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基于注意力机制与 ＣｏｎｖＢｉＬＳＴＭ 的
非侵入式负荷分解

张顺淼ꎬ陈铭龙

(福建工程学院 信息科学与工程学院ꎬ福建 福州 ３５０１１８)

摘要: 针对非侵入式负荷分解准确率低的问题ꎬ提出一种新的非侵入式负荷分解方法ꎮ 首先ꎬ针对在

训练时难以对含有大量数据的电器设备的工作状态做标签问题ꎬ设计了引入轮廓系数和平方误差和

共同作为评价指标的 ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类来确定负荷状态数ꎬ构建了状态码表示所有电器的运行状态ꎮ 其

次ꎬ利用卷积层和双向长短期记忆网络对特征进行提取ꎬ并引入注意力机制选取对分解任务重要性程

度高的电器状态码ꎬ然后ꎬ通过全连接层进行分类ꎬ得到各时刻下的状态码ꎬ进而得到各用电设备实际

功率ꎮ 最后利用公开 ＡＭＰｄｓ２ 数据集进行验证ꎬ结果表明所提方法ꎬ具有较高的负荷分解准确率ꎮ
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　 　 非 侵 入 负 荷 监 测 ( ｎｏｎ￣ｉｎｔｒｕｓｉｖｅ ｌｏａｄ
ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇꎬ ＮＩＬＭ)概念[１] 由 Ｈａｒｔ 教授在 １９８２ 年

时提出ꎬ即从智能电表采集到的用户总负荷数据

中ꎬ分解出各电器设备的能耗使用情况ꎮ 目前ꎬ国

内外学者在非侵入式负荷监测系统方面进行了大

量研究ꎮ
在数据采集领域ꎬ非侵入式负荷分解可分为

基于高频和基于低频两种方法[２] ꎮ 在基于高频
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采样方面ꎬ文献[３]提出一种对暂态事件检测和

提取的算法ꎬ通过改进决策树进行分类ꎬ具有较高

的准确率ꎮ 文献[４]提出一种基于 Ｖ－Ｉ 特性的延

时反馈非侵入负荷在线快速辨识算法ꎬ可高效的

识别负荷ꎮ 文献[５]提出一种 ＤＡＰＳＯ 优化算法ꎬ
将总谐波失真系数作为新的负荷特征进行负荷辨

识ꎬ准确率得到了一定的提高ꎮ 文献[６]针对暂

态功率波形ꎬ提出了采用 ＤＴＷ 算法计算距离ꎬ作
为最邻近模板的相似度度量的负荷识别方法ꎮ

高频采样的数据所包含信息多、辨识率较高ꎬ
但是对硬件设备的要求更高、价格更贵ꎬ在实际应

用中不易推广ꎮ 相对而言ꎬ低频数据的采样对设

备要求低ꎬ易于推广ꎬ因此是学者研究的热点ꎮ
在基于低频采样方面ꎬ文献[７]提出一种基

于超状态隐马尔可夫和 Ｖｉｔｅｒｂｉ 的新型 ＮＩＬＭ 算

法ꎬ但是需要较长历史训练数据进行训练ꎮ 文献

[８]以稳态功率作为负荷特征ꎬ按工 /休日对负荷

进行分析ꎬ结合遗传算法实现负荷辨识ꎮ 文献

[９]提出一种基于谱图理论的非侵入式负荷分解

方法ꎬ具有较高的分解精度ꎮ 但是若两个用电设

备状态转化时的大小相近时ꎬ会造成一定误差ꎮ
文献 [ １０] 提出了一种序列到点 ( ｓｅｑｕｅｎｃｅ￣ｔｏ￣
ｐｏｉｎｔꎬ ｓｅｑ２ｐｏｉｎｔ)的深度学习方法ꎬ用于非侵入式

