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摘要：海洋平台微电网所处环境复杂，对其自动化和智能化要求较高，目前缺少对其负荷实时智能监测和管理的

方法。从非侵入式负荷监测的角度，考虑海洋平台的经济性要求和特殊的工业环境，提出结合图半监督与广义回

归神经网络的非侵入式海洋平台负荷监测方法。采用图半监督学习算法自动标记训练数据集，减少了人工标记数

据的工作量，使系统能自动完成数据标记。并与半监督聚类算法对比分析，表明图半监督学习算法对数据标记具

有更高的正确率。再利用广义回归神经网络较强的非线性分类能力，提升负荷识别的识别精度和减少计算复杂度。

Matlab/Simulink 仿真结果表明，所提出的负荷识别算法不仅减少了人工干预而且具有高精度的识别率。 
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Abstract: The offshore platform microgrid has a complex environment, it requires high automation and intelligence. At 

present, there is a lack of real-time intelligent monitoring and management methods for its load. From the perspective of 

Non-Intrusive Load Monitoring (NILM), considering the economic requirements and the special industrial environment of 

the offshore platform, this paper proposes a non-intrusive offshore platform load monitoring method based on 

Graph-Based Semi-Supervised Learning (GBSSL) algorithm and Generalized Regression Neural Networks (GRNN). 

GBSSL algorithm is used to automatically mark the training data set, which reduces the workload of manual labeling data 

and enables the system to automatically complete the data labeling. Compared with semi-supervised clustering algorithm, 

it shows that GBSSL has higher accuracy rate for labeling data. The strong nonlinear classification ability of generalized 

regressive neural networks is used to improve the recognition accuracy and reduce the computational complexity of load 

recognition. The simulation results of Matlab/Simulink show that the proposed load identification algorithm not only 

reduces manual intervention but also has high precision recognition rate. 
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0  引言 

海洋平台微电网的智能化是未来发展的必然趋 
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势。相比于陆地微网，海洋平台微电网对集成度与

运行稳定性要求更高，更需要对负荷实时监测和管

理[1-2]。负荷监测能够及时检测和诊断用电负荷故

障，获得负荷用电信息，掌握运行负荷工况[3]，对

海洋平台微电网的安稳运行至关重要。 

负荷监测分为侵入式负荷监测和非侵入式负荷

监测(Non-intrusive Load Monitoring, NILM)。传统的
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侵入式方法是在每个负荷内部安装采集传感装置，

该方法虽然可以采集到不同负荷的电能数据，但存

在安装和维护成本高，管理不方便等缺点[4]。另外，

采集装置本身存在能耗，会对电力系统产生影响，

因此，对于海洋平台微电网而言，侵入式负荷监测

系统难以应用。非侵入式负荷监测于二十世纪 80

年代由麻省理工大学(MIT)的 Hart 教授最先提出[5]，

其实质就是负荷分解，即将用户总负荷信息分解为

各个用电设备的信息，进而获取用电设备能耗情况

与用户用电规律等信息。非侵入式方法是将监测设

备安装在电力入口处，通过负荷识别算法分析用电

信息，获悉内部各设备的用电情况，可以大大简化

硬件结构、降低成本。 

随着模式识别算法的不断发展，国内外学者将

其应用到负荷识别的领域，取到了较好的分类效果。

模式识别方法一般可分为基于监督学习和非监督学

习两类。基于监督学习的负荷识别算法众多，如：

文献[6]将人工神经网络和 k 近邻算法应用到非侵入

式负荷监测系统，再采用 Fisher 准则的人工免疫算

法(AIA)调整特征参数，提高负荷识别率。文献[7]

