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基于优化多类 Ａｄａｂｏｏｓｔ 的非侵入式负荷监测

张顺淼ꎬ陈铭龙ꎬ洪茂雄
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摘要: 针对非侵入式负荷监测技术在多状态设备的工作状态辨识研究较少及精度不高的问题ꎬ提出

了一种基于遗传算法优化的多类 Ａｄａｂｏｏｓｔ 的非侵入式负荷监测技术ꎮ 首先提取原始数据集有效特征

(电流有效值及其变化量、有功功率及其变化量、无功功率)ꎮ 其次利用遗传算法优化多类 Ａｄａｂｏｏｓｔ
中的五个参数ꎬ得到最优强分类器ꎮ 最后通过第六届“泰迪杯”数据挖掘挑战赛 Ａ 题数据对同时运行

两个设备(九阳热水壶、激光打印机)所有状态进行识别ꎮ 实验结果表明ꎬ该算法识别能力优于决策

树算法和 ＳＶＭ 算法ꎮ
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　 　 非侵入式负荷监测(ＮＩＬＭ)技术[１]ꎬ是在用

户入口处安装传感器ꎬ采集终端的总电流、总功率

等用电数据ꎬ从而获得用户家中每台用电器的用

电情况ꎮ 与传统的侵入式负荷监测(ＩＬＭ)技术相

比ꎬＮＩＬＭ 具有安装方便ꎬ经济可靠的优点ꎮ 目

前ꎬ在大数据和智能用电背景的推动下ꎬＮＩＬＭ 再

次引起了研究人员和专家的广泛关注ꎮ ＮＩＬＭ 系

统的概念在 １９８２ 年由麻省理工学院的 Ｈａｒｔ 教授

提出ꎬ它旨在为公用事业公司提供一种有效便捷

的能耗数据收集方法[２]ꎮ 通过 ＮＩＬＭ 技术ꎬ居民

可以实时观察家中各用电器的用电情况ꎬ从而提

高居民的节能意识ꎬ达到节能减排的目的ꎮ 电力

公司可以通过 ＮＩＬＭ 了解每个负荷的特性ꎬ从而

起到保护电网的作用ꎮ 因此ꎬ研究 ＮＩＬＭ 技术具
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有重要意义ꎮ
国内外学者对 ＮＩＬＭ 技术进行了大量的研

究ꎮ 文献[３]使用有功功率ꎬ无功功率和功率因

数等特征ꎬ利用支持向量机和 ｋ￣ＮＮ( ｋ ＝ ５)算法

进行分类ꎬ比仅使用有功功率特征实现了更精确

的设备识别ꎮ 文献[４]提出了一种利用谐波和功

率多重特征的改进遗传算法(ＧＡ)ꎬ其性能明显

优于仅使用单功率特征的遗传算法ꎮ 文献[５]提
出了一种基于高阶统计量(ＨＯＳ)对电器进行分

类的 ＮＩＬＭ 方法ꎮ 采用 ＨＯＳ 算法结合 Ｆｉｓｈｅｒ 的判

别式和遗传算法(ＧＡ)ꎬ对每个负载的 ５０ 个电流

暂态信号进行降维ꎬ提取具有代表性的特征ꎬ适用

于实时监测ꎮ 文献[６]提出了一种负荷分解和决

策融合的分类方法ꎬ融合了多种算法的结果ꎬ提高

了设备状态识别的精度ꎮ
文献[７]中提出了一种 ＮＩＬＭ 方法ꎬ该方法每

１０ 秒采样一次功率变化数据ꎬ利用 ＳＶＭ 算法对

电器事件进行检测ꎮ 该方法对高能耗设备的精度

可达 ８０％以上ꎮ Ｂａｅｔｓ Ｌ Ｄ 等[８] 提出了将电流电

压轨迹通过加权像素化作为一个新特征ꎬ采用卷

积神经网络(ＣＮＮ)来提取分类的关键特征ꎬ并在

大量的电器分类中取得了良好的效果ꎮ
王守相等[９] 提出一种基于用电模式的居民

负荷梯度提升树分类识别方法ꎬ采用 ＰＣＡ 降维和

ｋ￣均值算法ꎬ从特征的主成分中获得各类负荷用

电模式ꎬ训练 ＧＢＤＴ 并进行超参数优化ꎮ 实验结

果表明ꎬ该模型具有较好的分类性能ꎮ 文献[１０]
提出了一种基于 Ａｄａｂｏｏｓｔ 的训练集的筛选方法ꎬ
并采用 ｋ￣ＮＮ 和核 Ｆｉｓｈｅｒ 判别分析(ＦＤＡ)相结合

