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基于多层多核卷积神经网络的非侵入式

负荷监测方法研究∗
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摘　 要:非侵入式负荷监测仅依靠测量得到的总负荷的电压、电流与功率等承载电力信息的信号就实现负荷监测ꎬ无需额外

的计量装置和线路改造ꎬ因此得到广泛研究ꎮ 针对传统深度神经网络分解模型准确度仍不能满足实际需求的现状ꎬ提出了一

种基于多层多核卷积深度神经网络分解模型ꎮ 为体现不同设备的特性ꎬ模型在数据分割时采用不同的序列长度ꎮ 然后ꎬ模型

将分割后的数据先通过高维映射ꎬ将输入的功率时间序列映射到高维向量ꎬ再利用多层卷积法与多核卷积法共同构建出的深

度神经网络对生成的信息向量进行特征提取ꎬ经多次迭代学习生成负荷分解模型ꎮ 与多种用于非侵入式负荷分解的深度学

习方法相比ꎬ本模型对负荷识别准确率提升效果显著ꎬ在 ＲＥＤＤ数据集上的识别准确率达到 ９９.４１％ꎮ
关键词:非侵入式负荷监测ꎻ深度学习ꎻ多核卷积网络ꎻ电力物联网

中图分类号:ＴＰ３０６　 　 　 　 文献标识码:Ａ　 　 　 　 文章编号:１００５－９４９０(２０２１)０６－１４２９－０７

　 　 非侵入式负荷监测(Ｎｏｎ￣Ｉｎｔｒｕｓｉｖｅ Ｌｏａｄ Ｍｏｎｉｔｏ￣
ｒｉｎｇꎬＮＩＬＭ)是一种利用大数据分析对电力系统负荷

进行检测与分解的技术[１]ꎬ对电力需求侧管理的决

策制度以及电网和电力用户互动体系的构建有着重

要的意义ꎮ 相比于侵入式负荷监测ꎬＮＩＬＭ 需要安

装的传感设备数量较少ꎬ是一种快捷、经济的负荷监

测方法[２－３]ꎮ 近年来ꎬ随着大数据分析、智能电网、
智能电表[４]和智能家居等技术的不断成熟与推广ꎬ

越来越多的学者开始专注于 ＮＩＬＭ研究ꎮ
２０世纪 ８０ 年代ꎬ英国学者 Ｈａｒｔ[５]提出了非侵

入式负荷监测的概念ꎬ同时构建了实现 ＮＩＬＭ 的框

架结构ꎮ 目前ꎬ非侵入式负荷监测可分为以高频采

样和以低频采样数据为基础的两种研究方法ꎮ 以高

频采样数据为基础的 ＮＩＬＭꎬ通过获取负荷开断时刻

的暂态特征进行负荷识别与分解ꎮ 文献[６]提出了

一种粒子群聚类算法ꎬ将电压有效值、电流有效值和
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３ 次谐波作为负荷特征ꎬ实验证明了粒子群优化能