提出一种 AdaBoot 样本筛选算法以精简负荷特征

库，利用 k 近邻算法的简捷性和核 Fisher 判别算法

的非线性分类能力，提高了负荷识别的速度和精度。

文献[8]以电器的平均功率作为负荷特征训练朴素

贝叶斯，实现了负荷识别，并有一定的识别准确度。

文献[9]提出将功率信息的模糊处理作为负荷特征

量 ， 使 用 混 合 支 持 向 量 机 / 高 斯 混 合 模 型

(SVM/GMM)分类模型对电器进行分类，对多器具

和非线性负荷具有较高的识别率。基于监督学习的

识别方法普遍都有较高的识别率，但需要人为收集

训练数据和手动标记负荷[2]。 

为了减少人工干预，增强实用性，国外学者将

无监督学习应用到非侵入负荷监测中。文献[10]采

用无监督学习方法来对未标记的家庭数据汇总。文

献[11]采用因子隐式 Markor 模型，简化了对负荷数

据贴标签的繁琐过程，但无监督学习明显的缺陷是

识别精度不高，且易陷入局部最优。 

海洋平台微电网不仅需要高精度的负荷识别能

力，而且应尽可能地减少人工干预。本文提出了一

种图半监督学习 (Graph-Based Semi-Supervised 

Learning, GBSSL)和广义回归神经网络(Generalized 

Regression Neural Network, GRNN)相结合的非侵入

式负荷识别算法，通过利用自动采集的非监督信息

数据和少量的监督信息数据，实现自动及高精度负

荷识别。通过实验验证了图半监督算法和 GRNN 相

结合的算法相比现有方法不仅可以减少人工干预，

而且具有高精度的识别率。 

1   海洋平台的非侵入式负荷监测 

NILM 系统通过在电力接入口安装电能数据采

集装置(智能电表)来监测电压和电流的变化情况[12]，

本文将其应用于海洋平台。 

如图 1 所示，该海洋工作平台负荷为 75 kW、

15 kW 和 110 kW 的泵类电机负荷。75 kW 和 15 kW

负荷采用直接启动方式，而 110 kW 负荷采用软启

动方式。这三类泵类负荷为该工作平台的主要负荷

类别。 

 

图 1 海洋平台非侵入式负荷监测系统 

Fig. 1 NILM of offshore platform 

本文根据典型的 NILM 框架构建海洋平台

NILM，并做了改进。在海洋平台 NILM 系统的典

型框架中，包括了数据测量、数据处理、事件探测、

特征提取、自动标记、负荷识别 6 个步骤。本文研

究的主要内容为负荷识别。 

第 1 步：数据测量，在平台的入口处获得总负

荷的稳态和暂态信号，数据测量硬件必须满足对信

号采样频率的要求。 

第 2 步：数据处理，主要包括去噪及电气量的

计算等。 

第 3 步：事件探测，目的是获得用电设备的运

行状态变化情况。 

第 4 步：特征提取，在探测到的事件发生后，

从数据中提取供负荷识别的一系列不同的负荷印记

(Load Signatures, LS)[2]特征。本文将负荷电流暂态

作为 LS 特征。 

第 5 步：自动标记，这一步由本文提出使用半

监督算法自动给未标记的数据上标签，减少人工

操作。 
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第 6 步：负荷识别，将数据提取的特征与已有

特征库中的负荷特征进行比较，当两者满足一定的

相似度时，即辨识出相应的用电设备。本文使用图

半监督结合 GRNN 算法中的 GRNN 部分进行负荷

识别。 

2   图半监督结合 GRNN 的负荷识别 

2.1 半监督聚类算法原理 

半监督聚类中的约束种子 k 均值(Constranined 

Seed k-means)算法由 Basu 等人[13]提出。在 k-means

算法的基础上，给定样本集 1 2{ , , , }mX x x x  ，含

有少量的有标记样本为 1
k
j jS S X  ，其中 Sj≠Ø

为隶属于第 j 个聚类簇的样本。这类有标记的样本

直接称为“种子”，用它们初始化 k 均值算法的 k

个聚类中心，并且在聚类簇迭代更新过程不改变种

子样本的簇隶属关系，最终达到给未标记数据上标

签的目的。但半监督聚类容易陷入局部最优解，图

半监督学习算法可有效避免这个问题。 

2.2 图半监督学习算法框架 

给 定 1 1 2 2{( , ), ( , ), , ( , )}l l lX x y x y x y  , ,l u  

l u m  , { 1, 2, , }u l l lX x x x u    ，有标签集

合 {1,2, , }L c  ，其中 iy L 。基于 l uX X 构建图

( , )G V E ，结点集 1 1{ , , , , , }l l l uV x x x x    ，边

集 E 可表示为亲和矩阵(affinity matrix)，常基于高

斯函数定义为 
2

2

2
exp ,     if   

( ) 2

0,                             otherwise

i j

ij

x x
i j

W 

     
     

