
第 ２４卷 第 １期
２０２６年 ２月

福建理工大学学报
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｆｕｊｉａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ

Ｖｏｌ．２４ Ｎｏ．１
Ｆｅｂ． ２０２６

ｄｏｉ：１０．３９６９ ／ ｊ．ｉｓｓｎ．２０９７－３８５３．２０２６．０１．００１

融合小波散射与
注意力时间卷积的非侵入式负荷监测方法

鄢仁武１，田堃霖１，吴慧敏１，梁涔２，李培强１

（１． 福建理工大学 电子电气与物理学院， 福建 福州 ３５０１１８；
２． 国网福建省电力有限公司 福州市长乐区供电公司， 福建 福州 ３５０２０２）

摘要： 面对建筑能源消耗的持续增长和对精细用电管理的迫切需求，现有的负荷监测方法在处理复

杂信号时的计算复杂度和存储成本较高。 为此，提出一种经济高效且易于实现的非侵入式电力负荷

监测方法。 首先，采用融合小波散射与时间卷积的神经网络架构精确捕捉总负荷数据的上下文信息；
通过残差连接实现多尺度特征的整合，从而增强模型对负荷信号细节和整体模式的识别能力。 其次，
引入高效通道注意力网络，提升模型对负荷关键特征的识别精度，并提高网络的训练效率。 最后，通
过结合多任务学习框架和阈值分析法技术，有效降低误判率，增强对电器特征的识别准确性。 在 ＵＫ⁃
ＤＡＬＥ数据集上的比较实验结果验证了该方法相较于现有典型方法在负荷分解和负荷辨识任务上的

优越性能。
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　 　 非侵入式负载监测（ＮＩＬＭ）技术通过分析建

