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摘要：负荷识别是非侵入式负荷监测(non-intrusive load monitoring, NILM)的关键一步。针对目前识别方法存在网

络参数量大、识别率低的局限性，提出了一种基于马尔可夫转移场((Markov transition field, MTF)和轻量级网络的

非侵入式负荷识别方法。首先，利用归一化后的电压电流计算马尔可夫状态转移矩阵，在时域上排列每个状态转

移概率构建 MTF。其次，对 MTF 降采样以适应神经网络的学习，利用伪彩色编码技术得到 RGB 彩色图像。最后，

在轻量级网络 ShuffleNetV2 中加入 SimAM 无参注意力模块作为特征提取网络，以较少的参数量实现负荷分类识

别。使用公共数据集 PLAID 和 WHITED 对所提方法进行实验，结果表明，SimAM-ShuffleNetV2 在两个数据集的

识别准确率分别达到了 98.99%和 99.22%，参数量分别为 0.37 M 和 0.41 M，比现有的方法具有更高的识别准确率

和更少的参数量，验证了所提方法的有效性和优越性。 
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Abstract: Load identification is a key step in non-intrusive load monitoring (NILM). There are limitations caused by a large 

number of network parameters and a low identification rate of current identification methods. Thus a non-intrusive load 

identification method based on a Markov transition field (MTF) and a lightweight network is proposed. First, the Markov 

state transition matrix is calculated using the normalized voltage and current, and the MTF is constructed by arranging each 

state transition probability in the time domain. Second, the MTF is downsampled to facilitate the learning of the neural 

network, and an RGB color image is obtained using a pseudo-color coding technique. Finally, a SimAM parameter-free 

attention module is added to the lightweight network ShuffleNetV2 as a feature extraction network to achieve load 

classification identification with fewer parameters. Experiments on the proposed method using the public datasets PLAID and 

WHITED show that the identification accuracy of SimAM-ShuffleNetV2 achieves 98.99% and 99.22% respectively in the 

two datasets, with the number of parameters of 0.37 M and 0.41 M, respectively. This shows higher identification accuracy 

and fewer parameters than existing methods, verifying the validity and superiority of the proposed method. 
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0  引言 

智能电网为电力能源的高效管理和有效利用提 
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供了强有力的技术支撑。负荷监测方法作为智能电

网技术研究的关键环节，为智能电网提供了完整的

数据基础和技术手段[1-2]。文献[3]提出了非侵入式负

荷监测(non-intrusive load monitoring, NILM)，仅需

要在总线处安装一个监测装置，便可以分析居民负

荷的种类、运行状态和能耗信息。与侵入式负荷监
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测相比，非侵入式负荷监测的成本更低，这对负荷

识别和功率分析算法提出了新的要求。 
特征提取和识别是 NILM 的两个关键技术。

NILM 被提出以来，大量研究工作致力于利用信号

分析与处理、机器学习和深度学习等各种技术来构

建负荷识别算法。早期的负荷识别主要以有功功率

和无功功率为负荷特征进行识别[4-5]，然而，当负荷

种类增加，负荷特征重叠，仅使用功率特征的识别

准确率并不高。为了取得更好的识别效果，研究人

员利用更多的负荷电气特征，并利用机器学习算法

进行负荷监测[6-7]。文献[8]通过对负荷的电压和电流

进行高频采样，利用快速傅里叶变换提取电流的复

谱，使用支持向量机(support vector machine, SVM)
完成负荷识别。文献[9]将负荷功率信号转换成二维

空间，提取直方图代表每个负荷，然后使用改进的

K 近邻(K-nearest neighbor, KNN)法来减少学习时

间，提高识别性能。 
随着图像处理技术的发展，利用信号处理技术

将一维电流电压数据转换为二维图像，再利用深度

学习进行负荷识别是当前热门的研究方法[10-12]。文

献[13]提出了 U-I 轨迹的加权像素化图像作为卷积

神经网络(convolutional neural network, CNN)的输

入来实现负荷识别，二值图像仅包含负载 U-I 轨迹

的形状信息，不足以对负荷进行细粒度识别。文献

[14-16]采用 U-I 轨迹颜色编码技术，将功率大小、

轨迹变换、功率因数等信息融入 U-I 轨迹，得到彩

色 U-I 轨迹图像作为负荷特征，取得了较好的识别

效果，但基于 U-I 轨迹的特征图像会有大量空白信

息。负荷拥有唯一特征可以提高其可识别性，许多

研究人员摒弃特性相似的电压数据，使用电流序列

的二维可视化方法进行负荷识别[17-18]。文献[19-20]
提出了电流自适应的递归图(recurrence plot, RP)方
法，以表现负荷特征的唯一性，通过 CNN 提升负