的算法ꎬ提高了对特征相近的电气设备的识别精

度ꎮ 文献[１１]提出将基于 Ａｄａｂｏｏｓｔ 改进的 ＢＰ 神

经网络用于负荷识别ꎬ将 ＢＰ 神经网络作为弱分

类器ꎬ负荷识别准确率高ꎮ
上述论文主要研究负荷的识别和开关两种状

态ꎬ缺乏对设备多状态识别的研究ꎮ 为了解决多

状态用电设备下的状态识别问题ꎬ本文提出了一

种基于遗传算法优化的多类 Ａｄａｂｏｏｓｔ 的非侵入

式负荷监测技术ꎬ该方法利用电流有效值ꎬ有功功

率ꎬ电流有效值变化量和有功功率变化量、无功功

率等特征ꎬ通过测试集数据验证了算法的有效性ꎮ

１　 特征提取

一般 ＮＩＬＭ 系统框图如图 １ 所示ꎬ分别为数

据采集、预处理、特征提取和模式识别四步ꎮ 本文

先对原始数据集进行特征提取ꎬ然后使用遗传算

法优化的多类 Ａｄａｂｏｏｓｔ 执行模式识别分类ꎮ

图 １　 系统框图

Ｆｉｇ.１　 Ｂａｓｉｃ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ

对原始数据集中单个设备的单一态的电流有

效值和有功功率ꎬ以及九阳热水壶和 ＦＵＪＩ 激光打

印机两个设备共同运行的叠加态的电流有效值、
有功功率数据进行分析ꎮ

如图 ２、图 ３ 所示ꎬ九阳热水壶启动后ꎬ有功

功率和电流有效值从一个低水平上升到一个高水

平ꎬ随后保持平稳状态直到关闭ꎮ ＦＵＪＩ 激光打印

机在工作状态下(扫描、打印、复印)的工作时间

短ꎮ 如图 ４ 所示ꎬ九阳热水壶和 ＦＵＪＩ 激光打印机

共同运行时电流的有效值和有功功率呈现出可叠

加性ꎮ

图 ２　 九阳热水壶和 ＦＵＪＩ 激光打印机有功功率

Ｆｉｇ.２　 Ａｃｔｉｖｅ ｐｏｗｅｒｓ ｏｆ Ｊｏｙｏｕｎｇ ｋｅｔｔｌｅ ａｎｄ
ＦＵＪＩ ｌａｓｅｒ ｐｒｉｎｔｅｒ

图 ３　 九阳热水壶和 ＦＵＪＩ 激光打印机电流有效值

Ｆｉｇ.３　 Ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ Ｊｏｙｏｕｎｇ ｋｅｔｔｌｅ ａｎｄ
ＦＵＪＩ ｌａｓｅｒ ｐｒｉｎｔｅｒ

根据叠加原理ꎬ通过式(１)表示几种设备的

总有功功率:

３５３
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图 ４　 九阳热水壶和 ＦＵＪＩ 激光打印机叠加态电流

有效值(左)和有功功率(右)
Ｆｉｇ.４　 Ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｖａｌｕｅｓ ( ｌｅｆｔ) ａｎｄ ａｃｔｉｖｅ ｐｏｗｅｒｓ
(ｒｉｇｈｔ) ｏｆ ｔｈｅ ｓｕｐｅｒｐｏｓｉｔｉｏｎ ｓｔａｔｅ ｏｆ Ｊｏｙｏｕｎｇ ｋｅｔｔｌｅ

ａｎｄ ＦＵＪＩ ｌａｓｅｒ ｐｒｉｎｔｅｒ

Ｐ( ｔ) ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
Ｐ ｉ( ｔ) (１)

