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摘　要: 非侵入式负荷监测, 是智能用电和节能技术的重要部分, 备受研究者关注. 由于近年来新发展起来的深度学

习方法在各种任务所表现出来的优越性能, 目前已有一些代表性深度学习方法被成功用于非侵入式负荷监测中的

负荷分解任务. 为了系统地总结深度学习方法在非侵入式负荷监测领域中的研究现状与进展, 拟对近年来面向深度

学习的非侵入式负荷监测研究文献进行分析与归纳. 首先对非侵入式负荷监测的框架进行简要概述; 随后介绍了非

侵入式负荷监测的特征提取方法和公开数据集, 并重点分析和归纳了非侵入式负荷监测中面向深度学习的负荷分

解方法; 最后对该领域存在的一些挑战及机遇进行了展望, 并指出了其未来的研究方向.
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Abstract: Non-intrusive load monitoring (NILM) is an important part of intelligent power utilization and energy saving
techniques and has attracted extensive attention. Due to the superior performance of newly-developed deep learning
methods in various tasks in recent years, some representative deep learning methods have been successfully applied to the
load decomposition task in NILM. To systematically summarize the research status and progress of deep learning methods
applied to NILM, this study focuses on analyzing and summarizing the research literature on deep learning based NILM
in recent years. Firstly, the NILM framework is outlined, and then the feature extraction method and the public data set of
NILM are introduced. In addition, the load decomposition methods based on deep learning in NILM are analyzed and
summarized. Finally, the study points out several challenges in this field and provides an outlook on its opportunities and
future research directions.
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非侵入式负荷监测 (non-intrusive load monitoring,
NILM), 这个术语最早是由 Hart[1] 在 1992 年提出的.
它是一种通过分析某个区域一段时间内总的用电功耗,

来获取该区域内单个负荷的状态和该负荷是否存在的

方法. 与侵入式负荷监测相比, 它不需要对所要检测的

每一个用电设备安装监控装置就可以获取该电器的状
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态和功耗, 是一种低成本、易于部署、可推广性强的

监测方法, 同时在一些方面加强了对客户隐私的保护.
非侵入式负荷监测在实际应用中具有很高的价值: 一
方面, NILM 提供的各种负荷的参数, 能够帮助用户及

时了解家用电器的详细使用情况, 进而培养住户养成

合理用电的习惯, 从而达到降低电费, 节能减排的目

的[2,3]; 另一方面, 供电公司可以根据非侵入式负荷监测

反馈的结果, 精确了解各个用户的电力使用情况, 并以

此为依据为住户提供安全、精准的服务; 此外, 企业也

可以根据反馈的结果对后续的生产策略进行调整, 实
现更高的产能和经济效益[4]. 因此, NILM 不仅可以帮

助企业达到节能减排、降低成本的目的, 还可以预防

因用电器故障而引发的火灾, 减少不必要的损失[5]. 近
些年国家大力推广节能减排、绿色发展的理念, 这使

得有关 NILM 研究备受研究者关注, 已成为一个热门

的研究课题[6].
图 1 列出了一般的非侵入式负荷监测框架结构.

由图 1 可知, 非侵入式负荷监测包含 3 个主要的步骤:
事件检测、特征提取和负荷识别.
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图 1    非侵入式负荷监测框架

 