  



     (1) 

式中： , {1,2, , } 0i j m   ； ，表示用户指定的高

斯函数带宽参数。 

存在对角矩阵 1 2 3diag( , , , , )l ud d d d  D ，其中

对角元素 1 ( )l u
i j ijd W

  。定义 ( ) l u c  的非负标

记矩 T T T T
1 2( , , , )l uF F F F  ，其第 i 行元素 iF   

1 2(( ) , ( ) , , ( ) )i i icF F F 为示例 xi的标记向量，分类规

则为 yi=argmaxj≤cFij。 

定义一个(l+u)×n 的矩阵 Y F ： 

1,   if  (1 ) ( =j)
( )

0,   otherwise

i

ij

i l y  
 


Y         (2) 

显然 Y的前 1 行就是 1 个有标记样本的标记

向量。 

完整的标记传播算法流程如下。 

 步骤 1：形成亲和矩阵W。 

步骤 2：基于W构造一个标记传播矩阵。 

1 1

2 2
 

S D WD              (3) 

式中，
1

2

1 2

1 1 1
diag( , , , )

l ud d d





D  。 

步骤 3：形成迭代计算式。 
( 1) ( ) (1 )F t SF t Y              (4) 

式中， (0,1)  为用户指定的参数，用于对标记传

播项 SF(t)与初始化项 Y 的重要性进行折中。 

步骤 4：基于式(4)迭代至收敛可得 
1* lim ( ) (1 )( )

t
F F t I S Y  


          (5) 

由 *F 可获得 Xu 中样本的标记。作为分类，式

(5)可以等于 1* ( )F D W Y   [14]。这也证明了迭代

结果完全不依赖于迭代的初始值。 

2.3 图半监督学习算法结合GRNN的NILM算法原理 

图半监督学习存在几点问题、一方面，在存储

开销上，如样本数量为 O(m)，则算法中所涉及的矩

阵规模为 O(m2)，这使得很难直接处理大规模数据；

另一方面，由于构图过程仅能考虑训练样本集，难

以判断新样本在图中的位置[15-17]。 

GRNN 具有所需训练样本少、结构简单的优

点[18-19]。要取得同样效果，GRNN 所需样本是 BP

神经网络的1%[20-22]。当接收到图半监督算法部分给

出的少量训练集时，仍然可以保持稳定的高精度识

别能力。尽可能地减少了人工干预，同时具有高精

度的识别率。 

本文设计的图半监督学习与 GRNN 相结合的

NILM 算法，先由图半监督学习对样本集中未标记

负荷数据上标签，再将新标记的数据和原少量带有

标记的数据合并送入到 GRNN 中进行训练。最后用

训练好的 GRNN 进行负荷识别。具体地，图半监督

和 GRNN 相结合的 NILM 算法原理如下。 

输入：未标记样本集 1 2{ , , , }u l l l uX x x x    ；

有标记样本集 1 1 2 2{( , ), ( , ), , ( , )}l l lX x y x y x y  。 

1) 基于 l uX X 构建图 ( , )G V E ，结点集V   

1 1{ , , , , , }l l l ux x x x   ，边集 E 被定义为径向基函数

核(RBF kernel)，对角函数置 0。 

2) 通过公式 
1* ( )F D W Y             (6) 

得到 Xu中样本的标记。 

3) 将 Xu 和 Xl 的数据合并成 X，作为训练样本

加入到 GRNN 输入层。每个输入神经元是简单的线

性单元，将输入变量传递给模式层。 

4) 模式层神经元传递函数为 
T

2

( ) ( )
exp

2
i i

i

X X X X
P



  
  

