 ４ｈ
仍然记作阈值 ｈꎬ令 ｇ′ｎ ＝ ４ｇｎꎬ则可以描述为 ｇ′ｎ > ｈ
则接受假设 Ｈ１ꎬ 若 ｇ′ｎ ≤ ｈ 则接受假设 Ｈ０ꎬ 因此假

设检验可以同等地描述为:

ｇ′ｎ ＝ μ２
︿ － μ１

︿
( ) Ｔ Σ －１

３
︿ μ２

︿ － μ１
︿

( )

Ｈ１

>
≤
Ｈ０

ｈ (４)

　 　 此外ꎬ常用事件检测算法还有 ＢＩＣ 和 ＣＵＳＵＭ
算法ꎬ根据文献[７]ꎬＢＩＣ 算法的决策函数和假设检

验可以描述为式(５)ꎬＣＵＳＵＭ 法的决策函数和假设

检验可以表达为式(６):

ｇｎ＿ｂｉｃ ＝
ｄｅｔ Σ ０

︿
( ) ２

ｄｅｔ Σ １
︿

( ) ２ｄｅｔ Σ ２
︿

( ) ２

Ｈ１

>
≤
Ｈ０

ｈ　 ｈ > １ (５)

ｇｎ＿ｃｕｓｕｍ ＝ μ２
︿ － μ１

︿
( ) Ｔ Σ －１

１
︿ μ２

︿ － μ１
︿

( )

Ｈ１

>
≤
Ｈ０

ｈ (６)

　 　 其中均值向量和协方差矩阵的表达式为:

μ１
︿ ＝ １

ｎａ
∑
ｎａ

ｊ ＝ １
ｘ ｊ (７)

μ２
︿ ＝ １

ｎａ
∑
ｎｗ

ｊ ＝ ｎａ＋ｎｂ＋１
ｘ ｊ (８)

Σ １
︿ ＝ １

ｎａ
∑
ｎａ

ｊ ＝ １
(ｘ ｊ － μ１

︿ ) (ｘ ｊ － μ１
︿ ) Ｔ (９)

Σ ２
︿ ＝ １

ｎａ
∑
ｎｗ

ｊ ＝ ｎａ＋ｎｂ＋１
(ｘ ｊ － μ２

︿ ) (ｘ ｊ － μ２
︿ ) Ｔ (１０)

Σ ３
︿ ＝ １

２
(Σ １
︿ ＋ Σ ２

︿ ) (１１)

Σ ０
︿ ＝ １

２
Σ １
︿ ＋ Σ ２

︿
( ) ＋ １

４
(μ２
︿ － μ１

︿ ) ２ (１２)
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２􀆰 ３　 卷积神经网络简介

卷积神经网络在图像识别领域有广泛的应用ꎮ
事实证明ꎬ在图象识别中ꎬ诸如不同方向的边缘、拐
角、斑点等低级特征有重要的作用[８]ꎮ 卷积神经网

络使用多个具有局部感受野的卷积核ꎬ在整个输入

图像上滑动这些卷积核以自动获得有效的低级特

征ꎮ
负荷识别任务有类似的特点ꎬ应用于负荷识别

的 ＣＮＮ 模型使用一维卷积ꎬＣＮＮ 模型如图 ２ 所示ꎬ
使用一维卷积核滑动通过输入的一维序列进行卷积

计算ꎬ可以得到一组特征( ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐｓ)ꎬ卷积后一

般进行最大池化(ｍａｘｐｏｏｌｉｎｇ)ꎬ池化是一个下采样

过程ꎬ对卷积得到的特征进行最大值池化可以去除

冗余的特征ꎬ从而减少后面的计算量ꎮ 对于提取得

到的多个特征ꎬ可以使用 ｆｌａｔｔｅｎ 操作展开成单通道

的一维序列再连接到全连接层ꎬ经过全连接后ꎬ输出

层使用 ｓｏｆｔｍａｘ 函数进行多分类ꎬ从而实现负荷识

别ꎮ

图 ２　 卷积神经网络模型

Ｆｉｇ.２　 ＣＮＮ ｍｏｄｅｌ

２􀆰 ４　 性能指标

为了评估事件检测算法ꎬ神经网络模型以及两

部分合并后的整体算法性能ꎬ选用了一些在此类问

题中常用的性能指标[１４]ꎮ
对于多分类问题ꎬ可以通过混淆矩阵评估ꎮ 混

淆矩阵包含了每一类被正确分类的数量及被分为其

他类的数量ꎬ可以直观地观察到分类算法的性能ꎮ
精确率(Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＲａｔｅꎬＰＲ)ꎬ表示所有检测到

的事件中正确分类的比例ꎻ召回率(Ｒｅｃａｌｌ)ꎬ表示所

有事件中被检测到的比例ꎮ 这两个指标计算公式如

下:

ＰＲ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

(１３)