负荷监测负荷分解ꎬ取得了较高的准确率ꎮ 文献

[１１]提出了一种基于边缘嵌入深度学习的非侵

入式负荷监测方法ꎬ在大功率电器上具有较高的

准确性ꎮ
虽然上述文献提出的方法在特定的应用场景

下都取得了一些研究成果ꎬ但其负荷监测的分解

准确率上还有待提高ꎮ 本研究引入平方误差和和

轮廓系数对 ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法的 Ｋ 值进行判定ꎬ确定

负荷状态数ꎬ将每个用电器每个时刻下所处的工

作状态组合成一个状态码ꎬ结合深度学习提出一

种基于注意力机制与 ＣｏｎｖＢｉＬＳＴＭ 的非侵入式负

荷分解ꎬ该方法利用卷积层和 ＢｉＬＳＴＭ 提取有效

特征ꎬ并引入注意力机制选取重要负荷特征信息ꎬ
利用公开数据集进行训练和测试验证算法的准

确率ꎮ

１　 电器设备状态

１.１　 提取设备状态

经典 ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法需要预先指定 Ｋ 值ꎬ不同

的聚类评价指标对于数据集的敏感性不同ꎬ且平

方误差和(ｓｕｍ ｏｆ ｓｑｕａｒｅｄ ｅｒｒｏｒꎬ ＳＳＥ)在实际应用

中ꎬ可能会出现多个拐点ꎮ 本研究对其进行改进ꎬ
引入 ＳＳＥ 和轮廓系数共同作为评价指标来确定 Ｋ
值ꎬ通过迭代实现负荷聚类数ꎬ其中 ＳＳＥ 在其拐

点处以及轮廓系数在峰值处所对应的 Ｋ 值为较

佳聚类值ꎬ其具体步骤如下:
(１)对获取的各用电设备数据进行中值滤波

处理ꎮ
(２)给定 ＳＳＥ 初始迭代数为 Ｋ０ 为 １ꎬ给定轮

廓系数初始迭代数 ｋ０ 为 ２ꎬ给定步骤(１) 预处理

过的 电 器 设 备 的 有 功 功 率 Ｐ ＝ [Ｐ１ꎬＰ２ꎬＰ３ꎬ
􀆺ꎬＰｎ]ꎮ

(３) 对功率数据 Ｐ 进行聚类ꎬ计算平方误差

和值ꎬ记为 ＳＳＫ０ꎮ
(４) 对功率数据 Ｐ 进行聚类ꎬ计算轮廓系数

值ꎬ记为 Ｓｋ０ꎮ
(５) 令Ｋ为迭代数ꎬＫ０ ＝ Ｋ０ ＋ １ꎬ转(３) 计算平

方误差和值ꎬ记 ＳＳＫ０＋１ꎬ直至 Ｋ < Ｋ０ꎬ迭代结束ꎬ完
成聚类ꎮ

(６) 令 Ｋ为迭代数ꎬｋ０ ＝ ｋ０ ＋ １ꎬ转(４) 计算轮

廓系数ꎬ记 Ｓｋ０＋１ꎬ直至 Ｋ < ｋ０ꎬ迭代结束ꎬ完成聚

类ꎮ
(７)绘制 ＳＳＥ 曲线和轮廓系数曲线图ꎮ
(８)判断出最佳聚类值ꎮ

图 １　 冰箱 ＳＳＥ 和轮廓系数曲线图

Ｆｉｇ.１　 Ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｒｅｆｒｉｇｅｒａｔｏｒ ＳＳＥ ａｎｄ
ｃｏｎｔｏｕｒ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

从图 １ 可见ꎬ冰箱在聚类数 Ｋ ＝ ２处有一个明

显拐点ꎬ在 Ｋ ＝ ３ 处近似于直线ꎬ因此判断其是拐

点ꎮ 轮廓系数在聚类数 Ｋ ＝ ２ 处时ꎬ处于局部峰

值ꎬＫ ＝ ３ 时ꎬ虽然处于峰值ꎬ轮廓系数最大ꎬ但是

综合两条曲线ꎬ判断Ｋ ＝ ２时为冰箱最佳聚类数ꎮ
各用电设备所得聚类数和每个簇下的有功功率均

值如表 １ 所示ꎮ

７３３
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表 １　 基于 ｋ￣ｍｅａｎｓ 有功功率索引表

Ｔａｂ.１　 Ｉｎｄｅｘ ｔａｂｌｅ ｏｆ ａｃｔｉｖｅ ｐｏｗｅｒ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｋ￣ｍｅａｎｓ