荷识别效果，然而，当负荷间电流序列相似时，负

荷之间容易发生混淆。文献[21]提出了无功电流的

格拉姆角场(Gramian angular field, GAF)作为负荷特

征，利用 Inception-v3 进行识别，无功电流的类间

差距较大，取得了较好的识别效果，但网络参数量

较大，不利于大规模使用。 
为此，考虑电压与电流数据之间的相关性和网

络参数的优化，本文提出了一种基于马尔可夫转移

场和轻量级网络的非侵入式负荷识别方法，将归一

化后的电流电压划分在相同的分位数单元中，构建

马尔可夫状态转移矩阵，对按时序排列的电流电压

进行填充得到马尔可夫转移场(Markov transition field, 
MTF)，对 MTF 采用伪彩色编码技术将其可视化为

RGB 图像，在计算量较小的基础上利用了电流与电

压之间的关系。在轻量级网络 ShuffleNetV2[22]中加

入 SimAM[23]注意力模块作为特征提取网络，以较

少的参数量实现负荷分类识别。最终在公共数据集

PLAID[24]和 WHITED[25]上进行实验验证。 

1   马尔可夫转移场 

MTF 是一种将一维序列转换为二维图像的方

法[26]，目前常见的 MTF 是在单一序列中通过相邻

状态转移的概率得到马尔可夫状态转移矩阵，进而

构建 MTF，本文在电压电流两个序列之间构建

MTF，MTF 的示意图如图 1 所示。 

 

图 1 MTF 示意图 

Fig. 1 MTF schematic diagram 

1.1 马尔可夫状态转移矩阵 
对给定的离散电流信号 1 2{ , , , }Ni i i i  和电压

信号 1 2{ , , , }Nu u u u  ，首先对其进行归一化处理，

如式(1)所示。 
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             (2) 

式中： di  和 du 分别为归一化后的电流和电压信号；

mini 和 maxi 分别为电流的最小值和最大值； minu 和

maxu 分别为电压的最小值和最大值。 

对数据归一化之后，将电压数据 du 根据幅值划

分为 Q个分位数单元(bin 值)，bin 值用 ( [1, ])jq j Q

表示，每一个单元有相同的采样点个数，将每一个

du 映射到对应的 jq 上。由于分位数单元是按照幅值

进行划分，将 di 映射到划分好的分位数单元中，利

用马尔可夫链的转移概率表示两序列的关系，如式

(3)所示。 
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, , ( )j k j k d j d kP p i q u q            (3) 

式中， ,j kP 表示在同一时刻 du 和 di 从分位数单元 kq

转移到 jq 的条件概率。将马尔可夫链的所有转移概

率沿转移规律进行排列，就可以得到Q Q 的马尔

可夫状态转移矩阵T ，如式(4)所示。 
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 (4) 
1.2 马尔可夫转移场 

从式(4)中可以看出，马尔可夫状态转移矩阵丢

失了电流电压序列的时间依赖性。为了在时域上保

留信息，可以通过在时域上按顺序排列状态转移概

率将其转换为 MTF，式(5)表示马尔可夫转移场M
的计算过程。 
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式中，M 中元素 jkM 表示 du 和 di 所在分位数单元 jq