筑物的综合电力消耗数据，可以精确地推断出单

个设备的能耗情况，不仅有助于用户有效降低能

源消耗，还能帮助电网运营商进行电网管理、识别

故障电器，并分析电器的使用模式。 因此 ＮＩＬＭ
技术在多个领域中被推广，在节能监测、智能家居

管理、电力系统优化等领域展现出巨大的应用

潜力。
ＮＩＬＭ的主要研究问题之一是检测目标设备

的开关状态。 Ｙａｎｇ 等［１］利用多标签分类器识别

设备的开关状态，通过状态与设备的平均能耗相

乘采用均值估算的方法估算设备的实时能耗，但
该方法精度不足。 Ｇｉｌｌｉｓ 等［２］提出了一种基于半

监督学习的多标签深度学习方法，能够同时从有

标签和无标签的数据中学习特征，有效降低对大

规模标记数据的依赖，但无标签数据容易导致模

型准确度降低。 Ｈｅ 等［３］采用条件随机场（ＣＲＦ）
方法捕捉状态转换和预测状态分布的双卷积模

型，证明了多状态设置在减少训练数据样本方差

方面的优势，但其计算过于复杂，且需要手动调整

大量参数。
ＮＩＬＭ的研究问题也被构建为估计目标电器

实时能耗的回归问题。 Ｋｅｌｌｙ 等［４］结合了 ３ 种前

沿的神经网络架构和序列到序列学习技术，在
ＵＫ⁃ＤＡＬＥ 数据集上的表现出色。 Ｚｈａｎｇ 等［５］ 探

索了序列到点学习的方法，通过结合卷积神经网

络（ＣＮＮ）和序列到点学习技术，达到了领先的水

平。 两种方案都采用了大规模参数化的神经网络

模型。 受语音合成领域研究的启发，Ｊｉａｎｇ 等［６］提

出了基于因果卷积的神经网络，比较研究了两种

不同深度学习框架在设备开关状态检测任务上的

性能，但该方法的状态检测任务仅依赖于设备的

开启功率阈值，在多状态设备上效果不明显。
综上，现有基于深度学习的方法仍面临以下

问题：（１）数据规模庞大，为了获得更丰富的监测

信息以实现更准确的负荷分析，ＮＩＬＭ 方法呈现

出了“时空密集化”采集的特点，监测地点日益广

泛、监测间隔日益密集，进而导致了数据海量化和

采样高频化等问题［７］；（２）算法模型复杂度高，精
确的监测结果常依赖于冗余、庞大的计算模型，例

如神经网络模型通常需要大量的存储成本和计算

资源需求。
针对以上问题，本研究综合考虑算法性能

与计算开销，在适当保持神经网络模型性能的

同时，降低模型的内存和计算开销，提出一种轻

量化的基于多尺度特征融合与多任务学习框架

的非侵入式负荷监测方法。 该方法的结构主要

由小波散射网络、时间卷积及通道注意力机制

为基础模块构成，并采用多任务学习框架执行

负荷监测任务。

１　 非侵入式负荷监测理论及分析

１．１　 负荷分解原理

负荷分解任务旨在精确地区分和监测各个电

器的能耗情况［８］。 在假定单个传感器在离散时

间点 ｔ 收到由源信号 Ｘ（ ｔ）形成的观测信号 Ｙ（ ｔ）
的情况下，负荷分解问题可以表述为：

Ｙ（ ｔ） ＝∑
Ｉ

ｉ ＝ １
Ｘ ｉ（ ｔ） ＋ ｅｔ （１）

其中，残差项 ｅｔ 反映了在 ｔ 时刻无法确定的电器

能耗和背景噪声，ｉ 的取值范围是｛１，２，…，Ｉ｝，即
数量为 Ｉ 个不同类型的电器。

负荷分解的目标是构建一个能够从总的能耗

读数 Ｙ 中提取出各个电器 Ｘ ｉ 的能耗的模型。 即

求解以下分解映射关系：
ｆｉ：Ｙ→Ｘ ｉ （２）

其中，每个映射 ｆｉ 的作用是将总的聚合读数序列

Ｙ 转换为单个电器的能耗序列 Ｘ ｉ。
１．２　 负荷辨识原理

大多数设备都有一个启动 ／停止的能耗检测

阈值表示设备启动所需的最小能量。 如果设备的

能耗低于该启动阈值，则认为设备处于关闭状态；
反之则认为设备处于开启状态。 负荷辨识的目标

是基于总的能耗数据来估计电器的开启或关闭

状态［９］。
在形式上，考虑电能表的总读数序列 Ｙ＝（ｙ１，

ｙ２，…，ｙＴ），其中 Ｔ 是序列的时间样本索引，ｙｉ 表

示某一时刻的能耗序列。 开 ／关检测任务的目标

是构建一个模型来识别单个电器的开关状态序

列，表示为 Ｚ ｉ ＝（Ｚ ｉ１，Ｚ ｉ２，…，Ｚ ｉＴ），Ｚ ｉｔ∈｛０，１｝，ｉ∈
｛１，…，Ｉ｝，ｔ∈｛１，…，Ｔ｝。 其中 Ｉ 是已知电器的数

２
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量，Ｔ 是时间域样本的索引，０ 和 １ 分别代表关闭

和开启状态。 即求解以下映射关系：
ｆｉ：Ｙ→Ｚ ｉ （３）

其中，每个映射 ｆｉ 从聚合读取序列 Ｙ 映射到设备

Ｚ ｉ 的开启 ／关闭状态序列。

２　 融合小波散射与注意力时间卷积
模型及方法

　 　 本研究提出的非侵入式电力负荷监测方法的

模型详细结构如图 １所示。

图 １　 模型结构

Ｆｉｇ．１　 Ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２．１　 负荷序列输入模块

负荷序列输入模块采用固定滑动窗口下的功

率序列片段为网络输入，使用小波函数提取信号

不同频度下的局部负荷特征。 其中，小波散射网

络的计算结构在形式上与卷积神经网络相似，区
别在于小波散射网络不依赖于参数学习，从而摒

弃了繁琐的模型训练过程。 小波散射网络采用分

阶段处理方法，每个阶段由 ３ 个操作组成，如图 ２
所示，小波散射的级联过程分支的复杂度由滤波

器数量和散射层数决定。

图 ２　 小波散射变换网络图

Ｆｉｇ．２　 Ｗａｖｅｌｅｔ ｓｃａｔｔｅｒｉｎｇ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ｎｅｔｗｏｒｋ ｄｉａｇｒａｍ