设备 聚类数
有功功率 / Ｗ

状态 ０ 状态 １ 状态 ２ 状态 ３

洗碗机 ３ ０ ７６７ １４３ －

冰箱 ２ １ １３５ － －

热水器 ２ ３５ １ ７４６ － －

洗衣机 ４ ０ ５０４ １７２ １０５

照明灯 ２ ５ ３４４ － －

干衣机 ３ ０ ４ ６８０ ２５５ －

暖通空调 ２ １１０ ３７２ － －

１.２　 负荷状态码的构建

通过聚类判断出各用电设备的工作状态数

Ｋꎬ 将得到的每个簇下的有功功率均值作为与之

相关联负荷状态的实际值ꎬ并对各个用电器的工

作状态做标签ꎬ通过构建状态码ꎬ将每个用电器每

个时刻下所处的工作状态组合一个状态码ꎬ假设

共有 Ｍ 个设备ꎬ则状态码 Ｎ 构建如式(１)所示:
Ｎ ＝ ｎＭ

ｔ ∗ １０Ｍ－１ ＋ ｎＭ－１
ｔ ∗ １０Ｍ－２ ＋ 􀆺 ＋

ｎ１
ｔ ∗ １００ (１)

表 ２　 用电设备工作情况

Ｔａｂ.２　 Ｗｏｒｋｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｏｆ ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ

组合 洗碗机 冰箱 状态码

１ ０ ０ ０

２ ０ １ １

３ １ ０ １０

４ １ １ １１

５ ２ ０ ２０

６ ２ １ ２１

表 ２ 表示洗碗机和冰箱的编码过程ꎬ假设洗

碗机有 ３ 个工作模式ꎬ冰箱有 ２ 个工作模式ꎬ根据

洗碗机和冰箱在 ｔ 时刻的工作模式ꎬ通过式(１)计
算出该时刻状态码ꎬ状态码表示 Ｍ 个用电器所处

时刻的总功率对应的运行状态ꎬ非侵入式负荷监

测通过总功率预测出对应的状态码ꎬ进而得到各

电器设备当前时刻的运行状态ꎬ从而预测到各电

器设备的实际功率值ꎬ最后实现了非侵入式的负

荷分解ꎮ

２　 基于注意力机制与 ＣｏｎｖＢｉＬＳＴＭ
算法模型

２.１　 卷积层

卷积神经网络(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ
ＣＮＮ) [１２]是经典的深度学习算法之一ꎬ其中卷积

层的作用是对输入的信息进行特征提取ꎬ即通过

卷积核在非侵入式负荷监测的时间序列上进行滑

动并进行卷积运算得到输出特征ꎬ同时也减少了

参数量ꎬ如式(２)所示:

ｘｌ
ｊ ＝ σ１(∑

ｉ∈Ｍ ｊ

ｘｌ －１
ｉ ｗ ｌ

ｉｊ ＋ ｂ) (２)

式中ꎬ σ １ 表示激活函数ꎬ选用 ＲｅＬＵ 函数ꎬ Ｍ ｊ 表

示上一层的输入集合ꎬ ｘｌ －１
ｉ 表示上层输入ꎬ ｗ ｌ

ｉｊ 表

示权重ꎬｂ 表示偏置向量ꎮ
２.２　 长短期记忆网络

长短期记忆网络(ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋꎬ ＬＳＴＭ) [１３] 是针对 ＲＮＮ 不能够很好的处理