和 kq 在状态转移矩阵T 上的概率。 

由此构建的 MTF 可以保留序列的时域信息，

最终得到的马尔可夫转移场大小为 N N ，当 N过

大时，生成的 MTF 尺寸较大，不利于神经网络的

计算和数据的存储，且拥有大量冗余信息，因此使

用模糊内核对 MTF 进行降采样，得到m m 的二维

矩阵，将该矩阵与计算机内部编码的灰度值对应，

从而绘制出灰度图，通过将不同灰度值映射到不同

的颜色进行伪彩色编码，得到 RGB 彩色图像。生

成的图像既有序列的时域信息，又包含电流电压的

关联性，MTF 变换流程如图 2 所示。 

2   基于轻量级网络的负荷识别模型 

2.1 SimAM 无参注意力 
本文采用 SimAM 作为网络的注意力模块。

SimAM 不同于现有的通道注意或空间注意，它在获

取特征映射的三维注意力权重时，不需要额外的参

数。为了成功地实现注意力，需要估计单个神经元

的重要性。通过最小能量函数 *
ke 来计算神经元的权

重，如式(6)所示。 
2

*
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ˆ4( )
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          (6) 

式中： kt 为输入特征图在单个通道上的第 k个神经

元；û为所有神经元在单个通道上的均值； 2̂ 为所

有神经元在单个通道上的方差；为正则项。 

 

图 2 MTF 变换流程 

Fig. 2 MTF transformation process 

*
ke 值越小表示能量越低，第 k个神经元与周围

神经元的区别越大，对视觉处理也越重要。因此，

每个神经元的重要性可由 *1/ ke 得到，输出特征图 X
的计算如式(7)所示。 

1
Sigmoid

   
 

X X
E

          (7)

           

 