２．１．１　 卷积操作（小波系数）
通过调整母小波的旋转角度和缩放比例，形

成一簇小波函数 ψ ｊ，ｋ（ ｔ），其中 ｊ 表示尺度，ｋ 表示

平移。 这些小波与输入信号进行卷积运算，得到

小波特征系数即尺度图系数，该步骤可以捕获在

信号中的高频细节。
给定一个输入信号 ｆ，定义其 Ｊ 阶散射系数对

应的频率序列（λ１，…，λＪ），其中 ψ 表示母小波函

数，λ ｊ＜Ｊ，λ ｊ 表示小波的缩放比例，决定分析的频

率范围，Ｃ ｊ 表示尺度 ｊ 的小波变换算子，其输出

Ｃ ｊ ｆ（ ｔ）表示信号在该尺度下的小波特征系数：
Ｃ ｊ ｆ（ ｔ）＝ ψλｊ（ ｔ）∗ｆ （４）

２．１．２　 非线性变化（取模）
对小波变换的尺度图系数施加非线性算子

（模数运算），该步骤基于小波系数的零均值特

性。 非线性模运算能够产生具有信息量的非零系

数，为信号的特征提取提供了重要信息。 Ｕ ｊ 表示

小波变换模系数，小波变换模结果为：
Ｕ ｊ ｆ（ ｔ）＝ ψλｊ（ ｔ）∗ｆ （５）

２．１．３　 平均池化（低通滤波）
平均池化阶段通过卷积和低通滤波器对非线

性处理后的小波特征进行平均化处理，从而有助

３
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于提取具有平移不变性和对局部形变稳定性的小

波特征。 平均化操作可表示为：
Ｓ ｊ ｆ（ ｔ）＝ ｆ∗ψλｊ（ ｔ） ∗φ（ ｔ） （６）

其中，Ｓ ｊ 表示散射变换中尺度 ｊ 的散射系数，φ（ ｔ）
表示低通平滑滤波器即尺度函数。 将所有 ｋ 阶段

的散射系数进行汇总，形成最终的散射变换特征，
可以表示为：

Ｓｆ［λ１，λ２…，λＪ，ｔ］ ＝｛Ｓ１ ｆ，Ｓ２ ｆ，…，ＳＪ ｆ｝ （７）
其中，Ｓｆ［λＪ，ｔ］是散射变换的最终输出，包括一系

列散射系数 Ｓ ｊ ｆ（ ｔ）的集合，涵盖了不同的尺度 ｊ。
在理想情况下，小波散射变换后各尺度下的

小波系数是稀疏的，但由于复杂的信道干扰和测

量系统误差的存在，采集信号中携带的噪声会降

低小波系数整体的稀疏性，导致小波系数表现为

近似分量的形式，并具有一定的结构特征。 而深

度神经网络能够识别特殊结构并去除信号噪声，
故利用下采样模块进一步恢复小波系数的稀疏

性，以此达到去噪的目的。
２．２　 下采样网络模块

本模块采用 ３ 个不同的网络为基础模块

搭建。
２．２．１　 非因果膨胀卷积网络

因果卷积通过增加每层的扩张因子为 １，逐
步增加感受野，从而在不增加计算复杂度的前提

下增强网络对时间序列数据的分析能力。 通过引

入空洞卷积技术，卷积核能够覆盖更广的输入范

围，从而提高模型对长距离依赖特征的学习能力。
非侵入式负荷监测通常不需要考虑因果关系［１０］，
因此本研究利用未来时间步的信息来优化当前时

刻的预测，从而实现更准确的负荷监测结果［１１］。
２．２．２　 跨层连接网络

在本研究的模型中，每一层的残差块输出都

成为下一个残差块的输入，不仅提高了网络的深

度，还缓解了梯度消失和梯度爆炸的问题。 为了

保留原始数据的细节和语义信息，使用了跳跃连

接将每一层下采样模块的输出直接添加到后续层

的输出上进行求和操作，使得网络能够整合不同

层级的输出，更充分地利用低级特征，增强了模型

对多尺度特征的捕捉能力，并大幅减少计算的繁

琐程度，从而提升了模型训练速度。
２．２．３　 高效通道注意力网络

通道注意力机制通过网络学习自动为每个特

征通道分配权重，以突显对当前任务更为重要的

特征，使得网络能够集中关注对任务贡献较大的

特征，进而提升模型的整体性能。 Ｗａｎｇ 等［１２］提

出了高效通道注意力网络（ＥＣＡ⁃Ｎｅｔ），针对 ＣＮＮ
进行了改进，避免了使用全连接层和全局平均池

化层，直接通过一维卷积来学习每个通道的权重。
通过这种方式，ＥＣＡ⁃Ｎｅｔ显著减少了计算开销，去
除了繁琐的降维步骤，在保障通道间信息交互的

基础上降低了模型复杂度。
联合使用上述 ３ 个模块，能够提取输入样本

在多个感受野尺度下的详细特征。 将卷积结果按

对应通道进行加权组合，能够在不增加特征维度

的情况下，提升整体特征的分辨率和语义丰富度，
相比直接拼接，减少了后续模块的计算复杂度。

图 ３　 通道注意力网络结构图

Ｆｉｇ．３　 Ｃｈａｎｎｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２．３　 多任务学习模块

通过利用辅助任务提供的信息，可以增强模型

在主任务上的表现［１３］。 在ＮＩＬＭ领域中，负荷分解

