
第 50 卷 第 20 期                            电力系统保护与控制                               Vol.50 No.20 

2022年10月16日                       Power System Protection and Control                           Oct. 16, 2022 

DOI: 10.19783/j.cnki.pspc.220048 

基于异构基 Stacking 机制的居民负荷特征图像识别方法 

邱磊鑫，余 涛，彭秉刚 

(华南理工大学电力学院，广东 广州 510640) 

摘要：负荷识别技术能将不同电器类型有效区分开，对于用电策略制定、需求响应具有重要意义。针对当前负荷

识别技术无法有效实现负荷特征融合以及不同识别器模型结合的问题，提出一种基于异构基 Stacking 机制的居民

用电负荷识别特征图像集成学习方法。该方法通过构建特征图像实现特征融合，利用卷积神经网络充分挖掘特征

图像中蕴含的深层次特征，解决传统方法对特征挖掘不够深入的问题。同时引入集成学习 Stacking 方法将多种异

质负荷识别模型结合，综合各种模型的优势，解决传统方法模型单一化的问题。最后使用公开数据集 PLAID 进行

验证并在实验室电器设备上完成工程应用。结果表明，所提方法具有较高的识别准确率和应用价值。 
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Image recognition method of resident load characteristics based on 

heterogeneous basis Stacking mechanism 
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Abstract: Load identification technology can effectively distinguish different electrical types. This is of significance for 

power consumption strategy formulation and demand response. There is a problem in that the present load identification 

technology cannot effectively realize the load feature fusion and the combination of different recognizer models. Thus an 

integrated learning method of residential power load identification feature image based on heterogeneous basis Stacking 

mechanism is proposed. This method realizes feature fusion by constructing feature images and fully excavates the 

deep-seated features contained in feature images using a convolutional neural network, so as to solve the problem that the 

traditional methods are not deep enough in feature mining. At the same time, the ensemble learning Stacking method is 

introduced to combine a variety of heterogeneous load identification models to integrate the advantages of various models 

and overcome the problem of the simplification of traditional methods. Finally, the public data set PLAID is used to verify 

and complete the engineering application on laboratory electrical equipment. The results show that this method has high 

recognition accuracy and application value. 
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0  引言 

在智能电网的建设中，负荷识别[1-2]技术能在电

网与用户之间搭建起良好的信息互动机制。负荷识

别技术能应用于即插即用设备，有效帮助用户了解

自己内部各种电器的实时使用情况和能耗对比；同

时负荷识别技术能够实现对用户用电的分类计量，  
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为需求侧响应技术提供必要的数据支持。 

特征选择与识别算法的设计是负荷识别的两项

关键技术。在特征选择上，将多种负荷特征进行结

合是常见的做法，文献[3]便将负荷开关时的各种暂

态功率信息组合作为指标进行识别；文献[4]利用稳

态电流谐波特性作为辨识特征；文献[5]将电压和电

流波形数据以 V-I 轨迹的形式组合，并采用图像识

别的方法解决，该方法将特征组合转化为图像来挖

掘特征，但 V-I 轨迹没有将电流幅值大小考虑进来，

难以区分波形相似的电器；文献[6]对 V-I 轨迹进行
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改进，构建出电压电流功率三维轨迹特征用于识