式中：E为所有通道和空间维度中能量函数 *
ke 的汇

总；Sigmoid 函数的目的是用来约束 E中过大的值，

增强神经元之间的相对重要性； X 表示输入特征图。 

SimAM 模块如图 3 所示，其中，C、H、W分

别为特征图的通道数、高度、宽度。输入特征图经

过H W 个 SimAM 注意力模块后，根据式(7)进行



- 54 -                                         电力系统保护与控制   

计算，从而获得最终输出特征图。 

 
图 3 SimAM 模块 

Fig. 3 SimAM module 

2.2 改进的 ShuffleNetV2 轻量级网络 
ShuffleNetV2 模型利用信道变换和深度可分离

卷积对 ResNet 残差结构进行优化，不仅提高了模型

的运行效率，而且保证了网络的准确性。其中，深

度可分离卷积将标准的卷积操作分解为两步：深度

卷积和逐点卷积。深度卷积首先对输入的每个通道 

进行独立的卷积操作，然后使用逐点卷积将上一步

的结果进行融合。然而，在结构上 ShuffleNetV2 中

没有有效的注意力机制来帮助模型学习特征。基于

这个出发点，本文将 SimAM 注意力模块添加到模

型中，为了避免注意力模块增加模型的复杂性，将

SimAM 放在分类层前，提高了模型对通道信息的感

知能力，进一步使模型更好地提取空间特征。同时，

在参数数量基本不变的情况下，对深度可分卷积中

的卷积核进行了扩展，将 3 3 卷积替换为 5 5 卷

积，获得了更大的感受野。本文的研究选择参数量

最少的 ShuffleNetV2-0.5 作为负荷识别的轻量级网

络，本文的网络模型整体结构如图 4 所示。

 
图 4 网络模型整体结构 

Fig. 4 Overall structure of network model 

3   实验结果与分析 

3.1 数据集选取与变换 
为了验证所提方法的可行性，本文的实验使用

了两个公共数据集 PLAID 和 WHITED。数据集包

含了每个电器从启动到稳定运行的详细信息。PLAID

数据集共包含 11 种电器的 1074 个实例，数据的采样

频率为 30 kHz。WHITED 数据集来自世界上 9 个

地区的 54 种电器，包括 1339 个实例，采样频率为

44.1 kHz。本文使用稳态下的电压电流数据进行实验。 
负荷在启动的暂态过程电流不稳定，本文认定

负荷在开启 30 个周期后为稳定运行状态。两个数据

集的采样频率较大，综合考虑计算量和图像辨识度，

选取电压过零点后 2 个周期的数据进行实验。以

PLAID 数据集为例，电网工频为 60 Hz，2 个周期

共 1000 个数据点，取 20Q  ，转换后的 MTF 大小

应为1000 1000 ，再经过降采样处理得到 64 64 的

灰度矩阵，最后利用伪彩色编码得到 3 64 64  的

RGB 彩色图像。PLAID 数据集共生成 7953 个样

本，WHITED 数据集共生成 6450 个样本。 

本文电流电压的 MTF 变换和识别模型均基于

Matlab，所使用的实验环境参数如表 1 所示。 

3.2 实验评价指标 

本文采用准确率 accuracyA 、混淆矩阵和 F1分数作

为负荷识别的评价指标。 
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表 1 实验环境参数 

Table 1 Experimental environment parameters 

硬件/软件 版本/型号 

操作系统 Windows10(64 位) 

CPU Intel(R)Core(TM) i7-10700@2.90 GHz

GPU RTX3060 

Matlab 2021b 

Deep Learning Toolbox 14.0 

准确率用于评价数据集整体识别效果，如式(8)
所示。 

accuracy

a
A

A
                (8) 

式中：A表示总样本个数；a表示识别正确的样本数。 

1F 分数用于评价每一类负荷的识别效果，是查

准率和召回率的调和平均数。 

P
e

P N

T
R

T F



              (9) 

P
re

P P

T
P

T F



             (10) 

re e
1 score

re e

2 P R
F

P R

 



          (11) 

式中： reP 表示查准率； eR 表示召回率； 1 scoreF  表示

1F 分数指标值； PT 表示实际上是正类，同时被识别

为正类的样本数； NF 表示实际上是正类，但是被识

别为负类的样本数； PF 表示实际上是负类，但是被

识别为正类的样本数。 
3.3 PLAID 的实验结果 

将 PLAID 数据集生成的 7953 个样本按 6:2:2
的比例随机分成训练集、验证集和测试集，以检验

模型的泛化能力。将训练集和验证集输入 SimAM- 
ShuffleNetV2 轻量级网络，训练使用 Adam 优化器，

并设置了学习率自适应调整机制，初始学习率为

0.0001，若损失函数值在 7 次之内不下降，则将学

习率更新为原学习率的 1/10 以优化模型，损失函数

为交叉熵损失函数，批次大小设置为 64，训练包括

100 次迭代。训练集和验证集的准确率与损失函数

值如图 5 所示。 
由图 5 可以看出，模型在 80 次左右完全收敛，

收敛后验证集最高准确率达到 99.31%，验证集损失

值收敛至 0.018。将测试集输入训练好的模型，在

PLAID 的测试集上识别准确率达到 98.99%，图 6
是根据测试集结果绘制的混淆矩阵，混淆矩阵的行

代表预测类别，列表示真实类别，由混淆矩阵可以

看出，冰箱、加热器、笔记本电脑容易混淆为其他

负荷，电风扇、吹风机和荧光灯易被其他负荷误判

成该类。 

 

图 5 PLAID 数据集训练过程 

Fig. 5 Training process of PLAID dataset 

 

图 6 PLAID 测试集实验结果的混淆矩阵 

Fig. 6 Confusion matrix of experimental results of 

PLAID test set 

根据测试集结果计算 F1 分数，各负荷的 F1 分

数如表 2 所示。冰箱的 F1 分数低于其他负荷，这是

由于在 PLAID 数据集中，冰箱有较多未知状态，容

易误判为其他负荷。荧光灯和笔记本电脑有相似的

电流轨迹，以致二者的马尔可夫转移矩阵差异较小，

易发生混淆。加热器和吹风机同属于加热设备，有

相似的工作模式，导致难以区分。识别的平均 F1

分数 macroF 达到了 98.96%，可以看出本文方法有较

好的识别效果。 
表 2 PLAID 中 11 种负荷的 F1分数 

Table 2 F1 score of 11 loads in PLAID 

负荷 F1 分数/% 负荷 F1 分数/% 

冰箱 96.54 吹风机 99.19 

空调 98.65 荧光灯 99.19 

电风扇 98.65 笔记本电脑 99.60 

白炽灯 98.75 微波炉 100.0 

加热器 98.99 吸尘器 100.0 

洗衣机 98.99 Fmacro 98.96 
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3.4 WHITED 的实验结果 
使用与 PLAID 数据集相似的实验步骤和训练

