
 

 

基于多阶有源带通滤波器和在线相关系数的

负载在线智能识别

赵仕良，李宇琪，汪    琴，纪飞虎，黎    帅，熊有志*

（四川师范大学 物理与电子工程学院，成都 610101）

摘要　从时域建立了负载在线识别的数学模型，识别任务由硬件和算法共同承担。采用多阶有源带通滤波器进行硬件预

处理，从而将功率相差很大的负载信号转换成可以在同一个条件下采集的电压信号。从皮尔逊相关系数出发定义了在线相关

系数，将其作为唯一的时域特征参量，并提出“在线相关系数逐渐增大并最终等于 1”的判决准则。利用最大值首位对齐法

和均值法进行数据处理，采用逐次比较法和筛选法相结合进行识别。实验数据表明：基于带宽为 340～900 Hz的五阶有源带

通滤波器和 STM32处理器中的在线相关算法很好完成了功率相差 1 500多倍的电磁炉、电饭煲、笔记本电脑、小灯泡等

4种负载的任意在线组合的智能识别。
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Online Intelligent Recognition of Load Based on Multiorder Active
Bandpass Filter and Online Correlation Coefficient
ZHAO Shiliang, LI Yuqi, WANG Qin, JI Feihu, LI Shuai, and XIONG Youzhi*

(College of Physics and Electronic Engineering, Sichuan Normal University, Chengdu 610101, China)

Abstract　 In  this  paper,  a  mathematical  model  of  load  online  recognition  problem  is  established  in  time
domain, and the recognition task is shared by hardware and algorithm. A multiorder active band-pass filter is used
for hardware preprocessing to convert the load signals with large power difference into voltage signals that can be
collected  under  the  same  condition.  The  online  correlation  coefficient  is  defined  from  the  Pearson  correlation
coefficient  as  the  only  time  domain  characteristic  parameter,  and  the  judgment  criterion  of  "online  correlation
coefficient gradually increases and eventually equals 1" is proposed. The maximum first alignment method and the
mean method are  used for  data  processing,  and the successive comparison method and the screening method are
combined for recognition. The experiment results show that based on a fifth-order active band-pass filter with the
bandwidth of 340 Hz to 900 Hz and online correlation algorithm in STM32 processor the system can well complete
the intelligent recognition of any online combination of a power difference of more than 1500 times (i. e. induction
cooker, rice cooker, laptop, and small light bulb).

Key words　online correlation coefficient; active band-pass filter; pearson correlation coefficient; maximum
first alignment method; successive comparison method; screening method
 

负载在线智能识别对电力系统的安全检查和负

载故障检测都有着重要的意义。负载识别技术可适

用于负荷监控领域[1]，也可以检测负载是否存在异

常[2]。根据识别设备安装地点的不同，负荷识别的

研究方法分为侵入式和非侵入式两种。侵入式法需

在用电设备上安装计量仪表，但成本高、安装复

杂。非侵入式法只在用户的电力供给入口处安装计

量仪表来监控和采集数据[3]，该方法成本低、易于

安装，适合在线监测。

负载识别的首要步骤是信息采集及信息预处

理。很多负载识别的研究是在软件中做预处理[4]，

如采用奇异谱分析（Singular  Spectrum  Analysis,
SSA）对信号进行降噪处理[5]，从而减少特征分类

误差，但会增加软件的任务。

负载在线智能识别属于模式识别的范畴[6-8]。基

于特征参数提取方法的不同，模式识别可分为时域 
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法、频域法和时频域混合法。有学者在时域范围内