与负荷辨识两个任务之间是强相关的，二者可以共

享部分特征信息。 在本研究提出的模型架构中，卷
积层被设计为在所有子任务中共享，而每个子任务

的特定需求则由各自独立的全连接层来满足。
负荷分解属于典型的回归任务，使用均方误

差（ＭＳＥ）作为其损失函数，以衡量预测值与实际

值之间的差异。 回归分支的损失函数具体为：

ｌｒｅｇ ＝
１

Ｎｔｒａｉｎ
∑
Ｎｔｒａｉｎ

ｊ ＝ １

１
Ｔｏｕｔ
∑
Ｔｏｕｔ

ｔ ＝ １
（ｙ ｊ，ｔ － ｙ^ ｊ，ｔ） ２ （８）

其中，Ｔｏｕｔ表示输出序列滑动窗口的长度，在本研

究使用的序列到点方法中 Ｔｏｕｔ大小为 １。 Ｎｔｒａｉｎ表

示训练数据的批量大小，ｙ ｊ，ｔ和ｙ^ ｊ，ｔ表示负荷分解的

回归结果和设备的真实功率负荷。
负荷辨识是一个二分类任务。 通过对数据集

标签的统计分析表明，某些设备例如洗碗机和洗

衣机的启动频率较低，属于典型的类别不平衡的

问题，因此采用权重化二元交叉熵损失 （ ＢＣＥ
ｌｏｓｓ） ［１４］，以增加对正样本的重视程度，并按照每

４
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个设备启动时间比例来计算权重比例，二元交叉

熵损失函数具体表示为：

ｌｃｌａｓｓ ＝
１

Ｎｔｒａｉｎ
∑
Ｎｔｒａｉｎ

ｊ ＝ １

１
Ｔｏｕｔ
∑
Ｔｏｕｔ

ｔ ＝ １
［ｙ ｊ，ｔ·ｌｏｇ ｙ^ ｊ，ｔ·Ｗｐｏｓ ＋

（１ － ｙ ｊ，ｔ）·ｌｏｇ（１ － ｙ^ ｊ，ｔ）·Ｗｎｅｇ］ （９）
其中，Ｗｐｏｓ表示标签为正样本的权重值，Ｗｎｅｇ表示

标签为负样本的权重值。
负荷分解和负荷辨识两个目标任务合成网络

总损失以进行多任务学习模型联合训练。 总损失

Ｌｔｏｔａｌ为：
Ｌｔｏｔａｌ ＝λｌｒｅｇ＋（１－λ） ｌｃｌａｓｓ （１０）

其中，λ 为分解损失比例系数，０≤λ≤１。 当 λ ＝ １
或者 λ＝ ０的时候，多任务学习的模型将等价于单

独的回归网络或者分类网络。
相对于单任务学习方式，通过共享提取特征

的多任务学习能够极大减少计算的复杂度和网络

的冗余程度，不同任务之间能够互相制约，防止模

型发生过拟合；同时，针对不同任务的特殊性分别

设计对应的输出层，能够体现出不同任务之间的

异质性，提高模型处理对应任务的准确性。
２．４　 负荷辨识结果的阈值分析法

非侵入式负荷监测获得的原始数据通常主要

记录建筑总功耗，而非单个设备的能耗状态。 为

了将这些连续的功耗信号转换为可分类的状态，
采用阈值化方法来界定设备的运行状态［９］。

中点阈值法首先通过分析训练集中设备 ｉ 的
所有功率值集合，接着采用聚类方法将这些数据点

分为两个群集，并识别出代表 ｍｉ
０（对应关闭状态）

和 ｍｉ
１（对应开启状态）两个群集的质心。 这两个状

态的质心代表了各自状态的典型功率水平，最终将

设备 ｉ 的阈值 λｉ 设定在两个质心的中间值：

λ ｉ ＝ １
２
（ｍｉ

０＋ｍｉ
１） （１１）

方差敏感阈值法在中点阈值法的基础上增加

了对数据方差的考量，不仅依据聚类质心来确定

状态，还考虑了群集内数据点的波动性，即考虑每

个群集内数据点的平均值 ｍｉ
ｋ（表示设备 ｉ 第 ｋ 个

群集的数据点集中趋势）和标准差 σｉ
ｋ（表示设备 ｉ

数据点在第 ｋ 个群集的离散程度）。 如果 σｉ
１＞σｉ

０，
那么阈值应该向 ｍｉ

０ 方向进行调整，防止距离质

心 ｍｉ
１ 较远的点被错误地分类：

λ ｉ ＝ １－
σｉ
０

σｉ
０＋σｉ

１

æ

è
ç

ö

ø
÷ｍｉ

０＋
σｉ
０

σｉ
０＋σｉ

１

ｍｉ
１ （１２）

中点阈值法和方差阈值法对于处理单状态设

备具有良好的效果，但在处理多状态设备时，没有

考虑到多个状态之间的转换，以及每个状态的持

续过程。 在电力负荷数据集中，设备的用电行为

通常 呈现出明显的时间周期性和峰值特征。 针

对上述两种方法的不足，本研究采用激活时间阈

值法，激活时间阈值法同时设定了功率阈值和时

间阈值以获得更完整的负荷特征。 规定设备必须

保持某一状态的最短时间长度，如果一系列功率

测量值在某一时间段内时低于功率阈值，则认为

该序列仍处于前一状态。

３　 算例分析

３．１　 负荷数据预处理

为验证所提方法的有效性，考虑使用 ＵＫ⁃
ＤＡＬＥ数据集中的水壶、微波炉、洗碗机、洗衣机、
冰箱 ５台设备的电力数据进行模型训练与测试。
为了避免模型过拟合到特定家庭的噪声或特定电