够提高算法收敛到全局最优的速度ꎮ 文献[７]通过

提取电流图片特征辨别负荷类型ꎮ 文献[８]提出一

种强化谐波幅值差异的算法ꎬ对负荷谐波信息进行

加权处理ꎬ模型对相似负荷电器的区别能力得到提

升ꎮ 以低频采样数据为基础的 ＮＩＬＭꎬ通过获取负荷

的稳态特征ꎬ如稳态时的电压、电流、有功功率进行

负荷识别与分解ꎮ 文献[９－１０]采用深度字典学习

实现负荷分解ꎮ 文献[９]提出深度稀疏编码法为各

项设备学习多层字典ꎬ模型在学习深层字典后分解

性能提升ꎬ但随着字典的深入ꎬ模型参数过拟合现象

也越发严重ꎮ 文献[１０]提出基于多标签分类的分

解方法ꎬ将不同设备视为不同的类ꎬ最终把负荷分解

问题转化为多元回归问题ꎮ 文献[１１]不同于传统

的因子隐马尔可夫模型 ( Ｆａｃｔｏｒｉａｌ Ｈｉｄｄｅｎ Ｍａｒｋｏｖ
ＭｏｄｅｌꎬＦＨＭＭ模型)ꎬ提出一种结合加法因子隐马

尔可夫模型和减法因子隐马尔可夫模型两者优点的

可加性概率模型ꎬ并实验证明了该想法的有效性ꎮ
近年ꎬ鉴于深度学习的方法在语音识别、计算机

视觉等多项领域获得突破进展ꎬ已经有一些学者使

用深度学习[１] 的方法实现非侵入式负荷分解ꎮ
２０１５年ꎬ英国学者 Ｋｅｌｌｙ[１２]第一次实现基于深度学

习的非侵入式负荷分解ꎬ并采用三种模型进行验证ꎬ
对比于传统隐马尔可夫模型和组合优化模型ꎬ算法

的负荷分解准确度得到了显著提升ꎮ 文献[１３]提
出了一种通用的深度学习分解模型ꎬ并提供相应的

固定模型架构及超参数ꎬ模型能够适应各种类型的

负荷ꎬ但分解性能相对较低ꎮ 文献[１４]提出了一种

变分自编码的卷积神经网络模型ꎬ卷积神经网络对

特征的提取能力强ꎬ将卷积网络与自编码相结合ꎬ能
够有效地实现负荷分解ꎮ 文献[１５]和文献[１６]对
常规的长短时记忆网络模型进行了优化ꎬ所提的贝

叶斯优化双向长短时记忆( ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙꎬ
ＬＳＴＭ)模型和正则化 ＬＳＴＭ模型可以解决由设备数

量增加而引起的维数过大和参数过拟合问题ꎮ 文献

[１７]针对序列到序列(ｓｅｑｕｅｎｃｅ￣ｔｏ￣ｓｅｑｕｅｎｃｅꎬｓｅｑ２ｓｅｑ)
模型中输入序列过长导致的模型运算能力下降问

题ꎬ提出一种注意机制ꎬ使模型在解码过程中拥有了

侧重点ꎬ优化了序列到序列模型的信息利用能力ꎮ
文献[１８]提出一种可变步长的去噪自编码器模型ꎬ
在数据有噪声情形下分解性能较好ꎮ 文献[１９]提
出一种序列到点(ｓｅｑｕｅｎｃｅ￣ｔｏ￣ｐｏｉｎｔꎬｓｅｑ２ｐｏｉｎｔ)模型ꎬ
相比于序列到序列模型ꎬ负荷分解的绝对误差和与

平均绝对误差都有所减小ꎮ 文献[２０]论述并证明

了基于 Ｖ－Ｉ 轨迹特征进行负荷分解时所提模型具

备的可迁移性ꎮ 文献[２１]提出设备迁移学习模型

和跨域迁移学习模型ꎬ证明了 ｓｅｑ２ｐｏｉｎｔ 模型是可以

迁移的ꎮ 文献[２２]通过对比实验ꎬ证明了长短时记

忆算法在 ＮＩＬＭ领域的优越性ꎮ 文献[２３]提出一种

基于时间卷积网络的半监督多标签深度学习框架ꎬ
结合有标签数据和无标签数据实现了特定电器的开

关状态监测ꎮ 虽然上述模型都成功运用了深度学习

的方法ꎬ但仍然未能提出关于深层次特征信息提取

的优化方法ꎬ模型特征提取层次仅有一至两层ꎬ所以

这些模型对于负荷监测的识别准确率还有待提高ꎮ
为此ꎬ本文提出一种基于多层多核卷积神经网

络的负荷监测模型ꎬ利用 ＲＥＤＤ 公开数据集完成了

模型的训练与测试ꎬ并与多层单核网络模型及目前

认可度较高的 ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ模型[１２]对比ꎬ以验证本文

模型对负荷识别准确度的提升效果ꎮ

１　 模型构成

１.１　 模型流程

本文提出的 ＮＩＬＭ模型流程如图 １所示ꎮ
模型首先对低频采样数据进行分段ꎬ并将输入

的功率序列通过高维映射对应至高维向量序列ꎬ最
后通过本文所提神经网络进行训练和分解ꎮ

图 １　 模型流程图

１.２　 数据预处理

１.２.１　 数据切割

由于用于 ＮＩＬＭ训练的样本数据数量级可以达

到 １０４ 甚至 １０６ꎬ因此本文首先对采样数据进行数据

切割ꎬ使输入序列的长度为一固定值ꎮ
由于不同种类的电器能够代表其电气特征的数

据长度不同ꎬ故对不同电器需要设定不同的序列长

度ꎮ 假设功率数据中含有 Ｍ种不同的电器{Ａ１ꎬＡ２ꎬ

０３４１
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􀆺ꎬＡＭ}ꎬ对应网络模型输入序列长度分别设置为