长期依赖问题提出的一种改进ꎮ ＬＳＴＭ 引入了 ３
个门控制器ꎬ即遗忘门、输入门和输出门ꎬ如图 ２
所示ꎮ

图 ２　 ＬＳＴＭ 单元拓扑图

Ｆｉｇ.２　 Ｔｏｐｏｌｏｇｙ ｏｆ ＬＳＴＭ ｕｎｉｔ

遗忘门 ｆｔ 根据上一时刻的短期记忆 ｈｔ －１ 和当

前时刻 ｘｔ 做为输入ꎬ通过 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数决定

保留多少上一时刻的信息ꎬ如式(３) 所示:
ｆｔ ＝ σ(Ｗｆ􀅰[ｈｔ －１ꎬｘｔ] ＋ ｂｆ) (３)

　 　 输入门 ｉｔ 的工作原理是通过 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函

数决定是否将当前的信息更新到 ＬＳＴＭ 当时时刻

的细胞状态ꎬ如式(４)所示:
ｉｔ ＝ σ(Ｗｉ􀅰[ｈｔ －１ꎬｘｔ] ＋ ｂｉ) (４)

　 　 当前候选时刻单元记忆值 ｃ
~

ｔ 是由 ｘｔ 和ｈｔ －１ 作

为输入ꎬ经 ｔａｎｈ 激活函数使值缩放到－１ 和 １ 之

间ꎬ如式(５)所示:

８３３



第 ４ 期 张顺淼ꎬ等: 基于注意力机制与 ＣｏｎｖＢｉＬＳＴＭ 的非侵入式负荷分解

ｃ
~

ｔ ＝ ｔａｎｈ(ＷＣ􀅰[ｈｔ －１ꎬｘｔ] ＋ ｂｃ) (５)
　 　 当前时刻记忆单元状态值 Ｃ ｔ 需要通过遗忘

门和输出门分别调节上一时刻细胞状态和候选细

胞ꎬ如式(６)所示:

ｃｔ ＝ ｆｔ∗ｃｔ －１ ＋ ｉｔ∗ ｃｔ
~

(６)
　 　 输出门 Ｏｔ 通过 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数ꎬ来控制当

前时刻的单元状态的输出ꎬ如式(７)所示:
ｏｔ ＝ σ(Ｗｏ􀅰[ｈｔ －１ꎬｘｔ] ＋ ｂｏ) (７)

　 　 ＬＳＴＭ 最终输出如式(８)所示:
ｈｔ ＝ ｏｔ∗ｔａｎｈ(ｃｔ) (８)

在公式(３) －(８)中ꎬ Ｗｆ 、Ｗｉ、Ｗｃ、Ｗｏ 分别为遗忘

门、输入门、ｔａｎｈ 层、输出门的权重向量ꎬｂｆ、ｂｉ、ｂｃ、
ｂｏ 分别为其对应的偏移量ꎬ σ 为 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函

数ꎬｈｔ 可以看作是学习到的电器状态特征ꎮ
２.３　 ＢｉＬＳＴＭ 网络

ＳＣＨＵＳＴＥＲ、ＰＡＬＩＷＡＬ 等[１４] 在 １９９７ 年时提

出了双向循环神经网络ꎬＢｉＬＳＴＭ 可以看作是前向

的 ＬＳＴＭ 与后向的 ＬＳＴＭ 结合而成ꎬ两个单向的

ＬＳＴＭ 同时处理数据ꎬ可以得到更全面的特征信

息ꎬ如公式(９)ꎮ

ｈｔ
→ ＝ ＬＳＴＭ(ｘｔꎬｈｔ －１

→) (９)

ｈｔ
←＝ ＬＳＴＭ(ｘｔꎬｈｔ －１

← ) (１０)

ｈｔ ＝ ｗｔ ｈｔ
→ ＋ ｖｔ ｈｔ

←＋ ｂｔ (１１)