在非侵入式负荷监测系统中, 事件检测是一个重

要步骤, 其中事件被定义为信号偏离先前的稳态并持

续到下一个稳态的暂态变化过程[7]. 因此, 事件检测是

指利用所提出的方法去检测负荷数据中这些变化的过

程[8]. 根据检测方法的不同, 事件检测方法可以分为专

家启发式方法、概率模型和匹配滤波[9].
专家启发式方法是基于一个事先设置的阈值去判

断事件是否发生的方法[10]. 例如, Hart[1] 将平滑、归一

化后的功率值按照事先设定的规则分割为稳态段和暂

态段. 然后, 利用暂态段信号的平均绝对误差与事先设

定的阈值进行比较, 检测事件是否发生. 但是, 基于固

定阈值的事件检测并不一定有效, 因为功耗可能会根

据设备的运行状态而变化. 为了克服这个问题, Hamdi
等[11] 设计了一种基于自适应阈值的方法来比较稳态期

间的功率样本, 用于事件检测. 然而, 基于单一阈值的

事件检测技术在受到功率信号波动或噪声的影响时可

能会失效. 为解决这一问题, Hamdi等[11] 引入概率方法

进行事件检测.
概率模型是指利用均值、标准差和方差等统计特

征来判别负荷运行状态变化的一种方法. 它一般采用

广义似然比 (generalized likelihood ratio, GLR) 和卡方

拟合优度和累积和 (goodness-of-fit and cumulative sum,
CUSUM)等方法进行事件检测. 例如, De Baets 等[12] 设

计了一种基于改进拟合优度 (goodness-of-fit, GOF) 和
倒谱的事件检测模型, 用于对负荷的运行状态进行了

检测. 除此以外, 贝叶斯信息准则[13] 和有效残差[14] 等

方法也被用于负荷的暂态事件检测[15]. 其中, CUSUM
方法在事件检测方面要优于其他算法.

匹配滤波方法是指将已知信号与未知信号相关联,
以检测未知信号中相对应的事件是否存在的方法 .
Rueda 等[16] 基于匹配滤波器理论, 使用平均滤波算法

来实现事件的检测. 在以上所述的事件检测方法中大

部分都是基于单变量特征的, 但是基于单一特征定义

阈值的方法可能对于事件检测并不总是有效的. 因此,
Houidi等[17] 设计了一种利用有功、无功功率、谐波等

多种特征对事件检测的多元事件检测方法 .  通过在

GLR、CUSUM、贝叶斯信息准则等事件检测算法上

的实验证明该方法比单一特征输入方法有效. 此外, 近
些年来一种混合事件检测的方法被运用于更精密的事

件检测中[18,19]. 例如, Zheng等[18] 设计了一种基于密度

的带噪声空间聚类应用 (density-based spatial clustering
of applications with noise, DBSCAN)事件检测模型, 该
模型使用时间戳和相邻的稳态波形对混合事件进行检

测. 实验证明, 该混合事件检测算法优于传统的事件检

测算法.
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NILM的第 2个关键步骤是特征提取, 它应用信号

处理技术从电压 (V)和电流 (I)的测量值中提取一个能

够唯一识别单个用电设备的特征. 根据电压 (V) 和电

流 (I)的采样率, 特征提取类型包括稳态特征、暂态特

征. 例如, 有功和无功功率变化值[20]、电压-电流轨迹[21]

和电流谐波[22] 等属于稳态特征. 瞬时电流波形[23]、电

压噪声[24] 等属于暂态特征. 除此以外, 为了更好地提取

一些负荷信息, 递归图[25]、电流波形有限状态机 (finite
state machine, FSM) [26]、开启暂态能量等方法也相继

被提出来.
负荷识别是指采用现有的机器学习方法在所提取

的设备特征上进行模型训练, 以便从总的负荷数据中

识别出特定设备的种类和运行状态, 并对目标设备的

功率进行估计的过程[27]. 到目前为止, 负荷识别的方法

可分为基于组合优化方法[28] 和模式识别方法[29]. 其中,
基于组合优化方法是将观测到的功率测量与可能对应

的设备功率 (特征库中已经存在) 进行匹配, 使得预测

设备功率和观察到的总功率之和之间的差异最小化[30].
然而, 基于组合优化方法的一个主要缺点是, 特征库中

存在未知负荷, 使得优化问题变得复杂化. 近些年, 模
式识别方法已成为负荷识别研究的主流方法. 例如, 支
持向量机 (support vector machines, SVM)[31–33]、随机森

林 (random forest, RF)[34]、K最近邻 (K-nearest neighbor,
KNN)[35] 和 K均值 (K-means)[36] 聚类等方法被应用于

