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基于阈值调整的负荷辨识开集识别算法
李一鸣，邓君华，李志新，程含渺，鲍 进，易永仙

（国网江苏省电力有限公司 营销服务中心，南京 210024）
摘要：负荷辨识是电力系统规划、运行和管理的关键技术之一，对于智能电网的高效调度和稳定运行具有重要意义。传统的负

荷辨识方法通常依赖于封闭集假设，然而，在实际应用中，未知电器的出现使得基于封闭集假设的算法难以准确识别。针对这

一问题，提出了一种基于阈值调整的负荷辨识开集识别算法OpenAppliance。该算法结合深度学习与概率模型，通过对神经网

络输出进行校准，提升对未知类别的检测能力，同时保持已知类别的辨识精度。首先将负荷数据转换为适合深度学习的图像形

式，构建了基于卷积神经网络（convolutional neural network，CNN）的负荷辨识模型；其次，结合OpenAppliance算法进行后处理，

以调整分类阈值并优化识别结果；最后，在BLUED负荷数据集上进行验证，并与现有的负荷辨识算法进行对比。研究结果表

明，OpenAppliance算法能增强负荷辨识的泛化能力，有效提升了负荷辨识系统的准确性与鲁棒性。
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Open-set recognition algorithm for load identification based on threshold adjustment

LI Yiming, DENG Junhua, LI Zhixin, CHENG Hanmiao, BAO Jin, YI Yongxian
（Marketing Service Center, State Grid Jiangsu Eleacric Power Co., Ltd., Nanjing 210024, China）

Abstract：Load identification is one of the key technologies in power system planning, operation, and management, playing a crucial role in
the efficient scheduling and stable operation of smart grids. Traditional load identification methods typically rely on the closed-set assump⁃
tion. However, in practical applications, the presence of unknown appliances makes it difficult for algorithms based on this assumption to
achieve accurate recognition. To address this issue, an open-set load identification algorithm, OpenAppliance, based on threshold adjust⁃
ment is proposed. The proposed algorithm integrates deep learning and probabilistic models, calibrating the neural network outputs to en⁃
hance the detection capability for unknown categories while maintaining recognition accuracy for known categories. First, load data is trans⁃
formed into an image format suitable for deep learning, and a CNN-based load identification model is constructed. Then, the OpenAppliance
algorithm is applied for post-processing to adjust classification thresholds and optimize recognition results. Finally, the method is validated
on the BLUED load dataset and compared with existing load identification algorithms. Experimental results demonstrate that the OpenAppli⁃
ance algorithm enhances the generalization ability of load identification and significantly improves the accuracy and robustness of the load
identification system.
Key words：load identification；open-set recognition；deep learning；unknown class recognition；probabilistic model

0 引言

负荷辨识是电力系统规划、运行和管理中的重

要环节，通过准确的负荷辨识，可以实时了解电网

中各类负荷的特性、分布及变化规律，从而为电网

调度和运行提供科学依据，确保电力系统的安全稳

定运行［1—2］。负荷辨识能够帮助电网调度人员根据

负荷特性调整发电计划和功率分配，优化资源配

置，提高电网运行效率［3］。同时，负荷辨识还为电网

规划和改造提供了基础数据，有助于提升电网的适

应性和可靠性，满足不断增长的用电需求［4］。因此，

负荷辨识不仅是电网智能化和精细化管理的关键

技术，也是保障电网安全稳定运行的重要支撑。

负荷辨识方法可以分为非侵入式负荷辨识和

侵入式负荷辨识。其中，非侵入式负荷辨识以低成

本、高效率和便捷性等优势，在家庭能源管理、智能

电网建设和碳排放监测等领域具有广泛的应用前

景［5—7］。这些算法通常依赖于预先收集和标注的训

练数据来进行模型训练。这些训练数据涵盖了已

知电器的电力使用特征，模型在训练过程中学习并

识别这些特征。通过分析电力使用数据，识别出不

同电器的运行状态，从而优化能源消耗，提高电力

管理的效率［8—10］。然而，当前非侵入式负荷监测

（non-intrusive load monitoring，NILM）主要目标还在

于提升负荷辨识的准确度，针对未知类电器的识别
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缺少有效的方法。在实际应用中，系统可能会遇到