参数对 WHITED 数据集进行实验，训练过程的准确

率和损失函数值如图 7 所示，WHITED 数据集中类

间差异较大，因此收敛速度高于 PLAID 数据集，

在 70 次左右实现完全收敛，验证集准确率最高为

99.53%，损失函数值低至 0.016，可以看出，本文

方法对 WHITED 数据集依然有较好的识别效果。 

 
图 7 WHITED 数据集训练过程 

Fig. 7 Training process of WHITED dataset 

将测试集输入训练好的模型，整体准确率达到

99.22%，平均 1F 分数 macroF 为 99.21%，混淆矩阵和

各负荷 1F 分数如附录 A 图 A1 和图 A2 所示。

WHITED 数据集中有较多的加热类型负荷如水壶、

熨斗、电饭煲、三明治机等，这些负荷电流信号几

乎是正弦信号，相位角也接近于 0，极易发生混淆。

因此后续将对加热型负荷的精确识别做进一步研

究。游戏机、跑步机、电视机和荧光灯电流波形和

相位差相似，归一化后生成的 MTF 图像差异较小，

这些负荷之间发生了误判，跑步机样本数较少，导

致 1F 分数较低。 

3.5 分析与讨论 
3.5.1 MTF 不同参数与策略对比 

不同的 bin 值对图像生成产生了较大的影响，当

bin 值变大时，马尔可夫转移矩阵概率更加多样，MTF

图像更加复杂。图 8 表示 PLAID 数据集中，微波炉

分别在 bin 值为 5、10、20 和 40 时的 MTF 图像。可

以看出随着 bin 值的增大，图像的分割增加，纹理

更加复杂。 
利用电流电压两个序列生成的 MTF 作为特征

图像进行负荷识别，相比于传统的单一电流序列生

成的 MTF 图像，本文方法更具区分度，附录 A 图

A3 是在 bin 值为 20 时吹风机、白炽灯、电风扇和

加热器 4 种电器用以上两种策略生成的 MTF 图像，

可以看出当负荷电流信号接近正弦信号的时候，用

单一信号生成的图像区分度较小易混淆，而本文的

方法可以利用相位差产生不同的马尔可夫转移矩

阵，增加了图像差异性。 

 

图 8 微波炉在不同 bin 值下的 MTF 图像 

Fig. 8 Microwave MTF images with different bin values 

在不同 bin 值下测试集在两种策略下的准确率

对比如图 9 所示，由图 9 可以看出，两个数据集在

不同 bin 值下本文方法准确率均显著高于单一电流

序列 MTF 方法。在本文方法下，PLAID 数据集在

bin 值为 20 时达到最高准确率 98.99%，WHITED
数据集在 bin 值为 40 时达到最高准确率 99.30%，

由于两个数据集在 bin 值为 20 和 40 时准确率差别

不大，从计算量角度考虑，本文选取 20 作为最终的

bin 值进行实验。 

 

图 9 不同参数 MTF 方法的准确率对比 

Fig. 9 Comparison of accuracy of MTF methods 

with different parameters 

在实验中，每张 MTF 图像是基于 2 个周期获

得，不同周期得到的图像会对识别结果产生影响。

表 3 列出了不同周期数生成的图像在两个数据集下

的识别准确率。由结果可以看出，两个数据集均在

周期为 2 时得到最高准确率。基于 1 个周期生成图

像时，无法保证特征的连续性，图像准确率处于较
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低水平。当周期数超过 2 时，准确率略有下降，是由