负荷识别领域. Wu 等[37] 提出一种基于随机森林的多

标签分类算法, 用于从没有分解的混合信号中识别独

立设备的运行状态. 不过, 每种模式识别方法都有它的

优势和劣势. 因此, 为进一步提高负荷识别性能, 集成

多种模式识别方法也开始备受关注. 例如, Kramer等[38]

为了研究集成分类模型的优势, 将融合 SVM 和 KNN
的集成分类器和单个随机森林模型的性能进行了比较.
他们通过实验对比发现, 集成分类器的性能优于单个

分类器. 虽然模式识别在 NILM 领域已经取得了显著

的成就, 但是其在负荷分解的精度和模型泛化等方面

仍然存在着很大的问题.
为了提高非侵入性负荷分解的准确性和泛化能力,

近年来研究者将注意力转向了新出现的深度学习领域.
深度学习[39,40] 是一种通过一系列的线性和非线性变换

从低层特征中自动学习出更高层次特征属性的方法[41].
目前, 深度学习方法已经在计算机视觉[42]、语音信号

处理[43]、自然语言处理[44] 等领域取得了显著成就. 鉴

于深度学习方法具有强大的特征学习能力, 近年来研

究者开始将深度学习方法应用于非侵入式负荷分解方

向[45,46]. 其中, 代表性的深度学习方法主要包括卷积神

经网 (convolutional neural network, CNN)[47,48], 长短期

记忆神经网络 (long short-term memory, LSTM)[49–51], 门
控循环网络 (gated recurrent unit, GRU)[52], 注意力网

络[53], 对抗网络[54] 等.
由于在 NILM分析过程中, 相比较事件检测, 负荷

分解是 NILM最核心的一个步骤. 近年来, 随着深度学

习方法在 NILM 中的成功应用, 开展面向深度学习的

NILM 研究已成为一个智能电网、计算机科学等多领

域交叉的热点课题, 备受关注. 为了系统地综述该领域

的研究进展, 拟对近年来面向深度学习的 NILM 研究

进展进行分析和总结. 第 1 节对特征提取方法进行梳

理. 第 2 节对近些年来提出的一些数据集进行了介绍.
第 3节对近几年面向深度学习方法的非侵入式负荷分

解研究进展进行了梳理, 并进行了比较. 第 4节主要分

析了现有研究中存在的一些挑战和机遇, 包括数据稀

疏问题、落地问题、跨库问题. 第 5 节对全文进行了

总结和展望.

 1   特征提取

在非侵入式负荷监测中, 所有的负荷类型都有一

个独特的能耗模式, 被称负荷特征. 这种特有的负荷特

征常被用来从聚合负荷数据中唯一地识别负荷的运行

状态和其是否存在. 对于 NILM 的这些负荷特征大致

可以分为稳态特征、暂态特征和其他的一些非传统特

征[55], 如图 2所示.
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图 2    负荷特征分类

 

稳态特征是从波形的平稳波段提取的特征. 这种

特征包括功率变化分析 (如有功功率、无功功率和视

在功率的阶跃变化)[20]、稳态电流[56], 电流谐波[22] 和电
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压-电流 (V-I) 轨迹[57] 等. 其中大部分都是使用单一的

功率阶跃值用于负荷识别[58–61]. 例如, Lindahl 等[20] 利

用功率的变化量作为特征, 将空调的功耗从总功耗里

分离出来. Liao等[62] 利用有功功率的变化量作为动态

时间扭曲 (dynamic time warping, DTW) 和决策树

(decision tree, DT) 输入, 用来对负荷进行检测和分解.
Zhao 等[63] 基于两个有功功率测量数据集实现自适应

域事件检测和负荷识别. Parson 等[64] 使用有功功率作

为输入并结合期望最大化法 (expectation-maximization,
EM)和维特比算法的扩展方法来分解单个负荷. Yu等[60]

利用一种基于稳态分割的特征对负荷的状态进行表征,
并利用有功功率的变化量对负荷进行分解.