未在训练集中出现的新电器。这些未知电器的存

在使得传统的负荷辨识算法难以准确识别和分类，

导致识别率下降，甚至可能误识别为已知电器，造

成误报或漏报。

相比之下，开集识别方法可以检测出未知样

本，从而跳出封闭集假设。文献［11］提出 RF-

KOSNN方法，为随机森林分类器引入开放集识别能

力，结合高斯过程距离度量与极值理论建模，但依

赖于足够高质量的训练数据集；文献［12］提出

OpenGAN方法，通过结合GAN生成的假开放数据与

特征空间判别器，从而避免生成图像的训练不稳定

性，有效提升开放集识别精度，然而生成的“假开放数

据”是否足够真实且能代表实际应用中的未知类别仍

然是一个挑战；文献［13］采用深度卷积神经网络（con⁃
volutional neural network，CNN）构建多任务学习框架，

结合分类任务与解码器重建误差，通过极值理论建模

提升对未知类别的检测能力，同样需要大量的标注数

据进行训练；文献［14］提出了一种结合ResNet和Vi⁃
sion Transformer的混合架构，通过自注意力机制捕捉

图像特征的相关性，并利用全卷积网络引导网络聚

焦于操纵区域，实现对未知操纵类型的有效识别。

但在训练集中的未知操纵类型未充分覆盖的情况

下，对于未知类别的适应性仍然有限。

现有的开集识别方法大多侧重于传统的分类

任务，在一些基准数据集上进行验证。而针对负荷

辨识任务，负荷特征往往局限于电器工作过程中某

一特定时刻，需要高精度高频采样数据，导致传统

开集识别方法并不能在负荷辨识任务证明其优势。

因此本文提出了基于阈值调整的负荷辨识开

集识别算法 OpenAppliance，在识别已知类别的同

时，能够有效地检测并处理未知类别。通过融合负

荷辨识的特征提取方法与开集识别的未知检测技

术，可以构建一个兼具精确性与泛化性的智能负荷

辨识系统，从而提升智能电网对复杂电力环境的感

知和响应能力。本文将负荷辨识与开集识别技术

结合，重点探讨如何利用深度学习与概率模型实现

未知负荷的检测与分类，并通过实验验证该方法在

实际负荷数据中的有效性。

1 负荷辨识开集识别模型

1.1 模型框架

模型先对负荷数据进行预处理，再通过GAFS
将其转化为图片，每张图片配备了对应的标签，以

供深度学习模型进行训练。训练完成后，通过构建

一个基于OpenAppliance算法的后处理模块，包括概

率矫正、阈值设置部分，从而达到识别出未知类电

器的效果，测试样本分类流程如图 1所示。深度学

习模型将在1.2节进行介绍，其余流程在第2章进行

详细阐述。
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图1 测试样本分类流程

Fig. 1 Classification process of test samples

1.2 模型介绍

由于非侵入式负荷辨识的芯片在计算能力、存

储空间和功耗方面都有严格限制，无法支持大规模

深度学习模型的运行，这使得在部署时必须选择轻

量级模型。因此本算法使用的深度学习模型结构

为 CNN，CNN通过将输入数据不断地应用多层卷

积、池化和全连接层的运算来学习高维特征表示。

本文构建的CNN网络结构如图 2所示，构建一

个基于Keras的卷积神经网络，为32×32单通道图像

的分类任务设计，在保证基本性能的同时减少计算

和存储开销，有关模型参数设置的消融实验将在第

3.3节中详细阐述。模型包含3个卷积层组，逐层提

取低、中、高层次特征，卷积核数量从 16增加到 64，
增强特征表达能力。每组卷积后通过最大池化层

降维以减少计算复杂度。随后经过随机失活层、扁

平化层和一个 64神经元的全连接层学习全局特

征。最后通过带有SoftMax激活的输出层完成10类
的分类任务，同时根据分类结果输出分类正确样本

在全连接层输出的激活向量。模型使用RELU激活

函数和Dropout正则化，兼顾非线性表达能力和防止

过拟合。模型使用Adam优化器进行训练，初始学

习率设为0.001。
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图2 CNN网络结构

Fig. 2 CNN network architecture
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2 OpenAppliance算法