采用相似时间窗提取时域相似性进行负载监测[9]，

也有从频域出发获得功率谱密度或不同频带信息来

辨别负载[10]；还有从时频混合提取出发，提取时域

电流信息和电流频谱图进行负荷识别[11]。如果从时

域研究负载在线智能识别问题，会涉及学习信号在

混合信号的时移性[12] 和描述相关性特征参量的选

择。因此，当采用模式识别的相关性[13-14] 来分析该

类问题时需要用到移位相关函数。

基于学习方法的不同，负载识别分为监督学习

法和无监督学习法。一部分学者通过监督学习进行

负载识别：采用 TensorFlow神经网络将磁耦合谐

振式无线电能传输系统的负载与互感识别问题等效

为非线性方程求解问题，再通过进一步转换得到识

别模型[15]；或在循环神经网络中加入注意力机制的

编码器和解码器提高负载识别的泛化能力[16]。但以

上模型可解释性较差，不利于过程化分析，且数据

依赖严重导致训练时间长。从而有另一部分学者针

对以上存在的问题选择无监督学习：以引导聚集算

法（Bootstrap Aggregating, Bagging）扩展决策树能

够避免负载识别结果的过拟合[17]；通过主成分分析

法对数据降维提高数据分类的准确度[18]。由于在线

负载识别属于混合信号的识别问题，因此可以通过无

监督学习中的聚类分析和独立成分分析（Independent
Component Analysis, ICA）方法进行混合分离，如

在复混合的时域特征下通过聚类分析获得单源点的

提取[19] 以及将 ICA与经验模态分解提取故障的特

征信息[20] 进行信号分类。

上述方法在研究负载在线识别时大都采用软

件进行预处理，这属于仿真研究，存在有些建立

的模型太复杂、识别参数太多、过度依赖算法的

问题。

本文选择时域提取特征量和无监督学习设计识

别算法，力求降低时域特征参量的维度、简化智能

算法的复杂度，采用硬件进行预处理和基于 STM32
处理器实现智能算法，从而实现功率相差较大负载

的在线智能识别。 

1　系统整体方案设计

本文研究的内容是照明电路的负载识别，采用

时域建立特征参量。为了降低算力，识别任务由硬

件预处理和软件算法两部分共同承担。研究的数据

源不是已知的数据集，而是从电路中采集的负载实

际的电压或电流信息。算法是在嵌入式中工程实

现。由于照明电路中负载是并联的，导致采集的负

载电流很大，因此需要用电流互感器进行降流。同

时最后采集的是电压，需要将电流转换成电压。另

外，不同负载直接转换后的信息相差大，需要进行

预处理将其转换成相同数量级的信息进行采集，文

中将相差较大的不同原始信息用多阶滤波器调理成

在某一频段范围、幅度在同一数量级。系统整体方

案框图见图 1。将图 1中多阶有源带通滤波器称为

带通滤波子系统，其左边的所有子系统统称为电流

电压转换子系统。将电流电压转换子系统和带通滤

波子系统称为硬件预处理系统，将 ADC、FPGA
和 STM32称为信息采集及智能识别子系统。
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图 1    识别系统整体方案图

 
 

1.1　电流电压转换子系统

理论上，照明电路线电流的基波频率为 50
Hz。负载都并联在照明电路上，负载特性与线电

流形成映射关系。线路上电流较大，先用电流互感

器将原始的线电流降流，然后通过纯电阻负载将其

转换成电压作为研究对象。

M Z1,Z2, · · · ,
ZM K1,K2, · · · ,KM

up(t) il(t)

N : 1 il(t)

i(t) i(t) R

uR(t) i(t)

将图 1中的 个电器负载分别记为 
，各自对应的开关为  。照明电路

的相电压为 ，线电流为 。通过匝数比

的电流互感线圈将线电流 转换成次级负载

电流 。 作用在纯电阻负载 上产生的负载端

电压为 。为了保证次级电流 完全作用在负
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R R载 上，在 和后端电路之间采用跟随器进行连接。 

1.2　带通滤波子系统

图 1中的多阶有源带通滤波器是利用硬件电路

设计的。其功能是从硬件上进行信号的预处理，目

的是将动态范围相差较大的电压信号转换成可以在

同一个条件下进行采集的信号。

uR(t) ω0

ak uR(t)

UR(jω) = 2π
∞∑

k=−∞
akδ(ω− kω0)

uR(t) PR =

∞∑
k=−∞

|ak |2

假设图 1中周期信号 的基波角频率为 ，

傅里叶级数系数为 ，则 的傅里叶变换为

。根据帕斯瓦尔功率定

理[21]， 的功率 。

uR(t)

r(t) r(t) R(jω)

h(t)

H(jω) R(jω)=UR(jω)H(jω)=2π
∞∑

k=−∞
H(jkω0)akδ(ω−

kω0) r(t) P P=
∞∑

k=−∞

∣∣∣H(jkω0)ak
∣∣∣2

H(jω) H(jkω0)