如上述所示使用的都是单个负荷参数作为输入,
这有可能造成特征相互遮掩的状况. 而多参数输入和

V-I 轨迹在一定程度上能缓解这些问题, 因此很多研究

者对此进行了深入研究. 例如, Racines 等[65] 将有功功

率和电流等稳态负荷参数结合起来作为前馈网络的输

入, 用于状态监测和负荷识别. Sun等[66] 利用信号的电

流波形、有功功率和无功功率的稳态特征作为反向传

播神经网络 (back propagation neural network, BPNN)
的输入, 对负荷的工作模式进行识别. 祁兵等[67] 设计了

一种通过分析多种负荷稳态波形, 建立稳态波形模板

库的方法用于负荷识别. Gray等[68] 通过小波变换提取

三相电压和电流信号中的特征, 并用得到的小波系数

在细粒度上的能量来构建用于负荷识别的特征集, 用
于负荷识别. Timplalexis 等[69] 采用由电气特征、时间

特征和统计特征等稳态信息组成的混合特征集作为光

梯度提升机 (light gradient boosting machine, LGBM)的
输入, 用于提高负荷分类的精度. Wang等[57] 通过平滑

和插值的方法从视在功率中提取 V-I 轨迹, 并基于 V-I
轨迹的物理意义将其分为 10个 V-I 轨迹特征用于负荷

识别. De Paula Rodrigues等[70] 提出了两个由 V-I 轨迹

曲率尺度空间导出的稳态负荷特征. 这些特征包含了

与轨迹形状有关的结构元素以及生成过程中忽略的一

些特性, 这使得 V-I 轨迹的表示能力得到了改善, 提高

了识别的精度. 除了上述的时域特征外, 有的作者会将

时域特征通过信号变换技术转化成频域特征用于负荷

识别. 例如, Djordjevic等[71] 采用电流谐波相量的阶跃

变化作为负荷识别的特征. Djordjevic等[72] 利用电流谐

波的变化量作为负荷识别的特征, 对用电器进行分类.
Bouhouras等[73] 利用奇次谐波的轮廓对具有相近有功

和无功功率的负荷进行识别, 提高了识别的精度. 但是

时域数据在转化为频域数据时有可能会丢失时间信息,
因此可以把时域特征与频域特征结合在一起进行负荷

识别. 例如, Huang等[74] 设计了一种将频域特征和时域

特征相结合的 (负荷识别) 策略, 实现了识别精度提升

的效果. 最近稳态电压噪声对于负荷识别也产生了很

好的效果. 如 Alcalá等[75] 提出通过分析电源开关运行

时产生的稳态电压噪声, 可以对设备进行表征.

当两个或两个以上的设备处于相似的功率范围时,

稳态特性可能无法有效地进行模式识别[76]. 而利用波

形的暂态段提取的暂态特征可以很好地揭示有关设备

的独特信息, 有助于更准确地进行负荷识别, 特征包括

瞬时功率、电压噪声、瞬时电流等. 其中瞬时功率特

征是模式识别中使用比较普遍的一种. 例如, Cole等[77]

使用过渡阶段的功率尖峰或过冲 (overshoot)作为检测

设备的特征. 朱乔木等[78] 设计了一种基于暂态稳定性

特征作为输入的深度置信网络 (DBN) 用于负荷监测.

最近在非侵入式负荷监测的过程中基于短时傅里叶变

换等波形变换的方法也都被证明是非常有效的. 例如,

Drouaz等[28] 通过斯托克威尔变换 (Stockwell transform,

ST) 对暂态电流信号在特定频率范围内的形状进行描

述, 对用电器进行分类. Lü等[79] 通过使用周期差分的

方法将本底电流 (background current)从暂态电流中去

除. 然后对处理后暂态电流进行 S变换, 得到幅值谐波

矩阵. 并通过双向二维主成分分析对矩阵进行降维, 并

在矩阵的行、列方向进行相应的特征提取. Sirojan等[80]