别。以上方法对于特征的选择与构建还停留在特征

简单组合的层面，没有进一步考虑特征的融合。 

在识别算法上，目前传统机器学习方法的应用

已经较为成熟，如聚类、决策树、支持向量机等。

文献[7]采用 K 最近邻算法和人工神经网络两种方

法对负荷的通断电暂态特性进行识别；文献[8]对传

统 K 均值聚类方法进行改进，提高了聚类质量与识

别精度；文献[9]采用支持向量机方法对二值 V-I 轨

迹进行识别。近年来，随着深度学习和集成学习方

法的发展，卷积神经网络[6,10]、递归神经网络[11-12]、

图卷积神经网络[8]等方法也被用于负荷识别；文献

[13]运用集成学习的 bagging 思想，相比于其他机器

学习方法取得了较佳的效果；文献[14]提出了一种

平衡随机森林模型，实现对类不平衡负荷数据集的

识别，但在空调、洗衣机等负荷上的识别精度还有

待提高。以上方法虽然都取得了一定效果，但单独

某一种模型难以在所有电器上都取得较高的识别精

度，同时模型的泛化性能也不尽如人意。 

基于对上述研究的分析可以发现，目前研究过

程中存在以下问题。 

1) 单纯的特征堆叠会造成特征冗余，难以挖掘

出特征组合中蕴含的深层次信息，阻碍负荷识别精

度的提升； 

2) 对单一识别算法进行优化改进从而提高分

类精度的做法陷入了瓶颈，引入 bagging 机制融合

同质学习器的方法可以提升总体效果，但对于部分

电器存在识别精度不佳的问题，可以考虑将多种异

质分类器融合，结合异质分类器在不同方面上的优

势来改进模型。 

因此，本文提出一种基于异构基 Stacking 机制

的居民用电负荷识别特征图像集成学习方法，该方

法首先利用 mRMR 方法筛选出典型负荷特征，根据

负荷特征构建负荷特征向量和负荷图像，其次引入

集成学习 Stacking 机制将残差卷积神经网络与传统

机器学习方法相融合构建负荷识别模型，最后使用

PLAID 公开数据集和实验室自建数据集对模型进

行训练和测试，验证了本文方法的有效性以及工程

价值。 

1   负荷特征构建 

1.1 特征筛选 

负荷特征的提取和选择是负荷识别的基础工

作。通过对文献[15]进行分析，选取了工程特征中

的有功功率、无功功率、电流有效值、1~31 次谐波

电流幅值和相角等运行特征进行计算，以提取负荷

稳定运行过程中的特征信息。 

虽然上述特征都具有一定的代表性，但使用过

多特征会增加问题的复杂程度。首先，某些特征的

加入对于负荷识别起到了阻碍作用；此外，具有相

关关系的特征之间，可能存在信息重复冗余的情况，

反而会使得识别精度下降。 

常用的特征筛选方法包括相关系数法、互信息

法等。这些方法的基本原理都是计算特征变量与目

标值之间的相关程度，从而筛选出最具代表性的特

征，但这些方法没有考虑特征变量之间存在的数据

冗余现象，因此本文采用文献[16]提出的 mRMR 方

法筛选出与负荷类型结果相关度最高的一组特征。 

mRMR 方法建立在互信息法的基础上，基本原

理是筛选出一组特征子集使得彼此的互信息最小而

其与目标值的互信息最大，这样就可以在确保识别

精度的前提下减少信息冗余[17-18]。 

互信息被定义为两个随机变量之间的概率密

度函数，如式(1)所示。 
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       (1) 

式中：x 和 y 为两个随机变量；p(x)和 p(y)为概率密

度函数。 

本文应用 mRMR 方法进行特征筛选的具体步

骤如下。 

1) 确定所需的特征种类数 m，并依次从总特征

集中划分出所有可能的特征子集。 

2) 计算特征子集 S 与标签 c 之间的相关度。 

 
1

max ( , ), ( ; )
| |

i

i

x S

D S c D I x c
S 

          (2) 

式中：c 为标签，即负荷类型；| |S 为特征子集 S 中

的特征个数。 

3) 计算每个特征子集 S 的冗余度。 
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式中， ix 和 jx 为属于特征子集 S 的任意两组数据。 

4) 计算每个特征子集的 mRMR 值，并筛选出

mRMR 值最大的特征子集作为目标特征子集。 

 max ( , ),Φ D R Φ D R         (4) 

式中：D 为步骤 2)计算的相关度结果；R 为步骤 3)

计算的冗余度结果。 

1.2 负荷特征向量及特征图像的构建 

对于 1.1 节筛选出的 m 种负荷特征，可以考虑

采用以下两种方法对采集得到的负荷数据进行处理。 

一种方法是计算各个电器一个周波内的m种稳

态负荷特征，并以此构建形状为(1, m)的负荷特征向
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量，对此可以考虑采用传统机器学习方法如决策树