 
        (7) 
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式中：Pi 为模式层各神经元的输出；Xi 为第 i 个神

经元对应的训练样本的自变量； 1,2, ,i n  ；σ 为

光滑因子。 

5) 加和层中分子单元和分母单元的传递函数

分别为式(8)和式(9)所示。 
T

2
1 1

( ) ( )
exp

2

n n
i i

Nj ij i
i i

X X X X
S y P

 

  
   

 
    (8) 

T

2
1 1

( ) ( )
exp

2

n n
i i

D i
i i

X X X X
S P

 

  
   

 
     (9) 

6) 输出层节点个数等于标签向量的维度，每个

节点的输出等于对应的加和层输出与求和层第一个

节点输出相除，即可得出样本的类别。 

本文提出的基于图半监督与 GRNN 结合的

NILM 方法实现过程如图 2 所示。首先分别采集少

量带标签的电流数据和大量不带标签的电流数据，

截取暂态电流，计算最大值、最小值、均方根及平

均值作为特征值。再将数据集传入到图半监督算法

中，给无标签数据上标签。然后将原有的少量带标

签数据集和新上标签的数据集合并成训练集训练

GRNN 分类器。最后对多负荷数据和单负荷数据进

行负荷识别。 

 

图 2 海洋平台的 NILM 流程 

Fig. 2 Flow chart NILM of offshore platform 

3   实验结果与分析 

本文采用 Matlab 和 Simlink 仿真，通过对三种

工业负荷的仿真模拟和测量并观察负载电流，实现

两种半监督算法的对比分析和图半监督与 GRNN

结合算法的负荷识别仿真结果分析。 

3.1 实验数据 

本文通过控制所设计的控制电路来实现负载在

不同的电压相位角下通电。在识别过程中，没有负

载同时通电。此外，还假设平台工作负荷的配电系

统是稳定的。该实验执行 108 次单负载电流测量，

三个负荷各测量 36 次。同时，42 个多负载电流测

量数据用于验证。因为不同类型的设备具有不同的

内部等效电路，在器具以不同的激励相位角通电时

测量的负载电流波形不同，如图 3 所示。 

 

图 3 相位角为 75º度和 225º的电流波形 

Fig. 3 Current waveforms of 75 degrees and 225 degrees 

多负载运行情况下的激励电流波形如图 4 所

示。在多负载操作方案中，未识别设备外的所有设

备都预先通电。 

 

图 4 多负载电流波形 

Fig. 4 Current waveforms of multiple-load 

3.2 负荷特征提取 

本文首先截取单负荷和多负荷暂态电流，如图

5 所示，再用负荷暂态电流计算得到特征值，包括

最大值、均方根值及平均值，这些特征值都可以作

为 LS，为负荷识别提供重要的依据。 

图 6 显示了特征空间中不同类型负荷特征数据

的总体分布。在该图中，负荷通过仿真电路来控制

不同激励相位角通电时，进而获得空间中的每个数据。 

3.3 负荷标记结果 

本实验中，样本集为随机选择，并且每一类负

荷在样本集中至少有一个标记点，形成带有标签的

样本集，剩下的数据作为没有标签的样本集。本实

验中的错误率由 100 次试验求平均值得到。负荷标

记结果如图 7 所示。 
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图 5 单负荷和多负荷截取的暂态电流 

Fig. 5 Transient current of single-load and multiple-load 

 

图 6 特征数据 

Fig. 6 Feature data 

 

图 7 负荷标记结果 

Fig. 7 Result of labeled load 

由图 7 可知，半监督聚类的准确率不再随着带

标记样本集数量的增加而发生大幅度变化。因为半

监督聚类是由聚类算法加少量标记样本改进而来，

对初始选取的聚类中心点是敏感的，不同簇中心的

聚类结果完全不同。半监督聚类用标记样本来初始

化簇中心，所以标记的准确率比较依靠样本集的选

取。半监督聚类和聚类算法一样，采用了贪心策略，

通过迭代优化来求解，所以容易陷入局部最优解。

本文实验中半监督聚类的标记效果如图 8 所示。 

 