2.1 OpenAppliance算法简介

传统负荷辨识方法通常基于封闭集假设，即认

为训练数据覆盖了所有可能的电器类型和运行模

式。然而，在实际应用中，新的电器设备不断涌现，

且用户的用电行为多样化，导致负荷辨识系统常常

遇到未见过的未知负荷类型。传统的 SoftMax分类

器在这种情况下表现不佳，因为它倾向于将所有输

入分配给已知类别。通过重新计算神经网络的输

出概率，使其能够更好地区分已知类别和未知类

别，OpenAppliance算法流程如图3所示。
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图3 OpenAppliance算法流程

Fig. 3 OpenAppliance algorithm flow

2.2 OpenAppliance算法步骤

2.2.1 构建基础分类模型

使用深度学习模型CNN对已知类别进行训练，

这里本模型使用的是SoftMax分类器，计算每个类别

的预测概率，如下所示

P(i|x) = e
zi

∑x = 1
c e

zx
（1）

式中：P(i|x)为样本 x属于类别 i的概率；zi 为向量 z

中的第 i个元素；e
zi 为指数函数的计算结果，确保输

出始终为正；∑x = 1
c e

zx 为所有指数结果的和，用于归

一化。

2.2.2 校准概率分布

根据所有正确分类样本的激活向量 Vx 计算各

类别的均值激活向量 MVi ，用于计算每个样本与该

样本所属类别的 MVi 的欧氏距离 dxi 。

MVi =
1
Ni
∑
x = 1

Ni

Vx （2）
式中：MVi 为类别 i的均值激活向量；Ni 为类别 i样

本的数量；Vx 为第 x个样本的激活向量。

dxi = ||Vx -MVi （3）
式中：dxi 为样本 x的激活向量Vx 与其所属类别 MVi

的欧氏距离；Vx 为第 x 个样本的激活向量；MVi 为

类别 i的均值激活向量。

对每个类别的欧氏距离集合进行排序，选择最

高的 k个值，通过对这些最高值进行Weibull分布拟

合，得到每个类别的Weibull分布参数。

f (x ;λ ; k)= ìí
î

ï

ï

k
λ
æ
è

ö
ø

x
λ

k- 1
e
-(x/λ)k

x≥0
0 x < 0

（4）
式中：F(x ;λ ; k) 为随机变量的概率密度；k 为

Weibull分布的形状参数，决定分布的形状特征；λ

为Weibull分布的尺度参数，控制分布的扩展范围。

通过对Weibull分布的概率密度函数进行积分，

得到各类别的累积分布函数。

F(ε ; k ;λ)= 1 - e-(ε/λ)k （5）
式中：F(ε ; k ;λ) 为Weibull分布的累积分布函数值；

ε 为输入的激活向量；k 为Weibull分布的形状参

数，决定分布的形状特征；λ为Weibull分布的尺度

参数，控制分布的扩展范围。

2.2.3 阈值设置

OpenAppliance算法通过计算验证样本中类别 i

的每个样本 x的矫正概率向量元素和 χ ，统计其前 n%
的阈值αi，也就是说对于第 i类电器，有 n%样本的值大

于 αi ，最终得到一个阈值向量 βi =(α1,α2 ,⋯,αi)。
2.2.4 类别识别