H(jkω0) N1

N2 0 < N1 < N2

r(t) P

由于文中研究的负载功率相差较大，电压信号

峰峰值相差也很大，很难在同一条件下采集信息。所

以在图 1中用多阶有源带通滤波器[19, 22] 来完成信号

的变换，从而可实现在同一个条件下信息的采集。多

阶有源带通滤波器的输入信号为 ，输出信号为

， 的傅里叶变换为 。假设多阶有源带通

滤波器的单位冲击响应为 ，其频率特性函数为

，则

 。将 的功率记为 ，则 。由

于 为带通型，则 也为带通型。假设

对输入周期信号中小于 次谐波和大于

次谐波都为 0，其中 。则图 1中实信

号 的功率 可以描述为：

P = 2
N2∑

k=N1

∣∣∣H(jkω0)ak
∣∣∣2 (1)

uR(t) r(t)

r(t)

uR(t)

N1 N2

将 通过多阶有源带通滤波器映射成

后， 即为识别系统的研究对象。根据式 (1)，合

理选择有源带通滤波器中心频率的位置和带宽，即

合理选择带通滤波器允许 通过的最低谐波次数

和最高谐波次数 ，将功率或幅度差距较大的

原始信号映射成幅度相近的采集信号，从而在同一

条件采集信息。这样便于从时域选择特征参量，也

可能减少参量个数。 

1.3　信息采集及识别子系统

r(t)

N

r[n]

图 1中信号 进入模数转换器 ADC后进行采

样，假设一个周期采样 个点，采样后的数据记为

。系统将采样的数据存于微处理器 FPGA的

FIFO中。整个系统的控制和智能识别算法部分由

微处理器 STM32完成。学习和识别阶段所需的数

r(t) r[n]

j x j(t)

x j[n] y(t)

y[n] x j[n] y[n]

N

据均由 STM32从 FPGA的 FIFO读取。 或

在学习和智能识别阶段是不同的，将学习阶段第

个负载的电压记为 ，采样后电压记为行向量

。将智能识别阶段的总电压记为 ，采样后

总电压记为行向量 。 和 的元素个数都

为 个。 

2　智能识别原理
 

2.1　负载在线识别的数学模型

由于负载在线智能识别分为学习阶段和识别阶

段两个过程。学习阶段是采集各负载信息来学习特

征参量的值，识别阶段是先获取混合信号，然后由

学习阶段和识别阶段的特征参量根据判别标准和算

法来判别在线情况。在混合信号中的某一个负载，

其信号形式与学习阶段该负载的信号有相位的不

同，也就是延时的不同。

x j[n]

y[n]

y[n] x j[n]

假设学习阶段负载信号为 ，混合总信号为

。因此，负载智能识别的数学模型可概括为微

处理器在算法中判别总信号 中是否包含 的

移位信息，描述为：

y[n] =
K∑

j=1

C jx j[n−L j] (2)

x j[n−L j] j

L j C j = 1 j C j = 0

j

C j C j = 1 L j

式中， 是第 个负载学习阶段的移位信号，

移位序号为 ； 代表第 个负载在线，

代表第 个负载不在线。因此若某个负载在线，理

论上该负载信息一定是学习阶段信号移位后以叠加

的方式出现在识别阶段信息中。本文讨论的负载智

能识别问题实际上就需要微处理器 STM32判别

，当 时还需计算 。 

2.2　皮尔逊相关系数

聚类分析是一种将数据集中的对象按照相似性

进行分类的无监督学习方法，相似性是指两个对象

之间的距离和相似度。其识别方法有欧式距离法、

曼哈顿距离法、余弦相似法、皮逊相关系数法[23-24]。

本文从时域出发，利用相似度进行识别。

X Y

ρXY

自然科学领域广泛应用皮尔逊相关系数来度量

两个变量 和 之间的相关程度。将皮尔逊相关系

数记为 ，定义为[25]：

ρXY =
cov(X,Y)
√

D(X)
√

D(Y)
(3)

cov(X,Y) = E[(X−E(X))(Y −E(Y))]

E(X) E(Y) D(X) D(Y)

ρXY −1 1

式中， 为二者的协

方差， 和 是二者的均值； 和 是二

者的方差， 的值介于 ～ 之间。如今，皮尔逊
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Y X

相关系数也常用于模糊识别和智能识别领域[26]。一般

而言，在工程实践领域“ 中包含 ”的条件为[27]：

ρXY ⩾ 0.75 (4)

式 (4)只适用于简单的一对一识别，不适合本

文研究的复杂混合信号的识别。 

2.3　最大移位相关系数

g(t) v(t)

g[n] v[n] N g[n] v[n]