{Ｎ１ꎬＮ２ꎬ􀆺ꎬＮＭ}ꎬ再由设定的序列长度对功率数据

进行数据切割ꎬ使其分为若干数据段ꎮ
１.２.２　 高维映射

高维映射包含两个步骤ꎬ第一步是输入总负荷

有功功率序列{Ｐ１ꎬＰ２ꎬ􀆺ꎬＰＮｉ}ꎬ进行整数化处理得

到{Ｐ１ꎬＰ２ꎬ􀆺ꎬＰＮｉ}ꎮ 第 ２步为将整数化处理后的有

功功率序列中每个值 Ｐ ｉꎬ通过高维映射矩阵 Ｅ ＝ [ ｖ＿
ｓ∗ｅ＿ｓ]映射到高维向量 Ｅ[Ｐ ｉ]ꎬ得到映射后的序列

{Ｅ[Ｐ１]ꎬＥ[Ｐ２]ꎬ􀆺ꎬＥ[ＰＮｉ]}ꎬ将 Ｅ[Ｐ ｉ]作为 Ａ[１:
Ｎｉ]生成输入矩阵 Ａꎮ 高维映射矩阵 Ｅ 中的第一维

度 ｖ＿ｓ为功率大小ꎬ第二维度 ｅ＿ｓ 为设备序列长度ꎮ
将整数有功功率映射到高维向量ꎬ实现了输入序列

的抽象ꎬ同时也确定了高维向量与功率的对应关系ꎬ
其作为本文深度神经网络的输入ꎬ有利于后续编码

器对时序信息的提取和负荷的分解ꎮ
１.３　 网络构成

１.３.１　 卷积神经网络

卷积神经网络中包含卷积层、池化层、全连接层

等基本功能层[２４]ꎮ 各个层具有独立的神经元ꎬ不同

层神经元间相互连接ꎬ同层神经元间无连接ꎮ 卷积

层计算公式为

Ｘ ｌｊ ＝ ｆ(Ｘ ｌ
－１
ｊ ∗Ｋ ｌｉｊ＋ｂｌｊ) (１)

式中:Ｘ ｌｊ 表示第 ｌ 层的第 ｊ 个滤波器特征ꎻＸ ｌ－１ｊ ∗Ｋ ｌｉｊ
表示第 ｌ－１层第 ｊ 个滤波器特征和第 ｌ 层卷积核的

卷积核函数ꎻｂｌｊ 为第 ｌ 层的第 ｊ 个偏置参数ꎮ ｆ 函数

为激活函数ꎻ一般来说卷积层还有 ２￣Ｄ 卷积层、３￣Ｄ
卷积层、转置卷积层和分组卷积层等ꎮ 池化层计算

公式为:
Ｌｉｊ ＝ ｆ(ａｉｊｄｏｗｎ(Ｌｉ

－１
ｊ )＋ｂｉｊ) (２)

式中:ａｉｊ 和 ｂｉｊ 分别表示网络层之间的权重和偏置参

数ꎻｄｏｗｎ(􀅰)为池化函数ꎻｆ(􀅰)是激活函数ꎮ 池化层

用来降低分辨率ꎬ常用的池化层有平均池化层、最大

池化层以及全局平均池化层ꎮ 本文选用 Ｒｅｌｕ 函数

作为激活函数ꎬＲｅｌｕ 函数对输入的每个元素执行阈

值运算ꎬ任何小于零的值都设置为零ꎮ 经过卷积层

和池化层的计算后原始数据特征便映射到了隐含特

征空间ꎬ通过全连接层标记这些特征空间便能提取

原数据特征ꎬ然后利用 ｓｏｆｔｍａｘ层概率分类ꎮ 后继的

网络层还有批量归一化层、ｄｒｏｐｏｕｔ 层(脱落层)等ꎮ
批量归一化层对网络中的激活值和梯度传播进行归

一化ꎬ使网络训练成为更简单的优化问题ꎬｄｒｏｐｏｕｔ
层则可以防止过度拟合ꎮ 模型得到结果后会通过反

向传播方式调整模型网络参数ꎮ

１.３.２　 ＬＳＴＭ神经网络

卷积神经网络 ＬＳＴＭ是一种特殊的循环神经网

络(ＲＮＮ)ꎬ解决了长依赖性问题ꎬ在处理时间序列

方面具有良好的性能ꎮ ＬＳＴＭ 神经网络由序列输入

层、ＬＳＴＭ 层、全连接层、 ｄｒｏｐｏｕｔ 层 (值为 ０. １)、
ｓｏｆｔｍａｘ层以及分类层组成ꎮ 使用具有动量的梯度

随机下降优化器训练网络ꎬ网络训练参数设置如下:
动量大小为 ０.９７ꎬＬ２正则化(Ｌ２ Ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ)因子