使用离散小波变换从高频信号中提取细粒度的暂态特

征, 并将其输入到电表的嵌入式神经网络中获取负荷

识别的结果. Gulati 等[81] 利用快速傅里叶变换 (fast-

Fourier transform, FFT)对高频电磁干扰 (EMI)信号进

行分析, 用于负荷检测. Lee[82] 利用电器所特有的相位

噪声特性, 用于 NILM. Zhang 等[83]建立了基于有功功

率的暂态负荷特征库, 提出了多尺度小波包优化 NILM

方法. 该方法能有效解决特征重叠问题, 提高算法的鲁

棒性和负荷识别率. Gillis等[84] 使用普鲁克 (Procrustes)

分析得到了滤波器长度为 6 的小波系数, 并将它用于

构建新的小波, 以匹配要检测的负荷信号. Chang[85] 利

用基于时域和频域特征的小波变换 (wavelet transform,

WT) 对负荷识别过程中的暂态特征进行分析检测. 实

验表明, 暂态响应时间和暂态能量优于稳态特征, 能够
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提高识别的精度. Liu 等 [86] 首次采用动态时间规整

(dynamic time warping, DTW) 算法来测量可变长度原

始暂态功率波形 (transient power waveform, TPW)样本

与模板时间序列之间的相似, 并通过最近邻方法来识

别创建的 TPW样本时间序列. 除此以外一些统计学的

方法也被运用暂态特征的提取中. 如 Rathore 等[87] 讨

论了具有共同暂态特征 (如 RMS、总谐波失真、均值、

标准差等) 的电流数据, 用于负荷识别. Rehman 等[88]

将平均功率作为特征提取过程的输入变量. 他们利用

几何、统计的方法提取了功率的瞬态宽度、峰值大小、

标准差、方差和平均值等统计特征用于负荷识别.
为了更进一步的提高负荷监测的精度. 有很多研

究者将稳态与暂态特征结合起来用于 NILM. 例如,
Iksan 等[89] 利用提取的电流 (I)、谐波 (H)、有功和无

功功率 (P, Q)、V-I 轨迹等特征, 对不同的负荷进行识

别. Mulinari 等[90] 除了从瞬时电压和电流波形的 V-I 轨
迹中提取到的暂态特性之外, 还给出了稳态的新特性.
然后 ,  通过组合选择一组合适的特征轨迹 ,  获得了

98% 以上的准确率, 提高了稳态 V-I 特征[57] 的分类性

能. Meehan等[91] 提出一种使用设备开或关时的电流谐

波和暂态信号的变化率去识别不同设备的类型, 可以

有效地提高设备分类的精度. Kumar 等[92] 利用电流谐

波的稳态和暂态特征作为前馈网络的输入, 用于对设

备类的识别. Ancelmo 等[93] 设计了一种利用 Prony 模

型 (如多项式、最小二乘、矩阵笔等) 去分析电流信

号, 来获取暂态特征和稳态特征的方法用于负荷识别.
Andrean等[94] 采用了一种基于级联滤波与决策委员会

机制 (committee decision mechanism, CDM) 相结合的

多标签识别方法, 用于负荷识别. 相对于单个类型的特

征, 这些融合特征都取得了更好的分类结果.
除了以上所提到的特征外, 还有一些其他非传统

特征被用于负荷分解. 例如, Kim等[95] 将开关的持续时

间分布, 电器的使用频率, 以及各种电器之间的相关性

与实际功率特征相结合, 用于负荷识别. Popescu 等[25]

使用递归图 (时间序列延迟嵌入后自相关的一些可视

化)来识别用电器. Fan等[96] 从电流波形中提取有限状

态机模型 (finite state machine, FSM), 然后从这些 FSM
中提取统计特征作为 NILM 的分类特征. 为了降低

NILM分析过程中的计算量和不必要的内存需求, 主成

分分析 (principal component analysis, PCA)被用于特征

降维[97,98]. Ahmadi 等[97] 选取视在功率作为特征信号,
对视在功率进行信号变换, 然后利用 PCA对提取的特

征进行降维处理, 从而在不丢失有效信息的情况下减

少特征库的大小. Chang 等[99] 采用了一种反向传播网

络结合暂态能量特征的方法对负荷进行识别. Kong等[100]

使用电压信号的主要峰值作为负荷特征来区分设备的

运行状态. 表 1总结了稳态和暂态特征方法.
 