式中ꎬ Ｐ ｉ( ｔ) 为第 ｉ 个设备在 ｔ 时刻的有功功率ꎬｎ
为设备总数ꎮ 通过计算两个连续有功功率之间

的差ꎬ得到其变化量ꎬ并将所有变化量相加ꎬ如式

(２)所示:
ΔＰ ｉ( ｔ) ＝ Ｐ ｉ( ｔ) － Ｐ ｉ( ｔ － １)

ΔＰ( ｔ) ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ΔＰ ｉ( ｔ)

ì

î

í

ïï

ïï

(２)

相似地ꎬ对于电流有效值ꎬ总的电流有效值如式

(３)所示ꎬ变化量以及变化量之和如式(４)所示:

Ｉ( ｔ) ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
Ｉｉ( ｔ) (３)

ΔＩｉ( ｔ) ＝ Ｉｉ( ｔ) － Ｉｉ( ｔ － １)

ΔＩ( ｔ) ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ΔＩｉ( ｔ)

ì

î

í

ïï

ïï

(４)

式中ꎬ Ｉｉ( ｔ) 为第 ｉ个设备在 ｔ时刻的电流有效值ꎮ
ΔＰ ｉ( ｔ) 和 ΔＩｉ( ｔ) 为提取设备负载工作状态变化

量的特征ꎮ 结合有功功率、电流有效值、有功功率

变化量、电流有效值变化量、无功功率判断此时设

备的状态ꎮ

２ 　 优化多类 Ａｄａｂｏｏｓｔ 算法状态
识别

　 　 ＳＡＭＭＥ[１２] 算法是一种重要的多类 Ａｄａｂｏｏｓｔ
算法ꎬ通过扩展指数损失函数直接把二类的 Ａｄａ￣
Ｂｏｏｓｔ 算法扩展为多类[１３]ꎬ并降低对弱分类器分

类正确率的要求ꎬ很容易获得足够的分类器ꎬ对多

类问题具有很好的泛化效果ꎮ 通过建立多个

ＣＡＲＴ 分类树弱分类器ꎬ对各个 ＣＡＲＴ 分类树弱

分类器进行训练ꎬ根据每次迭代结果ꎬ增加识别用

电设备工作状态精确率低的样本的权重ꎬ降低识

别用电设备工作状态精确率高的样本的权重ꎮ 直

到满足迭代次数ꎬ退出循环ꎮ 最后ꎬ将多个 ＣＡＲＴ
分类树弱分类器进行组合ꎬ得到强分类器ꎬ减少决

策树容易发生的过拟合问题ꎬ提高识别精度ꎮ
本文利用遗传算法具有搜索全局最优解特

点[１４]ꎬ优化多类 Ａｄａｂｏｏｓｔ 算法参数ꎬ并用 ＧＡ￣Ａｄ￣
ａｂｏｏｓｔ 算法对训练集进行 ３ 折交叉验证的准确率

均值作为适应度函数ꎬ选择出最佳参数组合ꎬ提高

多类 Ａｄａｂｏｏｓｔ 对用电设备工作状态的识别准

确率ꎮ
基于遗传算法优化的多类 Ａｄａｂｏｏｓｔ 算法将

ＣＡＲＴ 作为弱分类器ꎬ利用 ＧＡ 对 ＣＡＲＴ 中的 ｍａｘ
＿ｄｅｐｔｈ、ｍｉｎ＿ｓａｍｐｌｅｓ＿ｓｐｌｉｔ、ｍｉｎ＿ｓａｍｐｌｅｓ＿ｌｅａｆ 以及

Ａｄａｂｏｏｓｔ 中 ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ、ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ 等参数进行

优化ꎬ得到最优强分类器ꎬ最终识别用电设备工作

状态ꎮ 具体实现步骤如下:
输入: Ｓ ＝ (ｘ１ꎬｙ１)ꎬ(ｘ２ꎬｙ２)ꎬ􀆺ꎬ(ｘｍꎬｙｍ){ } 有

效特征训练集ꎬ其中 ｘｉ 是由有功功率 Ｐ 、电流有

效值 Ｉ 、有功功率变化量 ΔＰ 、电流有效值变化量

ΔＩ 、无功功率 Ｑ 组成的任一向量ꎬ ｙｉ 为标签状态

编号ꎬ其中 ｙｉ ⊂ Ｙ ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬ􀆺ꎬｋ{ } ꎬ ｋ 为状态类