Ｒｅｃａｌｌ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

(１４)

式中ꎬＴＰ 为设备被正确划分到相应的开启状态的数

量ꎻＦＰ 为设备被分类为开启状态而实际为关闭状态

的数量ꎻＦＮ 为被分类为关闭而实际为开启的数量ꎻ
ＴＮ 为被分类为关闭且实际是关闭的数量ꎮ

精确率和召回率两个参数常常因为实际原因会

发生冲突而难以评估ꎬＦ１ 分数(Ｆ１ ｓｃｏｒｅ)是这两个

指标的调和平均值ꎬ兼顾了两者ꎬ计算公式为:

Ｆ１ ＝ ２ＰＲ × Ｒｅｃａｌｌ
ＰＲ ＋ Ｒｅｃａｌｌ

(１５)

３　 实验与结果

３􀆰 １　 特征量选取

对于事件检测ꎬ根据文献[７]ꎬ实验结果表明 Ａ
相选取有功功率基波 Ｐ１ꎬ Ｂ 相选取有功功率 Ｐꎬ 基

波功率 Ｐ１ꎬ 无功功率谐波分量总和 ＱＨ 及无功功率

三次谐波分量 Ｑ３ 作为事件检测的特征量得到最好

效果ꎬ实际上 Ｂ 相仅使用 Ｐ１ 得到的效果与最佳效果

十分接近ꎬ考虑到最终部署设备的计算能力与内存

的限制ꎬ统一使用 Ｐ１ 作为事件检测的特征变量ꎮ 根

据最新的 ＩＥＥＥ １４５９—２０１０ 标准ꎬ非正弦条件下的

单相有功功率计算公式为[１５]:
Ｐ ＝ Ｐ１ ＋ ＰＨ (１６)

式中ꎬ Ｐ１ 是有功功率基波ꎻ ＰＨ 为有功功率谐波总

和ꎮ Ｐ１ 计算公式为:

Ｐ１ ＝ １
ｋＴ∫

τ＋ｋＴ

τ
ｖ１ ｉ１ｄｔ ＝ Ｖ１Ｉ１ｃｏｓθ１ (１７)

　 　 电压与电流的傅里叶系数表达式为[１６]:

ｖａｋ ＝
２
Ｍ∑

ｉ ＋Ｍ－１

ｍ ＝ ｉ
ｖ[ｍ]ｃｏｓ(２πｍｋｆ０ / ｆｓ) (１８)

ｖｂｋ ＝
２
Ｍ∑

ｉ ＋Ｍ－１

ｍ ＝ ｉ
ｖ[ｍ]ｓｉｎ(２πｍｋｆ０ / ｆｓ) (１９)

ｉａｋ ＝
２
Ｍ∑

ｉ ＋Ｍ－１

ｍ ＝ ｉ
ｉ[ｍ]ｃｏｓ(２πｍｋｆ０ / ｆｓ) (２０)

ｉｂｋ ＝
２
Ｍ∑

ｉ ＋Ｍ－１

ｍ ＝ ｉ
ｉ[ｍ]ｓｉｎ(２πｍｋｆ０ / ｆｓ) (２１)

式中ꎬ ｆ０ 为基波频率ꎻ ｆｓ 为采样频率ꎬ根据 Ｂｌｕｅｄ 数

据集ꎬ ｆ０ ＝ ６０ Ｈｚꎬｆｓ ＝ １２ ｋＨｚꎬＭ ＝ ｆ０ / ｆｓꎻ ｋ 为谐波次

数ꎬ由式(１１) ~式(１５)ꎬ令 ｋ ＝ １ꎬ有功功率基波计算

公式可以转化为:

Ｐ１ ＝ １
２
(ｖａ１ ｉａ１ ＋ ｖｂ１ ｉｂ１) (２２)

　 　 在设备发生事件时ꎬ高频电流数据包含了丰富
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的设备特征信息ꎬ对于功率相近的电器有更好的辨

