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基于多算法融合的非侵入式负荷监测模型
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摘要：尽管非侵入式负荷监测（non-intrusive load monitoring，NILM）已经得到了广泛的研究，然而现有的非侵入式负

荷监测模型存在多工作状态电器预测困难的问题，导致预测精度显著降低。为此设计了一种基于多算法融合的非侵入

式负荷监测模型。首先，对 REDD 低频数据集进行基于时间的插值、过采样等方式预处理数据。其次，模型采用图卷

积神经网络（graph convolutional networks，GCN）和卷积神经网络（convolutional neural network，CNN）提取功率特征，

将功率特征输入到自注意力机制和长短期记忆网络（long short-term memory，LSTM）中，有效提取了输入信号中的关

键特征，提高多工作状态电器的预测精度。最后，利用预处理后 REDD 低频数据集进行仿真验证，实验结果表明所提

出的模型在MAE、SAE和R2 指标上均优于对比模型，能够有效实现负荷分解。
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Non-Intrusive Load Monitoring Model Based on Multi-Algorithm Fusion
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Abstract：Despite extensive research on non-intrusive load monitoring(NILM), existing models face challenges in accurately predict⁃
ing multiple operational states of appliances, leading to significant decreases in prediction accuracy.  To address this issue, this paper 
proposes non-intrusive load monitoring model based on multi-algorithm fusion.  Firstly, the REDD low-frequency dataset is 
preprocessed using time-based interpolation and oversampling.  Secondly, the model employs graph convolutional networks(GCN) 
and convolutional neural networks(CNN) to extract power features, which are then fed into a self-attention mechanism and long short-
term memory(LSTM) networks.  This effectively captures the key features of the input signals, thereby improving the prediction ac⁃
curacy for appliances with multiple operational states.  Finally, simulation verification is conducted using the preprocessed REDD 
low-frequency dataset.  The experimental results indicate that the proposed model outperforms comparative models in terms of MAE, 
SAE, and R2, demonstrating its effectiveness in load disaggregation.
Key words：non-intrusive load monitoring； self-attention mechanism； graph convolutional neural network

0　引言

能源体系的创新和需求侧管理的日益重要性已

经成为推动能源转型和优化的关键因素［1-2］。用户

用电数据作为需求侧管理的基石，其准确性和完整

性对管理策略的精细度和有效性有着直接影响［3］。

通过实时监测用户的电力负荷和用电行为，可以得

到宝贵的实时用电数据［4］。
传统的侵入式监测方法需要在每个用电设备内

部安装传感器，通过收集这些设备的实时用电信息

来监测整个电力负荷。这种方法尽管可以得到真实

可靠的数据，但高昂的成本和不便于推广的缺点使

得非侵入式负荷监测成为了研究的热点。非侵入式

监测方法通过分析整个家庭的电力使用情况，无需

在单个设备上安装传感器，就能实现对各个电器能
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耗的监测和识别，大大降低了成本，提高了可访问