别数ꎮ
输出: 各用电设备工作状态ꎮ
步骤 １:通过式(５)初始化训练集 Ｓ 的权重

ｗ ０( )

ｉ ꎬ ｉ ＝ １ꎬ ２ꎬ􀆺ꎬｍꎬ ｍ 为最大样本数

ｗ ０( )

ｉ ＝ １
ｍ

(５)

　 　 步骤 ２:利用遗传算法ꎬ寻找最优参数ꎮ
步骤 ３:根据训练集和样本权重ꎬ训练 ＣＡＲＴ

分类树弱分类器 ｈｔ(ｘ)ꎬｔ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎꎬ ｎ为最大迭

代次数ꎮ
通过式(６)计算分类误差率:

εｔ ＝ ∑
ｍ

ｉ ＝ １
ｗ ｔ( )

ｉ Ｉ ｙｉ ≠ ｈｔ ｘｉ( )( ) (６)

其中 Ｉ( .) 是一个指示符函数ꎬ如果条件为真ꎬ则
返回 １ꎬ否则返回 ０ ꎮ

通过式 ( ７) 计算 ＣＡＲＴ 分类树弱分类器

ｈｔ(ｘ) 系数:

αｔ ＝
１
２
ｌｏｇ

１ － εｔ

εｔ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋ ｌｏｇ ｋ － １( ) (７)

　 　 通过式(８)更新下一次迭代的样本权重:

４５３
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ｗ ｔ ＋１( )

ｉ ＝
ｗ ｔ( )

ｉ ｅｘｐ( － αｔｙｉｈｔ(ｘｉ))

∑
ｍ

ｉ ＝ １
ｗ ｔ( )

ｉ

(８)

判断是否满足迭代次数ꎬ若是ꎬ执行步骤 ４ꎬ否则ꎬ
执行步骤 ３ꎮ

步骤 ４:输出用电设备工作状态

通过式(９)得到的强分类器表示为:

Ｇ(Ｘ) ＝ ａｒｇｍａｘ
ｙ∈ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｋ{ }

∑
ｎ

ｔ ＝ １
αｔＩ ｈｔ(ｘ) ＝ ｙ( )( ) (９)

　 　 将含有 Ｐ 、 Ｉ 、 ΔＰ 、 ΔＩ 、 Ｑ 等特征的待测样

本 ｘ ꎬ利用训练好的强分类器 Ｇ(Ｘ) 进行状态

识别ꎮ
输出用电设备工作状态ꎮ

图 ５　 基于遗传算法优化的多类 Ａｄａｂｏｏｓｔ 的 ＮＩＬＭ 流程

Ｆｉｇ.５　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｎｏｎ￣ｉｎｔｒｕｓｉｖｅ ｌｏａｄ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ｍｕｌｔｉ￣ｃｌａｓｓ Ａｄａｂｏｏｓｔ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｂｙ ＧＡ

３　 实验

实验采用的是 Ｗｉｎｄｏｗｓ ７ ６４ 位操作系统的

台式计算机ꎬ主频为 ３.３０ ＧＨｚꎬ８Ｇ 内存ꎬ结合 ｐｙ￣
ｔｈｏｎ３ 试验平台ꎬ以第六届泰迪杯 Ａ 题数据为例ꎬ
选择两种常见用电设备ꎬ九阳热水壶和 ＦＵＪＩ 激光

打印机作为我们的测试目标ꎬ其中九阳热水壶有

２ 个状态(关闭ꎬ运行)ꎬＦＵＪＩ 激光打印机有 ５ 个

状态(关闭ꎬ待机ꎬ打印ꎬ复印ꎬ扫描)ꎬ采用九阳热

水壶ꎬＦＵＪＩ 激光打印机叠加态数据样本为本文数

据集ꎮ

表 １　 用电设备工作情况

Ｔａｂ.１　 Ｗｏｒｋｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｏｆ ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ ｅｑｕｉｐｍｅｎｔｓ