识度ꎮ 直接使用电流作为负荷识别的特征量无需进

一步数据处理ꎬ对于计算能力和内存受限的嵌入式

设备更为友好ꎮ 因此ꎬ在上述的事件检测算法执行

后ꎬ得到事件发生的时间段ꎬ可以直接使用时间段内

的高频电流数据作为卷积神经网络的输入进行负荷

识别ꎬ实验表明取得了较好的效果ꎮ
３􀆰 ２　 事件检测

对 Ｂｌｕｅｄ 数据集的原始数据使用式(１８) ~ 式

(２２)计算后ꎬ可以分别获得 Ａ 相和 Ｂ 相的有功功率

的基波 Ｐ１ＡꎬＰ１Ｂꎮ 由于 Ａ、Ｂ 相负载差别较大ꎬＡ 相

负荷种类较少且结构简单ꎬＢ 相负荷种类繁多复杂ꎬ
且有电脑、电视、液晶显示器等具有大量电力电子器

件的设备ꎬ图 ３ 展示了 Ｂ 相的一段有功功率信号ꎬ
这些设备产生了大量的高频谐波ꎬ导致一些小功率

电器事件容易被丢失ꎬ或由于噪音过大而产生误检ꎮ
因此需要使用不同的参数进行事件检测才能分别获

得较好的结果ꎬ对于负荷复杂的场景ꎬ可以适当增大

滑动窗口的长度从而获得更多的状态变化信息ꎮ 因

为检测得到的事件会作为神经网络模型的输入进行

分类ꎬ对于误检测的事件可以分类为负类ꎬ即没有发

生事件ꎬ因此查全率对于整体性能有更大的影响ꎮ
为了提高查全率ꎬ滑动窗口的滑动步长设置为 １ꎬ滑
动窗口经过整个时间序列并计算每个窗口的决策值

ｇｎꎮ 通过尝试ꎬ适当调高阈值可以提高精确率 ＰＲꎬ
但是可能导致召回率降低ꎬ为了整体性能ꎬ事件检测

算法调低了阈值以提高召回率ꎬ牺牲了部分精确率ꎮ

图 ３　 Ｂ 相有功功率信号

Ｆｉｇ.３　 Ｐｏｗｅｒ ｓｉｇｎａｌ ｏｎ ｐｈａｓｅ Ｂ

在事件发生附近的功率曲线与 ｇｎ 曲线图 ４ 所
示ꎬ可见在事件发生处 ｇｎ 曲线产生了大于阈值 ｈ 的

峰值ꎬ不考虑同时发生的事件ꎬ则此处可以视作发生

了一个事件ꎮ

图 ４　 发生事件时的功率曲线与 ｇｎ 曲线

Ｆｉｇ.４　 Ｐｏｗｅｒ ｃｕｒｖｅ ａｎｄ ｇｎ ｖａｌｕｅ ａｔ ｅｖｅｎｔｓ

为 Ｈｏｔｅｌｌｉｎｇ Ｔ２ꎬ ＢＩＣꎬ ＣＵＳＵＭ 三种算法选取合

适的参数值ꎬ具体数值如表 ２ 所示ꎬ在 Ｂｌｕｅｄ 数据集

上运行三种算法ꎬ可以得到表 ３ 所示的结果ꎮ 由实

验结果可以观察到ꎬ在 Ａ 相上ꎬ由于负荷组成较为

简单ꎬ三种算法均取得较好的效果ꎬ其中 ＣＵＳＵＭ 算

法表现最佳ꎬ略优于 Ｈｏｔｅｌｌｉｎｇ Ｔ２ 算法ꎬ但差距不大ꎮ
在 Ｂ 相上ꎬ负荷较多且复杂ꎬＢＩＣ 算法的准确率与召

回率均有明显下降ꎬ不符合实际的性能需求ꎮ ＣＵ￣
ＳＵＭ 算法的召回率略优于 Ｈｏｔｅｌｌｉｎｇ Ｔ２ 算法ꎬ但是准

确率比 Ｈｏｔｅｌｌｉｎｇ Ｔ２ 差较多ꎮ 较高的准确率可以减

少负荷识别算法的运行次数ꎬ这对于计算能力有限

的嵌入式设备尤为重要ꎬ有利于满足实时性能的需

求ꎮ 可见 Ｈｏｔｅｌｌｉｎｇ Ｔ２ 算法在实际场景下更具有优

势ꎮ
表 ２　 事件检测算法的参数

Ｔａｂ.２　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｅｖｅｎｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

算法 Ｈｏｔｅｌｌｉｎｇ Ｔ２ ＢＩＣ ＣＵＳＵＭ
相 Ａ Ｂ Ａ Ｂ Ａ Ｂ
ｎｗ ２４ ９０ ２４ ９０ ２４ ９０
ｎａ ８ ８ ８ ６ ８ ８
ｎｂ ８ ７４ ８ ７８ ８ ７４
ｈ ８００ １００ １ ０００ ８０ １０ ０００ １００

表 ３　 事件检测算法结果

Ｔａｂ.３　 Ｅｖｅｎｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

算法 Ｈｏｔｅｌｌｉｎｇ Ｔ２ ＢＩＣ ＣＵＳＵＭ
相 Ａ Ｂ Ａ Ｂ Ａ Ｂ
ＰＲ ０􀆰 ９２３ ０􀆰 ６３６ ０􀆰 ８８８ ０􀆰 １０２ ０􀆰 ９５６ ０􀆰 ４６４

Ｒｅｃａｌｌ ０􀆰 ９８５ ０􀆰 ９５４ ０􀆰 ９９１ ０􀆰 ６８４ ０􀆰 ９９２ ０􀆰 ９６１
Ｆ１ ０􀆰 ９５３ ０􀆰 ７６３ ０􀆰 ９３６ ０􀆰 １７８ ０􀆰 ９７３ ０􀆰 ６２６