器特征，采用房屋 １的负荷数据作为训练集，验证

集按 ５ ∶ ２ 划分，而房屋 ２ 的负荷数据作为测试

集，验证模型在未知环境中的泛化能力。
针对负荷辨识任务，使用了阈值化方法将连

续的电力数据转化为离散的状态标签。 在设备实

时运行的状态下同时考虑开启持续时间和关闭持

续时间，即：

Ｓｉ
ｔ ＝
１，Ｐ ｉ

ｔ≥Ｐ ｉ
ＯＮ，Ｔｉ

ＯＮ≤Ｔｉ
ｎ

０，Ｐ ｉ
ｔ＜Ｐ ｉ

ＯＮ，Ｔｉ
ＯＦＦ≤Ｔｉ

ｆ
{ （１３）

其中，Ｐ ｉ
ｔ 表示设备 ｉ 在 ｔ 时刻的负荷功率值，Ｐ ｉ

ＯＮ

表示判断该设备处于工作状态的负荷功率阈值，
Ｔｉ
ＯＮ表示判断该设备处于工作状态的时间阈值，

Ｔｉ
ＯＦＦ表示判断该设备处于关闭状态的时间阈值，

Ｔｉ
ｎ 表示当设备功率达到开启阈值的持续时间，Ｔｉ

ｆ

表示当设备功率未达到开启阈值的持续时间，Ｓｉ
ｔ

表示在 ｔ 时刻设备 ｉ 的工作状态标签值。
３．２　 评价指标

平均绝对值误差（ＭＡＥ）能够客观地反映预

测值与实际值之间的平均偏差，如式（１４）所示。

ＭＡＥ ＝ １
Ｔ∑

Ｔ

ｔ ＝ １
ｙｔ － ｙ^ｔ （１４）

其中，ｙｔ 表示预测值， ｙ^ｔ 表示真实值或标签值，Ｔ
表示为滑动窗口的序列长度。

信号聚合误差（ＳＡＥ）通过累加一段时间内预

５
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测值与实际值之间的差异来评估算法性能，如式

（１５）所示。

ＳＡＥ ＝ ａ^ － ａ
ａ
，

ａ^ ＝∑
Ｔ

ｔ
ｙ^ｔ，

ａ ＝∑
Ｔ

ｔ
ｙｔ

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

（１５）

其中，ａ^ 表示一段时间内真实值的总和，ａ 表示一

段时间内预测值的总和。
对于负荷辨识任务，本研究使用 Ｆ１ 分数来评估

不同算法的性能。 Ｆ１ 分数是准确率和召回率的调

和平均，Ｆ１ 越高代表算法性能越优，如式（１６）所示。

Ｆ１ ＝ ２·
ｐ·ｒ
ｐ＋ｒ
，

ｐ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

，

ｒ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

（１６）

其中，ＴＰ 表示真正例即被算法预测为正类的正样

本，ＦＰ 表示假正例即被算法预测为正类的负样

本，ＦＮ表示假反例即被算法预测为负类的正样

本，ｐ 表示查准率，ｒ 表示召回率。
３．３　 实验结果分析

本 研 究 选 取 Ｓｅｑ２ｓｅｑ［４］、 Ｓｅｑ２ｐｏｉｎｔ［５］ 和

ＤＡＥ［４］模型作为基准模型，并且将小波散射模块

与 Ｓｅｑ２ｐｏｉｎｔ和 ＤＡＥ 模型融合，即 ＷＳＴ⁃Ｓｅｑ２ｐｏｉｎｔ
和 ＷＳＴ⁃ＤＡＥ，观察小波散射网络在不同模型中的

实际效果。 如图 ４ 所示，所提的方法无论在设备

开启或关闭状态下均能提供准确的分解结果。 图

４（ｄ）中存在短暂的突变功率，并且冰箱的启停功

率相对总功率较小，尽管预测曲线存在些许波动，
但所提方法依旧能够较准确地识别。 这是由于冰

箱的功率曲线存在固定的运行模式特征，而本研

究的下采样模块能够准确识别这种模式。 图

４（ｅ）中 １５２ ２００ ｓ处也存在总功率突变，由于其平

均功率过高且持续时间过短，并不符合洗碗机的

功率曲线特征，因此并没有发生误判。 洗衣机的

负荷分解任务表现得相对复杂，一是由于洗衣机

的使用频率相对较低，导致可用于训练的样本数

量有限；二是由于洗衣机的工作模式较为复杂，其
功耗在启动期间会出现频繁波动。

图 ４　 负荷分解的结果

Ｆｉｇ．４　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｌｏａｄ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ

　 　 不同的 ＮＩＬＭ方法在负荷分解评价指标上的

表现如表 １ 所示。 与 Ｓｅｑ２ｓｅｑ、Ｓｅｑ２ｐｏｉｎｔ、ＤＡＥ 相

比，所提方法提高了在所有设备上的指标性能，
ＭＡＥ总体分别降低了 ３７％、２６％、３９％。 在 ＳＡＥ

指标上，所提方法将性能总体分别提高了 ５８％、
４４％、５１％，进一步验证了其在处理不同设备负载

特征时的有效性和泛化能力。

６
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表 １　 不同 ＮＩＬＭ 方法在 ＵＫ⁃ＤＡＬＥ 数据集上的表现

Ｔａｂ．１　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ＮＩＬＭ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ＵＫ⁃ＤＡＬＥ ｄａｔａｓｅｔ