设备类型 工作状态 标签

九阳热水壶
关闭 ０

运行 １

ＦＵＪＩ 激光打印机

关闭 ０

待机(打开) １

打印 ２

待机(结束) １

复印 ３

扫描 ４

两设备共同运行

关闭 /关闭 ０

关闭 /待机 １

关闭 /打印 ２

关闭 /复印 ３

关闭 /扫描 ４

运行 /关闭 ５

运行 /待机 ６

运行 /打印 ７

运行 /复印 ８

运行 /扫描 ９

３.１　 评价指标

为了评估本文方法ꎬ使用了四个常见的评估

指标ꎬ包括准确率 ( ａｃｃ)、精确率 ( Ｐ )、召回率

( Ｒ )和 Ｆ￣Ｓｃｏｒｅ 值( Ｆ１)ꎮ 其中ꎬ准确率提供实验

结果的全局信息ꎬＦ￣Ｓｃｏｒｅ 值综合了精确率和召回

率信息ꎮ 采用下列公式计算四个评价指标ꎮ

ａｃｃ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ－１

ｉ ＝ ０
Ｉ ｅｉ ＝ ｚｉ( ) (１０)

在式(１０)中ꎬ ｅｉ 和 ｚｉ 分别为第 ｉ 个样本的预测值

和真实值ꎬ Ｉ( .) 是一个指示函数ꎬ如果 ｅｉ ＝ ｚｉ 返回

１ꎬ否则返回 ０ꎮ

ｐ ＝ ＃ ＴＰ( )

＃ ＴＰ( ) ＋ ＃ ＦＰ( )
× １００％ (１１)

在式(１１)中ꎬＴＰ(ｔｒｕｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ)表示样本被标记为

ｃｉ 并被预测为 ｃｉ ꎬ而 ＦＰ( ｆａｌｓｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ)表示样本

被标记为 ｃｊ 但被错误地预测为 ｃｉ ꎮ ｃｉ 和 ｃｊ 为两个

类ꎬ ｃｉ ≠ ｃｊ ꎮ ＃(.)返回全部预测结果ꎮ

５５３
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Ｒ ＝ ＃ ＴＰ( )

＃ ＴＰ( ) ＋ ＃ ＦＮ( )
× １００％ (１２)

在式(１２)中ꎬＦＮ( ｆａｌｓｅ ｎｅｇａｔｉｖｅ)表示样本被标记

为 ｃｉ 但被错误地预测为 ｃｊ ꎮ

Ｆ１ ＝ ２ × Ｐ × Ｒ
Ｐ ＋ Ｒ

(１３)