３􀆰 ３　 负荷识别卷积神经网络模型

本节主要介绍了在事件检测后用于负荷识别的
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卷积神经网络的结构ꎬ以及基于 Ｂｌｕｅｄ 数据集对模

型进行训练和测试的结果ꎮ
３􀆰 ３􀆰 １　 卷积神经网络模型结构

由事件检测算法得到事件发生时间点ꎬ使用窗

口截取该时间点附近的高频电流数据作为模型的输

入进行负荷识别ꎮ 图 ５ 展示了本文提出的卷积神经

网络结构ꎮ 模型由 ８ 层网络组成ꎬ损失函数使用交

叉熵损失函数ꎬ对于 ＡꎬＢ 两相的模型结构相同ꎬ但
其中的超参数不同ꎬ具体结构为:

(１)输入层ꎬ用于接受输入数据ꎬ确定输入数据

的尺寸ꎮ 用于 Ａ 相的模型输入尺寸为 ４ ８００×１ꎬＢ
相的尺寸为 １８ ０００×１ꎮ

(２)一维卷积层ꎬ两个模型参数相同ꎬ卷积核数

量 ｆｉｌｔｅｒｓ ＝ ２ꎬ卷积核尺寸 ｋｅｒｎｅｌ ＿ｓｉｚｅ ＝ ２０ × １ꎬ步长

ｓｔｒｉｄｅｓ＝ １ꎬ通过填充保证每个通道的输出与输入尺

寸一致ꎬ即 ｐａｄｄｉｎｇ ＝ ｓａｍｅꎬ激活函数为 ＲｅＬＵ 函数ꎮ
(３)池化层ꎬ对 １ 维信号进行最大值池化ꎬＡ 相

模型种下采样因子 ｐｏｏｌ＿ｓｉｚｅ ＝ ３２ꎬ步长 ｓｔｒｉｄｅｓ＝ １６ꎬＢ
相模型种下采样因子 ｐｏｏｌ＿ｓｉｚｅ ＝ ３２ꎬ步长 ｓｔｒｉｄｅｓ ＝
２０ꎮ

(４)Ｆｌａｔｔｅｎ 层ꎬ用于将输入“压平”ꎬ把池化层输

出的多通道数据展开为一维数据ꎮ
(５)Ｄｒｏｐｏｕｔ 层ꎬ为防止过拟合在每次训练时随

机断开一定比例( ｐ)数据的连接ꎬＡ 相模型中 ｐ ＝
０􀆰 ０５ꎬＢ 相中 ｐ＝ ０ꎮ

(６)全连接层ꎬＡ 相模型节点数量 Ｎ ＝ １２８ꎬＢ 相

模型 Ｎ＝ １２８ꎬ激活函数为 ＲｅＬＵ 函数ꎮ
(７)全连接层ꎬＡ 相模型节点数量 Ｎ ＝ ３２ꎬＢ 相

模型 Ｎ＝ ６４ꎬ激活函数为 ＲｅＬＵ 函数ꎮ
(８)输出层ꎬＡ 相模型节点数量 Ｎ ＝ ５ꎬＢ 相模型

Ｎ＝ １１ꎬ激活函数为 ｓｏｆｔｍａｘ 函数ꎮ
ＲｅＬＵ 即线性整流单元(Ｒｅｃｔｉｆｉｅｄ Ｌｉｎｅａｒ Ｕｎｉｔꎬ

ＲｅＬＵ)ꎬ是神经网络模型中常用的激活函数ꎬ能抵抗

梯度消失问题ꎬ且运算速度相较于 ｓｉｇｍｏｉｄꎬｔａｎｈ 等

函数更快ꎬ其函数表达式为:
ｆ ｘ( ) ＝ ｍａｘ(０ꎬｘ) (２３)

　 　 ｓｏｆｔｍａｘ 函数常用于多分类模型的输出层ꎬ它将

多个神经元的输出映射到(０ꎬ１)区间ꎬ表示属于该

分类的概率ꎬ所有输出的概率和为 １ꎬ输出中概率最

大的作为本次分类的结果ꎬ把该位置的比特置为 １ꎬ
其余位置置为 ０ 得到分类结果的独热码ꎬ再与实际

标签的独热码进行对比分析ꎮ ｓｏｆｔｍａｘ 函数表达式

为:

ｙｉ ＝
ｅｘｉ

∑
ｎ

ｊ ＝ １
ｅｘ ｊ

ꎬ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ ＝ １ (２４)