进行识别。 

另一种方法是将负荷特征向量理解为一个反

映该电器用电行为特性的 RGB 图像，同时考虑某

些电器所具有的非周期性或长周期性的工作特性，

将多个周期内负荷运行特征的统计性数据如平均

值、方差、峰峰值等加入原有的单周波数据中，从

而构建负荷特征图像。 

负荷特征图像的具体构建方式如下所述。 

对于每个电器，采集其稳态运行时一个周波内

的 m 个特征，记作当前值，同时计算各个特征在 N

个(N 通常取 10)周波内的最大值、平均值，从而获

得形状为(1, m, 3)的三维矩阵。为了构建图像，采用

最大最小归一化方法对矩阵进行归一化，然后对其

进行缩放，使其数值位于[0, 255]内，如式(5)所示，

最后将当前值、最大值、平均值各作为图像的一个

通道，以此构建长为 m、宽为 1 的 RGB 负荷特征

图像。 

 
* min

max min

255
x x

x
x x


 


           (5) 

式中：x 表示某一电器的某个特征未归一化和缩放

前的数值； maxx 表示所有采集的数据中该特征的最

大值；
minx 表示所有采集的数据中该特征的最小值；

*x 表示该特征进行归一化和缩放后的数值。 

对于负荷特征图像可以引入 CNN、RNN 等神

经网络方法提取电器独特的运行特性，以实现负荷

识别。 

图 1 展示了几种典型居民用电负荷稳态运行时

的负荷特征图像。可以发现，运行特性差异较大的

电器的特征图像有比较明显的区别，例如微波炉和

笔记本电脑亮度条的数量、位置和亮度都有所不同。

相应地，具有相近特性的电器的特征图像具有相似

的特征，例如吹风机和水壶从原理上都属于热阻类

电器，它们的亮度条具有比较一致的特点。上述分

析直观地展示出特征图像的构建对于挖掘负荷特征

的效果。 

2   负荷识别模型 

2.1 传统机器学习方法 

传统机器学习从数据自身角度出发，能够有效

提取数据的特征，发现同类数据中所具有的统计规

律，适用于解决负荷识别问题，常用的机器学习方

法包括支持向量机(support vector machine, SVM)、K

最近邻算法(K-nearest neighbour, KNN)、随机森林

(random forest, RF)和极限树(extra trees, ET)等。 

 

 

(a) 吹风机 

 

 

(b) 电热水壶 

 

 

(c) 咖啡机 

 

 

(d) 笔记本电脑 

 

 

(e) 微波炉 

图 1 典型居民用电负荷特征图像 

Fig. 1 Characteristic image of typical residential load 

SVM 本质上是一种线性分类模型，通过在特征

空间构建超平面将不同类样本尽可能划分开，进而

实现分类。 

KNN 算法的思想是找到待分类数据点在特征

空间中最相邻的 k 个数据点，然后根据多数原则，

将待分类点归入到 k 个点中占比最大的类别。 

随机森林方法是对决策树(decision tree, DT)的

拓展和优化，通过随机选取特征、样本、参数和模

型的方法构建多棵决策树，将多棵树的分类结果整

合在一起，提升了树的分类性能。该方法广泛应用

于电能质量研究[19]、负荷预测[20]和输电线路故障识

别[21]等领域。 

极限树的方法与随机森林类似，区别是极限树

使用了所有样本进行训练，同时在树的分支上的选

择是随机的。 

2.2 Att-ResNet 卷积神经网络 

在负荷识别任务中，从电器的原始电压电流波

形中提取此类电器独有的运行特性信息是实现负荷
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识别的关键。卷积神经网络(convolutional neural 