 

表 1     稳态和暂态特征方法总结
 

特征类型 负荷类型 特征 优点 缺点

稳态特征

有功、无功和视在

功率[59–61] 有功、无功、视在功率变化量等 大功率负荷易于识别, 采样要求低
低功率负荷容易产生特征重叠,  识别

性能差

V-I波形的时域与

频域[69,71,74] 高阶稳态谐波、功率因子等 抗干扰能力强, 对于负荷分类精度较高 采样率高、无法识别重叠的开关状态

V-I轨迹[57,70] V-I轨迹的形状,  如不对称性、面

积、中段峰值等
独特的V-I轨迹可以提高识别的精度

计算量大,  较小的负荷没有明显的规

律可循

稳态电压噪声[75,81] EMI信号 基于电机和电源开关的负荷易于识别
EMI信号重叠,  不是所有的负荷都配

有电源开关

暂态特征

暂态功率[83–85] 暂态功率剖面、SFFT、谱包络等 具有相同功耗的负荷易于识别 需要连续监测, 采样率要求高

V-I电压噪声[81,82] 噪声FFT 能够对多状态的电器提高识别效率 计算成本高, 数据注释困难

暂态电流[79,85] 电流峰值、大小、持续时间等
能够很好地识别不同场景下的瞬态负

荷行为
对同时发生的事件状态不敏感

 
 

 2   NILM数据集

由于不同国家的用电指标和用电设备不同, 为了

研究的方便, 不同国家的研究者都建立了不同的数据

集. 表 2 列出了近年来 NILM 领域中常用数据集的基

本情况总结.

REDD[101]: 能源分类数据集 (the reference energy
disaggregation data set, REDD)是一个免费提供的数据

集. 该数据集是由麻省理工学院在 2011年发布的第一

个公共能源数据集, 包含了 6 个美国家庭在 119 天内

测量的高频和低频负荷数据. REDD 收集了以 15 kHz
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为采样频率测量的两个总电表的高频数据和以 0.5 Hz
和 1 Hz 为采样率监测的 24 台设备的数据和子电表数

据. 该数据集中的用电参数包括电流 (I)、电压 (V) 和
有功功率 (P)等.

 
 

表 2     现有建筑用电数据集总结
 

数据集 国家 年份 类型 房间数 用电器数 (个) 总时长 参数 采样频率

REDD[101]
美国 2011 R 6 92 119天 I, V, P

15 kHz (Agg);
0.5 Hz, 1 Hz (Sub)

HES[102] 英国 2011 R 26/251 5 860 12个月 I, V, P, T 2–10 min
BLUED[103]

美国 2012 R 1 20 1 周 I, V, switch events 12 kHz (Agg)
Tracebase[104] 德国 2012 R 15 122 1 883 天 P 1–8 s
Smart*[105] 美国 2012 R 3 21–26/间 3 个月 V, f, P, S 1 Hz

IHEPCDS[106] 法国 2012 R 1 3 47 个月 I, V, P, Q 1 min
MEULPv1[107] 加拿大 2012 R 11 8 1 周 P 1 min
MEULPv2[108] 加拿大 2017 R 23 5组 1 年 P 1 min
AMPds1[109] 加拿大 2013 R 1 21 1年 I, V, P, S, f, Pf 1 min
AMPds2[110] 加拿大 2016 R 1 20 1.5–3.5年 I, V, P, Q 1 min
ACS-F1[111] 瑞士 2013 R — 100 APP (10 类) 1 小时(2 sessions) I, V, P, Q, f, Φ 10 s
ACS-F2[112] 瑞士 2013 R — 225 APP (15 类) 1小时(2 sessions) V, I, f, P, Q, Φ 10 s
BERDS[113] 美国 2013 R — — 1年 P, Q, S 20 s
PLAID[114]