图 ５　 ＣＮＮ 模型结构

Ｆｉｇ.５　 ＣＮＮ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

３􀆰 ３􀆰 ２　 负荷识别结果

本文使用 Ｐｙｔｈｏｎ 及 Ｋｅｒａｓ 实现了上述的神经网

络模型ꎬ模型在两块 ＮＶｉｄｉａ ＧＴＸ１０８０ｔｉ 具有 １１ ＧＢ
显存的 ＧＰＵ 上进行训练ꎬ训练时间约为 １０ ｍｉｎꎬ训
练后的 Ａ 相模型大小为 ９８６ ＫＢꎬＢ 相模型大小为

２ ８４０ ＫＢꎮ
Ａ 相负荷识别结果的混淆矩阵如图 ６ 所示ꎬ横

轴表示模型预测的电器种类ꎬ纵轴表示该样本的实

际标签ꎬ图中的数值已经进行归一化处理ꎬ表示每种

类型的电器被分类为不同标签的比例ꎮ 表 ４ 展示了

Ａ 相各类电器的分类性能ꎮ
表 ４　 Ａ 相电器分类性能指标

Ｔａｂ.４　 Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｐｈａｓｅ Ａ

ＰＲ Ｒｅｃａｌｌ Ｆ１
厨房辅助刀 １􀆰 ００ ０􀆰 ９９ ０􀆰 ９９

冰箱 １􀆰 ００ １􀆰 ００ １􀆰 ００
空气压缩机 １􀆰 ００ １􀆰 ００ １􀆰 ００

电吹风 １􀆰 ００ ０􀆰 ９５ ０􀆰 ９８
灯 １􀆰 ００ ０􀆰 ９９ ０􀆰 ９９

Ｂ 相上的电器种类多且复杂ꎬ存在特征相近的

电器ꎬ负荷识别结果的混淆矩阵如图 ７ 所示ꎬ表 ５ 展

示了 Ｂ 相各类电器的分类性能指标ꎮ
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图 ６　 Ａ 相负荷识别混淆矩阵

Ｆｉｇ.６　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｐｈａｓｅ Ａ

图 ７　 Ｂ 相负荷识别混淆矩阵

Ｆｉｇ.７　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｐｈａｓｅ Ｂ

表 ５　 Ｂ 相电器分类性能指标

Ｔａｂ.５　 Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｐｈａｓｅ Ｂ

ＰＲ Ｒｅｃａｌｌ Ｆ１
台灯 ０􀆰 ９４ １􀆰 ００ ０􀆰 ９７

车库门 １􀆰 ００ １􀆰 ００ １􀆰 ００
影音系统 ０􀆰 ８５ １􀆰 ００ ０􀆰 ９２

蓝光播放器 ０􀆰 ８７ ０􀆰 ９８ ０􀆰 ９２
电视 ０􀆰 ９６ ０􀆰 ９３ ０􀆰 ９５

台式电脑 ０􀆰 ９１ ０􀆰 ９５ ０􀆰 ９３
手提电脑 ０􀆰 ７７ ０􀆰 ５９ ０􀆰 ６７
打印机 ０􀆰 ９８ ０􀆰 ９７ ０􀆰 ９７
显示器 ０􀆰 ９０ ０􀆰 ９５ ０􀆰 ９２