３.２　 实验结论与分析

本文应用 ３ 折交叉验证ꎬ对模型进行训练ꎬ并
对超参数进行优化ꎬ最后用测试集测试ꎮ 从数据

样本中随机选择 ７０％和 ８０％作为训练集样本ꎬ剩
余的 ３０％和 ２０％分别为其测试集样本ꎬ分别定义

为样本 １、样本 ２ꎮ 将 ＧＡ￣Ａｄａｂｏｏｓｔ 算法与 ＤＴ 和

ＳＶＭ 算法进行比较(如表 ２)ꎮ 针对样本 １、样本

２ꎬＧＡ￣Ａｄａｂｏｏｓｔ 算法对识别九阳热水壶和 ＦＵＪＩ 激
光打印机共同运行状态的整体识别率高于决策树

和 ＳＶＭꎮ 针对样本 １、样本 ２ 的训练时间ꎬ决策树

算法训练时间最短ꎬＳＶＭ 次之ꎬＧＡ￣Ａｄａｂｏｏｓｔ 算法

训练时间较长ꎬ该算法超参数较多ꎬ因此寻找最优

超参数增加了训练时间ꎻ从测试时间上看ꎬＧＡ￣
Ａｄａｂｏｏｓｔ 算法测试时间仍多于决策树和 ＳＶＭ 算

法ꎮ 本文方法的训练时间和测试时间较决策树和

ＳＶＭ 算法长ꎬ但其准确率比其余方法高 ꎮ
利用 ３ 种算法对九阳热水壶和 ＦＵＪＩ 激光打印

机共同运行状态的精确率、召回率和 Ｆ１ 值进行测

试(如表 ３、表 ４)ꎮ 最后给出了两种不同样本比例

下设备状态分类的混淆矩阵图(如图 ６、图 ７)ꎮ
如表 ３ 和图 ６ 所示ꎬ针对样本 １ꎬ对于识别九

阳电热水壶与 ＦＵＪＩ 激光打印机共同运行的七种

工作状态(数据集中仅含 ０、１、４、６、７、８、９ 状态)ꎬ
ＧＡ￣Ａｄａｂｏｏｓｔ 对于 ７ 状态的识别精确率较低ꎬＰ 值

为 ５０％ꎬ对 ８ 状态的召回率低ꎬ对其余状态的识别

能力较好ꎬ决策树算法未能识别出 ８ 和 ９ 状态ꎬ
ＳＶＭ 算法未能识别出 ８ 状态ꎮ

如表 ４ 和图 ７ 所示ꎬ针对样本 ２ꎬ相对于 ＧＡ￣
Ａｄａｂｏｏｓｔ 算法ꎬ决策树未能识别 ９ 状态ꎬＳＶＭ 算法

未能识别出 ７ 和 ８ 状态ꎮ
在样本 １ 以及样本 ２ 中ꎬ基于遗传算法优化

的 Ａｄａｂｏｏｓｔ 算法分类效果最好ꎬＳＶＭ 算法在 ３ 种

算法中效果较差ꎮ

表 ２　 不同划分比例样本下的 ＤＴ、ＳＶＭ 和 ＧＡ￣Ａｄａｂｏｏｓｔ 算法的状态分类结果

Ｔａｂ.２　 Ｓｔａｔｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＤＴꎬ ＳＶＭ ａｎｄ ＧＡ￣Ａｄａｂｏｏｓｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｃａｌｅｄ ｓａｍｐｌｅｓ

算法
样本 １

准确率 / ％ 训练时间 / ｓ 测试时间 / ｓ

样本 ２

准确率 / ％ 训练时间 / ｓ 测试时间 / ｓ

ＤＴ ９３.３３ ２５.７５７ ０.００３ ６ ９４.４４ ２６.７１ ２ ０.００３ ０

ＳＶＭ ９１.８５ ８３.２４６ ０.００４ ２ ９０.００ ９８.５５ ８ ０.００４ ６

ＧＡ￣Ａｄａｂｏｏｓｔ ９４.８１ １３４ ０.０５６ ０ ９５.５６ ２７８ ０.０６９ ２

表 ３　 样本 １ 下的 ＤＴ、ＳＶＭ 和 ＧＡ￣Ａｄａｂｏｏｓｔ 算法的状态分类精确率、召回率、Ｆ１ 值
Ｔａｂ.３　 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎꎬ ｒｅｃａｌｌ ｒａｔｅ ａｎｄ Ｆ１ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｓｔａｔｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｂｙ ＤＴꎬ ＳＶＭ ａｎｄ ＧＡ￣Ａｄａｂｏｏｓｔ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｕｎｄｅｒ Ｓａｍｐｌｅ １
％

工作状态
ＤＴ

Ｐ Ｒ Ｆ１

ＳＶＭ

Ｐ Ｒ Ｆ１

ＧＡ￣Ａｄａｂｏｏｓｔ

Ｐ Ｒ Ｆ１
ｓｕｐｐｏｒｔ

０ １００ １００ １００ １００ １００ １００ １００ １００ １００ １４

１ １００ ９４ ９７ ９３ ８８ ９０ １００ ８８ ９３ １６

４ １００ １００ １００ １００ ９４ ９７ １００ １００ １００ １７

６ ９６ ９７ ９７ ９１ ９７ ９４ ９５ ９７ ９６ ７９

７ ３３ １００ ５０ ５０ ３３ ４０ ５０ １００ ６７ ３

８ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １００ ２５ ４０ ４

９ ０ ０ ０ ６７ １００ ８０ １００ １００ １００ ２

６５３
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图 ６　 在样本 １ 下ꎬ基于 ＤｅｃｉｓｉｏｎＴｒｅｅ(左)、ＳＶＭ(中)、ＧＡ￣Ａｄａｂｏｏｓｔ(右)对九阳热水壶和