图 8 半监督聚类标记结果 

Fig. 8 Labeled result of semi-supervised clustering methods 

由图 8 可知，1 类负荷上半部分数据被错误标

记为 2 类负荷，2 类负荷的簇中心落在了 1 类负荷

上半部分和 2 类负荷之间。簇中心陷入了局部最优

解。并且随着带标记样本的增多，并没有得到改善。 

而图半监督算法的错误率随着带标记样本的数

量逐渐降低，由图 7 可以看到错误率在 0.05 左右。

图半监督算法在本实验中相对于半监督聚类算法，

精度较高、性能更加稳定，最大程度发挥了监督信

息的作用。图半监督算法认为在相同结构中的点有

可能有相同的标签，所以图半监督算法是从数据的

全局结构来标记未带标签样本。图半监督算法的结

果如图 9 所示。 

 

图 9 图半监督标记结果 

Fig. 9 Labeled result of GBSSL 

可以看到 2 类负荷的上半部分少量数据被错误

分类为 1 类负荷。但本文实验中随着带标记样本的

数量增多，2 类负荷被错误标记样本的数量逐渐

减少。 
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3.4 图半监督与 GRNN 结合算法的负荷识别仿真

结果分析 

将图半监督算法所标记好的单负荷启动样本

集加入到 GRNN 中进行负荷识别训练。将图半监督

分别标记好的 108 次单负荷数据集、69 样本集用于

培训，其余 39 个测量用于验证。此外，还有 42 个

多负载电流测量用于验证。单负荷和多负荷识别率

随带标记样本的数量变化如图 10 所示。 

 

图 10 图半监督+GRNN 负荷识别结果 

Fig. 10 Load identification results of GBSSL+GRNN 

由图 10 可以看到，本文所提出的负荷识别算法

随着带标记样本数量的增加，错误率不断减小。该

算法对单负荷启动的识别率高于多负荷启动。单负

荷的识别率随着带标记样本的数量增加，错误率稳

定在 0.05 左右，而多负荷的识别错误率稳定在 0.08

左右。本文还分别采用图半监督算法、图半监督与

GRNN 结合算法对测试集样本进行识别测试，总体

准确率如图 11 所示。 

 

图 11 两种方法单负荷识别结果 

Fig. 11 Load identification results of two algorithms 

随着带标记样本数量的增加，图半监督算法、

图半监督与 GRNN 结合算法对单负荷的识别错误

率呈下降趋势。当带标记样本数量大于 12 时，错误

率均趋于平稳，但图半监督与 GRNN 结合算法的准

确率略高于图半监督算法。单纯的图半监督判别新

样本时，需要对图进行重构。而结合算法的 GRNN

部分训练完成后，不需要调整网络中各项参数，可

以直接对未知数据进行分类，不增加存储开销，可

处理大规模数据。上述实验结果表明，图半监督算

法的缺陷较为明显，一方面，存储开销较大，很难

直接处理大规模数据。另一方面，其构图过程仅能

考虑训练样本集，难以判断新样本在图中的位置。

而本文所提出的图半监督与 GRNN 结合算法较好

地解决了以上图半监督算法存在的问题。 

4   结论 

本文针对海洋平台缺少负荷实时智能管理和监

测的问题，提出结合图半监督学习与 GRNN 的工业

负荷识别算法，不仅减少了人工干预，还保证了较

高精度的识别率。通过仿真获取到海洋平台负荷的

暂态电流数据，提取负荷特征，并将所提算法的图

半监督学习部分与半监督聚类算法进行分析比较，

结果表明图半监督学习精度更高，性能更加稳定。

将图半监督学习与 GRNN 相结合用于海洋平台负

荷识别，既可以减少人工干预，又比单纯的图半监

督学习算法具有更低的错误率，同时也避免了图半

监督算法难以处理大规模数据和不能直接判断新样

本类别的问题。研究成果为 NILM 在工业负荷识别

提供了一种新的识别方法，为进一步分析工业负荷

用电提出智能用电策略。 
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