network, CNN)可以通过构造不同的卷积核实现对

负荷特征图像中深层特性信息的提取。 

卷积神经网络的性能与网络的深度息息相关，

有关研究发现，随着网络层数的增加，梯度消失和

梯度爆炸的现象将会阻碍模型的收敛。为了解决这

一问题，本文引入文献[22]提出的残差机制和文献

[23]提出的卷积块注意力机制。 

残差机制引入了快捷连接的思想，原始输入通

过快捷连接跳过多个卷积层，直接与残差部分叠加

到输出中，这种操作使得残差卷积网络可以直接从

输入中学习到原始特征，从而避免梯度消失或爆炸

的问题。 

卷积块注意力机制(convolutional block attention 

module, CBAM)通过对通道注意力子模块和空间注

意力子模块的应用，关注数据在通道和空间这两个

维度上对分类有意义的典型特征。 

通道注意力子模块的原理：首先对于一个形状

为(H, W, C)的特征图像，分别采用 Maxpool 和

AvgPool 压缩成两个形状为(1, 1, C)的图像，然后两

个图像经过神经元个数分别为 C/r 和 C 的两层全连

接层，最后得到的结果直接相加并选取恰当的激活

函数，完成通道注意力过程。 

空间注意力子模块的原理：首先对于一个形状

为(H, W, C)的特征图像，分别通过 Maxpool 和

AvgPool 压缩成两个形状为(H, W, 1)的图像，然后这

两个图像按照最后一个维度拼接起来，形成形状

为(H, W, 2)的图像，最后图像通过一个卷积层(卷积

核大小一般为 7 7 )和激活函数，完成空间注意力

过程。 

结合残差机制和卷积块注意力机制的卷积神经

网络 Att-ResNet，可以充分挖掘负荷特征图像中的

深层次特征信息，提高负荷识别的精度。本文用于

负荷识别的 Att-ResNet 模型结构如图 2 所示，负荷

特征图像先通过一个卷积层输入模型，然后通过两

个残差块堆叠提取特征，CBAM 插入残差块中的两

个卷积层之间，最后通过两个全连接层实现负荷图

像到识别负荷类型的映射。 

 
图 2 Att-ResNet 模型结构图 

Fig. 2 Structure of Att-ResNet model 

2.3 异构基 Stacking 机制 

为了实现传统机器学习方法与卷积神经网络

的模型融合，本文引入 Stacking 策略，将多种异质

负荷识别模型作为基学习器，随机森林作为次级学

习器对基学习器的分类结果再次进行训练，以获得

更优的分类结果。 

Stacking 是集成学习思想的其中一种体现，它

让多个异质学习器并行进行学习，最后再通过投票

法或是再训练一个元模型将多个基学习器的分类结

果组合起来，以期获得一个比单个基学习器更强的

模型[24]。Stacking 方法已经在配电网网损预测[25]和

停电空间预测[26]等领域有所应用，但在负荷识别上

的研究还不常见。Stacking 能够成功的关键在于多

个基学习器能针对原始训练数据得出有差异性且预

测能力好的输出值，这样通过次级学习器进一步学

习后，能够在多个基学习器中取长补短，提升预测的

准确度和稳定性，因此，基学习器一般会选择拟合

度高的模型，而次级学习器则一般选择简单模型。 

3   基于异构基 Stacking 机制的负荷识别模

型设计 

3.1 基于异构基 Stacking 机制的负荷识别模型构建 

本文提出的基于异构基 Stacking 机制的负荷识

别模型，如图 3 所示。 

将 Att-ResNet、RF、SVM、KNN 和 ET 作为基

学习器，DT 作为次级学习器，以此构建负荷识别

模型。其中，特征数据以负荷特征图像输入

Att-ResNet，以负荷特征向量输入其他基学习器。 

3.2 Stacking 框架效果比较 

以 Att-ResNet 作为基础，依次将 SVM、KNN、

ET 和 RF 方法添加进 Stacking 框架中，模型的负荷

识别精度变化情况如图 4 所示。 

可以看出，融合后的模型识别精度相较于融合 
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图 3 基于异构基 Stacking 机制的负荷识别模型结构 

Fig. 3 Structure of load identification model based on 

heterogeneous basis Stacking mechanism 

 
图 4 基学习器对 Stacking 模型识别精度的影响  

Fig. 4 Influence of base learners on the recognition 

accuracy of Stacking model 

前的单一模型均有所提升；同时，随着 Stacking 框

架中融合方法的增加，识别精度也在提高。 

3.3 训练方法 

由于负荷识别是典型的多分类问题，采用交叉

熵作为模型训练过程中的损失函数，损失函数如式

(6)所示。同时对于Att-ResNet模型采用Early-Stopping

机制防止数据过拟合。 

oss , ,

1 1

log( )
N K

i j i j

i j

L y p
 

            (6) 