性，为家庭用户提供了更加经济、高效的能源管理

解决方案［5-6］。
非侵入式负荷监测首先由 Hart［7］在 1992 年提

出。这种方法通过分析特定区域在特定时间内的总

功耗，来识别该区域内各个独立负荷的状态和能耗

情况。早期研究主要采用组合优化和机器学习方

法。组合优化通过将电器状态组合成一个状态集，

将问题转化为整数规划问题。例如，文献［8］采用

粒子群优化算法将总电力数据分解到各电器，解决

了少数电器稳态电流的分解问题，但误差较大。机

器学习中的聚类算法和隐马尔可夫模型也被广泛应

用。文献［9］利用动态聚类算法实现了对大部分电

器功率的分解，但不适用于功率波动较小且运行时

间短的电器。

近年来，随着智能电表和物联网的快速发展，

非侵入式负荷监测的研究取得了显著进展［10］。深度

学习技术在各种模式识别问题中表现优异，这吸引

了大量研究人员将这些人工智能技术应用于非侵入

式负荷监测领域［11-13］。Kelly［14］等人首次将深度学

习技术用到非侵入式负荷监测中，模型分解精度较

以往方法大大提高。文献［15］提出的序列到序列和

序列到点模型具有更好的分解性能，但存在网络层

数少、无法提取更高级别负荷特征的问题。文献

［16］开发了一种新型的串联卷积神经网络，可以显

著减少由于长期的、低效的背景负载而导致的分析

误差，从而大幅度改善了负荷分解的精度。文献

［17］引入了一种基于时序卷积网络和长短时记忆网

络的新型半监督多标签深度学习技术，用于从有标

签和无标签数据中对家电运行状态进行分类。文献

［18］则首次使用图卷积神经网络进行非侵入式负荷

监测，根据反映了相应设备信号的不同操作状态的

熵度量将聚合的信号编码为不同的图节点，创建了

包含时不变依赖关系的编码，在聚合信号中实现了

高效的信息表达，但是所提出的模型只能在多状态

设备上效果良好。文献［19］提出了一种基于贝叶斯

优化和双向长短期记忆网络的回归模型，利用双向

长短期记忆网络来捕捉时间序列数据中的长期依赖

关系，并通过贝叶斯优化算法来优化模型参数，然

而模型仅使用双向长短期记忆网络，无法充分捕捉

到电器之间的复杂关联性，导致模型在多电器同时

工作时识别准确性下降。

针对以上问题，本文提出一种基于多算法融合

的非侵入式负荷监测方法。包括数据预处理和

NILM 负荷监测模型。本文贡献主要有以下 3 个

方面。

1）提出了一种基于多算法融合的非侵入式负荷

监测模型结构，旨在解决现有方法无法充分捕捉电

器间复杂关联性的问题。该模型通过结合图卷积神

经网络与长短期记忆网络从电器间的关联性与时间

序列特征两个角度进行建模，显著提升了多状态电

器的预测精度。同时模型引入卷积神经网络来提取

时间序列中的局部特征，并通过自注意力机制解决

了长时间序列中关键特征信息提取不足的问题，进

一步增强了预测精度。

2）将NILM任务等价为状态识别和负荷分解两

个子任务，通过设置阈值判断电器状态并使用一种

分类网络和回归网络并行的负荷分解模型结构。这

种结构能够同时处理状态识别和负荷分解任务，提

高了模型的综合性能和泛化能力。

3）针对REDD低频数据集的数据缺失与类别不

平衡问题，提出了一种结合时间插值、过采样与动

态滑动窗口阈值的混合预处理方法，有效提升了数

据质量。通过上述方法的综合应用模型在REDD数

据集上的性能表现优于对比模型，验证了方法的有

效性和优越性。

1　理论分析

1. 1　负荷分解问题模型

非侵入式负荷监测的任务是从电表总线处测量

的家庭总用电数据中，推断出特定电器的单独使用

情况。在给定的时间段 [1，…，T ] 内，总用电量

( x1，…，xT )是由所有活动电器的功率消耗加上一个

噪声项组成的。非侵入式负荷监测旨在将总用电量

分解为各单独电器的使用情况。其核心目标是通过

监测负荷的运行状态，如设备的启停与运行模式，

以及电气参数，包括电压、电流和功率等，来实现

对各电器的精确检测。本文主要研究电器功率的监

测。对于大多数情况，只关心所有电器中一个电器

的功率使用情况，因此其他电器可以被建模为一个

未知因素 u =  (u1，u2，…，uM )，把这些加在一起就得

到了如方程1所示的系统模型。

xt = ∑
t = 1

T

yit + ε t + ut （1）
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式中：xt为在 t时间测量的总的有功功率；yit为第 i
个电器的单独功率；ε t为噪声项；ut为目标电器以

外的电器。在去噪场景中，噪声项不存在，总用电

量是已知电器功率消耗的总和。然而，在现实世界

中，由于测量误差和未监测电器的存在，噪声项是

不可避免的。

1. 2　电器功率分析

居民家庭中的电器可以分为单工作模式电器和

多工作模式电器两种。单工作模式电器例如电磁

炉、电热水壶、冰箱等，它们在工作时只有一种功

率峰值，可以简单地认为有开启和关闭两种状态；

而多工作模式电器例如洗衣机、洗碗机、微波炉

等，在工作时有多种工作模式。

4种常见电器功率曲线如图1所示。

本文重点关注电器功率消耗中存在的复杂关联

性，特别是在多个电器同时运行时的情况。在家庭

环境中，多个电器往往同时工作，导致各电器功率

信号发生叠加，从而使得总功率变化复杂且难以区

分。例如，单个电器如冰箱可能呈现周期性的启动

和停止，而多状态电器如洗衣机和微波炉在不同运

行模式下则会显示出多峰值和剧烈波动的特征；同

时，一些电器（如空调）的启动还可能间接影响其他

设备的功率消耗，形成明显的协同效应。这种多电

器间的相互干扰与协同作用使得负荷状态识别变得

尤为复杂，需要考虑电器之间的相互影响和环境因

素对功率波动的综合作用。

由上述可知，在处理具有多工作模式的家用电

器时，由于电器在不同工作状态下的功率表现差

异，准确预测其功率消耗变得尤为复杂。为了解决

这一挑战，本文采用了阈值法对电器的开关状态进

行分类。阈值法的实现较为简单，具有一定的通用

性，电器阈值设置为最低工作功率的值。然而，这

种方法也存在一定的局限性。在实际应用中，电器

运行时可能会产生噪声，这些噪声有时会超过预设

的最低功率阈值，从而影响预测的准确性。为克服

这一问题，本文将状态识别和负荷分解结合起来，

利用分类网络对电器的工作状态进行识别，以判断

电器的开关状态；通过回归网络对功率进行预测。

通过这种方式两类网络协同工作，能够更有效地预

测具有多工作状态电器的功率消耗。

为实现精确的负荷分解，需要充分分析时间序

列数据中的多种特征。首先，局部特征如电器开启

或关闭时出现的短时功率峰值和局部波动，是捕捉

瞬时变化的重要依据；其次，长期依赖性特征反映

了电器运行过程中周期性和趋势性的变化，如冰箱

压缩机的周期性工作和洗衣机工作时各阶段的动态

转换。这些特征有助于模型学习持续性和渐变性

信息。

2　本文NILM模型

本节基于第 1节提出了一种基于多算法融合的

非侵入式负荷监测模型，介绍如下。

2. 1　卷积神经网络

CNN 能捕捉时间序列中具有平移不变性的局

部特征，在非侵入式负荷监测中，有助于识别不同

电器的功率消耗模式，提升负荷分解准确性。同

时，CNN 的权重共享机制可减少参数量，提高计

算效率和泛化能力。

在本文的非侵入式负荷监测任务中，CNN 被

用于处理家庭用电的功率时间序列数据。输入层接

收家庭用电的功率时间序列数据作为模型输入。卷

积层用来捕捉功率时间序列中的局部特征，如电器

启动时的功率峰值、稳态时的功率变化等。池化层

提高计算效率和模型的泛化能力，并保留重要特

征。全连接层将提取的特征向量转换为预测的电器

功率，实现负荷分解。 softmax 层公式如式（2）
所示。

图1　4种电器运行功率曲线

Fig.  1　Operating power curves of four electrical appliances
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softmax ( zi ) = exp ( zi )

∑
j = 1

n

exp ( zj )
（2）

式中：exp ( )为指数函数；zi和 zj为输入向量 zz中的

第 i个和第 j个元素；n为输入向量 zz的元素数量。

2. 2　长短期记忆网络

长 短 期 记 忆 网 络（long short-term memory，
LSTM）［20］是一种特殊的循环神经网络（recurrent 
neural network，RNN）［21］，用于来处理和预测时间

序列数据。长短期记忆神经网络结构如图2所示。

LSTM 通过引入包含 3 种门控机制的记忆单元

来克服传统 RNN 在处理长序列时遇到的梯度消失

问题。这些记忆单元具有 3种门：遗忘门、输入门

和输出门。

遗忘门控制着前一个记忆状态的保留程度，决

定了在当前时间步长是否要忘记之前的记忆状态。

其计算公式如式（3）所示。

ft = σ (W f [ y t - 1，x t ]) + b f （3）
输入门控制着新信息的输入程度，决定了在当

前时间步更新记忆状态时新信息的输入量。其计算

公式如式（4）—（6）所示。

it = σ (W f [ y t - 1，x t ]) + bc （4）
C͂ t = tanh (Wc [ y t - 1，x t ]) + bc （5）

C t = it × C͂ t + ft × C t - 1 （6）
输出门控制着记忆状态到隐藏状态的输出程

度，决定了当前时间步的隐藏状态如何基于更新后

的记忆状态进行输出。其计算公式如式（7）—（8）
所示。

Ot = σ (Wo [ y t - 1，x t ]) + bo （7）
y t = Ot × tanh (C t ) （8）

式中：下标 f、 i、o、c 分别为遗忘门、输入门、

输出门和细胞状态；下标 t和 t - 1 为当前时刻和

前一时刻；W、b分别为激活函数的权重和对应的

偏差； ft、 it、C t 和 y t 分别为遗忘门、输入门、当

下细胞层状态和当下细胞整体的输出；x t 为当前

时刻的输入向量；C͂ t 为候选细胞状态向量；σ和

tanh 分别为 Sigmoid 激活函数和双曲正切激活

函数。

在本文的非侵入式负荷监测任务中，双向

LSTM被选用以增强模型的上下文感知能力。正向

LSTM 和反向 LSTM 分别从前向和反向读取序列，

最终将两者的输出结合，从而为后续的解码器提供

全面的上下文信息。双向LSTM在处理具有复杂时

间依赖关系的电器功率数据时，能够显著提高预测

精度。

2. 3　自注意力机制

自注意力机制是近年来在深度学习中取得广泛

应用的一种机制［22］，尤其在处理长时间序列数据时

表现出色。不同于传统的卷积或递归网络，自注意

力机制能够对输入序列中的每个元素分配不同的权

重，从而使模型能够关注到序列中最重要的部分。

自注意力机制的计算方式如下。

Attention = softmax ( QK
T

d
)V （9）

式中：Q、K、V (Q，K，V ∈ Rm × d ) 分别为查询矩阵、

键矩阵和值矩阵，由输入序列所有点的 query、key

和 value组成；m和 d分别为输入序列的长度和输入

序列各点的维度。

为了放大设备开启状态在总信号中的贡献，本

文使用了一个的简化注意力模型，该模型使用它的

相对重要性组合了编码器的所有隐藏状态。注意力

机制可以表述为式（10）—（12）。

α t = softmax (et ) （10）
et = QT

a tanh (Vaht + Ta ) （11）
cc = ∑

t = 1

T

α t h t （12）
式中：Qa、Va 和 Ta 为与架构的其他组件共同学习

的注意力参数；α t为注意力权重；et为注意力分数；

h t为输入序列中的第 t个向量；c为注意力单元的输

图2　LSTM结构图

Fig.  2　LSTM structure diagram
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出向量，并用作解码器的输入向量。

对于本文非侵入式负荷监测问题，自注意力

机制能够很好的弥补 CNN 和双向 LSTM 对于长时

间序列特征提取的不足，自注意力机制特别适用

于捕捉长时间序列中的关键特征，如电器的启动

关闭或工作状态的变化（如洗衣机的洗涤和甩

干等）。

2. 4　图卷积神经网络

在图卷积神经网络中，节点的特征表示是通过

聚合其邻居节点的特征来更新的［23］。这种聚合操作

考虑了节点之间的连接关系，使得每个节点的特征

表示都包含了其邻居节点的信息。

对于给定的无向图结构用G = (V，E ) 来表示，

V为网络中所有的节点，E表示节点之间的边，假

设其中有 N个节点，每个节点都有自己的D个特

征，故节点的特征组成一个N × D维的矩阵X，各

个节点之间的关系也会形成一个N × N维的矩阵A，

这个A就被称为邻接矩阵，X和A就是模型的输入。

图卷积神经网络是一个神经网络层，它层与层

之间的传播关系公式如下。

H ( l + 1) = σ ( D͂ - 1
2 A͂D͂ - 1

2 H ( l )W ( l ) ) （13）
式中：A͂ = A + I，I为单位矩阵；D͂为 A͂的度矩阵；

公式为 D͂ ii = ∑jA͂ ij；W为每层的权重矩阵；H为每

一层的特征，对于输入层，H就是 X；l为第 l层；

σ为非线性激活函数。使用上述过程，在构建的图

上创建了聚合信号的丰富嵌入，其中包含来自其相

邻节点的时不变信息。

本文模型利用图卷积神经网络强大的特征提取

能力来捕捉电器间的相互关系，从而增强模型的性

能。其中，节点为电器的功率，边为电器间的相关

性。图卷积神经网络的图结构能够捕捉到多电器同

时工作的情况，从而增强模型对复杂场景的适应

能力。

2. 5　基于多算法融合的非侵入式负荷监测模型

模型采用回归网络和分类网络相结合的架

构［24］，用于解决非侵入式负荷监测问题。模型结构

如图3所示。

模型的输入来自家庭电力系统的总功率时间序

列数据。数据首先经过预处理，以保证输入数据的

质量和稳定性。为了处理时间序列数据并捕捉局部

特征，模型采用滑动窗口技术，通过滑动窗口方

法，长时间序列被切分为多个子序列，为后续模型

的训练提供了局部特征数据。接下来，数据同时输

入给回归网络和分类网络。

回归网络用于负荷分解，通过预测每个滑动窗

口内电器的具体功率值来实现负荷分解。回归网络

由编码器、自注意力机制和解码器组成。

编码器部分首先通过 4 个一维卷积层（每个包

含F个过滤器，步长为 1）从原始时间序列中提取局

部特征（如电器启动时的短时功率峰值），然后采用

包含H个隐藏单元的双向长短期记忆网络捕捉时间

图3　本文模型结构图

Fig.  3　Model structure diagram of this article
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序列中的长期依赖关系，通过双向时序处理学习电

器功率变化的动态模式（如从关闭到开启），双向长

短期记忆网络通过整合时序信息为功率预测提供丰

富上下文。自注意力机制采用单层前馈神经网络计

算注意力权重，对时间序列中特定关键时刻的信息

赋予更高的权重，通过加强关键信息的表示，帮助

预测出更准确的功率值。最终，自注意力机制输出

的加权平均结果作为上下文向量传递给解码器。解

码器部分通过两个全连接层将提取的时序特征映射

为各电器的功率预测值。

分类网络用于负荷状态识别，判定各电器的运

行模式（如“开启”、“关闭”或其他多种工作状态），

以便为功率预测提供状态校正，其核心由图卷积神

经网络和全连接网络构成。图卷积神经网络将滑动

窗口内的电器视为图节点，节点特征由功率数据特

征构成，通过计算每个滑动窗口内的功率曲线的相

关性作为相关性阈值建立邻接矩阵。图卷积神经网

络通过三阶段处理实现多负荷关联性建模：首先在

节点表示阶段嵌入电器特征，接着通过图卷积操作

聚合邻居节点信息（例如同时工作的微波炉与电炉

灶会相互增强状态特征），最终生成包含全局上下

文信息的节点表示。全连接网络将 GCN 输出的高

维特征展平后，通过 softmax 函数输出开启或关闭

的状态分类概率。这种基于图结构的处理能捕捉到

当微波炉工作时，电炉灶大概率同时启动等复杂关

联模式。

最终的模型是由回归网络和分类网络的输出

相乘得出的。这种结合回归和分类的双网络架构

使得模型能够同时考虑电器的功率预测与工作状

态的识别，从而得到更加准确的非侵入式负荷监

测结果。

3　算例分析

为了验证模型的有效性，本文选用的REDD数

据集中的低频部分作为实验数据，本文模型使用

Python语言和 torch 1. 7. 1深度学习框架实现，模型

的训练与测试在NVIDIA GTX 4060Ti GPU上进行。

3. 1　数据集

REDD数据集［25］包含美国 6所房屋的几个月的

用电数据，在 REDD 低频数据集中，每 1 s 记录一

次整个房屋的总功率，在不同的时间段内每 3 s 记
录一次各种设备的功率。数据集包含房屋总功率和

10~25种电器的测量真实值。

实验选取了 REDD 数据集中的冰箱、洗碗机、

微波炉、电炉灶、洗衣机、电暖器这 6种常见家用

电器作为实验对象，涵盖了家庭用电的各个方面，

包括保鲜、烹饪、清洁、取暖等。

实验选用的 6 种电器使用频率和功率特性各

异。冰箱等设备的使用频率高，其功率曲线相对

稳定，这有助于模型学习电器运行的基础特征；

洗碗机和微波炉等设备的功率波动较大，并且存

在多种工作模式，这能够有效训练模型识别复杂

功率曲线的能力。此外，电炉灶等设备的功率曲

线呈现出明显的脉冲式特征，这对于模型学习电器

启动和停止的瞬间特征具有重要价值。通过分析这

些电器的功率曲线，模型能够有效提取输入信号中

的关键特征。这不仅有助于实现对不同类型电器的

准确识别和功率预测，还能显著提升模型的泛化能

力，使其在面对不同家庭用电模式时表现出更好的

适应性和鲁棒性。数据集中 6种电器的使用功率占

比如图4所示。

尽管原始的REDD数据集提供了丰富的家庭用

电数据，但其中仍存在一些问题，例如部分数据缺

失、数据不平衡以及采样频率不一致等，这些问题

都可能对模型的训练效果产生不利影响。因此，本

文参考了文献［26］中的预处理方法并进一步采用了

插值、过采样等技术对数据进行清洗和增强。预处

理后电器功率曲线如图5所示。

针对数据中出现的缺失值问题，本文采用基于

时间序列的插值方法对缺失数据进行填补，确保每

个电器的功率数据保持连续性。对于数据中的异常

图4　数据集电器使用功率占比

Fig.  4　Proportions of power used by electrical appliances in the 
dataset
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值，本文采用滑动窗口阈值法进行处理。当滑动窗

口内某段电器功率值的变化超出设定范围时，将当

前功率值替换为前一个正常值，从而保证数据的完

整性和连续性。此外，针对数据不平衡的问题，本

文采用过采样技术，通过复制活跃窗口的方式增加

数据集中活动状态电器的数量。

为了验证模型的泛化能力，实验选取了不同房

屋的电器数据进行训练和测试。具体划分见表1。

3. 2　评价指标和损失函数

为了验证本文模型的性能，本文使用决定系数

（R2）、信号聚合误差（SAE）、绝对平均误差（MAE）来

评估模型预测的效果。单个电器 i对应的 R2、SAE、

MAE定义如下所示。

R2 = 1 -
∑
i = 1

N

( yi - ŷ i )2

∑
i = 1

N

( yi - ȳ i )2
（14）

SAE =
|∑
i = 1

N

ŷi - ∑
i = 1

N

yi |

∑
i = 1

N

yi

（15）

MAE = 1
N∑

i = 1

N

|ŷ i - yi| （16）
式中：ŷ i 为预测功率值；yi 为真实功率值；N为总

的功率点的数量；MAE、SAE和R2 为评估模型性能的

重要指标，它们从不同角度反映了模型的预测效

果。MAE直接衡量了预测值与真实值之间的平均绝

对差异，反映了模型的预测精度，值越小，表示模

型对信号的预测越准确；SAE为一种特定于信号聚

合误差的度量，它考虑了信号在时间序列上的聚合

效应；R2为衡量模型拟合优度的指标，R2越接近1，
表明模型的拟合度越好。

模型训练时的损失函数L为回归网络的损失函

数Lout与分类网络损失函数Lclas的和。其中Lout为网

络总输出与单个设备的真实值之间的均方误差

（MSE），Lclas 为二进制交叉熵（BCE），用于测量分类

网络的开/关状态的分类误差。

MSE = 1
N∑

i = 1

N

( ŷ i - yi )2 （17）
BCE = - 1

N∑
i = 1

N

( yi × log ( p ( yi ) ) +

(1 - yi ) × log (1 - p ( yi ) ) )
（18）

式中：yi为二元标签，取值 0 或 1；p ( yi )为模型预

测第 i个样本标签值为1的概率。

3. 3　训练设置

在训练过程中，网络采用了 Adam 优化算法，

训练的周期为 5 个 epoch，初始学习率设置为

0. 001。模型网络在训练过程中接收包含 64个样本

的批次数据。

为了从功率时间序列数据中提取有效特征，本

文采用滑动窗口方法将数据切分成多个固定大小的

片段。每个片段包含一定时间范围内电器的功率数

据，窗口大小根据电器的具体类型和功率波动特性

进行设置。对于功率波动频繁的电器（如微波炉、

图5　电器预处理后效果图

Fig.  5　Effect diagram of electrical appliances after 
preprocessing

表1　训练集和测试集划分

Tab.  1　Split of training and test sets

电器名称

微波炉

冰箱

洗碗机

电炉灶

洗衣机

电暖器

训练集

房屋1、房屋5
房屋3、房屋5
房屋2、房屋5
房屋1、房屋2
房屋3、房屋5
房屋1、房屋6

测试集

房屋2
房屋2
房屋4
房屋6
房屋2
房屋5
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洗衣机等），采用较小的窗口，能够有效捕捉电器

状态切换时的快速功率变化；对于功率波动较小且

长期稳定运行的电器（如冰箱、电暖器等），则采用

较大的窗口，以便更好地捕捉长期的功率变化模

式。步长设置为 1个数据点，确保窗口之间的连续

性，从而完整地读取整个功率时间序列数据。滑动

窗口长度设置见表2。

滑动窗口通过将长时间序列数据分割成多个子

序列，帮助模型提取电器的局部特征，尤其是在电

器启动、停止和状态切换等关键时刻。每个子序列

作为模型的输入，捕捉电器功率的局部波动，为负

荷分解和电器状态识别提供有力支持。通过调整窗

口大小，模型能够适应不同电器的功率曲线特征，

提高整体性能和泛化能力。在多个电器同时工作

时，滑动窗口还能够帮助模型识别功率叠加的情

况，捕捉电器间的相互作用和共存状态，进而提高

负荷分解的精度。

为了进一步优化模型性能，本文对网络中的超

参数进行了细致的调整，包括滤波器数量（F）、

GCN隐藏层维度（G）和LSTM隐藏层的神经元数量

（H）。通过网格搜索方法对这些超参数进行了全面

优化，并为每类电器单独建模。最终选定了在验证

集上表现最佳的参数组合。参数组合见表3。

3. 4　实验结果分析

为了验证本文提出模型的优越性，模型与

BiLSTM、SGN、GRU、Seq2Seq、VAE、CNN_At⁃
tention模型进行了对比分析。本文模型使用预处理

后的数据进行训练。表 4展示了本文模型和对比模

型在REDD数据集上的实验结果。其中性能最优的

模型用粗体表示。

从实验结果看，本文提出的模型在REDD数据

集中的 6种电器的MAE值、SAE值和R2 指标上均优于

所有对比模型。本文模型在MAE值评价指标上优于

最优对比模型 SGN模型 9. 56 %；在 SAE值上优于最

优对比模型VAE模型 11. 63 %；在R2上优于最优对

比模型 SGN 模型 26 %。本文模型在微波炉和洗碗

机（多状态电器）上的MAE值分别为 12. 38 和 10. 24，
显著低于 SGN 模型的 16. 91 和 11. 20。这些改进主

要得益于图卷积神经网络模块对电器间关联性的有

效建模，尤其是在多个电器同时工作时，图卷积神

经网络显著提高了负荷分解的准确性。尽管长短期

记忆网络在建模长时间序列依赖关系方面表现良

好，但在预测单状态电器的简单波动时效果有限。

因此，本文模型将图卷积神经网络和长短期记忆网

络结合起来，并引入自注意力机制关注重要特征，

从而在处理不同类型电器负荷监测问题上表现出优

越的泛化能力和有效性。

在对比实验中，BiLSTM 模型结构相对简单，

导致其特征提取能力有限，故在所有电器上的MAE

值、SAE值和 R2 指标均较差，尤其是在处理具有复

杂功率曲线的电器时（如洗碗机和洗衣机），其预

测精度更低。SGN 模型通过多任务学习在处理多

状态电器上表现良好，但在处理功率波动小的电

器（如冰箱）时，因信息相似度高而过度依赖局部

信息，导致性能受限。GRU 模型通过门控机制缓

解了 RNN 模型的梯度消失问题，但在面对复杂功

率曲线时效果仍然较差。Seq2Seq模型在处理长序

列数据方面表现较好。但其在处理具有多工作状

态和复杂功率曲线的电器时（如冰箱和电暖器），

其预测精度较低。VAE 模型是一种基于深度学习

的生成模型，能够学习数据的分布并生成新的数

据。但其在处理非侵入式负荷监测任务时，其训

练过程相对复杂，需要大量数据进行训练，且模

型的泛化能力也相对较弱，这导致 VAE 模型在冰

箱上的MAE值、SAE值指标较差。CNN_Attention 模

型融合了卷积神经网络和自注意力机制，能够有

效提取时间序列数据中的局部特征和全局特征。

但是，CNN_Attention模型使用的CNN无法很好地

处理具有不同时间尺度的电器事件（如电炉灶的脉

表2　不同电器滑动窗口的长度

Tab.  2　Length of sliding window for different appliances

电器名称

长度L

洗碗机

1 500
冰箱

496
微波炉

128
电炉灶

200
洗衣机

256
电暖器

1 250

表3　模型参数设置

Tab.  3　Model parameter settings

电器名称

微波炉

冰箱

洗碗机

电炉灶

洗衣机

电暖器

滤波器数量F

8
32
16
16
16
8

GCN隐藏层维
度G

8
16
16
16
32
8

LSTM隐藏层神
经元数量H

1 024
1 024
512
512

1 024
512
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冲式功率），导致其在处理具有多工作状态和复杂