其中ꎬ ｈｔ
→ꎬ ｈｔ

←
分别为前向 ＬＳＴＭ 和后向 ＬＳＴＭ 的隐

藏层状态ꎬ ｗｔ 和 ｖｔ 分别为 ｈｔ
→

和 ｈｔ
←

的权重向量ꎬｂｔ

为该时刻隐藏状态的偏移值ꎮ
２.４　 注意力机制

对于非侵入式负荷分解任务来讲ꎬ每个时间

维度ꎬ各电器状态贡献不同ꎮ 本研究引入注意力

保护机制层ꎬ选取分解任务中重要性程度高的电

器状态ꎮ 注意力保护机制的思想是对输入的向量

计算其对应的权重ꎬ突出重要性程度高的输入向

量ꎬ实现注意力权重分配ꎮ 如式(１２) －(１５)为其

计算公式ꎮ 具体步骤如下:
第一步ꎬ将上一层 ＢｉＬＳＴＭ 的输出量作为输

入ꎬ并进行维度变换ꎮ
Ｌ ＝ Ｐｅｒｍｕｔｅ((２ꎬ１))(ｈｔ) (１２)

其中ꎬ ｈｔ 表示 ＢｉＬＳＴＭ 的输出量ꎬＬ 表示 ｈｔ 维度置

换后的结果ꎮ
第二步ꎬ经全连接层并进行维度变换ꎬ计算出

对应权重系数ꎮ

ａ ＝ ｓｏｆｔｍａｘ(ＷＬ ＋ ｂ) (１３)
ａ＿ｐｒｏｂｓ ＝ Ｐｅｒｍｕｔｅ((２ꎬ１))(ａ) (１４)

其中ꎬ Ｗ 表示全连接层的权值矩阵ꎬ ｂ 表示偏置

向量ꎬａ＿ｐｒｏｂｓ 为各个功率所对应的权重ꎮ
第三步ꎬ将权重系数乘以上一层输入ꎬ对原有

模型进行改进ꎮ
ｏｕｔｐｕｔ ＝ ｈｔ∗ａ＿ｐｒｏｂｓ (１５)

其中ꎬｏｕｔｐｕｔ 为注意力计算后的输出向量ꎮ
２.５　 训练模型

基于注意力机制与 ＣｏｎｖＢｉＬＳＴＭ 的训练模型

如图 ３ 所示ꎬ训练采用 Ａｄａｍ 优化器ꎬ学习率设置

为 ０. ０１ꎬ 损失函数为交叉熵损失函数ꎬ 引入

Ｄｒｏｐｏｕｔ 技术来减小过拟合ꎬ比率设置为 ０.４ꎮ 其

中 Ｘ１ꎬＸ２ꎬ􀆺ꎬＸｎ 为经数据预处理后ꎬ各用电设备

功率的叠加和ꎬ具体步骤如下:

图 ３　 基于注意力机制与 ＣｏｎｖＢｉＬＳＴＭ 的

非侵入式负荷分解

Ｆｉｇ.３　 Ｎｏｎ￣ｉｎｔｒｕｓｉｖｅ ｌｏａｄ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ａｎｄ ＣｏｎｖＢｉＬＳＴＭ

首先ꎬ对获取的各电器设备电力数据进行预

处理ꎬ采用中值滤波ꎬ滤除异常数据ꎬ采用 ｋ￣
ｍｅａｎｓ 对预处理后的数据进行聚类划分ꎬ并构建

状态码ꎬ其中总功率为选取单个用电设备的功率

叠加和ꎮ
其次ꎬ将样本数据进行归一化处理ꎬ选取半年

用电数据作为训练样本ꎬ对公式(１)组成的状态

码转化成独热码输入到构建的模型进行训练ꎬ首
先输入到 ＣｏｎｖＢｉＬＳＴＭ 层ꎬ其中卷积层主要用于

挖掘总功率的有效负荷特征ꎬＢｉＬＳＴＭ 可以通过前

向 ＬＳＴＭ 和后向 ＬＳＴＭ 同时处理上层卷积层提取

的有效特征ꎮ
接着ꎬ将上一层 ＣｏｎｖＢｉＬＳＴＭ 的输出向量ꎬ经

９３３
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Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 机制层对权重进行优化ꎬ突出重要负荷