式中： ,i jp 表示样本 i 属于第 j 类的概率； ,i jy 表示

第 i 个样本是否属于第 j 类，属于则 , 1i jy  ，否则

, 0i jy  ；N 为样本数；K 为样本标签种类数。 

同时，为了减小过拟合的风险，Stacking 一般

使用 K-折交叉训练方法进行训练，如图 5 所示。 

Stacking 的具体训练过程如下。 

1) 将训练集划分为 K 折； 

2) 针对每个基学习器，将每份数据作为验证

集，其余 1K  份作为训练集，从而对模型进行 K

次训练，将 K 个验证集的验证结果拼接在一起作为

该基学习器对训练集的分类结果； 

3) 上一步得到N个基学习器对于训练集的N组

分类结果，将其作为训练样本输入次级学习器，进

行训练再预测，得到最终的分类结果。 

 

图 5 Stacking 机制训练过程 

Fig. 5 Training process of Stacking mechanism 

4   实验及分析 

4.1 实验步骤 

本文提出的负荷识别方法具体包括以下步骤。 

步骤 1：对于待识别负荷的原始电压和电流波

形数据进行处理。计算负荷运行过程中每个周期的

有功功率、无功功率、视在功率、功率因数和电流

的平均值、峰峰值、有效值、峰均比、波形畸变率

等特征，同时采用 FFT 算法计算负荷 1~31 次电流

谐波幅值和相位、1~31 次谐波阻抗幅值和相位。 

步骤 2：使用 mRMR 方法筛选出典型特征。使

用 mRMR 算法对步骤 1 计算得到的特征进行筛选，

得到其中得分最高的 m 个特征，以此作为负荷识别

的典型特征。本文提出的模型在不同特征数目下的

性能如图 6 所示。 

从图 6 可以看出，使用 30 个特征的模型宏观

F1 值可达 0.9 以上，这表示通过 mRMR 方法筛选

出的排名靠前的 30 个特征已经包含数据集的大部

分信息。最终筛选得到的 30 个特征如表 1 所示。 

步骤 3：取步骤 3 获得的典型特征构建负荷特

征向量和特征图像。 
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图 6 不同特征数目下模型的性能 

Fig. 6 Performance of the model with different 

number of features 

表 1 mRMR 方法筛选出的特征 

Table 1 Characteristics screened by mRMR method 

电流有效值 电流平均值 电流峰均比 电流峰峰值 功率因数 

有功功率 无功功率 波形因数 
电流谐波 

畸变率 

电流整流 

平均值 

电流基波 

幅值 

电流基波 

相位 

基波阻抗 

幅值 

电流 3 次 

谐波幅值 

电流 3 次 

谐波相位 

3 次谐波 

阻抗幅值 

3 次谐波 

阻抗相位 

5 次谐波 

阻抗幅值 

5 次谐波 

阻抗相位 

7 次谐波 

阻抗幅值 

7 次谐波 

阻抗相位 

7 次谐波 

阻抗相位 

9 次谐波 

阻抗幅值 

9 次谐波 

阻抗相位 

11 次谐波 

阻抗幅值 

13 次谐波 

阻抗幅值 

15 次谐波 

阻抗幅值 

15 次谐波阻

抗相位 

17 次谐波 

阻抗幅值 

19 次谐波 

阻抗幅值 

步骤 4：将负荷特征向量和特征图像分别送入

传统机器学习模型和 Att-ResNet 模型进行训练。 

步骤 5：基于 Stacking 思想，将步骤 4 的基分

类器模型的分类结果代入次级学习器，进行训练再

预测，完成最终模型的训练。 

步骤 6：使用测试数据对训练后模型的准确度

和泛化能力进行测试。常用的评价指标包括 Recall、

Precision、F1-score 等，具体公式为 

P
ecall

P N

T
R

T F



             (7) 

P
recision

P P

T
P

T F



             (8) 

recision ecall

1

recision ecall

2
P R

F
P R


 


          (9) 