灯 ０􀆰 ９２ ０􀆰 ９９ ０􀆰 ９５

３􀆰 ３􀆰 ３　 压缩后的模型性能

要把神经网络模型部署到基于 ＳＴＭ３２Ｆ４０７ 微

处理器的嵌入式系统上ꎬ需要把通过 Ｐｙｔｈｏｎ 和

Ｋｅｒａｓ 实现的模型转化成 Ｃ 语言代码并压缩ꎮ 意法

半导体公司为 ＳＴＭ３２ 系列微处理器提供了图形化

的初始代码生成器软件 ＳＴＭ３２ＣｕｂｅＭＸꎬ它的扩展功

能 Ｘ￣ＣＵＢＥ￣ＡＩ 可以把主流的深度学习框架模型压

缩并转换为高效的 Ｃ 语言代码ꎮ
选用的 ＳＴＭ３２Ｆ４０７ＶＥＴ６ 微处理器具有 ５１２ ＫＢ

的 Ｆｌａｓｈ 和 １９２ ＫＢ 的 ＲＡＭꎬ时钟频率最高可达 １６８
ＭＨｚꎮ 选择压缩率为 ４ꎬ把两个训练好的模型压缩

并转换后ꎬＡ 相模型占用了 ８４􀆰 ２９ ＫＢ 的 Ｆｌａｓｈ 及

２􀆰 ９ ＫＢ 的 ＲＡＭꎬＢ 相模型占用了 ２６７􀆰 ７３ ＫＢ 的

Ｆｌａｓｈ 及 ７􀆰 ７ ＫＢ 的 ＲＡＭꎮ 在测试集中随机挑选了 ２
０００ 个 Ａ 相样本及 １ ０００ 个 Ｂ 相样本ꎬ微处理器时

钟频率为 １６８ ＭＨｚꎬ在嵌入式设备上运行神经网络

模型ꎬＡ 相模型平均每运行一次耗时 ５８􀆰 ２９５ ｍｓꎬ分
类的性能指标如表 ６ 所示ꎮ Ｂ 相模型平均每运行一

次耗时 ２０７􀆰 ８９８ ｍｓꎬ分类的性能指标如表 ７ 所示ꎮ
由测试结果可得ꎬ经过压缩和转换后的模型性能基

本没有下降ꎮ 不考虑同时发生的事件的前提下ꎬ模
型的运行时间可以满足性能需求ꎮ

表 ６　 在嵌入式设备上运行的 Ａ 相电器分类性能

Ｔａｂ.６　 Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｐｈａｓｅ Ａ
ｒｕｎｎｉｎｇ ｏｎ ｅｍｂｅｄｄｅｄ ｄｅｖｉｃｅｓ

ＰＲ Ｒｅｃａｌｌ Ｆ１
厨房辅助刀 １􀆰 ００ １􀆰 ００ １􀆰 ００

冰箱 １􀆰 ００ １􀆰 ００ １􀆰 ００
空气压缩机 ０􀆰 ９３ １􀆰 ００ ０􀆰 ９６

电吹风 １􀆰 ００ １􀆰 ００ １􀆰 ００
灯 １􀆰 ００ ０􀆰 ９９ ０􀆰 ９９

表 ７　 在嵌入式设备上运行的 Ｂ 相电器分类性能

Ｔａｂ.７　 Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｐｈａｓｅ Ｂ
ｒｕｎｎｉｎｇ ｏｎ ｅｍｂｅｄｄｅｄ ｄｅｖｉｃｅｓ

ＰＲ Ｒｅｃａｌｌ Ｆ１
台灯 ０􀆰 ９８ １􀆰 ００ ０􀆰 ９９

车库门 １􀆰 ００ １􀆰 ００ １􀆰 ００
影音系统 ０􀆰 ８５ １􀆰 ００ ０􀆰 ９２

蓝光播放器 ０􀆰 ９０ ０􀆰 ９４ ０􀆰 ９２
电视 ０􀆰 ９７ ０􀆰 ９０ ０􀆰 ９４

台式电脑 ０􀆰 ８８ ０􀆰 ９２ ０􀆰 ９０
手提电脑 ０􀆰 ７１ ０􀆰 ６８ ０􀆰 ７０
打印机 ０􀆰 ９９ ０􀆰 ９６ ０􀆰 ９７
显示器 ０􀆰 ９０ ０􀆰 ９１ ０􀆰 ９０

灯 ０􀆰 ９８ ０􀆰 ９５ ０􀆰 ９６

３􀆰 ４　 整体算法性能评估

把事件检测算法与压缩后的神经网络模型合
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并ꎬ先进行事件检测ꎬ找到事件发生的时间段后ꎬ把
该段时间的电流数据作为神经网络的输入进行负荷