方法

指标

本研究模型

ＭＡＥ ＳＡＥ

Ｓｅｑ２ｐｏｉｎｔ

ＭＡＥ ＳＡＥ

Ｓｅｑ２ｓｅｑ

ＭＡＥ ＳＡＥ

ＤＡＥ

ＭＡＥ ＳＡＥ

ＷＳＴ⁃Ｓｅｑ２ｐｏｉｎｔ

ＭＡＥ ＳＡＥ

ＷＳＴ⁃ＤＡＥ

ＭＡＥ ＳＡＥ

水壶 ５．８２５ ０．０４１ ６．０２６ ０．０５３ ５．２７６ ０．００３ １２．５３１ ０．２３１ １４．４３１ ０．１９９ １０．７０９ ０．１０８

冰箱 １８．４４６ ０．０７６ ２０．８９４ ０．１２１ ２４．４８９ ０．３７３ １９．５７３ ０．２５９ ２１．３４４ ０．１１２ ２２．３２３ ０．１２１

洗碗机 ２１．１５３ ０．３３６ ２７．７０４ ０．６４５ ３２．５１５ ０．７７９ ２６．６５２ ０．２５４ １９．９７７ ０．１８６ ２５．４２１ ０．２３１

洗衣机 ７．８３４ ０．１８２ １２．６６３ ０．２８４ １０．１５３ ０．４５３ １８．８３４ ０．４９５ ７．６３１ ０．２８５ ５．８４７ ０．１８８

微波炉 ３．６９８ ０．１７２ ８．６６１ ０．４８６ １３．６１９ ０．２０５ １６．７５３ ０．４４５ ６．０１３ ０．１８２ ６．３１９ ０．２６３

平均值
１１．３９１±
５．２３２

０．１６２±
０．２０４

１５．４７２±
７．７１８

０．３２１±
０．２１７

１７．９９９±
９．０６３

０．４２３±
０．１９４

１８．８６９±
５．２８４

０．３３６±
０．２１８

１３．８７９±
６．５３７

０．１９３±
０．３３４

１４．１２４±
６．２４３

０．１８２±
０．２８７

　 　 不同设备下负荷辨识的性能如表 ２所示。 现

有的方法大都采用文献［４］中经过实验统计的经

验阈值，因此表 ２ 也采用了经验阈值法作为基准

方法。

表 ２　 不同方法的分类效果（经验值）
Ｔａｂ．２　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ （ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｖａｌｕｅ）

对象
Ｆ１ 分数

本研究模型 Ｓｅｑ２ｐｏｉｎｔ Ｓｅｑ２ｓｅｑ ＤＡＥ ＷＳＴ⁃Ｓｅｑ２ｐｏｉｎｔ ＷＳＴ⁃ＤＡＥ

水壶 ０．９４７ ０．２９９ ０．４６８ ０．９２６ ０．８７０ ０．８６４

冰箱 ０．８１６ ０．８６９ ０．８８０ ０．８０１ ０．７５４ ０．７０５

洗碗机 ０．７７０ ０．５６１ ０．５１０ ０．４６２ ０．５０７ ０．７０４

洗衣机 ０．７３４ ０．０７７ ０．２２４ ０．１５９ ０．３３５ ０．８４５

微波炉 ０．７０１ ０．７９９ ０．８２６ ０．６２４ ０．６０２ ０．４３４

平均值 ０．７９４±０．２２３ ０．５２１±０．４２４ ０．５８２±０．３１２ ０．５９８±０．２４４ ０．６１３±０．２４６ ０．７１０±０．２５９

　 　 在 Ｆ１ 分数指标中，Ｓｅｑ２ｓｅｑ、Ｓｅｑ２ｐｏｉｎｔ和 ＤＡＥ
在所有设备上的性能基本相同，但是所提方法在
Ｆ１ 分数上实现了显著提升，证明了其在负荷辨识

方面的优越性能。
几种不同的阈值判断法应用在不同设备上的

效果如表 ３ 所示。 其中，在洗衣机上采用不同阈

值法判断设备状态的具体效果如图 ５所示。
从表 ３和图 ５可知，对于工作频率、用电功率

较为明显和周期较为固定的设备，一般使用中点

阈值法已能达到良好的效果；方差敏感阈值法在

某些具有间歇性周期特点的设备上，相比于中点

阈值法会有更良好的效果。 而激活时间阈值法相

比其他的阈值判断方法，在性能指标上均有所提

升，验证了其优越性。

表 ３　 不同阈值方法的分类 Ｆ１ ⁃ｓｃｏｒｅ 对比

Ｔａｂ．３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ Ｆ１ ⁃ｓｃｏｒｅｓ ｏｆ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｍｅｔｈｏｄｓ

对象

Ｆ１ 分数

经验

值法

中点

阈值法

方差敏感

阈值法

激活时间

阈值法

水壶 ０．７１２ ０．９５８ ０．９３９ ０．９４７

冰箱 ０．８１６ ０．８０８ ０．７９４ ０．８１６

洗碗机 ０．７２９ ０．８５９ ０．８７８ ０．９８２

洗衣机 ０．４９３ ０．６９５ ０．７６１ ０．８６１

微波炉 ０．６２７ ０．６３８ ０．６７７ ０．７０１

平均值
０．６７５±
０．４８５

０．７９１±
０．１８７

０．８０９±
０．２０５

０．８６１±
０．１９３

７
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图 ５　 负荷辨识结果（洗衣机）
Ｆｉｇ．５　 Ｌｏａｄ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ （ｗａｓｈｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅｓ）