式中：
PT 为真正值；

NT 为真负值；
PF 为假正值；

NF

为假负值。 

4.2 公开数据集实验 

采用 PLAID(plug load appliance identification 

dataset)[27]公开数据集的电气数据对本文提出的负

荷方法进行验证，PLAID 是由 Jingkun Gao 等人建

立的电器运行数据集，以 30 kHz 的采样频率采集了

美国 55 个家庭中 10 余种家用电器的电压和电流数

据，其中每种电器都对应多个不同的品牌和型号。 

本文选取其中 10 种电器，包括空调、荧光灯、

风扇、冰箱、吹风机、加热器、白炽灯、笔记本电

脑、微波炉和吸尘器作为研究对象。采用 3:1:1 的

比例划分训练集、验证集和训练集。为了更好地测

试模型的泛化能力，在数据集的划分时不会将每一

电器的所有品类都加入训练集。同时由于 PLAID 数

据集中不同种类的电器数目不平衡，本文采用

SMOTE 方法[28]对训练集中的少数类样本进行过采

样，从而使各类样本达到平衡。 

为了验证本文所提模型的优越性能，以文献[7]

提出的 KNN 方法、文献[14]提出的随机森林方法和

本文提出的方法进行比较，使用同样的训练集、验

证集和测试集进行实验，不同方法的各项性能指标

如表 2 所示。由实验结果可知： 

表 2 PLAID 数据集各类指标比较 

Table 2 Comparison of various indicators of different methods in the PLAID dataset 

电器 
Recall Precision F1 

KNN[7] RF[14] Att-ResNet Stacking KNN[7] RF[14] Att-ResNet Stacking KNN[7] RF[14] Att-ResNet Stacking 

空调 0.81 0.90 0.91 0.94 0.72 0.96 0.95 0.96 0.76 0.93 0.93 0.95 

荧光灯 0.99 0.99 1.00 1.00 0.90 1.00 0.97 0.98 0.94 1.00 0.99 0.99 

风扇 0.79 0.98 0.94 0.98 0.76 0.90 0.90 0.94 0.77 0.94 0.92 0.96 

冰箱 0.54 0.89 0.89 0.97 0.67 0.95 0.87 0.95 0.60 0.92 0.88 0.96 

吹风机 0.85 0.97 0.94 0.95 0.89 0.93 0.96 0.96 0.87 0.95 0.95 0.95 

加热器 0.78 0.81 0.88 0.88 0.80 0.97 0.96 0.96 0.79 0.88 0.92 0.92 

白炽灯 0.95 0.99 1.00 1.00 0.93 0.99 1.00 1.00 0.94 0.99 1.00 1.00 

笔记本电脑 0.82 1.00 0.93 0.98 0.95 0.97 0.95 0.97 0.88 0.98 0.94 0.98 

微波炉 0.99 0.99 0.99 0.99 0.98 0.99 1.00 0.99 0.98 0.99 1.00 0.99 

吸尘器 0.98 1.00 1.00 1.00 0.82 1.00 0.92 1.00 0.89 1.00 0.96 1.00 

洗衣机 0.75 0.91 0.92 0.91 0.92 0.94 0.88 0.96 0.82 0.93 0.90 0.93 

总体 0.87 0.96 0.95 0.97 0.87 0.96 0.95 0.97 0.87 0.96 0.95 0.97 
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1) 在 KNN、随机森林、Att-ResNet 这 3 种单一

模型中，KNN 效果最差，冰箱的识别准确率仅有

54%；而随机森林和 Att-ResNet 的效果比较接近，

多种电器的识别准确率达到 90%以上，总体准确率

达到 95%以上，其中随机森林方法对于风扇、吹风

机和笔记本电脑等电器的识别优于 Att-ResNet，而

Att-ResNet 则对于加热器、洗衣机的识别略胜一筹。 

2) 在应用了基于异构基 Stacking 机制的负荷识

别方法后，大部分电器的识别准确率都有所提高，

比如冰箱的识别准确率相较于随机森林和

Att-ResNet 提高了 8%左右，总体准确率也高于单一

模型，达到了 97%，充分说明了本文方法的有效性。 

4.3 在实际设备上的工程应用 

此外，由于 PLAID 数据集测量的是国外的电器

数据，电气环境与国内有所区别，同时数据集中选

取的某些电器在国内并不常用，为了更好地验证模

型的泛化性与实用性，在实验室中搭建负荷识别平

台，采用高精度采样仪采集了一批常用家用电器的

电压电流波形数据，并建立数据集对本文所提模型

进行测试，实验室平台如图 7 所示。 

 