为 ０.０００ ５ꎬ梯度阈值为 １ꎬ最大迭代数 ３００ꎬ小批量

训练大小为 ５００ꎬ初始学习率 ０.０１ꎬ每过 ５０ 代学习

率在原有基础上乘 ０.２ꎮ 实验测试发现ꎬ增加 ＬＳＴＭ
层层数会导致辨识效果变差ꎬ为此不再增加 ＬＳＴＭ
神经网络的层数ꎮ
１.３.３　 多层多核卷积神经网络

由多个卷积核同时卷积进行特征提取的方法称

为多核卷积特征提取法ꎮ 通常情况下ꎬ神经网络使

用一个卷积核对负荷特征进行提取ꎬ但一个卷积核

只能够提取一种特征ꎬ特征提取并不充分ꎬ因此本文

添加多个卷积核ꎬ同时学习功率负荷的多种特征ꎬ目
的是提高网络对功率负荷的分辨能力ꎬ进一步达到

提高负荷分解准确率的目标ꎮ 经过之前的高维映射

得到输入矩阵 Ａꎬ由于每一行的映射向量 Ｅ[Ｐ ｉ]表
示一个与其对应的功率ꎬ为了提取有利于功率序列

分类的特征ꎬ应当从映射向量的级别进行特征提取ꎬ
才能保证功率特征的完整性ꎬ也就是说卷积核的宽

度 ｗ需要完全覆盖映射向量ꎮ 当卷积核宽度等于

映射向量维度时ꎬ卷积核只在竖直方向做卷积ꎬ卷积

核的高度表示同时提取几个功率序列的特征ꎮ 假定

输入矩阵 Ａ的宽度为 ｗꎬ高度为 Ｎｉꎻ卷积核的宽度也

为 ｗꎬ高度为 ｈꎬ则卷积过程可表示为:
Ｏｉ ＝(ｗ∗ｈ)∗Ａ[ ｉ:ｉ－ｈ＋１]ꎬ
ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮｉ－ｈ＋１ (３)

一个卷积核提取的特征数量为 Ｎｉ－ｈ＋１ꎬ而不同

高度的卷积核提取到的特征大小也不同ꎬ因此本文

选择 Ｍａｘ ｐｏｏｌｉｎｇ 进行池化操作ꎬ对卷积后的特征映

射进行降维ꎬ使其维度统一ꎮ 通过 Ｍａｘ ｐｏｏｌｉｎｇ 提取

特征中的最大值得到特征中最重要的部分ꎬ再将负

荷特征最大值拼接输入到 ｓｏｆｔｍａｘ层ꎮ
同时ꎬ本文在利用多核卷积网络实现负荷分解

的基础上ꎬ加深了网络层数ꎬ使其具有更强特征提取

能力ꎬ识别结果更加精确ꎮ 一维深层神经网络的输

入是总有功功率序列转化的 ４￣Ｄ矩阵ꎮ 总有功功率

序列为 １×ｎ行向量ꎬ将其重构成 １×１×１×ｎ 的矩阵ꎬ
其中前两维表示 １×１ 像素ꎬ第 ３ 维 １ 表示灰度颜色

通道ꎬ第 ４维 ｎ 表示序列长度ꎮ 深层卷积网络由输

１３４１
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入层、Ａ类层、Ｂ类层、全连接层、ｓｏｆｔｍａｘ层和分类层

组成ꎬ共 ４７层ꎮ Ａ类层一共 １０组 ４０层ꎬ每组由 ２￣Ｄ
卷积层、批量归一化、Ｒｅｌｕ 函数层以及最大池化层

构成ꎬ每层 ２￣Ｄ 卷积层滤器数量分别为 ８、１６、３２、
６４、１２８、２５６、５１２、１ ０２４、２ ０４８、４ ０９６ꎬ大小均为 １×１ꎮ
Ｂ类层由 ２￣Ｄ卷积层(过滤器数量为 ８ １９２ꎬ大小为

１×１)、批量归一化层和 Ｒｅｌｕ 函数层组成ꎮ 为了使

该模型辨识效果更好ꎬ在训练模型时加入了更多的

网络参数ꎬ为防止模型过度拟合ꎬ加入了 Ｌ２ 正则化

因子ꎬ其值为 ０.０００ ５ꎬ使用具有动量的梯度随机下

降优化器训练网络ꎬ动量大小为 ０.９７ꎬ梯度阈值为

０.５ꎬ最大迭代数为 ３００ꎬ在每一代训练时增加数据混

淆ꎬ初始学习率为 ０.０１ꎮ 为了效果更佳设定学习率

梯度下降ꎬ每过 ５０代学习率在原有基础上乘 ０.２ꎮ
１.３.４　 模型结构

本文模型采用卷积神经网络 ( ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬＣＮＮ)作为网络基础层ꎬ设计并实现