由于照明线路上负载通断情况复杂，同时学习

和识别阶段信息采集有时间差。因此皮尔逊相关系

数已经不适用了，需要用到移位相关系数。假设两

个周期相同的交流信号 和 的采样信息经过交

流处理后记为 和 ，长度都为 。 和

的移位相关系数[28] 为：

ρgv[m] =

N−1∑
n=0

gN[n−m]RN[n]v[n]√√
N−1∑
n=0

g2[n]

√√
N−1∑
n=0

v2[n]

(5)

gN[n] g[n] N

gN[n−m]RN[n] g[n]

式中， 是对 进行周期为 的周期化得到的

序列； 为对 进行周期循环移位的

主值区间序列。

m

ρgv g[n] v[n]

g(t) v(t)

改变 得到移位相关系数行向量，取出行向量

中的最大值记为 ，将其称为 和 的最大移

位相关系数。用最大移位相关系数描述 和 时

域波形的相似度，属于时域的概念。 

2.4　在线智能识别的特征参量——在线相关系数

y[n] i

wi[n] wi[n]

i C j = 1 x j[n−L j]

wi[n] y[n] i

ρi

本文在进行负载在线智能识别时，先要进行检

验，每次只能检验在线的一个负载。假设智能识别

的总混合信号为 ，当进行第 次识别后，所有已

经在线负载对应的学习移位信号之和记为 ，

是在第 次识别后，式 (2)中 的所有

之和。将 和 的相似度称为第 次的在线相关

系数 ，定义为：

ρi =

N−1∑
n=0

wi[n]y[n]√√
N−1∑
n=0

wi
2[n]

√√
N−1∑
n=0

y2[n]

(6)

本文选择在线相关系数为识别模型唯一的特征

参量，采用筛选法[29] 和逐次比较法[30] 相结合进行

智能识别。将前一轮识别后已经在线移位信号之和

与本轮每个待识别负载学习阶段的移位信号依次组

成检验信号，对本轮新添加的负载信号进行循环移

位，计算该检验信号和识别总混合信号的最大移位

相关系数。遍历本轮每个待识别负载做上述操作，

最后找出所有最大移位相关系数的最大值，此时的

检验信号为最佳检验信号。

i−1

wi−1[n]

i−1 ρi−1 i−1

S i S i i

i S i

x j[n] x j[n−m]

m N −1 gi[n−m] = wi−1[n]+

x j[n−m] gi[n−m]

y[n]

S i

ρ′i

xi Li

根据上述思想，假设第 次筛选识别结束后

已在线负载的学习信号移位之和为 ，第

次的在线相关系数为 。将第 次识别后剩

余的待识别负载集合记为 ， 就是第 次的待筛

选对象集。进行第 次筛选时，将 中某个负载学

习信号 进行移位得到移位信号 ，其中

移位序号 从 0到 可变，令

为检验信号，计算检验信号 和识别

总信号 的最大移位相关系数及此时的移位量。

将 集合中所有负载逐次遍历做上述运算，筛选出

所有最大移位相关系数的最大值及其对应的移位量

和负载，该最大值记为 ，称为最佳检验相关系

数。该负载对应的检验信号称为最佳检验信号，该

负载记为 ，对应的移位量记为 。

ρi−1 ρ′i
ρi

根据最大移位相关系数描述波形的相似程度的

理论，在线负载增加，则波形越来越和识别总信号

相似。因此，由 和 可以得到在线智能识别这

类问题的在线相关系数 在实际检验过程中的递推

公式为：

ρi =

{
ρ′i ρ′i > ρi−1
ρi−1 ρ′i < ρi−1

(7)

ρi

0 ⩽ ρi ⩽ 1

ρi i

在线相关系数 属于最大移位相关系数的范

畴，同时是一个逐次递进的概念， 。在线

相关系数 的物理含义是用于描述第 次识别后的

已经在线负载学习移位信号之和与识别总信号之间

波形的相似度。 

2.5　在线智能识别的判决准则

ρXY ⩾

0.75

本文研究的问题属于混合信号的识别，同时小

信号可能被大信号淹没，因此判决条件“

”已经不再适用，必须建立新的判决准则。

ρi > ρi−1 i

i−1 wi−1[n]

y[n]

xi Li i

wi[n] = wi−1[n]+ xi[n−Li]

ρi = ρi−1 i−1

y[n] = wi[n] = wi−1[n]