于增加周期会导致参数过拟合，对测试集的识别效

果较差。因此本文选取 2 个周期的数据进行实验。 
表 3 不同周期数图像的准确率 

Table 3 Accuracy of images with different number of periods 

识别准确率/% 
周期数 

PLAID 数据集 WHITED 数据集 

1 97.48 98.45 

2 98.99 99.22 

3 98.87 99.15 

4 98.87 98.91 

5 98.73 98.91 

3.5.2 不同网络模型对比 

当前深度学习模型已广泛应用于负荷识别领

域，为了进一步证明本文模型在轻量化和有效性方

面的优势，分别选取轻量级网络模型 ShuffleNetV2、

MobileNetV3、GhostNetV2 和经典网络模型ResNet34、

DenseNet 进行对比实验，图 10 为两个数据集在各

模型上验证集的准确率变化曲线。 

由图 10 可知，本文模型比 ShuffleNetV2 验证

集准确率更高，证明在引入 5×5 的卷积和 SimAM

注意力模块可以有效提取更多深层特征，提升模型

的特征提取能力；相比于其他 4 种模型，本文模型

在两个数据集有更好的训练效果，收敛之后验证集

准确率最高。表 4 记录了不同网络模型的识别准确

率、参数量、计算量和平均每次训练的时间对比。 

由表 4 可以看出，本文模型在参数较小、计算

量较小的情况下，两个数据集均得到较好的识别结

果。相比于 MobileNetV3，本文模型准确率分别高

出了 1.36%和 1.09%；GhostNetV2 在 3 种轻量级网

络获得了最高准确率，但在两个数据集上准确率分 

别低于本文模型 0.50%和 0.85%，且参数量在两个数

据集上分别是本文模型的 13.2 和 12.1 倍；ResNet34
准确率比 GhostNetV2 有小幅提升，但本文模型参数

量在两个数据集上分别仅有 ResNet34 的 1.74%和

1.92%，在两个数据集上平均每次训练时间分别减少

了 7.1 s 和 6.2 s；DenseNet 的参数量和计算量低于

ResNet34，但需要频繁访问内存，导致训练速度较

慢。综上，本文模型有更好的可行性和实用性。 

 
图 10 不同模型的验证集准确率曲线 

Fig. 10 Validation set accuracy curves of different models 

表 4 不同模型下结果对比 
Table 4 Comparison of results under different network models 

PLAID 数据集 WHITED 数据集 
网络模型 

准确率/% 参数量/M 计算量/M 训练时间/s 准确率/% 参数量/M 计算量/M 训练时间/s

ShuffleNetV2 97.86 0.35 3.57 15.8 97.90 0.39 3.61 13.9 

MobileNetV3 97.63 1.53 5.99 17.5 98.13 1.57 6.04 15.4 

GhostNetV2 98.49 4.89 17.77 20.4 98.37 4.95 17.83 18.7 

ResNet34 98.86 21.29 300.27 23.2 99.15 21.31 300.29 20.4 

DenseNet 98.36 6.97 236.42 48.2 98.76 7.01 236.46 44.6 

本文模型 98.99 0.37 3.83 16.1 99.22 0.41 3.87 14.2 

3.5.3 不同图像化方法对比 
不同的图像生成方法对非侵入式负荷识别会有

不同表现，采用本文 SimAM-ShuffleNetV2 作为识 

别模型，将 MTF 方法与常见的一维转二维方法 U-I
轨迹、电流 S 变化频谱图、电流递归图、电流 GAF
和 MTF 灰度图方法进行对比，生成图像的维度相
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等，不同图像化方法结果对比如图 11 所示。 

 
图 11 不同数据图像化方法结果对比 

Fig. 11 Comparison of different data visualization method 

从图像生成的角度，MTF 的转换方法计算过程

简洁，引入分位数单元使图像的抗干扰能力增强，

由图 11 可以看出，MTF 的识别效果明显，在两个数

据集拥有的识别准确率最高，分别为 98.99%和

99.22%，MTF 变换能够有效利用电压电流之间的关

系，比单一电流生成的 S 变换频谱图、递归图和

GAF 特征更加明显，使本文图像化方法具有较高的

识别性能。相比于 MTF 灰度图，MTF 彩色图像在

两个数据集的识别准确率分别提升了 0.69%和

0.77%，彩色图像能够增强图像的隐含特征信息，

有利于神经网络的特征识别。 
3.5.4 本文方法与现有方法对比 

为了更加全面地验证本文方法的有效性，将文

献[10,15,20]所提方法在两个公共数据集上进行复

现，与本文方法的参数量、计算量和准确率进行对

比，数据的选取和划分与本文相同，结果可能与原

文献不一致，分析结果如表 5 所示。4 种方法在

PLAID数据集上各负荷F1分数雷达图如图12所示，

在 WHITED 数据集出现混淆的 20 种负荷 F1分数雷

达图如图 13 所示。 

由对比结果可以看出，相比于现有算法，本文

方法比其他 3 种方法有更高的识别准确率，在

PLAID 上加热器、吹风机、冰箱等负荷识别效果取

得较大提升；在 WHITED 上本文方法 F1 分数较低 

 