了多层多核网络结构ꎬ对照文献(ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ)模型

构成如表 １所示ꎬ多层单核(ＣＮＮ￣１ｄ￣２)模型构成如

表 ２所示ꎬ多层多核(ＣＮＮ￣ｍｕｌｔｉ￣ｋｅｒｎｅｌ)模型构成如

表 ３所示ꎮ
表 １　 ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ 模型构成

Ｌａｙｅｒ(ｔｙｐｅ) Ｏｕｔｐｕｔ Ｓｈａｐｅ Ｐａｒａｍ

ＩｎｐｕｔＬａｙｅｒ (Ｎｏｎｅꎬ６００ꎬ１) ０
Ｃｏｎｖ１ｄ (Ｎｏｎｅꎬ６００ꎬ２０) １２０
Ｃｏｎｖ１ｄ (Ｎｏｎｅꎬ６００ꎬ１０) ２ ０１０
Ｌｓｔｍ (Ｎｏｎｅꎬ６００ꎬ２０) ２ ４８０
Ｌｓｔｍ (Ｎｏｎｅꎬ６００ꎬ１) ８８
Ｆｌａｔｔｅｎ (Ｎｏｎｅꎬ６００) ０

表 ２　 ＣＮＮ￣１ｄ￣２模型构成

Ｌａｙｅｒ(ｔｙｐｅ) Ｏｕｔｐｕｔ Ｓｈａｐｅ Ｐａｒａｍ

ＩｎｐｕｔＬａｙｅｒ (Ｎｏｎｅꎬ６００ꎬ１) ０
Ｃｏｎｖ１ｄ (Ｎｏｎｅꎬ５９１ꎬ３０) ３３０
ＭａｘＰｏｏｌｉｎｇ (Ｎｏｎｅꎬ２９５ꎬ３０) ０
Ｃｏｎｖ１ｄ (Ｎｏｎｅꎬ２８８ꎬ３０) ７ ２３０
ＭａｘＰｏｏｌｉｎｇ (Ｎｏｎｅꎬ１４４ꎬ３０) ０
Ｃｏｎｖ１ｄ (Ｎｏｎｅꎬ１３９ꎬ３０) ７ ２４０
ＭａｘＰｏｏｌｉｎｇ (Ｎｏｎｅꎬ６９ꎬ３０) ０
Ｃｏｎｖ１ｄ (Ｎｏｎｅꎬ６５ꎬ３０) １０ ０５０
ＭａｘＰｏｏｌｉｎｇ (Ｎｏｎｅꎬ３２ꎬ３０) ０
Ｃｏｎｖ１ｄ (Ｎｏｎｅꎬ２８ꎬ３０) １２ ５００
ＭａｘＰｏｏｌｉｎｇ (Ｎｏｎｅꎬ１４ꎬ３０) ０
Ｆｌａｔｔｅｎ (Ｎｏｎｅꎬ６００) ０
Ｄｅｎｓｅ (Ｎｏｎｅꎬ１０２４) ７１７ ８２４
Ｄｅｎｓｅ (Ｎｏｎｅꎬ６００) ６１５ ０００