对于测试样本 y ，首先经过模型得到激活向量

Vy 和预分类类别 i ，根据测试样本的 Vy 与该样本所

属类别的 MVi 计算测试样本的 dyi 。再计算 dyi 与该

样本所属类别的累积分布函数计算测试样本的矫

正概率。最后计算该测试样本的矫正概率的元素

和 γ ，将其与预分类类别 i 在阈值向量 βi 中对应类

别的阈值 αi 比较，如果 γ 大于 αi ，则将该样本分类

到类别 i，否则归于未知类，输出最终的分类结果。

Class(y)={ i γ≥αi

Unkown γ < αi

（6）
式中：Class(y) 为样本 y 的最终分类类别；i 为测试样

本 y 概率得分最大值所属的类别；Unkown 为未知类

别；γ为样本 y 在类别 i的矫正概率元素和；αi 为类

别 i的阈值。
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通过寻找已知类和未知类存在的差异，另一方

面能够消减模型训练过程中极端的训练数据（即 χ

值低于 αi 的部分）带来的影响，再提升未知类识别

准确率的同时降低对已知类的影响。

3 算法实验与结果分析

3.1 数据集介绍

为了验证OpenAppliance算法的性能，本文选用

了3份负荷辨识领域的高频数据集进行实验：

（1）BLUED数据集

BLUED是由美国卡内基梅隆大学发布的一份

高频负荷数据集，包含了典型家庭电器，采样频率

为12 kHz，记录了家庭总负荷的电压和电流波形，具

有完整的人工标注的开关事件，适合研究电器的开

关瞬态信号和特征提取。

（2）COOLL［15］数据集

COOLL（Controlled On/Off Loads Library）是由法

国GREAH实验室发布的高频采样、单电器控制开

关事件数据集，采样频率为100 kHZ，包含了42种常

用的家庭电器。

（3）自采数据集

由于国内外电力系统的差异性，在实验室采集

了一个新的数据集，采样频率为 6.4 kHZ，包含了 15
种家庭电器，同样对开关事件进行了完整的标注。

3.2 数据集预处理

为了将负荷数据转化为图片输入模型，需要进

行预处理操作。BLUED数据集和自采数据集记录

了事件的时间戳和电器的类别信息，通过事件匹配

可划截取出设备对应的开启时间段。COOLL本身由

开关事件组成，根据电流增幅即可锁定开启时刻。

为了扩充数据集，同时提升模型的泛化能力，

本文采用添加高斯噪声的策略来进行数据增强，在

原始电流信号上添加小幅度随机噪声来模拟实际

采集中的传感器误差和电网波动。之后计算时间

段中每个周波的有效功率将其转换为功率时间序

列，最后结合输入图片的大小对功率时间序列的头

部进行进一步截取，通过GAFS算法将负荷时间序

列转换为灰度图像即将一维数据转到二维层面，可

通过该算法成功将难识别的负荷特征转为图像，转

化得到的负荷特征灰度图像可视化如图4所示。

最终根据电器普及率及使用频率划分已知电

器与未知电器，以 BLUED 数据集为例，如表 1 所

示。其中已知类按照 8∶1∶1的比例划分为训练集、

验证集和测试集，未知类则全部划分到测试集。
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图4 GAFS负荷特征图像