３．４　 消融实验分析

为了系统评估模型中各个模块的贡献，本研

究在 ＵＫ⁃ＤＡＬＥ 数据集上进行了消融实验。 其

中，水壶设备的消融实验可视化结果如图 ６所示。

图 ６　 消融实验的结果（水壶）
Ｆｉｇ．６　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ （ｋｅｔｔｌｅ）

　 　 首先，信号经过小波散射网络后使用全连接

网络进行非线性映射，即 ＷＳＴ⁃ＦＣ。 从图 ６ 可知，
即便在只使用小波散射和全连接网络的简化模型

中，也能有效识别负荷特征，验证了小波散射网络

在特征提取上的实用性。 但 ＷＳＴ⁃ＦＣ 对于突变的

总功率信号没有表现出稳健的响应特性，导致输

８
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出假阳性片段的占比较高。
通过引入时间卷积模块即 ＷＳＴ⁃ＴＣＮ，模型性

能在各指标上相比ＷＳＴ⁃ＦＣ都得到提升，显著提高

了设备功率曲线的检测精度，有效抑制了瞬态总功

率对模型性能的干扰，从而大幅降低了信号突变过

程中的误判概率，如表 ４ 所示。 这表明 ＴＣＮ 在处

理具有时间周期性的负荷监测任务上具有相当大

的潜力，但在功率的精度大小上仍有所不足。
最后，在ＷＳＴ⁃ＴＣＮ模型的基础上增加 ＥＣＡ⁃Ｎｅｔ

模块即 ＷＳＴ⁃ＴＣＮ⁃ＥＣＡ 之后，模型整体上在 ＭＡＥ
指标上提升了 １９．２４％，在 ＳＡＥ上提升了３９．１６％，其
性能展示在图 ６中则表现为拟合了更精准的预测

曲线，同时该模型还展现出对瞬态功率扰动及宽频

噪声干扰的鲁棒性特征。 这得益于 ＥＣＡ⁃Ｎｅｔ 模块

能够为不同特征通道分配适应性权重，增强了模型

对关键特征的关注，同时抑制了相对不重要的特征

的权重占比，从而提升了模型的整体性能。

表 ４　 消融实验的结果

Ｔａｂ．４　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

模型 ＭＡＥ ＳＡＥ Ｆ１ 分数
训练时

间 ／ ｍｉｎ
ＷＳＴ⁃ＦＣ ６９．６５３ ０．８５６ ０．２７１ ２．５９
ＷＳＴ⁃ＴＣＮ ９．８３３ ０．１４３ ０．９２３ ４３．３６

ＷＳＴ⁃ＴＣＮ⁃ＥＣＡ ７．９４１ ０．０８７ ０．９４７ ２８．６１

３．５　 计算复杂度分析

多种 ＮＩＬＭ 方法在 ＵＫ⁃ＤＡＬＥ 数据集上实验

时的资源占用情况如表 ５所示。

表 ５　 不同 ＮＩＬＭ 方法在 ＵＫ⁃ＤＡＬＥ 数据集上

计算资源

Ｔａｂ．５　 Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ＮＩＬＭ ｍｅｔｈｏｄｓ
ｏｎ ＵＫ⁃ＤＡＬＥ ｄａｔａｓｅｔｓ