特征信息ꎬ从而更好的训练模型ꎮ
然后ꎬ输入为上一层 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 层的输出向

量ꎬ经过双层全连接层进行计算ꎬ最终得到分类的

预测状态码ꎬ通过预测出的状态码ꎬ通过表 １ 索引

出各用电设备的有功功率ꎮ 其中最后一层的全连

层激活函数采用 ｓｏｆｔｍａｘ 函数ꎮ
最后ꎬ选取一周的数据做为测试集输入至训

练好的模型ꎬ得到各电器设备所处的工作模式ꎬ分
解出各用电设备的有功功率ꎬ通过评价指标ꎬ对负

荷的分解性能进行评估ꎮ

３　 实验

３.１　 数据集介绍

研究采用 ＡＭＰｄｓ２[１５]公开数据集对本文的方

法进 行 训 练 和 验 证ꎬ ＡＭＰｄｓ 公 开 数 据 集 由

Ｍａｋｏｎｉｎ 团队记录创建ꎬＡＭＰｄｓ２ 对版本 １ 存在的

数据完整性问题进行完善ꎬ记录了加拿大一居民

用户家中的 ２１ 个用电器 ２ ａ 的能耗ꎬ其中电力数

据包含了各个电器的有功功率ꎬ无功功率ꎬ电流等

１１ 个用电参数ꎬ采样频率为每间隔 １ ｍｉｎ 采样一

次ꎬ选择功率作为负荷特征ꎮ 实验采用的是 Ｗｉｎ￣
ｄｏｗｓ ７ ６４ 位操作系统的笔记本计算机ꎬ主频为

２.６０ ＧＨＺꎬ８ Ｇ 内存ꎬ开发环境为 Ｋｅｒａｓꎬ后端为

ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗꎬ结合 ｐｙｔｈｏｎ３ 试验平台ꎮ
３.２　 评价指标

为了评估所提方法的分解性能ꎬ将分解准确

率(ｐａｃｃ)和平均绝对误差(ＭＡＥ)作为本研究的

评价指标[１０ꎬ１６]ꎮ 当分解准确率(ｐａｃｃ)越高ꎬ平均

绝对误差(ＭＡＥ)越低ꎬ则说明分解性能越好ꎮ 其

中 ｐａｃｃ 的数学表达式如式(１６)所示ꎬ表示各个电

器设备有功功率的实际值与分解值之间的差异ꎮ

ｐａｃｃ ＝ １ －
∑
ｔ∈Ｔ

Ｐ( ｔ) － ｐ( ｔ)

２∑
ｔ∈Ｔ

Ｐ( ｔ)
(１６)

　 　 ＭＡＥ 指的是所选测试集在总时间 Ｔ 内每个时

刻的有功功率的绝对误差ꎬ其表达式如式(１７):

ＭＡＥ ＝ １
Ｔ∑

Ｔ

ｔ ＝ １
Ｐ( ｔ) － ｐ( ｔ)( ) (１７)

其中ꎬ Ｐ( ｔ) 表示某一电器在 ｔ 时刻消耗的实际功

率ꎬｐ ｔ( ) 表示该电器的预估值ꎮ
３.３　 实验分析与结论

从 ＡＭＰｄｓ２ 公 开 数 据 集 中 选 择 洗 碗 机

(ＤＷＥ)、干衣机 ( ＣＤＥ)、冰箱 ( ＦＧＥ)、热水器

(ＨＰＥ)、洗衣机(ＣＷＥ)、灯(ＢＭＥ)等 ６ 种电器进

行 ２０ 次实验取均值ꎬ选取半年的数据做为训练

集ꎬ选取一周的数据作为测试集ꎮ 总功率为 ６ 个

用 电 器 各 个 时 刻 功 率 之 和ꎬ 将 本 方 法 与

ＮＩＬＭＴＫ[１７] 工 具 包 中 的 ＤＡＥ[１８]、 ｓｅｑ２ｓｅｑ[１０]、
ｓｅｑ２ｐｏｉｎｔ[１０]算法做比较ꎮ 功率分解准确率、ＭＡＥ
具体见表 ３－６ꎮ