基于在线相关系数的定义和物理含义，筛选法

实现智能识别的判决准则概括为以下两点。1）当

时，代表第 次筛选出的最佳检验信号波形

比第 次已识别在线信号 更像识别总信号

。因此需新增在线负载，找出最佳检验信号对

应的负载 及其移位量 ，并得到第 次检验后在线

总信号 ，然后进行下一轮

识别。2）当 时，代表第 次识别后波形

已经和识别总信号最相似，再也没有其他负载在线

了，智能识别就此结束，且 。

基于在线相关系数的逐次比较法的智能识别过
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程从理论上可以理解为：在线信号的波形越来越和

识别总信号相似并最终相等。从理论上来看，识别

过程中随着识别循环次数增加，在线相关系数的值

逐渐增加，当某一次在线相关系数为 1或等于前一

次值时，则识别结束。用文中引入的在线相关系数

采用逐次比较法和筛选法来识别负载在线问题的判

决标准，理论上可以描述为“在线相关系数逐渐增

大并最终等于 1”。 

3　智能识别测试结果及分析

r(t)

整个系统测试条件如下。实验室照明电路；由

微处理器 FPGA和 STM32组成的系统板；模数转

换器件为 AD9240，其位数为 14位；测试的负载

有电磁炉、电饭煲、笔记本电脑、小灯泡；带通滤

波器为五阶有源带通，其通频带为 340～900 Hz；
对图 1中的 进行采样时默认基波频率为 50 Hz，
一个周期内采样 1 024个点。 

3.1　五阶有源带通滤波器的频率函数曲线及其功

能测试

Ui( f ) = 80 mV Uo( f )∣∣∣H(j f )
∣∣∣ = Uo( f )

Ui( f )

f1 = 340 Hz

f2 = 900 Hz

为了将实验中 4个电器产生的电压峰峰值范围

相差较大的信号转换为在同一条件下测试，通过频

谱和实验观察，特意设计了五阶有源带通滤波器。

五阶有源带通滤波器的测试条件：输入正弦信号的

峰峰值为 ；输出的峰峰值为 ；

幅频特性函数为 。五阶有源带通滤

波器的幅频特性曲线见图 2。 由图 2可知，五阶有

源带通滤波器的下限截止频率 ，上限截

止频率为 ，其带宽为 560 Hz，最大倍数

为 26.50。
 
 

|H
(j
f)
|

f/Hz

o

26.50

18.75

340 900

图 2    五阶有源带通滤波器幅频特性曲线
 

uR(t) r(t)

P uR(t) VRpp r(t) Vrpp

uR(t)

在图 1中，五阶有源带通滤波器的输入信号为

，其输出信号为 。对各个电器单独工作时

的功率 、 的峰值 和 的峰值 进行测

试，实验数据见表 1。由表 1可知，功率相差 1 500
多倍的 4个电器在五阶有源滤波器输入端 峰峰

r(t)值最大与最小比值为 71.111，输出端 峰峰值最

大最小比值为 3.414。通过五阶有源带通滤波器的

硬件预处理进行信号变换，拉近了峰峰值的数量

级，使其能够在相同条件下进行信号采集。

 
 

表 1    五阶有源带通滤波器功能测试
 

负载种类 P/W VRpp /V Vrpp /V

电磁炉 1 072.0 3.200 1.980

电脑 103.5 0.172 0.720

小灯泡 5.2 0.045 0.580

电饭煲（仅通电） 0.7 0.145 1.340

  

3.2　原始数据处理方法的选择

r(t)

r(t)

由于照明电路中负载波动较大，因此信号具有

随机性。其表现形式有：基波频率不恒为 50 Hz，
电器负载工作电压不恒等于 220 V，学习阶段和识

别阶段的电路状态不完全一样。以电磁炉为例，对

图 1中的 进行了两种不同的测试研究。第一种

方法为直接测量法；第二种方法为对齐均值法，将

最大值首位对齐，进行 100次测量取平均得到

的一次测量结果。两种方法的实验数据见表 2。
r(t)

r(t)