方法
参数

量 ／ １０６
训练时

间 ／ ｍｉｎ
预测时

间 ／ ｓ
模型大

小 ／ Ｍｂ

Ｓｅｑ２ｓｅｑ ３１．３２ ８４．１６ ２８．７１ １１９．００

Ｓｅｑ２ｐｏｉｎｔ ３０．７１ １０．５３ １４．２５ １１７．００

ＤＡＥ ２３．９６ ４．８９ １１．８３ ９１．４０

ＷＳＴ⁃Ｓｅｑ２ｐｏｉｎｔ １５．３９ ７．８１ ５．０１ ５８．８０

ＷＳＴ⁃ＤＡＥ ６．２５ ２．０６ ３．４９ ２３．９０

本研究模型 ０．３８ ２４．５１ ２２．２９ １．６５

　 　 所提方法的训练时间和预测时间相对

Ｓｅｑ２ｐｏｉｎｔ和 ＤＡＥ 方法有所增加，主要是由于使

用了多个残差连接和跳跃连接，增加了一些中

间层的操作，但训练参数相比其他方法显著减

少了至少 ９８％。 虽然 Ｓｅｑ２ｐｏｉｎｔ 和 ＤＡＥ 方法的

训练时间与预测时间比本研究所提方法少，但
其可训练参数量也明显更大，因此更容易过拟

合。 由于 Ｓｅｑ２ｐｏｉｎｔ方法的网络架构是使用多个

卷积模块进行特征提取，利用多个全连接层进

行功率分解，且 Ｓｅｑ２ｐｏｉｎｔ 使用的是 ２Ｄ 卷积块，
相对于 １Ｄ 卷积增加了过多参数，而 ＤＡＥ 中使

用了多个全连接层来筛选特征，导致模型十分

臃肿。
本研 究 还 将 小 波 散 射 网 络 融 合 到 了

Ｓｅｑ２ｐｏｉｎｔ和 ＤＡＥ方法中，ＷＳＴ⁃Ｓｅｑ２ｐｏｉｎｔ和ＷＳＴ⁃
ＤＡＥ不仅显著降低了训练参数，还加速了模型的

训练和预测时间。 因此小波散射网络还具有能够

将复杂模型轻量化的作用。

４　 结束语

本研究提出的非侵入式负荷监测方法通过引

入小波散射网络，有效地降低了模型的输入维度，
加速了网络的收敛速度，同时显著减少了训练过

程中的时间复杂度和空间复杂度开销。 此外，使
用非因果时间卷积网络学习小波散射后的特征，
并通过加入通道注意力机制，增强了神经网络的

表征能力，从而提供更细粒度和更精确的结果；通
过对几种不同的阈值判断方法进行比较发现，大
部分设备在使用激活时间阈值法时均能够达到最

佳的分类效果。 在 ＵＫ⁃ＤＡＬＥ 数据集上的实验结

果表明，本研究方法在负荷分解与负荷辨识任务

上实现了与训练有素的深度神经网络相媲美甚至

更优的效果。
在低分辨率下的高频功率设备，例如洗衣机

等设备，由于工作周期的波动频率较大，导致功率

监测的难度进而增加。 在后续的 ＮＩＬＭ 研究中，
将考虑结合数据增强等方法进一步增加信号的分

辨率，或者采用一些后处理方法以增强方法的准

确性。

９
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ａｐｐｌｉａｎｃｅｓ［Ｊ］． ＡＣＭ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ｆｒｏｍ Ｄａｔａ，２０２１，１５（３）：１⁃２１．

［７］ 袁博，葛少云，刘洪，等． 基于压缩感知的非侵入式负荷监测［Ｊ］． 中国电机工程学报，２０２５，４５（３）：１２０５⁃１２１９．
［８］ 邓旭晖，陈中，杨凯，等． 基于多任务学习卷积网络的非侵入式负荷监测方法［ Ｊ］． 电力系统自动化，２０２３，４７（８）：

１８９⁃１９７．
［９］ ＰＲＥＣＩＯＳＯ Ｄ，ＧÓＭＥＺ⁃ＵＬＬＡＴＥ Ｄ． Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ ｎｏｎ⁃ｉｎｔｒｕｓｉｖｅ ｌｏａｄ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ［ Ｊ］． Ｔｈｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｕｐｅｒｃｏｍ⁃

ｐｕｔｉｎｇ，２０２３，７９（１３）：１４０３９⁃１４０６２．
［１０］ ＨＵＢＥＲ Ｐ，ＣＡＬＡＴＲＯＮＩ Ａ，ＲＵＭＳＣＨ Ａ，ｅｔ ａｌ． Ｒｅｖｉｅｗ ｏｎ ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｌｏｗ⁃ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ＮＩＬＭ［Ｊ］． Ｅｎｅｒ⁃

ｇｉｅｓ，２０２１，１４（９）：２３９０．
［１１］ ＪＩＡ Ｚ Ｙ，ＹＡＮＧ Ｌ Ｆ，ＺＨＡＮＧ Ｚ Ｒ，ｅｔ ａｌ． Ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｔｏ ｐｏｉｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｄｉｌａｔｅｄ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｎｏｎ⁃

ｉｎｔｒｕｓｉｖｅ ｌｏａｄ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ［Ｊ］． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ Ｐｏｗｅｒ ＆ Ｅｎｅｒｇｙ Ｓｙｓｔｅｍｓ，２０２１，１２９：１０６８３７．
［１２］ ＷＡＮＧ Ｑ Ｌ，ＷＵ Ｂ Ｇ，ＺＨＵ Ｐ Ｆ，ｅｔ ａｌ． ＥＣＡ⁃ｎｅｔ：ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｃｈａｎｎｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｆｏｒ ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］∥

２０２０ ＩＥＥＥ ／ ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． Ｓｅａｔｔｌｅ：ＩＥＥＥ，２０２０：１１５３１⁃１１５３９．
［１３］ ＫＩＭ Ｈ， ＰＡＲＫ Ｊ， ＢＥＮＮＩＳ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ｂｌｏｃｋｃｈａｉｎｅｄ ｏｎ⁃ｄｅｖｉｃｅ ｆｅｄｅｒａｔｅｄ ｌｅａｒｉｎｇ［Ｊ］ＩＥＥＥ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ ｌｅｔｔｅｒｓ， ２０１９， ２４

（６）： １２７９⁃１２８３．
［１４］ ＢＲＵＮＤＡＧＥ Ｍ，ＡＶＩＮ Ｓ，ＣＬＡＲＫ Ｊ，ｅｔ ａｌ． Ｔｈｅ ｍａｌｉｃｉｏｕｓ ｕｓｅ ｏｆ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ：ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ，ｐｒｅｖｅｎｔｉｏｎ，ａｎｄ ｍｉｔｉｇａｔｉｏｎ

［Ｊ］． ＡｒＸｉｖ ｅ⁃Ｐｒｉｎｔｓ，２０１８：ａｒＸｉｖ：１８０２．０７２２８．

（责任编辑： 方素华）
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