　 　 三种网络结构中对照文献(ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ)采用两

层卷积层两层 ＬＳＴＭ 进行编码解码ꎬ多层单核

(ＣＮＮ￣１ｄ￣２)和多层多核(ＣＮＮ￣ｍｕｌｔｉ￣ｋｅｒｎｅｌ)模型均

采用 ＣＮＮ和最大池化作为基础层ꎬ多层单核模型会

在每层卷积层之后接池化层ꎬ而多层多核模型采用

三个卷积核同时进行卷积ꎬ之后再接 Ｍａｘ Ｐｏｏｌｉｎｇ 进
行池化操作ꎮ

表 ３　 ＣＮＮ￣ｍｕｌｔｉ￣ｋｅｒｎｅｌ 模型构成

Ｌａｙｅｒ(ｔｙｐｅ) Ｏｕｔｐｕｔ Ｓｈａｐｅ Ｐａｒａｍ

ＩｎｐｕｔＬａｙｅｒ (Ｎｏｎｅꎬ６００ꎬ１) ０
Ｃｏｎｖ１ｄ (Ｎｏｎｅꎬ５９８ꎬ２０) ８０
Ｃｏｎｖ１ｄ (Ｎｏｎｅꎬ５９６ꎬ２０) １２０
Ｃｏｎｖ１ｄ (Ｎｏｎｅꎬ５９１ꎬ３０) ２２０
ＭａｘＰｏｏｌｉｎｇ (Ｎｏｎｅꎬ２９９ꎬ２０) ０
ＭａｘＰｏｏｌｉｎｇ (Ｎｏｎｅꎬ２９８ꎬ２０) ０
ＭａｘＰｏｏｌｉｎｇ (Ｎｏｎｅꎬ２９５ꎬ３０) ０
Ｃｏｎｖ１ｄ (Ｎｏｎｅꎬ２９７ꎬ３０) １ ８３０
Ｃｏｎｖ１ｄ (Ｎｏｎｅꎬ２９４ꎬ３０) ３ ０３０
Ｃｏｎｖ１ｄ (Ｎｏｎｅꎬ２８６ꎬ３０) ６ ０３０
ＭａｘＰｏｏｌｉｎｇ (Ｎｏｎｅꎬ１４８ꎬ３０) ０
ＭａｘＰｏｏｌｉｎｇ (Ｎｏｎｅꎬ１４７ꎬ３０) ０
ＭａｘＰｏｏｌｉｎｇ (Ｎｏｎｅꎬ１４３ꎬ３０) ０
Ｃｏｎｖ１ｄ (Ｎｏｎｅꎬ１４６ꎬ４０) ３ ６４０
Ｃｏｎｖ１ｄ (Ｎｏｎｅꎬ１４３ꎬ４０) ６ ０４０
Ｃｏｎｖ１ｄ (Ｎｏｎｅꎬ１３４ꎬ４０) １２ ０４０
ＭａｘＰｏｏｌｉｎｇ (Ｎｏｎｅꎬ７３ꎬ４０) ０
ＭａｘＰｏｏｌｉｎｇ (Ｎｏｎｅꎬ７１ꎬ４０) ０
ＭａｘＰｏｏｌｉｎｇ (Ｎｏｎｅꎬ６７ꎬ４０) ０
Ｃｏｎｖ１ｄ (Ｎｏｎｅꎬ７１ꎬ５０) １２ ５００
Ｃｏｎｖ１ｄ (Ｎｏｎｅꎬ６７ꎬ５０) １０ ０５０
Ｃｏｎｖ１ｄ (Ｎｏｎｅꎬ５８ꎬ５０) ２０ ０５０
ＭａｘＰｏｏｌｉｎｇ (Ｎｏｎｅꎬ３５ꎬ５０) ０
ＭａｘＰｏｏｌｉｎｇ (Ｎｏｎｅꎬ３３ꎬ５０) ０
ＭａｘＰｏｏｌｉｎｇ (Ｎｏｎｅꎬ２９ꎬ５０) ０
Ｆｌａｔｔｅｎ (Ｎｏｎｅꎬ１７５０) ０
Ｆｌａｔｔｅｎ (Ｎｏｎｅꎬ１６５０) ０
Ｆｌａｔｔｅｎ (Ｎｏｎｅꎬ１４５０) ０

Ｃｏｎｃａｔｅｎａｔｅ (Ｎｏｎｅꎬ４８５０) ０
Ｄｅｎｓｅ (Ｎｏｎｅꎬ１２００) ５ ８２１ ２００
Ｄｅｎｓｅ (Ｎｏｎｅꎬ６００) ７２０ ６００

２　 实验分析

２.１　 实验软件平台

本文实验软件平台为 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０(６４ 位)操作

系统ꎬＰｙｔｈｏｎ３.６.８、ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ２.０.０ 机器学习平台ꎮ
编译 ＩＤＥ为 ＰｙＣｈａｒｍꎬ数据处理使用 ＮＩＬＭＴＫ 开源

工具包ꎮ
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２.２　 数据集

为验证本文所提模型的有效性和准确性ꎬ选取

ＲＥＤＤ[２５]数据集进行实验ꎮ ＲＥＤＤ 数据集包含 ６ 个

美国家庭的用电数据ꎮ
数据集包含两种家庭用电数据ꎮ 一种是低频功

率数据ꎬ包括两处总线路和各个子设备的有功功率

数据ꎻ另一种是总线路的高频电流和电压的波形数

据ꎮ 本文所提模型使用低频功率数据对网络进行学

习ꎮ 模型将每个家庭用电数据的前 ７０％用于深度

网络的训练ꎬ后 ３０％作为测试数据对模型性能进行

测试ꎬ数据集训练过程如图 ２所示ꎮ

图 ２　 数据集训练过程框图

２.３　 序列长度及激活阈值设定

为了得到用于负荷分解的功率序列ꎬ首先要对

数据集内各电器序列进行激活提取ꎮ 本文为实验用

到的 ５种电器设定了具体的序列长度及激活阈值ꎬ
如表 ４所示ꎮ

表 ４　 序列长度及激活阈值

模型 序列长度 /点 最小阈值 / Ｗ 最大阈值 / Ｗ

冰箱 ４００ ２０ ３００
洗碗机 １ ０００ ２０ ２ ５００
水壶 ２５０ ２０ ２ ０００

微波炉 ５０ ２０ １ ３００
洗衣机 １ ２００ ２０ ５００

２.４　 评价指标

为全面评价模型性能ꎬ本文选用准确率(ｐｒｅｃｉｓｉｏｎꎬ
ＰＲＥ)、平均绝对值误差(ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒꎬＭＡＥ)、绝
对误差和(ｓｉｇｎａｌ ａｇｇｒｅｇａｔｅ ｅｒｒｏｒꎬＳＡＥ)和 Ｒ２ 决定系数

四项指标作为评价标准ꎬ具体公式如下:
(１)准确率 ＰＲＥ:

ＰＲＥ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

(４)

式中:ＴＰ 为模型判定结果与实际负荷都为运行状态

的序列数量ꎻＦＰ 为模型判定结果为非运行状态但实

际负荷为运行状态的序列数量ꎮ
(２)平均绝对值误差 ＭＡＥ:

ＭＡＥ(ｙꎬｙ^)＝ １
ｎｓａｍｐｌｅｓ

∑
ｎｓａｍｐｌｅｓ－１

ｉ ＝ ０
｜ ｙｉ－ｙ^ｉ ｜ (５)

(３)绝对误差和 ＳＡＥ:

ＳＡＥ＝ ∑
ｎｓａｍｐｌｅｓ－１

ｉ ＝ ０
｜ ｙｉ－ｙ^ｉ ｜ (６)

(４)决定系数 Ｒ２(拟合优度):

Ｒ２(ｙꎬｙ^)＝ １－
∑

ｎｓａｍｐｌｅｓ－１

ｉ ＝ ０
(ｙｉ － ｙ^ｉ) ２

∑
ｎｓａｍｐｌｅｓ－１

ｉ ＝ ０
(ｙｉ － 􀭰ｙｉ) ２

(７)

Ｒ２ 决定系数越接近 １ 表示拟合效果越好ꎮ 上

述公式中 ｙｉ 为 ｉ时刻用电电器真实功率ꎬｙ^ｉ 为模型

分解功率ꎬｎｓａｍｐｌｅ为总样本输入数量ꎮ
最后ꎬ为了表示模型预测值与实际值间的差距ꎬ

定义损失函数(Ｌｏｓｓ)表达式如下:

Ｌｏｓｓ＝ ∑
Ｔ－Ｎｉ＋１

ｔ ＝ １
ｌｎｐ(Ｘ ｔ:ｔ＋Ｎｉ－１ ｜Ｙｔ:ｔ＋Ｎｉ－１ꎬθｓ) (８)

式中:ｐ表示概率ꎻＴ 为序列总长度ꎻＸ ｔ 为各设备的

功率ꎻＹ为总负荷功率ꎻθｓ 为网络参数ꎻＮｉ 为第 ｉ 项
设备的序列长度ꎮ
２.５　 实验结果

２.５.１　 可视化分解结果

本文选取 ＲＥＤＤ数据集家庭 １一段时间内的负

荷功率进行分解ꎮ 通过实验结果可视化操作ꎬ能够

直观地判断模型对各项电器功率的预测效果ꎮ 由

图 ３ 可以看出ꎬ在该段时间内ꎬ冰箱电器在训练集

和测试集上负荷分解的预测值与真实值基本拟合ꎬ
初步判断本模型的可行性ꎮ

图 ３　 实验结果可视化展示

２.５.２　 负荷识别准确率

通过多次实验比较获得模型的系数ꎮ 实验中ꎬ
各模型识别准确度(ＰＲＥ)结果如表 ５所示ꎮ

表 ５　 各模型识别准确率

模型 准确率 / ％ 提升百分比 / ％
ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ ９８.２６ —
ＣＮＮ￣１ｄ￣２ ９９.２６ １.００