识别ꎮ 把整体算法下载到嵌入式设备上ꎬ在上位机

ＰＣ 上准备好测试数据后ꎬ通过串口把电压电流数据

流传输到嵌入式设备中ꎬ从而模拟实时采集的数据

流ꎮ 嵌入式设备接收数据并存储ꎬ同时对存储的数

据运行整体算法ꎬ记录结果并上传到上位机 ＰＣ 中ꎬ
上位机编程语言使用 Ｐｙｔｈｏｎꎮ 使用 Ｂｌｕｅｄ 数据集中

的约 １１ ｈ 的数据作为本次评估的测试数据ꎬ其中 Ａ
相上发生 ７５ 个事件ꎬＢ 相上发生 ８０ 个事件ꎬ结果如

表 ８ 所示ꎮ 算法在 Ａ 相上的表现较好ꎬＦ１ 分数达到

了 ０􀆰 ９ꎬ而 Ｂ 相上由于设备的复杂性原因ꎬＦ１ 分数

为 ０􀆰 ８５ꎮ 在硬件能力受限的实际情况下ꎬ算法达到

了较为理想的准确率ꎬ可见本文提出的方法有效且

具有实际部署的可行性ꎮ
表 ８　 整体算法的性能

Ｔａｂ.８　 Ｏｖｅｒａｌｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

ＰＲ Ｒｅｃａｌｌ Ｆ１
Ａ 相 ０􀆰 ９０ ０􀆰 ９１ ０􀆰 ９０
Ｂ 相 ０􀆰 ８６ ０􀆰 ８５ ０􀆰 ８５

４　 结论

考虑到实际场景中硬件受限的问题ꎬ本文提出

了一种运行于嵌入式设备上的非侵入式负荷识别方

法ꎮ 使用了带边距的滑动窗口与 Ｈｏｔｅｌｌｉｎｇ Ｔ２ 算法

进行事件检测ꎬ应用 ＣＮＮ 模型进行负荷识别ꎬ利用

ＣＮＮ 可以自动提取特征的特点ꎬ使用特征丰富的高

频电流数据作为输入ꎬ取得了较好的识别效果ꎮ 为

了在嵌入式设备上实现ꎬ对神经网络模型压缩和转

换ꎬ并在板上进行了性能测试ꎬ识别性能基本没有下

降ꎬ运行时间也满足实际需求ꎮ 把事件检测算法与

压缩后的模型合并后得到一个整体算法ꎬ串口模拟

实际数据流发送到嵌入式设备进行整体算法的性能

测试ꎬ获得了较好的识别性能ꎬ验证了所提出的算法

的有效性与可行性ꎮ
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Ｓｈｕａｉｂｉｎꎬ Ｘｕ Ｘｕｈｕｉꎬ ｅｔ ａｌ.) . 一种关联 ＲＮＮ 模型的非

侵入式负荷辨识方法 (Ａ ｎｏｎ￣ｉｎｔｒｕｓｉｖｅ ｌｏａｄ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａ￣
ｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＲＮＮ ｍｏｄｅｌ) [Ｊ]. 电力系统保护

与控制 (Ｐｏｗｅｒ Ｓｙｓｔｅｍ Ｐｒｏｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ Ｃｏｎｔｒｏｌ)ꎬ ２０１９ꎬ
４７ (１３): １６２￣１７０.

[１０] 何恒靖ꎬ 王灏ꎬ 肖勇ꎬ 等 (Ｈｅ Ｈｅｎｇｊｉｎｇꎬ Ｗａｎｇ Ｈａｏꎬ
Ｘｉａｏ Ｙｏｎｇꎬ ｅｔ ａｌ.) . 基于 Ｂｉ￣ＬＳＴＭ 算法的非侵入式负

荷监测模型 (Ｎｏｎ￣ｉｎｔｒｕｓｉｖｅ ｌｏａｄ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ
ｏｎ Ｂｉ￣ＩＳＴＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ) [Ｊ]. 南方电网技术 (Ｓｏｕｔｈｅｒｎ
Ｐｏｗｅｒ Ｓｙｓｔｅｍ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ)ꎬ ２０１９ꎬ １３ (２): ２０￣２６.

[１１] Ｂａｒｓｉｍ Ｋ Ｓꎬ Ｗｉｅｗｅｌ Ｆꎬ Ｙａｎｇ Ｂ. Ｏｎ ｔｈｅ ｆｅａｓｉｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｇｅ￣
ｎｅｒｉｃ ｄｅｅｐ ｄｉｓａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｓｉｎｇｌｅ￣ｌｏａｄ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ [Ａ].
Ｔｈｅ ４ｒｄ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｗｏｒｋｓｈｏｐ ｏｎ Ｎｏｎ￣ｉｎｔｒｕｓｉｖｅ Ｌｏａｄ
Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ [Ｃ]. Ａｕｓｔｉｎꎬ Ａｍｅｒｉｃａꎬ ２０１８.

[１２] Ａｚｚｉｎｉ Ｈꎬ Ｔｏｒｑｕａｔｏ Ｒꎬ Ｓｉｌｖａ Ｌ Ｃ Ｐ. Ｅｖｅｎｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈ￣
ｏｄｓ ｆｏｒ ｎｏｎｉｎｔｒｕｓｉｖｅ ｌｏａｄ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ [ Ａ]. ２０１４ ＩＥＥＥ
Ｐｏｗｅｒ ＆ Ｅｎｅｒｇｙ Ｓｏｃｉｅｔｙ Ｇｅｎｅｒａｌ Ｍｅｅｔｉｎｇ [Ｃ]. Ｗａｓｈｉｎｇ￣
ｔｏｎꎬ Ａｍｅｒｉｃａꎬ ２０１４􀆰 １￣５.

[１３] Ａｎｄｅｒｓｏｎ Ｋꎬ Ｏｃｎｅａｎｕ Ａꎬ Ｂｅｎｉｔｅｚ Ｄꎬ ｅｔ ａｌ. ＢＬＵＥＤ: Ａ
ｆｕｌｌｙ ｌａｂｅｌｅｄ ｐｕｂｌｉｃ ｄａｔａｓｅｔ ｆｏｒ ｅｖｅｎｔ￣ｂａｓｅｄ ｎｏｎ￣ｉｎｔｒｕｓｉｖｅ
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ｌｏａｄ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｒｅｓｅａｒｃｈ [ Ａ]. Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２ｎｄ
ＫＤＤ Ｗｏｒｋｓｈｏｐ ｏｎ Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｉｎ Ｓｕｓｔａｉｎ￣
ａｂｉｌｉｔｙ (ＳｕｓｔＫＤＤ) [Ｃ]. Ｂｅｉｊｉｎｇꎬ Ｃｈｉｎａꎬ ２０１２􀆰 １￣５.