ＦＵＪＩ 激光打印机共同运行的混淆矩阵图

Ｆｉｇ.６　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｃｏｍｍｏｎ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ Ｊｉｕｙａｎｇ Ｋｅｔｔｌｅ ａｎｄ ＦＵＪＩ ｌａｓｅｒ ｐｒｉｎｔｅｒ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ＤｅｃｉｓｉｏｎＴｒｅｅ ( ｌｅｆｔ)ꎬ ＳＶＭ(ｍｉｄｄｌｅ) ａｎｄ ＧＡ￣Ａｄａｂｏｏｓｔ (ｒｉｇｈｔ) ｕｎｄｅｒ Ｓａｍｐｌｅ １

表 ４　 样本 ２ 下的 ＤＴ、ＳＶＭ 和 ＧＡ 优化的多类 Ａｄａｂｏｏｓｔ 算法的状态分类精确率、召回率、Ｆ１ 值
Ｔａｂ.４　 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎꎬ ｒｅｃａｌｌ ｒａｔｅ ａｎｄ Ｆ１ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｓｔａｔｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｂｙ ＤＴꎬ ＳＶＭ ａｎｄ ＧＡ￣Ａｄａｂｏｏｓｔ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｕｎｄｅｒ Ｓａｍｐｌｅ ２
％

工作状态
ＤＴ

Ｐ Ｒ Ｆ１

ＳＶＭ

Ｐ Ｒ Ｆ１

ＧＡ￣Ａｄａｂｏｏｓｔ

Ｐ Ｒ Ｆ１
ｓｕｐｐｏｒｔ

０ １００ １００ １００ １００ １００ １００ １００ １００ １００ ６

１ １００ ９２ ９６ ９１ ８３ ８７ １００ ９２ ９６ １２

４ １００ １００ １００ １００ ９１ ９５ １００ １００ １００ １１

６ ９５ ９８ ９６ ８７ １００ ９３ ９３ １００ ９６ ５３

７ ７５ １００ ８６ ０ ０ ０ １００ ６７ ８０ ３

８ ６７ ６７ ６７ ０ ０ ０ １００ ３３ ５０ ３

９ ０ ０ ０ １００ １００ １００ １００ １００ １００ ２

图 ７　 在样本 ２ 下ꎬ基于 ＤｅｃｉｓｉｏｎＴｒｅｅ(左)、ＳＶＭ(中)、ＧＡ￣Ａｄａｂｏｏｓｔ(右)对九阳热水壶和

ＦＵＪＩ 激光打印机共同运行的混淆矩阵图

Ｆｉｇ.７　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｃｏｍｍｏｎ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ Ｊｉｕｙａｎｇ ｋｅｔｔｌｅ ａｎｄ ＦＵＪＩ ｌａｓｅｒ ｐｒｉｎｔｅｒ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ＤｅｃｉｓｉｏｎＴｒｅｅ( ｌｅｆｔ)ꎬ ＳＶＭ (ｍｉｄｄｌｅ) ａｎｄ ＧＡ￣Ａｄａｂｏｏｓｔ (ｒｉｇｈｔ) ｕｎｄｅｒ Ｓａｍｐｌｅ ２
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４　 结论

提出一种基于遗传算法优化的多类 Ａｄａｂｏｏｓｔ
算法的非侵入式负荷监测ꎬ采用电流有效值、有功

功率、有功功率功率变化量、电流有效值变化量、
无功功率等多特征ꎬ实验结果表明该方法对于多

状态设备的状态辨识ꎬ较决策树算法和 ＳＶＭ 算法

精度高ꎮ 但是实际生活中ꎬ居民家庭中不仅仅只

有两种用电器共同运行ꎬ因此对于多种用电设备

共同运行的状态辨识ꎬ特别是多状态设备的状态

辨识ꎬ仍然需要进一步研究ꎮ
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