ＣＮＮ￣ｍｕｌｔｉ￣ｋｅｒｎｅｌ ９９.４１ １.１５
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　 　 识别准确率能够反映模型对负荷的识别能力ꎮ
可以看到三种模型准确率都超过了 ９８％ꎬ多层单核

(ＣＮＮ￣１ｄ￣２)和多层多核模型(ＣＮＮ￣ｍｕｌｔｉ￣ｋｅｒｎｅｌ)更
是超过了 ９９％ꎬ其中对照文献(ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ)深度浅、
特征提取能力较弱ꎬ准确率相对较低ꎮ 而 ＣＮＮ￣
ｍｕｌｔｉ￣ｋｅｒｎｅｌ相较于其他模型采用了多层多核网络

结构ꎬ特征提取更加充分ꎬ从而获得最高的准确率ꎮ
与对照文献相同ꎬ本文也选用了 ＲＥＤＤ 数据集

中的冰箱、洗碗机、水壶、微波炉、洗衣机 ５种常用电

器数据ꎬ统计了各种电器的相应识别率ꎮ 具体结果

如表 ６所示ꎮ
表 ６　 各模型下不同电器的识别准确率　 单位:％

模型 冰箱 洗碗机 水壶 微波炉 洗衣机

ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ ９７.８１ ８９.１３ ７８.６２ ９７.６０ ７７.７５
ＣＮＮ￣１ｄ￣２ ９９.７９ ９８.７３ ９５.４１ ９７.６７ ８２.０８

ＣＮＮ￣ｍｕｌｔｉ￣ｋｅｒｎｅｌ ９９.９８ ９８.２９ ９６.４３ ９８.００ ８２.１５

　 　 相比于对照文献ꎬ多层单核模型对各项电器的

分解准确率的提升程度为 ２％ ~１８％ꎬ多层多核模型

分解准确率的提升程度为 ３％ ~１９％ꎮ 其中ꎬ对于洗

衣机和水壶等多档运行的电器设备识别准确度提升

效果较为明显ꎬ说明多层多核模型对运行方式复杂

的电器识别能力更强ꎮ

图 ４　 ｌｏｓｓ、ＭＡＥ、ＳＡＥ、Ｒ２ 曲线

２.５.３　 损失函数及误差

本文模型在训练中的损失函数(Ｌｏｓｓ)、平均绝

对值误差(ＭＡＥ)、绝对误差和(ＳＡＥ)和拟合优度 Ｒ２

曲线如图 ４所示ꎬ实线代表整体平均曲线ꎬ虚线代表

冰箱数据的曲线ꎮ 上述指标可以反映模型的负荷功

率分解能力ꎮ 从图 ４ 可以看出ꎬ随着网络迭代次数

的增加ꎬ本文模型在各个电器上训练的损失函数呈

现收敛的趋势ꎮ 以冰箱数据为例ꎬ损失函数收敛十

分平稳ꎬ说明损失函数对神经网络的超参数优化作

用明显ꎬ实现了模型超参数的自动寻优ꎮ 随着迭代

次数的增加ꎬ平均绝对值误差(ＭＡＥ)ꎬ绝对误差和

(ＳＡＥ)不断下降ꎬ拟合优度 Ｒ２ 曲线不断上升并逐渐

收敛至稳定常数ꎬ该三项指标的全面提升表明模型

分解得到的功率值与实际功率的真实值间的差距随

网络迭代次数逐渐减小ꎮ 由此可见ꎬ本模型负荷特

征提取性能的提升使得负荷识别率得到提高ꎬ与之

相应的ꎬ功率分解性能也得到了提升ꎮ

３　 结束语

本文提出一种基于多层多核卷积神经网络的非

侵入式负荷监测深度学习模型ꎬ该模型在提取负荷特

征时ꎬ采用多核卷积特征提取法提取负荷功率的多项

特征ꎬ并结合多层卷积法增强网络结构ꎮ 实验结果中

各模型识别准确率之间的差异说明ꎬ多核卷积法与多

层卷积法都能够增强网络对负荷特征的提取能力ꎬ将
两种方法相结合后ꎬ特征提取会更加充分ꎮ 通过本模

型在数据集上的实验结果可以看出模型对负荷识别

准确率提升很大ꎬ尤其显著提升了运行状态较复杂的

电器识别准确率ꎮ 同时ꎬ相对于目前认可度较高的

ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ模型ꎬ本模型对负荷分解功率值的平均绝

对值误差和绝对误差和也有大幅度的减小ꎬ且拟合优

度更高ꎮ 实验验证了模型不仅仅对负荷识别性能有

提升ꎬ对负荷分解性能也有一定程度的提高ꎮ
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