[１４] Ｂａｔｒａ Ｎꎬ Ｋｅｌｌｙ Ｊꎬ Ｐａｒｓｏｎ Ｏꎬ ｅｔ ａｌ. ＮＩＬＭＴＫ: Ａｎ ｏｐｅｎ
ｓｏｕｒｃｅ ｔｏｏｌｋｉｔ ｆｏｒ ｎｏｎ￣ｉｎｔｒｕｓｉｖｅ ｌｏａｄ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ [Ａ]. ５ｔｈ

Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｆｕｔｕｒｅ Ｅｎｅｒｇｙ Ｓｙｓｔｅｍｓ (ＡＣＭ
ｅ￣Ｅｎｅｒｇｙ) [Ｃ]. Ｃａｍｂｒｉｄｇｅꎬ ＵＫꎬ ２０１４. ２６５￣２７６.

[１５] ＩＥＥＥ ｓｔａｎｄａｒｄ １４５９￣２０００. ＩＥＥＥ ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ ｆｏｒ
ｔｈｅ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｏｆ ｅｌｅｃｔｒｉｃ ｐｏｗｅｒ ｑｕａｎｔｉｔｉｅｓ ｕｎｄｅｒ ｓｉｎｕ￣
ｓｏｉｄａｌꎬ ｎｏｎｓｉｎｕｓｏｉｄａｌꎬ ｂａｌａｎｃｅｄ ａｎｄ ｕｎｂａｌａｎｃｅｄ ｃｏｎｄｉ￣
ｔｉｏｎｓ [Ｓ].

[１６] Ｈｏｕｉｄｉ Ｓꎬ Ａｕｇｅｒ Ｆꎬ Ｆｏｕｒｅｒ Ｄꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒｅｌｅｖａｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅ￣
ｌｅｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｈｏｍｅ ａｐｐｌｉａｎｃｅｓ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ [Ａ]. Ｅｌｅｃｔｒｉｍａｃｓ
２０１７ [Ｃ]. Ｔｏｕｌｏｕｓｅꎬ Ｆｒａｎｃｅꎬ ２０１７.

Ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ａ ｎｏｎ￣ｉｎｔｒｕｓｉｖｅ ｌｏａｄ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｅｖｅｎｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ＣＮＮ ｍｏｄｅｌ

ＬＩＮＧ Ｊｉａ￣ｙｕａｎꎬ ＰＥＮＧ Ｙｏｎｇ￣ｇａｎｇ
(Ｃｏｌｌｅｇｅ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ Ｚｈｅｊｉａｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｈａｎｇｚｈｏｕ ３１００２７ꎬ Ｃｈｉｎａ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ: Ｌｏａｄ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｉｓ ｏｎｅ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｔａｓｋｓ ｏｆ ｎｏｎ￣ｉｎｔｒｕｓｉｖｅ ｌｏａｄ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ(ＮＩＬＭ). Ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ
ｔｈｅ ｃｏｓｔ ｏｆ ｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔꎬ ｌｏａｄ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｎｅｅｄ ｔｏ ｒｕｎ ｏｎ ｄｅｖｉｃｅｓ ｗｉｔｈ ｌｉｍｉｔｅｄ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｐｏｗｅｒ ａｎｄ
ｍｅｍｏｒｙ. Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｐｒｏｐｏｓｅｓ ａｎ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｅｖｅｎｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ
(ＣＮＮ). Ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ ｏｎ ａｎ ｅｍｂｅｄｄｅｄ ｄｅｖｉｃｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＳＴＭ３２ ＭＣＵ. Ｓｌｉｄｉｎｇ Ｗｉｎｄｏｗ ｗｉｔｈ Ｍａｒｇｉｎｓ
ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ Ｈｏｔｅｌｌｉｎｇ Ｔ２ ｔｅｓｔ ａｒｅ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｅｖｅｎｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ. Ｔｈｅｎ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｅｄ ｅｖｅｎｔｓ ａｒｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ＣＮＮ ｍｏｄ￣
ｅｌｓ. Ｔｈｅ ｔｒａｉｎｅｄ ＣＮＮ ｍｏｄｅｌｓ ｈａｖｅ ｔｏ ｂｅ ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ ａｎｄ ｔｈｅｎ ｄｅｐｌｏｙｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｅｍｂｅｄｄｅｄ ｄｅｖｉｃｅ. Ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ
ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｔｅｓｔｅｄ ｏｎ ｔｈｅ Ｂｌｕｅｄ ｄａｔａｓｅｔ ａｎｄ ｓａｔｉｓｆｉｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｒｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ: ｎｏｎ￣ｉｎｔｒｕｓｉｖｅ ｌｏａｄ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎꎻ ｅｖｅｎｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎꎻ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ


