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基于GCN-BiLSTM的非侵入式负荷分解
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摘要：近年来，以深度学习为基础的负荷分解方法得到了广泛应用。但是，目前的研究主要局限于传统欧氏空间序列

的输入，难以精确刻画电气设备工作过程中的时序相关性，从而降低了对电气设备的解析精度。此外，家电开关动作

可能在时间序列数据中产生长距离影响，但现有模型很少考虑负荷数据的长距离依赖问题。针对上述问题提出了一种

基于图卷积网络（graph convolutional network，GCN）和双向长短期记忆网络（bidirectional long short-term memory，

BiLSTM）的非侵入式负荷分解模型。该方法基于图理论将总负荷序列转换为包含节点和边的图结构数据，充分考虑节

点之间的相关性特征，并利用 GCN进行特征提取。同时，引入 BiLSTM 神经网络以处理长时间序列数据的局限性。通

过算例分析验证了所提模型在分解精度和效果上显著优于传统方法。
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Non-Intrusive Load Disaggregation Based on GCN-BiLSTM
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Abstract：In recent years, load disaggregation methods based on deep learning have been widely applied.  However, current 
researches mainly focuse on inputs from traditional Euclidean space sequences, which struggle to accurately capture temporal correla⁃
tions during the operation of electrical devices, thereby reducing the resolution accuracy of electrical equipment analysis.  
Furthermore, the switching actions of household appliances may have long-distance impacts in time series data, yet existing models 
often overlook the long-distance dependency issues in load data.  To address these challenges, a non-intrusive load disaggregation 
model is proposed based on graph convolutional network (GCN) and bidirectional long short-term memory (BiLSTM).  This method 
transforms the total load sequence into graph-structured data containing nodes and edges using graph theory, effectively considering 
inter-node correlation features and utilizing GCN for feature extraction.  Additionally, BiLSTM neural networks are introduced to 
handle the limitations of long-term time series data.  Case analysis demonstrates that the proposed model significantly outperforms 
traditional methods in terms of disaggregation accuracy and effectiveness.
Key words：non-intrusive load disaggregation； deep learning； graph convolutional network； BiLSTM

0　引言

根据是否需要在用户侧安装额外的传感器或仪

表，可将负荷分解分为侵入式负荷分解（intrusive 
load disaggregation， ILD）和 非 侵 入 式 负 荷 分 解

（non-intrusive load disaggregation，NILD）。 ILD 需

要同样数量的传感器来采集各设备的基本参数来获

取用电信息。这种方法虽然精度较高，但成本也

高，安装和维护复杂，并可能影响用户隐私和安

全。NILD 则只需在用户总回路处安装一个智能电

表，通过将采集到的总负荷信号输入到算法中来实

现负荷分解，获知用户各电气设备的负荷序列等信

息，这种方法的成本较低，安装和维护较方便，且

对用户干扰较小，具有较大的应用潜力和价值［1-2］。
NILD 的难点是如何从用户的总负荷信号中提

取出各个电气设备的负荷特征，并根据这些特征来

识别和分离各个电气设备的负荷。由于用户的总负
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荷信号是由多个电气设备的负荷信号叠加而成的，

而这些设备类型杂、模式多，且负荷特征随着时

间、环境、用户习惯等因素而变化，因此用户的总

负荷信号趋势极为复杂，没有规律，用传统的数学

模型或统计方法进行负荷分解效果较差。为此，需

要借助于机器学习等先进科技，通过大数据、深度

学习等方法从用户的总负荷信号中自动学习和提取

各个电气设备的负荷特征，最终实现负荷分解［3］。
前 馈 神 经 网 络（feedforward neural network，

FFNN）是首个也是最简单的深度学习模型。模型由

许多节点或单元组成，分层排列。关于 FENN 在

NILD 方面的应用， Jasiński 等［4］提出了一种基于

FFNN 的负荷分解方法，旨在提取 3 种电气设备的

功率消耗信号，研究证实了使用 FFNN对电力负荷

的分解进行建模的可能性。

卷积神经网络（convolutional neural network，
CNN）在深度学习模型中备受关注，在多种任务中

表现出色［5-6］。文献［7］首次提出了基于 CNN 的序

列到点的负荷分解方法，即模型分解输出的信号为

序列的中点而非输出整段序列，这种形式对后续研

究产生了较大影响。受上述序列到点模型的启发，

文献［8］通过减少模型权重数量来降低模型规模与

训练时占用的资源，形成了一种轻量级NILD算法。

循环神经网络（recurrent neural network，RNN）
是一种专为序列数据设计的深度学习架构，其特点

是能够将先前状态的信息用作当前状态的输入。

RNN 有一定的局限性，即梯度消失和梯度爆炸的

问题。为此，通常采用 RNN 的变体，即长短时记

忆（long short term memory，LSTM）网络和门控循

环单元（gated recurrent units，GRU）。在 NILD 领

域，过去几年已经发表了许多使用 RNN 的方法。

文献［9］分别将 3种深度神经网络架构（长短期记忆

神经网络、去噪自编码器以及一个回归网络）进行

负荷分解，采用多指标评估这些算法在 5个电气设

备的真实总功率数据上的性能。结果显示 3种神经

网络的 F1 分数均优于组合优化算法和因子隐马尔

可夫模型。文献［10］利用混合分解降低数据复杂

度，将组合后的混合分量以双通道形式输入多分支

PCG-BiLSTM 模型，各分支通过 CNN 和 GRU 提取

时空特征，并采用BiLSTM提取风速信号的双向波

动规律，实现风速精准预测。文献［11］指出，与

LSTM相比，GRU网络更适合非侵入式负荷分解。

然而，上述建模方法均受到欧氏空间序列的限

制，且各工况间的关联关系刻画不足，难以深入发

掘其解析潜能，对非侵入式负荷进行分解时存在对

不同电器负荷数据之间的关联性特征（指设备之间

在时序行为、功率波动、运行规律等方面存在的隐

性协同特征，如同步启停、模式重叠、趋势耦合

等。这些特征通常以子序列形态分布在总负荷中，

体现为特定的负荷模式组合）挖掘不充分的问题，

从而限制了负荷分解效果的进一步提升，是非侵入

式负荷分解中的难点之一。在实际应用中，上述建

模方法缺乏对总负荷信息序列与各子负荷信息序列

之间的映射关系进行有效构建。因此，传统模型由

于缺乏结构建模能力、无法表达长序列依赖和非局

部重复模式，难以深入挖掘这些关联性，导致分解

性能受限。

随着图深度学习的提出，为多样化数据表达和

特征提取提供了新的方法。这项技术专注于处理节

点和边的非欧氏空间数据，强调挖掘数据的结构和

关联特性。目前，这一技术已经在电网中得到了初

步的运用，但在NILD方面的应用仍处于起步阶段。

考虑到图神经网络可以解决传统负荷分解方法无法

考虑不同电器运行状态下的关联性问题，本文提出

了一种基于GCN-BiLSTM的NILD模型，通过引入

图结构建模将滑动窗口子序列构造为节点，以相似

性构造边，在图空间中充分表达负荷子序列之间的

潜在组合关系，从而实现了不同电气负荷之间关联

特征的有效挖掘与表达。与已有研究相比，本文创

新点与贡献如下。

1）重新定义了总负荷序列的表达方式，以滑动

窗口方式划分子序列，以每个窗口内功率数据作为

节点特征，子序列之间潜在的相似度作为边的权

重，实现了电力负荷序列的图结构数据构建。

2）首次将 GCN 与 BiLSTM 结合应用于 NILD，

既考虑了负荷数据的图结构信息，又利用 BiLSTM
在时序上的优势捕捉时间序列的长期依赖关系。

1　非侵入式负荷分解框架流程

1. 1　非侵入式负荷分解

非侵入式负荷分解的实现需要利用电气设备在

运行过程中产生的用电状态信息，如有功功率、无

功功率、电流波形、谐波特征等［12］。这些信息被称

为负荷特征。根据电气设备的运行条件，负荷特征
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可分为暂态特征和稳态特征两种，对应的分解方法

也可分为暂态分解法与稳态分解法。图 1展示了常

见的电气特征及其分类［13］。

假设用户共有M个电气设备，则 t时刻的分解

结果如式（1）所示。

P ( t ) = ∑
i = 1

M

pi ( t ) + pnoise ( t ) （1）
式中：P ( t )为 t时刻智能电表获取的总功率；pi ( t )
为 t时刻用户设备 i的功率；pnoise ( t )为 t时刻的噪声

功率。

2　基于GCN-BiLSTM的NILD模型的设计

2. 1　模型的输入

本模型的输入是一组总功率序列，用一维向量

X表示，如式（2）所示。

X = [ x1，x2，⋯，xt，…，xT ] （2）
式中：xt为第 t个时间点的总负荷的功率值；T为序

列长度。

在非侵入式负荷分解问题中，总负荷的每一时

刻的功率值都与相近时刻的功率变化有关，因此，

滑动窗口之间的时间间隔越短则特征关联性越强，

滑动窗口之间的时间间隔越长则特征关联性越弱，

这体现了不同电气设备的运行特性在总负荷上的叠

加。导致传统建模方法难以对这种特性进行精确的

数学描述。为此，本文重新定义输入序列的表达方

式，构建了图结构输入数据，使用滑动窗口的数据

信息作为节点特征的同时通过滑动窗口之间相似度

来描述节点之间的权重，从而挖掘隐藏在总负荷数

据中的各种关联性特征。因此，图结构数据构建方

法如下。

1）将总功率序列按预设的滑动窗口长度 L划分

为子序列，每个子序列表示一个时间窗口内的总功

率变化情况，滑动窗口的移动步长为 1，滑动处理

方式如图2所示。具体如式（3）所示。

X = [ x1，x2，⋯，xT ] → [ X1，X2，⋯，X i，⋯，XN ]  （3）

式中：X i = [ xi，xi + 1，⋯，xi + L ] 为第 i 个子序列，

其中L为窗口的长度；N为子序列的数量。

2）以子序列作为图的节点，每个节点的特征是

该子序列的元素，每个节点之间的边的权重是该子

序列之间的相似度，构建方式如式（4）—（7）所示。

GG = (V，E ) （4）
VV = { X1，X2，⋯，XN} （5）

E = { eij} （6）
eij = sim (Xi，Xj ) =

Xi ⋅ Xj

 Xi  X
（7）

式中：G为图；V为节点集合；Xj为第 j个子序列；

E为边集合；eij为第 i个节点和第 j个节点之间的边

的权重；sim（·）为两两子序列之间的余弦相似度

函数。

2. 2　模型的输出

模型的输出为所选设备（分负荷）的功率序列，

该序列Y用一个二维矩阵表示如下。

Y =
é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
ú[ y1，1，y1，2，…，y1，T ]，[ y2，1，y2，2，…，y2，T ]，

…，[ y1，1，y1，2，…，ym，t ]，…，[ yM，1，yM，2，…，yM，T ]

（8）
式中：ym，t为第 t个时间点的第m个电气设备的功率

值；M为设备的数量；T为负荷序列的长度。

2. 3　模型的结构

所提模型的结构如图 3所示，本模型的结构主

要由以下几个部分组成。

1）输入层：输入层负责将输入的图数据转换

为张量形式，以便后续的处理。输入层的输入是一

个图，其节点的特征是一个长度为 L的一维向量，

边的权重是一个标量。输入层的输出是一个形状为

（N，L，1）的三维张量，其中 N为节点的数量，L
为窗口的长度，1为特征的维度。

2）图卷积层：负责对输入的张量进行图卷积

操作，以更新节点的特征。图卷积层的输入是一个

图2　滑动处理示意图

Fig.  2　Sketch diagram of sliding processing
图1　电气特征

Fig.  1　Electrical characteristics

j
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形状为（N，L，1）的三维张量，输出为形状为（N，

L，F）的三维张量，其中F为图卷积层的输出特征

的维度。图卷积层的具体实现方式是基于空域的图

卷积层，如式（9）所示。

HC = σ ( D͂-1/2 A͂D͂-1/2XW ) （9）
式中：HC 为图卷积层的输出张量，其中下标C为

输出张量中的特征维度的索引；σ ( ⋅ )为激活函

数；A͂为自循环邻接矩阵，以保留节点自身的信

息；D͂为 A͂的度矩阵；X为图卷积层的输入张量；

W为图卷积层的权重矩阵，用于节点特征的转换。

3）图池化层：用于对图卷积层的输出张量进

行图池化操作，来减少网络中的节点数量和特征维

度。该层的输入和输出的形状分别为（N，L，F）和

（N/K，L，F/K）的三维张量，其中K为图池化层的

池化比例。图池化层是基于拓扑排序来实现，如式

（10）—（11）所示。

S = topk (HC，N/K，0) （10）
HP = S⊙HC （11）

式中：S为从HC中按照节点的特征的最大值进行拓

扑排序后选取的前N/K个节点的特征，形状为（N/
K，L，F）的三维张量；topk为按照指定维度进行拓

扑排序并选取前 k个元素的函数；HP 为图池化层的

输出张量；⊙为Hadamard乘积。

4）图嵌入层：对图池化层的输出张量进行图

嵌入操作以提取节点的低维向量。其输入和输出分

别是形状为（N/K，L，F/K）的三维张量和形状为（N/
K，D）的二维张量，D为图嵌入层输出向量的维

度。该层是基于自编码器来实现图嵌入层，如式

（12）—（13）所示。

HE = σ (WeXP + be ) （12）

X̂ = σ (WdZ + bd ) （13）
式中：HE 为图嵌入层的输出张量；We 为编码器的

权重矩阵；be 为编码器的偏置向量；Wd 为解码器

的权重矩阵；bd 为解码器的偏置向量，X̂为图嵌入

层的重构张量，用于计算重构误差。

5） BiLSTM 层：作用是对图嵌入层的输出进

行建模，捕捉负荷信号的长期依赖和双向上下文特

征。BiLSTM层的输入是一个形状为（N/K，D）的二

维张量，其输出是一个形状为（N/K，2U）的二维张

量，其中 U 为 BiLSTM 层的隐藏单元的数量。

BiLSTM 层的具体实现方式是通过在每个时间步骤

t，同时处理正向和反向的序列信息，并将两个方

向的隐藏状态合并，如式（14）—（16）所示。

ht

→
= LSTM (HEt

→
，ht - 1

→ ) （14）
ht

←
= LSTM (HEt

←
，ht + 1

← ) （15）
ht = [ ht

→
；ht

←
] （16）

式中：ht

→
和 ht

←
分别为 t时刻的正向和反向 LSTM 的

隐藏状态；ht为合并后的隐藏状态；LSTM（·）为

LSTM模型；HEt
为图嵌入层的输出在时间 t的切片；

[ ht

→
； ht

←
]为将正向和反向的隐藏状态在特征维度

上进行拼接。

6） 输出层：将 BiLSTM 层的输出张量 ht转换

为最终电气设备功率值矩阵Y，如式（17）所示。

Y = σ (WOh t + bO ) （17）
式中：Y为最终的输出矩阵，形状为（M，T），包含

了所选设备在所选时间段的分解功率值；σ为激活

函数；Wo为输出层的权重矩阵；ht为BiLSTM层的

输出张量；bo为偏置向量。

图3　模型的结构

Fig.  3　Structure of the model
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3　模型训练与评估

3. 1　数据预处理

数据集的划分是模型训练与评估的关键步骤，

直接影响其泛化能力和性能。根据数据的特点和模

型的需求，对数据集进行了以下的处理。

1）数据清洗：为了保证数据的完整性和准确

性，对数据集进行必要的处理，包括补全缺失值和

异常值等。

2）数据对齐：对数据集进行必要的对齐，包

括对数据进行重采样，保证数据采样频率一致；将

不同的采样时间对齐为最短的负荷类型的时间，保

证一致性和可比性。

3）数据划分：对数据集进行必要的分割，可

以按7∶2∶1比例分为训练集、验证集和测试集。

3. 2　损失函数

为了评估模型的输出与真实数据的差异，需要

选择一个合适的损失函数，而均方误差（mean 
squared error，MSE，其值记作 EMSE）是一种常用的

性能评估指标，用于量化预测值与实际值之间的差

异。在统计学中 MSE 通常被用来评估回归模型的

拟合程度。而在机器学习中，EMSE则被用来评估模

型的预测能力［14］。EMSE 的数学表达式如式（18）
所示。

EMSE = 1
n∑

i = 1

n

( yi - ŷ i ) 2
（18）

式中：n为样本数量；yi为真实值；ŷ i为预测值。本

文损失函数选择EMSE。

3. 3　优化器

为了优化模型的参数，需要选择一个合适的优

化器。常用的优化器有Adam与Nadam等［15-17］。因

此本文采用统一的BiLSTM神经网络模型对比分析

Adam和Nadam优化器的性能差异。

3. 4　评价指标

为了评估所提模型的性能，本文采用了以下两

种评价指标：平均绝对误差（mean absolute error，
MAE）、平均相对误差（mean relative error，MRE）。

1） MAE：指真实功率和分解后的功率之间的

绝对误差的平均值，反映了负荷分解的整体误差水

平［18］，MAE 的值记作 EMAE，其值越小表示负荷分

解的准确度越高。如式（19）所示。

EMAE = 1
T∑

t = 1

T

|| x̂m，t - xm，t （19）
式中：x̂m，t和 xm，t分别为第m个电气设备 t时刻功率

的预测值和真实值；T为采样点数量。

2） MRE：用于衡量预测或估计值与实际值之

间相对差异大小的指标［19］。MRE 的值记作 EMRE，

其值越小则模型在预测与实际观测值之间更好的一

致性，显示出模型的优越性能。

EMRE = 1
T∑

t = 1

T |

|

|
||
||

|

|
||
| x̂m，t - xm，t

xm，t
（20）

需特别指出的是，家用电器停用时功率为 0，
为避免计算EMRE时产生除 0错误，当设备真实功率

值为 0 时，将对应采样点的相对误差设为 0。该处

理方法可能不是计算相对误差的最佳方式，但按最

终的分解曲线来看，设备不工作时不同模型均能较

好地拟合该段时间的趋势波动，因此将电气设备不

工作时间段的相对误差置 0，对于最终对比结果来

说影响不大。

4　算例与结果

本文采用公开的 REFIT数据集的住宅 1作为实

验对象，因为其数据较为完整和平衡，选取的洗衣

烘干机、洗衣机、计算机、电视机和电加热器各 1
台，作为训练以及测试对象，原因如下。

1）表 1 为常用的电气设备，具有显著研究

意义；

2）数据集中大部分家庭几乎都存在，数据

丰富；

3）涵盖多种模式的电气设备：多状态设备、高

能耗设备以及低能耗设备等。

表 1 为算例所涉及电气设备的各功率采样点

数据。

4. 1　超参数配置

为了获得最佳的 MAE 性能，本文采用网格搜

索方法，对以下几个重要超参数进行了调整。

窗口长度 L：指输入层将图数据转换为张量时

每个节点特征向量的长度。测试了从 5开始，步长

为5的窗口长度，发现L=15时模型性能最佳。

图卷积层的输出特征维度F：指图卷积操作后

每个节点特征向量的维度。测试了F=2n，（n=4，5，
…，8），最终选取F=64。

图池化层的池化比例K：指图池化操作后节点

137



南方电网技术 第 19 卷

数量和特征维度的缩减比例，最终选取K=4。
图嵌入层的输出向量维度D：指图嵌入操作后

每个节点的低维向量的维度。尝试了D=2n，（n=3，
5，…，7），最终取D=32。

BiLSTM层数 l：层数设定为2。
BiLSTM 层的丢弃率 d：每层网络之间的丢弃

率，取为0. 5。
模型的最优参数组合，通过调整这些超参数最

终提升模型的性能，如表2所示。

4. 2　优化器对模型影响

在训练过程中，分别应用 Adam与 Nadam这两

种优化器，并通过比较实验结果来评估它们的效

能。具体地，在测试集上，利用BiLSTM神经网络

模型，分别运用 Adam 和 Nadam 优化器进行测试，

并记录下MAE的数值，如表3所示。

通常情况下，MAE 的数值越小，模型的性能

越高。从结果来看，使用Nadam优化器的模型在性

能上略胜一筹。

4. 3　实验结果

本文以REFIT数据集为算例展示了以滑动窗口

划分子序列的具体实例，并可视化了该节点特征的

权重。如图 4所示，本文通过滑动窗口机制将总负

荷序列划分为多个子序列节点，并引入余弦相似度

函数构建节点间边的权重，形成图结构输入。在此

基础上，利用 GCN 对节点间结构信息进行聚合与

编码，从而有效捕捉子序列之间的潜在关联性特

征。相比传统仅基于时间维度建模的方式，本文方

法能够增强模型对负荷序列内在结构与动态变化的

感知能力，从而提升了分解的准确性和稳定性。

本节还展示了所提模型的实验结果，并与其他

几种方法进行了比较和评估。方法包括：1）基于

BiLSTM的负荷分解方法；2）基于GRU的负荷分解

方法。使用上述方法对所选设备的功率序列进行了

负荷分解，比较本模型与其他模型的表现，展示了

模型局部分解效果，具体如图5—9所示。

图 5为不同模型下的洗衣烘干机负荷分解效果

对比图，图 5中显示 3种分解模型分解的功率均有

表1　电气设备的各功率采样点数据

Tab.  1　Power measurement date of electrical devices sample 
points

采样点

1
2
3
4
5

⋮
97
98
99

100

总负荷

1 046. 9
255. 9
27. 8
27. 9

1 046. 9
⋮

1 045. 1
1 039. 8
609. 0
59. 3

洗衣机

0
0
0
0
0

⋮
0
0
0
0

电加热器

1 017. 8
227. 2

1. 0
1. 0

1 017. 8
⋮

982. 6
981. 4
551. 0

1. 0

电视机

0
0
0
0
0

⋮
30. 3
30. 6
30. 3
29. 8

计算机

29. 1
28. 7
26. 8
26. 9
29. 1

⋮
32. 2
27. 8
27. 7
28. 5

洗衣烘干机

0
0
0
0
0

⋮
0
0
0
0

表2　模型参数表

Tab.  2　Model parameters table

参数名称

窗口长度L

图卷积层的输出维度F

图池化层的池化比例K

图嵌入层的输出维度D

BiLSTM层的层数 l

BiLSTM层的丢弃率d

最优值

15
64
4

32
2

0. 5

表3　NILD MAE结果对比

Tab.  3　Comparison table of NILD MAE results

电气设备

洗衣烘干机

洗衣机

电视机

计算机

Adam优化器

1. 125 5
1. 951 3
0. 975 7
0. 846 2

Nadam优化器

0. 964 1

1. 809 0

0. 562 2

0. 481 7

图4　以滑动窗口划分子序列

Fig.  4　Dividing subsequences with sliding windows
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一定滞后性，但整体来看，所提出的模型在趋势拟

合效果方面更好，峰值处相较于另外两种模型

更大。

图 6 展示了计算机在不同模型下的分解效果，

从图 6可以看出模型在功率波动峰值处的分解效果

略差，但趋势拟合度方面仍优于另外两种方法，且

分解后的功率时间滞后现象好于洗衣烘干机。

图 7 则展示了电视机在不同模型下的分解效

果，该模型在峰、谷处的拟合效果较好，趋势基本

与真实负荷一致，能较好反应电气设备的工作

模式。

图 8为洗衣机的分解效果，其在一段时间内连

续工作，且工作状态多，负荷波动较大。可以看

出，模型 BiLSTM 与 GRU 分解效果一般，对于峰

值与低谷段负荷往往不能很好地拟合，且有较明显

的滞后性，效果相较于本文模型略差，所提模型更

优。图 9则展示了不同模型下电加热器的负荷分解

效果。

3 个模型在该设备的分解性能差异较为明显，

首先对于峰值部分的分解结果，所提模型与真实值

的差值较小，趋势与真实功率波动相比，较为吻

合。而另外两种模型不论在差值方面还是在拟合趋

势方面均表现较差，而在谷值方面，BiLSTM 模型

则出现较大误差，有预测出负值的情况发生，而

GRU也有小部分类似情况。

图 10 展示了部分总负荷功率曲线与分解出的

电气设备负荷功率曲线的对比图。可以看出，本文

方法不仅成功识别了电器间复杂的运行模式与交叠

关系，还通过图结构建模实现了对总负荷中不同电

图5　洗衣烘干机分解对比图

Fig.  5　Comparison diagram of disassembly of washing and 
drying machines

图6　计算机分解效果对比图

Fig.  6　Comparison diagram of computer decomposition effects

图7　电视机分解效果对比图

Fig.  7　Comparison of TV decomposition effects

图8　洗衣机分解效果对比图

Fig.  8　Comparison diagram of disassembly effects of washing 
machine
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器负荷成分的高精度还原。在图 10 中，多个分解

曲线叠加后，与总负荷曲线整体轮廓基本一致，这

表明本文模型在还原电器总功率构成方面具有良好

的整体准确性。 各设备负荷曲线在峰值出现时段

与总负荷的波峰位置匹配较好，尤其是洗衣烘干机

与电加热器在高峰时段的功率响应，体现了本文模

型对峰值负荷的准确识别能力。对于电视机、计算

机等低功率设备，其分解曲线平稳，能较好跟踪其

工作/待机状态的切换，反映了本文模型对微弱负

荷变化的感知能力。其次，各电器分解曲线之间相

互独立、无过多重叠现象，说明本文模型成功地从

总负荷中分解出不同电器的独立运行特征。此外，

各设备功率变化点与总负荷变化点时间匹配较好，

滞后较小，反映BiLSTM结构在时序依赖建模上的

优势。可见，本文提出的基于 GCN-BiLSTM 模型

在结构信息建模与时序特征提取方面可以协同增

强，显著提升了负荷分解的细节精度。

图 11 显示了模型在训练过程中的损失变化曲

线，可以看出训练、验证和测试的 MSE 值从相似

的值开始，不断下降并直至稳定。综上可知，本

文模型可以较好地分解所选设备的功率序列，与

真实序列的波形和峰值较为一致，而其他模型则

有一定的偏差和延迟。如表 4显示，该模型在所选

电气设备的负荷分解任务中 MAE 值和 MRE 值优

于其他模型，说明该模型在负荷分解上具有较高

的准确率。

从表 4可以看出，除电加热器外，本模型对于

其他电气设备的分解 MAE值、MRE值均处于较低

水平，且均小于另外两种模型。相对来说，模型

对于电加热器等高功率电气设备的分解效果较差。

此外，就MRE指标而言，洗衣烘干机的MRE指标

水平最低，但这并不代表模型对于洗衣烘干机的

分解性能最好，而是因为洗衣烘干机停机时间占

比高，MRE 指标无法精准反应模型对于该机器的

分解效果。

总体来看，本文提出的模型在评价指标上优于

其他的方法，具有较好的负荷分解性能。在非侵入

式负荷分解问题中，总负荷是多种电器负荷的叠加

结果，而不同电器之间往往存在协同运行的时段和

组合模式。通过构建滑动窗口并基于相似度将负荷

序列转化为图结构，本文模型得以在图层面捕捉数

据子序列之间的潜在关联性。这种子序列的相似性

实质上反映了电器组合使用的模式重叠，因此在

GCN 的学习过程中，模型能够自动学习到不同电

器之间的负荷特征交互关系，从而实现更精细、更

准确的电器负荷数据分解。

图10　总负荷功率曲线与分解出的电气设备负荷功率曲线

Fig.  10　Total load power curve and decomposed electrical equipment load power curves

图9　不同模型下电加热器分解效果对比图

Fig.  9　Comparison of decomposition effects of electric heaters 
under different models
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5　结论

在建设电力市场和新型电力系统的背景下，提

升非侵入式负荷分解的精度是助力电力系统智能

化、参与电网调度的必要手段。针对传统方法对非

侵入式负荷进行分解时，存在对不同电器负荷数据

之间的关联性特征挖掘不充分从而限制负荷分解效

果进一步提升的问题。本文提出了一种基于 GCN-

BiLSTM 的非侵入式负荷分解方法，首次将负荷序

列通过滑动窗口机制重构为多个子序列，并以子序

列为节点构建图结构数据。通过计算节点间的余弦

相似度建立边的权重，形成具有结构语义的“总负

荷-图-子负荷”映射关系。利用图卷积网络在图结构

中完成对节点特征的聚合与传递，并对“子序列之

间的模式共性”进行编码，实现了对总负荷与子负

荷间隐式组合模式的结构化建模，从而构建了总负

荷与子负荷的映射通道，为负荷分解提供了高质量

的特征表示。然后，通过BiLSTM挖掘其长时序依

赖，从结构维度与时序维度双重增强了对关联性特

征的感知能力，进而全面提升模型的综合性能，有

效提升通用家用电器的分解精度。通过理论分析和

仿真验证得出以下结论。

1）将总功率序列数据重构为图结构数据，

GCN-BiLSTM 模型能够充分利用节点和边的特征，

捕捉数据子序列之间的关联性。该方法在图层面进

行特征提取，显著提升了数据内部关联关系的表达

效果，有助于挖掘潜在特征，提高了负荷分解的

精度。

2）GCN-BiLSTM 模型在 REFIT 数据集上的实

验结果表明，该方法在负荷分解精度和整体性能均

优于传统的 BiLSTM 和 GRU 模型，表现更好的

MAE和 MRE指标能够有效拟合功率波动并准确反

映设备的工作模式，证明了将总负荷序列转换为图

数据的优势，为NILD提供了一种新的有效途径。

本文所提 GCN-BiLSTM 方法尽管在非侵入式

负荷分解中表现出色，但未考虑所有家用电器，设

备种类有限。未来研究应扩展设备种类与数据集，

增强相似设备的识别能力，以提升其在实际应用中

的适用性和性能。
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