美国 2014 R 65 1 876 180天 I, V 30 kHz
SustData[115] 葡萄牙 2014 R 50 24 5–21个月 I, V, P, Q, S 2–10 s
Dataport[116] 美国 2015 R 1 200+ 8 598 4+ 年 P 1 Hz, 1 min

DRED[117]
荷兰 2015 R 1 12 6个月 P, T, H, Wt

1 Hz (Agg)
1 min (Sub)

GREEND[118]
意大利 2015 R 8 72+ 6个月 P 1 Hz

REFIT[119]
英国 2016 R 20 177 2年 P, Pf, T, O 8 s

ECO[120]
瑞士 2016 R 6 45 8个月 V, I, P, Q, Φ 1 Hz

UK-DALE[121]
英国 2017 R 5 109 2.5年 P, Agg P

6 s (Sub);
16 kHz (Agg)

IMD[122]
巴西 2017 I 1 8 111天 I, V, P, Q, S 1 Hz

RAE[123]
加拿大 2018 R 1 24 72天 O, V, P, Q, S, f, E 1 Hz

BLOND[124]
德国 2018 R 1 53 (16组) 213天 I, V, P

6.4 kSps (Sub)
54 kSps (Agg)

DISEC[125]
印度 2018 R 19 — 284天 P, Wt

30 s (Sub)
15, 30, 60 min (Agg)

Enertalk[126] 韩国 2019 R 22 75 29–122天 P 15 Hz
I-BLEND[127]

印度 2019 R 7 — 52个月 P, I, V, Pf, f 1 min

HUE[128] 加拿大

哥伦比亚
2019 R 22 — 3年 P

1 h, H1 (1 min)
H2 (1 Hz)

QUD[129]
卡塔尔 2019 R 3 4 1年 P, H, T, O 3 s–30 min

SynD[130]
奥地利 2020 Rs 1 21 180天 P 5 Hz

RAPT[131]
瑞士 2020 R 5 — 1.5–3.5天 P, Wt 5 min

Chen等[132]
中国 2021 Rs — 15 — I, U 8 kHz

注: 电流(I)、电压(V)、有功功率(P)、无功功率(Q)、视在功率(S)、归一化功率(Np)、相位角(Φ)、能量(E)、频率(f)、功率因数(Pf)、天气

(Wt)、温度(T)、湿度(H)、占用率(O); 数据集的类型: R→住宅数据集, Rs→住宅合成数据集, I→工业数据集. Sub: 子电路表, Agg: 总电路表.
 
 

HES[102]: 该数据集是在英国 251 户业主家中从

2010 年 4 月到 2011 年 4 月期间监测收集到的负荷数

据, 其中 26 家被监测了 12 个月, 225 家被监测了一个

月. 对于每个被监测的家庭, 有 13–51 个家电被平均

2–10 min监控一次. HES中包含的参数有电流 (I)、电

压 (V)、有功功率 (P)和温度 (T)等.

BLUED[103]: 该数据集是在美国宾夕法尼亚州匹兹

堡以 12 kHz 为采样频率收集到的单个家庭一周的电
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流和电压数据. 在此期间, 家庭中每个设备的每个状态

转换都被标记了出来, 数据集还以 1 Hz 的采样频率收

集了 20 台设备的用电量. 它包含的参数有电流 (I) 和
电压 (V)等.