Fig. 4 GAFS load feature image

表1 BLUED数据集电器所属类别划分

Table 1 Appliance category classification in BLUED

dataset

电器种类
洗衣机
电视
冰箱

台式电脑
笔记本电脑

破壁机
打印机
吹风机
熨斗

微波炉
电动车库门
空气压缩机

所属类别
已知
已知
已知
已知
已知
已知
已知
已知
已知
已知
未知
未知

3.3 消融实验

本小节将进行不同图像尺寸和网络深度的消

融实验来验证模型性能，在BLUED数据集上进行实

验。在开集识别任务中，模型性能通过两个指标进

行评估：一是受试者工作特征曲线下面积（AU⁃
ROC），用于衡量模型区分已知类别与未知类别的能

力，数值越高表示模型识别性能越好；二是包含所

有 K 个已知类别与1个未知类别的宏平均 F1 分数，

用于评估模型在各类别上的整体分类性能，数值同

样越高越佳。

3.3.1 图片尺寸

为验证输入图像尺寸对模型性能的影响，通过

对功率时间序列的进行不同长度的截取，保留头部

重要的开启信息，适当舍弃尾部的稳态信息，分别

转化为 16×16、32×32、64×64大小的灰度图像，在相

同的网络结构和训练参数下进行对比实验，实验结

果如表2所示。
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表2 图像尺寸对模型性能的影响

Table 2 Impact of model performance under different

image sizes

图像尺寸/像素
16×16
32×32
64×64

AUROC
0.873
0.961
0.926

F1 - score
0.825
0.885
0.867

由表2的结果可知，32×32大小的图片尺寸下模

型的性能优于其他图片尺寸。结合电器开启上升

沿特征，由于 16×16大小的图片尺寸仅包含开启后

16个周波的功率数据，此时大多数电器种类功率并

未回归到稳态，导致部分特征丢失，而64×64大小的

图片虽然包含了更多的功率信息，但由于负荷特征

具有局域性，多余的稳态功率信息对模型训练没有

有效的提升效果，所以最终选择 32×32作为最终输

入图像尺寸。

3.3.2 网络深度

为探究网络深度对模型性能的影响，设计了 3
种不同深度的卷积神经网络结构，分别包含 4层、5
层与6层卷积层，在相同训练配置下进行实验，实验

结果如表3所示。

表3 不同卷积层数下模型性能对比

Table 3 Comparison of model performance with different

numbers of convolutional layers

卷积层数

4层
5层
6层

AUROC

0.910
0.961
0.954

F1 - score

0.819
0.885
0.874

由表3的结果可知，5层卷积结构的模型性能最

优。4层卷积结构对负荷特征提取能力不足，AUROC
和 F1 -score都偏低；6层卷积结构相比5层在两个指

标上略有下降，说明模型对训练数据过度学习，所

以最终选择5层卷积结构作为主要网络架构。

3.4 OpenAppliance算法实验

为了进行OpenAppliance算法的实验，需要得到

阈值向量。通过对 n分别取95、96、97、98和99得到

5组阈值向量，5次实验结果图 5所示，可以分析得

出，未知类的准确率与 n的取值呈递增关系，且上升

曲线平稳；而已知类的准确率则与 n 的取值呈递减

关系。当 n 大于97时，已知类准确率出现大幅度降

低。考虑到已知类是常用电器，应当优先考虑已知

类的识别性能，且当 n取97时，已知类准确率仅比 n

取 96时低 0.6%，但未知类准确率提高了 2.7%。综

合比较之下，取 n =97时的阈值向量。

�
-
�
�%

�-1 �-1

n	�

100

95

90

85

80

75
95 96 97 98 99

图5 不同阈值对算法准确度的影响

Fig. 5 Impact of different thresholds on algorithm accuracy

3.5 对比实验

本文进行了 3组对比实验，前两组分别与现有

的负荷辨识算法、开集识别算法进行对比实验，最

后一组对比了不同的距离公式对OpenAppliance算
法的性能影响。为评估模型的稳定性和结果的可

靠性，进行了5次独立实验，以消除随机性对结果的

影响。

3.5.1 负荷辨识算法性能对比

本文选取了一些其他在BLUED数据集上测试

过的负荷辨识算法，与本文多提的OpenAppliance算
法进行比较，选取准确度、精确度、召回率和 F1 - score 作

为评估指标。对比结果如表2所示。OpenAppliance
算法精确度低于VCE+FWO，但在其他3项指标上均

高于DenseNet-12和Fast-shapelets。召回率和 F1 - score
与VCE+FWO相当，但准确率略高于VCE+FWO，在