由表 2可知，直接对 峰峰值 5次测量的均

值为 1.326 2 V，经计算后的方差为 0.012 1，波动

较大。采用最大值首位对齐法进行 100次平均的数

据处理，得到 的 5次测量的均值为 1.326 4 V，
经计算后的方差为 0.001 2，方差波动减少了 10倍
左右，数据更加稳定。由于文章采用的是时域特征

参量进行识别，需要时域波形和数据都稳定，因此

文中将所有原始信息都采用首位对齐法和均值法进

行处理后作为智能算法的数据源。 

3.3　负载在线智能识别实验

有了原始数据正确的测量手段后，再对文中提

出的在线相关系数进行负载识别的正确性检验，以

及测试智能识别系统对信号的灵敏度。

以电磁炉、电饭煲、笔记本电脑和小灯泡为负

载，在保证信号不失真的条件下，表 3记录了 5次
识别的实验数据。表 3记录的实验条件都只需以学

习阶段时最小信号小灯泡的峰峰值为参照即可。表 3
中“√”代表在线，“×”代表不在线。

由表 3中的实验结果表明：1）由第一次、第

二次、第四次和第五次实验结果说明在线识别相关

系数作为时域识别参量可以实现负载识别；2）由

第三次和第四次的对照实验说明文中选择的在线相

关系数对时域波形峰峰值有要求，即对时域波形有
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灵敏度的要求，因为文中建立的在线相关系数为时 域特征参量。
 
 

表 2    原始数据处理方法的测试实验
 

数据处理方法 第一次 第二次 第三次 第四次 第五次

直接测量法 1.362 3 1.304 0 1.455 4 1.155 4 1.353 8
对齐均值法 1.277 2 1.324 3 1.332 3 1.322 6 1.375 6

 
 

表 3    负载智能识别实验结果
 

实验次数

学习阶段实验条件 各负载实际在线情况 智能识别结果

实验结果r(t)小灯泡

峰峰值/mV
电磁炉 电饭煲（仅通电） 笔记本电脑 小灯泡 电磁炉 电饭煲（仅通电） 笔记本电脑 小灯泡

第一次 300 √ × × × √ × × × 正确

第二次 300 √ × × √ √ × × √ 正确

第三次 300 √ × √ × × × √ √ 错误

第四次 580 √ × √ × √ × √ × 正确

第五次 580 √ √ √ × √ √ √ × 正确

 

学习阶段 4个负载的示波器波形如图 3a～
图 3d中的左边所示，第五次实验混合信号的示波

器波形如图 3e的左边所示，第五次实验识别出的

负载相对于学习阶段延时的参数及波形如图 3a～
图 3d的右边所示，算法再生出来的波形如图 3e的
右边所示。
 
 

e. 混合波形

5 ms

1 V

d. 小灯泡

c. 电脑

b. 电饭煲

a. 电磁炉

算法识别波形示波器波形

延时: τ≈0 ms

延时: τ≈19.90 ms

延时: τ≈4.14 ms

5 ms

0.5 V

0.5 V
5 ms

0.5 V 5 ms

5 ms0.5 V

无

图 3    学习阶段的波形和第五次实验的波形图
 

将第五次实验智能识别算法中逐次的最佳检验

相关系数和在线相关系数的数据汇总于表 4。

ρ′i ρi

ρi = ρ
′
i

ρ′i
ρi ρi = ρi−1 > ρ

′
i

ρi

表 4中第一次识别结果为电磁炉在线，第二次

识别结果为电饭煲在线，第三次识别结果为笔记本

在线。由这 3次实验结果可知：某个负载在线时，

最佳检验相关系数 和在线相关系数 关系为

；表中第四次识别结果为小灯泡在线。由此

可知：某个负载不在线时，最佳检验相关系数 和

在线相关系数 的关系为 。因此，表 4
验证了本文建立式 (7)的正确性。同时，表 4中
列从上到下取值从 0逐渐靠近 1，从而验证了本

文建立的“在线相关系数逐渐增大并最终等于 1”
作为判别标准的正确性。

 
 

ρ′i ρi表 4    第五次实验的 和 实验数据
 

i智能识别序号 最佳检验负载 ρ′i ρi 在线判决结果

i=0 无 0 0 无

i=1 电磁炉 0.918 9 0.918 9 在线

i=2 电饭煲（仅通电） 0.971 9 0.971 9 在线

i=3 笔记本电脑 0.988 7 0.988 7 在线

i=4 小灯泡 0.987 7 0.988 7 不在线

  

4　结束语

由于文中是从时域进行识别，所以要求数据具

有一定的准确度，信号峰峰值太小容易产生错误识

别。同时随着在线负载增多，识别阶段合成信号峰

峰值将越来越大。但数据采集端 AD允许的峰峰值

有限，所以本文方法对于实际在线负载个数多的智

能识别可能存在有一定的缺陷。
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