功率曲线的电器时特征提取能力不足，最终导致

预测精度下降。

图 6展示了本文模型预测的负荷分解曲线。可

以看出模型对这 6 种电器的预测值和真实值相近，

表现出良好的适应性，能够根据不同电器的功率特

征进行准确的预测。本文模型对多状态电器（如洗

碗机和微波炉）的性能提升最为显著，能够准确捕

捉功率曲线中的关键状态变化点（如启动、模式切

换）。这表明图卷积神经网络通过建模邻接关系有

效捕捉了电器之间的复杂关联性，自注意力机制弥

补了卷积神经网络在长时间序列特征提取中的不

足，从而提升了对多状态电器功率变化的预测能

力。相比之下，对于冰箱和电暖器等单状态电器，

模型性能提升有限，这是由于这类电器功率曲线波

动较小，图卷积神经网络的关联性建模作用不

明显。

因此，本文提出的模型融合了图卷积神经网

络［30］、卷积神经网络［31］、自注意力机制以及双向

长短期记忆网络［32-33］等多种方法。这些技术的结合

使得模型能够更全面地提取电器负荷特征，充分捕

捉电器间的复杂关联性，从而提高负荷分解的

精度。

然而，在训练集和验证集上的模型表现普遍

优于测试集，这主要是由于训练数据与测试数据

之间存在分布差异。本文使用 REDD 数据集进行

模型训练与测试，该数据集涵盖了多个不同家庭

的电力使用数据。不同家庭的电器类型、使用频

率、运行时长等因素可能存在显著差异，这些因

素会影响电器的功率消耗模式，从而导致电器功

率特征的多样性。由于训练集中包含的家庭数量

有限，模型可能未能学习到足够多样化的负载特

征模式，因此在面对与训练数据差异较大的测试

数据时，模型的泛化能力受到限制，进而导致预

测误差的增大。

3. 5　消融实验

为了进一步分析模型中不同模块对预测结果的

影响，本文进行了消融实验。结果如表5所示。

由表 5 可知，完整模型在 3 个评价指标上均表

现最佳。移除BiLSTM后，模型性能显著下降，这

表明双向LSTM在捕捉时间序列的长期依赖关系方

面具有重要作用，能够有效降低预测误差并提升模

型的拟合能力。移除 self-attention 机制后，模型误

差增大，这说明 self-attention 机制有助于模型关注

关键信息，提高对复杂功率曲线的识别能力。移除

GCN 后，模型性能也有所下降，这表明 GCN 在建

图6　本文提出模型预测曲线图

Fig.  6　Model prediction curves diagram in this article
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模电器间关联性方面具有积极作用，能够增强模型

对多电器同时工作场景的适应性。

综上所述，模型中的各个模块均对任务具有重

要优势，这些模块的综合作用使得模型在本文非侵

入式负荷监测任务中表现出更好的性能。

4　结语

本文针对非侵入式负荷监测任务提出了一种

基于多算法融合的非侵入式负荷监测模型，有效

解决了现有模型在处理多状态电器预测困难的问

题，展现出更高的准确性和泛化能力，模型融合

了多种深度学习网络：图卷积神经网络用于建模

电器之间的复杂关联性，捕捉电器间的能耗关系；

卷积神经网络负责提取时间序列数据中的局部特

征，例如电器启动时的功率变化；自注意力机制

进一步强化了模型对长时间序列关键特征的提取

能力，确保模型能准确关注到重要信息；双向长

短期记忆网络通过同时处理正向和反向的时间依

赖关系，增强了对时间序列全局特性的建模能力。

通过数据预处理去除异常值、噪声等干扰，减少

数据中的噪声信息，从而提高模型训练的效率和

收敛速度。通过 REDD 数据集进行实验对比。实

验结果表明，本文模型在 REDD数据集 6种电器的

功率预测方面优于所有对比模型。这证明了本文

模型在处理不同类型电器负荷监测问题上的通用

性和有效性。

通过非侵入式负荷监测模型获取电力信息后，

如何将数据应用到实际是一个问题。后续研究将致

力于将模型应用到智慧家居等实际情景中，以实现

节能降耗、提高能源利用效率等目标。
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