已知类上具有良好的分类性能。可以得知虽然

OpenAppliance算法在阈值设置阶段对已知类的识

别性能略有削减，但对性能影响较小，设置的阈值

向量成功排除了测试样本中部分极端数据的影响，

同时增加了对未知类的识别能力，这是现有的负荷

辨识算法所不具备的。

表4 负荷辨识算法性能对比

Table 4 Comparison of load identification algorithm

performance

算法

DenseNet-121［16］

VCE+FWO［17］

Fast-shapelets［18］

OpenAppliance

Accuracy

0.96

0.97

Precision

0.87
0.89
0.70
0.88

Recall

0.81
0.90
0.78
0.91

F1 - score

0.84
0.89
0.72
0.89

3.5.2 开集识别算法性能对比

本文将3种开集识别算法运用到负荷辨识领域

与OpenAppliance算法进行比较，分别在BLUED数

据集、COOLL数据集、自采数据集上进行实验。其

中，OpenMax［19］方法通过计算已知类原SoftMax分类
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器输出的概率与矫正概率之差，将其分配给未知类

别，从而进行重新分类；ARPL［20］是一种用于开放集

识别的新框架，旨在通过引入互补点建模类外空

间，并结合对抗性边界约束与数据增强机制，从而

有效区分已知与未知类别；CROSR［21］通过引入深度

分层重建网络，联合学习潜在表示和分类结果实现

对未知类的稳健检测。实验结果如表5所示。

OpenAppliance算法在BLUED和自采数据集上

表现均优于其他开集识别算法，但在COOLL数据集

上相比CROSO方法在 F1 - score 上略有降低。这是由

于COOLL数据集拥有最多的电器类别，对于模型性

能带来了一定的挑战。虽然其他3种开集识别算法

在图像识别领域有良好的未知类识别效果，但往往

依赖于大量已知类别的数据来构建特征空间，由于

负荷数据集规模较小，且不同电器特征易于重叠，

将现有的开集识别算法直接应用于负荷辨识领域

表现不佳。

表5 开集识别算法性能对比

Table 5 Comparison of open set recognition algorithm

performance

算法

OpenMax

CROSO

ARPL

OpenAppliance

数据集

BLUED
COOLL

自采数据集

BLUED
COOLL

自采数据集

BLUED
COOLL

自采数据集

BLUED
COOLL

自采数据集

AUROC

0.873
0.846
0.851
0.957
0.923
0.944
0.952
0.901
0.939
0.961
0.912
0.950

F1 - score

0.842
0.807
0.816
0.880
0.854
0.873
0.874
0.839
0.864
0.885
0.843
0.877

3.5.3 距离计算公式

OpenAppliance算法在校准概率分布步骤中需

要选取合适的距离公式来衡量每个样本的激活向

量与其所属类别的均值激活向量的差异，本实验分

别采用欧氏距离和归一化距离来分析距离计算公

式对OpenAppliance算法识别性能的影响，其余步骤

和参数不变，结果如表6所示。

表6 未知类识别性能对比

Table 6 Comparison of unknown class recognition

performance

距离公式
归一化距离
欧式距离

AUROC
0.937
0.961

F1 - score
0.841
0.885

由表6可知，在OpenAppliance算法中运用欧式

距离时算法性能全面超过归一化距离。原因在于

归一化距离通过对数据进行归一化处理，使得不同

取值范围的特征尺度相同，不利于衡量样本与已知

类别之间的差异，所以选取欧氏距离作为本算法的

距离计算公式。

3.5.4 对比实验总结

通过对比实验发现，基于阈值调整的负荷辨识

开集识别算法OpenAppliance能够增强了负荷辨识

算法对未知电器的识别能力，同时对识别已知类电

器负荷的造成的算法性能下降影响较小，从而提高

了负荷辨识算法的准确性、鲁棒性和实用性，有利

于负荷辨识算法真正的从实验室走向真实场景应

用中。

4 结束语

本文为了解决负荷辨识算法在实际应用中处

理未知电器负荷时的局限性，提升算法整体鲁棒

性，提出了一种基于阈值调整的负荷辨识开集识别

算法OpenAppliance。通过融合深度学习优势和概

率模型，引入阈值调整策略，实现对未知电器负荷

的检测与分类，同时维持对已知电器负荷的识别性

能稳定。OpenAppliance算法在智能电网环境中具

有广泛的应用潜力，为复杂负荷辨识问题提供了新

思路。D
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