图 7 实验室平台展示图 

Fig. 7 Display diagram of laboratory platform 

实验波形数据采集仪器是 HIOKI 公司型号为

MR8875-30 的采样仪，采样频率为 20 kHz，采集的 

电器类型包括了多种常用家用电器，部分电器的电

流波形如图 8 所示。为了增加采样数据的普遍程度，

使结果更加具有推广意义，每类电器都有两种以上不

同品牌样本，每个样本都重复采样数据 10 次以上。 

 

图 8 实验室部分电器电流波形图 

Fig. 8 Current waveform of some electrical appliances 

in the laboratory 

选取了实验室数据集中的部分电器，包括电热

毯、电吹风、电风扇、台灯和电热水壶，对本文提

出的负荷识别方法进行泛化验证。本实验中的

Att-ResNet 模型，除了改变最后一层全连接层的神

经元个数以外(与电器类别数一致)，结构与公开数

据集实验完全一致，该实验也能验证 Att-ResNet 模

型的迁移学习能力与通用性。 

本实验同样以 KNN 方法和随机森林方法作比

较，得到不同负荷识别方法的性能指标，如表 3 所

示。由实验结果可知： 

1) 在 KNN、随机森林、Att-ResNet 这 3 种单

一模型中，KNN 方法在电热毯上的识别效果较差，

仅有 77%的准确率，随机森林在电风扇上的准确率

为 85%，除此之外其他方法的准确率都达到 90%以

上，3 种方法的总体准确率也都在 90%以上。 

2) 在应用了基于 Stacking 原理的负荷识别方法 

表 3 实验室数据集各类指标比较 

Table 3 Comparison of various indicators of different methods in the laboratory dataset 

电器 
Recall Precision F1 

KNN[7] RF[14] ResNet Stacking KNN[7] RF[14] ResNet Stacking KNN[7] RF[14] ResNet Stacking 

电热毯 0.77 1.00 0.95 1.00 1.00 0.95 1.00 1.00 0.87 0.98 0.97 1.00 

电吹风 1.00 1.00 1.00 1.00 0.82 0.98 0.98 0.99 0.90 0.99 0.99 0.99 

电风扇 1.00 0.85 1.00 1.00 1.00 1.00 0.91 1.00 1.00 0.92 0.95 1.00 

台灯 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

电热水壶 0.90 0.95 0.975 0.975 1.00 1.00 1.00 1.00 0.95 0.97 0.99 0.99 

总体 0.925 0.979 0.983 0.996 0.94 0.98 0.98 1.00 0.92 0.98 0.98 1.00 
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后，所有电器的识别准确率都有所提高，电热毯、

电吹风、电风扇和台灯的识别准确率达到了 100%，

总体准确率也高于单一模型的效果，达到了 99%以

上，说明了本文方法的有效性以及实用价值。 

5   结论 

本文提出了一种基于异构基 Stacking 机制的居

民用电负荷识别特征图像集成学习方法，在特征提

取上，该方法选取了常规的电气参数如有功功率、

无功功率等，并利用 mRMR 算法对于负荷特征进行

初步筛选，并将负荷组合特征用 RGB 图像的形式

表征出来，更好地提取负荷的深层特性；在分类器

的选择上，引入了集成学习 Stacking 思想，融合多

种异构模型，将 Att-ResNet 模型与多种传统机器学

习算法作为基学习器对居民电器特征数据进行训

练，再构建次级学习器，对于基学习器的结果进行

学习，实现对电器类型的有效辨识。该模型在

PLAID 数据集和实验室数据集上都进行了仿真实

验，结果表明该模型有较好的识别精度和泛化能力，

未来期望能进一步缩小模型的规模，提高模型的计

算速度，从而能在实际居民用电负荷识别场景中发

挥作用。 
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