表 ３　 场景一的功率分解准确率

Ｔａｂ.３　 Ｐｏｗｅｒ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ Ｓｃｅｎａｒｉｏ １

电器

不同算法的功率分解准确率 / ％

ＤＡＥ ｓｅｑ２ｓｅｑ ｓｅｑ２ｐｏｉｎｔ
本文

方法

本文方法

(加无功功率)

洗碗机 ４６.９ ９３.５ ９６.５ ９７.６ ９８.６

干衣机 ８８.８ ９４.２ ９８.１ ９８.８ ９９.０

冰箱 ８２.４ ８９.７ ９４.０ ９４.１ ９４.５

热水器 ９３.３ ９７.３ ９８.５ ９６.４ ９６.５

洗衣机 ４０.５ ６１.７ ７７.２ ７８.３ ８５.７

灯 ８８.１ ９２.５ ９１.７ ９７.４ ９７.８

表 ４　 场景一的平均绝对误差

Ｔａｂ.４　 Ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ ｏｆ Ｓｃｅｎａｒｉｏ １

电器

不同算法的误差平均绝对误差

ＤＡＥ ｓｅｑ２ｓｅｑ ｓｅｑ２ｐｏｉｎｔ
本文

方法

本文方法

(加无功功率)

洗碗机 ４.８６ ０.５８ ０.３０ ０.２１ ０.１１

干衣机 １１.００ ５.６７ １.８１ １.１３ ０.９２

冰箱 １７.８０ １０.３０ ５.９８ ５.８３ ５.３９

热水器 ８.９２ ３.５０ １.８７ ４.６４ ４.５９

洗衣机 ４.３１ ２.７７ １.６４ １.４１ ０.９２

灯 ７.３２ ４.５９ ５.０９ １.５８ １.３２

场景一:使用 ６ 个用电设备ꎮ
从表 ３ 可以出ꎬ以上算法对干衣机、热水器、

照明灯的分解准确率较高ꎬ因为干衣机、热水器功

率高ꎬ易于区分ꎻ照明灯工作状态简单且功率较为

稳定ꎻ洗碗机也属于高功率用电设备ꎬ除 ＤＡＥ 算

法外ꎬ剩余算法对洗碗机的分解准确率均较高ꎻ冰
箱属于低功率设备ꎬ容易与其他用电设备发生特

征重叠现象ꎬ因而分解准确率较低ꎻ洗衣机功率分

０４３
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解准确率最低ꎬ主要是因为洗衣机的工作状态较

多ꎬ且洗衣机存在与洗碗机和冰箱两个用电设备

相近的低功率ꎬ因此对洗衣机的分解功率造成一

定影响ꎮ 热水器的功率分解准确率较 ｓｅｑ２ｓｅｑ 和

ｓｅｑ２ｐｏｉｎｔ 低的原因是ꎬ热水器的功率代表值对功

率分解准确率造成一定影响ꎬ在剩余用电设备上ꎬ
本研究的功率分解性能较其他算法高ꎮ

从表 ４ 可以看出ꎬ除热水器外ꎬ每种设备的平

均绝对误差均为最低ꎬ所提的方法具有一定的优

势ꎬ此外ꎬ本研究在有功功率的基础上ꎬ增加无功

功率ꎬ其分解性能得到了一定的提高ꎮ
场景二:本文在场景一的基础上ꎬ继续增加暖

通空调设备(ＦＲＥ)ꎬ构建更为复杂的用电环境ꎮ

表 ５　 场景二的功率分解准确率

Ｔａｂ.５　 Ｐｏｗｅｒ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ Ｓｃｅｎａｒｉｏ ２

电器

不同算法的功率分解准确率 / ％

ＤＡＥ ｓｅｑ２ｓｅｑ ｓｅｑ２ｐｏｉｎｔ
本文

方法

本文方法

(加无功功率)