图 12 4 种方法在 PLAID 上的 F1分数雷达图 

Fig. 12 The F1 score radar chart of four methods in PLAID 

 

图 13 4 种方法在 WHITED 上的 F1分数雷达图 

Fig. 13 The F1 score radar chart of four methods in WHITED 

表 5 本文方法与现有方法的对比 

Table 5 Comparison between proposed method and current methods 

参数 
方法 负荷特征 训练模型 

特征 模型/M 
计算量/M 数据集 准确率%

1.70 1.28×103 PLAID 95.96 
文献[10] 特征组合灰度图 ZFNet-Inception 1×224×224 

1.73 1.32×103 WHITED 95.35 

134 1.54×104 PLAID 97.04 
文献[15] 改进彩色 U-I轨迹 VGG16 3×224×224 

135 1.55×104 WHITED 97.98 

21.8 2.85×103 PLAID 97.73 
文献[20] 无功电流 GAF Inception-v3 3×224×224 

22.0 2.86×103 WHITED 98.29 

0.37 3.83 PLAID 98.99 
本文 U-I马尔可夫转移场 SimAM-ShuffleNetV2 3×64×64 

0.41 3.87 WHITED 99.22 
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的负荷在其他 3 种方法中也出现了混淆，并且在水

壶、烤面包机、咖啡机等负荷 F1 分数较低，说明本

文方法对加热型负荷的识别能力高于其他 3 种方

法。特征图像的参数量上减少了 75.5%~91.8%；网

络参数量远低于文献[15]的 VGG16 和文献[20]的
Inception-v3 模型，比文献[10]的轻量级网络 ZFNet
参数量减少了 78.3%；在计算量上，本文方法仅为

3 种方法的 1/1000 左右。由此可知，本文方法在参

数量和计算量更少的情况下，达到了更高的识别准

确率，体现了本文方法的优越性。 

4   结论 

针对非侵入式负荷识别方法网络参数量大，识

别率低的局限性，本文提出了一种基于马尔可夫转

移场和轻量级网络的非侵入式负荷识别方法。利用

电压电流构建 MTF，再使用 SimAM-ShuffleNetV2
网络进行负荷识别，通过 PLAID 和 WHITED 数据

集进行实验验证，得到如下结论： 

1) 通过 U-I 构建的 MTF 图像在负荷识别时有

良好的适用性，比单一电流序列生成的特征图像有

更高的区分度。 
2) 本文提出的 SimAM-ShuffleNetV2 网络通过

引入5 5 的卷积和 SimAM 注意力模块，优化了网 
络结构，在两个数据集上的识别准确率分别达到了

98.99%和 99.22%。 
3) 本文模型在两个数据集的网络参数量为0.37 M

和 0.41 M，比常见的网络模型参数量更低，与现有

的方法相比，在保障负荷有更高识别准确率的同时，

计算量仅为已有方法的 1/1000 左右，可以看出本文

方法在参数量和计算量较低的情况下，仍能较好地

完成负荷识别任务，验证了本文方法的有效性。 
本文方法在公共数据集上取得较好的识别效

果，在实际应用中环境因素可能会对识别结果存在

影响，如电压波动、不同地区的电能质量差异、新

型负荷的加入等，考虑环境因素对国内负荷进行识

别将成为下一步研究的目标。 

附录 A 

 
图 A1 WHITED 数据集测试结果绘制的混淆矩阵 

Fig. A1 Confusion matrix plotted from the test results for the appliances on the WHITED dataset 
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图 A2 WHITED 数据集中各负荷对应的 F1分数 

Fig. A2 The F1 score for appliance loads of the WHITED dataset 

 

图 A3 不同策略下的 MTF 图像 

Fig. A3 MTF images under different strategies 
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