洗碗机 ２９.７ ９３.６ ９６.６ ９７.８ ９８.４
干衣机 ８９.８ ９３.８ ９７.９ ９８.９ ９９.０
冰箱 ８２.９ ８８.６ ９５.３ ９３.９ ９４.５

热水器 ９２.５ ９７.５ ９８.２ ９６.５ ９６.５
洗衣机 ３９.４ ５８.９ ７８.４ ７８.８ ８５.５

灯 ８８.０ ９２.５ ９１.１ ９７.０ ９７.５
暖通空调 ９８.２ ９９.１ ９７.４ ９８.０ ９８.０

从表 ５、表 ６ 可以看出ꎬ在增加暖通空调之

后ꎬ对于冰箱和热水器ꎬ本方法的分解准确率略低

于 ｓｅｑ２ｐｏｉｎｔ 算法ꎬ在剩余设备的分解准确率上ꎬ

本方法优于 ｓｅｑ２ｐｏｉｎｔ 算法ꎬ且本方法的分解性能

仍然优于剩余算法ꎮ 从 ２ 个场景可以发现ꎬ本研

究采取无功功率和有功功率特征的方法相对于只

使用有功功率的方法ꎬ分解效果较好ꎬ说明利用有

功功率和无功功率特征ꎬ提出的基于注意力机制

与 ＣｏｎｖＢｉＬＳＴＭ 的非侵入式负荷分解可以实现提

高非侵入式负荷分解准确率ꎮ

表 ６　 场景二的平均绝对误差

Ｔａｂ.６　 Ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ ｏｆ Ｓｃｅｎａｒｉｏ ２

电器

不同算法的误差平均绝对误差

ＤＡＥ ｓｅｑ２ｓｅｑ ｓｅｑ２ｐｏｉｎｔ
本文

方法

本文方法

(加无功功率)

洗碗机 ６.４４ ０.５７ ０.２９ ０.１９ ０.１３

干衣机 １０.００ ６.０２ ２.０２ １.０３ ０.９１

冰箱 １７.２０ １１.４０ ４.６９ ６.０３ ５.３８

热水器 ９.９０ ３.２９ ２.３０ ４.５９ ４.５９

洗衣机 ４.３９ ２.９７ １.５５ １.３８ ０.９４

灯 ７.４３ ４.５９ ５.４６ １.８３ １.５１

暖通空调 ３.５３ １.８８ ５.４２ ４.２２ ４.２２

４　 结语

针对非侵入式负荷分解任务ꎬ提出一种基于

注意力机制与 ＣｏｎｖＢｉＬＳＴＭ 的非侵入式负荷分解

方法ꎬ该方法在利用功率特征时ꎬ随着负荷的增加

仍能保证对非侵入式负荷分解具有较高准确率ꎮ
在模型训练过程中ꎬ充分挖掘负荷特征ꎬ可以提高

非侵入式负荷分解准确率ꎬ因此在下一步研究中ꎬ
将考虑归纳各负荷特征的特点ꎬ提高分解准确率ꎮ
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(上接第 ３１８ 页)
和 ＮＳＣ ３ 组浆体的总孔隙率均较低ꎬ有害孔和多

害孔数量很少ꎬ影响镍渣聚合物砂浆强度的主要

因素是水化聚合物数量的多少ꎻＨ２Ｏ / Ｎａ２Ｏ 摩尔

比值为 ２７ 时ꎬ浆体内总孔隙率上升ꎬ特别是有害

孔和多害孔的数量明显增多ꎬ这是导致其抗压强

度迅速下降的主要原因ꎮ
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