Tracebase[104]: 该数据集包括各种设备的功耗模式,
并以 1 s的采样间隔采集负荷数据. 由于没有提供正在

研究的设备及其性能的数据, 因此它不能用于设备识

别、偏好检测或能量分解. 它收集了 43种不同类别设

备的数据, 每个设备都记录了几个家庭在几天时间内

的用电消耗记录.
Smart*[105]: 该数据集是美国家庭能源优化项目的

一部分, 收集了 3个家庭的实时数据. 这些数据包括每

个家庭平均每秒的用电记录, 以及使用在每一个电路

和每一个插头的子电表读数, 还包括从现场太阳能电

池板和风力涡轮机发电的数据, 室外气象数据, 室内房

间温度和湿度数据等, 此外该数据集还包括 400 个匿

名家庭的用电消耗记录. 该数据集中的用电参数包括

电压 (V)、有功功率 (P)、视在功率 (S)和频率 (f)等.
IHEPCDS[106]: 该数据集是在法国巴黎的一个房间

中收集到的. 它包括 3 个以 1 min 为采样间隔, 总时长

47个月的负荷读数. 它包含的用电参数有电流 (I)、电

压 (V)、有功功率 (P)和无功功率 (Q)等.
MEULPv: 该数据集分为版本: MEULPv1[107] 和

MEULPv2[108]. 其中, MEULPv1 数据集给出了加拿大

安大略省渥太华市 12个家庭的能源消耗读数. 数据以

1 min 为采样间隔记录了一年的总用电功耗和用电设

备的功耗, 包括炉子、空调、炉灶/灶具、干衣机、洗

碗机和家用热水器等用电器. 测过程中所有房屋都使

用天然气作为主要取暖燃料, 并且住宅带有中央空调

(A/C)和完整的地下室. 其中有两个住宅的家庭热水需

求通过电加热系统满足, 而其余 10个住宅完全使用天

然气系统. MEULPv2 是 MEULPv1 的扩展数据集, 该
数据集包括了加拿大渥太华市的 23 个家庭一年的监

测数据, 并以 1 min为采样间隔给出了总功耗和用电器

功耗读数.
AMPds: 该数据集分为两个版本: AMPds1[109] 和

AMPds2[110], 其中, AMPds1 数据集是在加拿大温哥华

的一个家庭中, 从 2012 年 4 月到 2013 年 3 月一年时

间内测得的负荷数据集. 该数据集包含以 1 min为采样

间隔的总表读数和 19个独立子电路的负荷数据. 负荷

参数包括电压 (V)、电流 (I)、频率 ( f)、功率因数

(Pf)、有功功率 (P)、无功功率 (Q)和视在功率 (S)等.
在数据集中除了对每个家庭所使用的每种用电器进行

测量外, 还每分钟测定一次燃气和水的消耗量. AMPds2
是 AMPds1 的扩展数据集, 也是在加拿大的一个家庭

收集到数据集. 其包含了 20 个以 1 min 为采样间隔收

集到的负荷功耗读数, 包括电流 (I)、电压 (V)、有功功

率 (P)和视在功率 (S)等用电参数. 它的采样总时长为

1.5–3.5年.
ACS-F: 该数据集分为版本: ACS-F1[111] 和 ACS-

F2[112]. 其中, ACS-F1 数据集共测量收集了 10 类 100
个家用电器的功耗数据. 在监测采样过程中使用的采

样间隔为 10 s, 总时长仅为 1 小时. 这个数据库特别适

合应用于电器识别. ACS-F2是 ACS-F1的扩展数据集,
它是在低频下获取的负荷读数, 包括有功功率 (P)、无

功功率 (Q)、电流 (I)、电压 (V)、频率 (f) 和电压相对

于电流的相位 (Φ) 等用电参数 .  ACS-F2 总共包括

15个类别 225种用电器在两个 1小时的会议中的用电

记录.
BERDS[113]: 该数据集是在美国加州的伯克利分校

收集到的, 其包含 4类子计量负荷数据: 照明, 空调, 插
座等. 对于每个子计量类别可以得到许多反馈数据, 且
这些数据是每隔 20 s 测量一次得到的. 该数据集包含

的用电参数有有功功率 (P), 无功功率 (Q)和视在功率

(S)等.
PLAID[114]: 该数据集包括来自美国宾夕法尼亚州

匹兹堡 56户家庭的 11种不同类型电器的电流和电压

测量值. 每种设备类型都包括数十个不同型号的用电

器. 对于每个电器, 收集了 3–6 个测量值, 并且数据的

采样频率是 30 kHz. 该数据集包含的用电参数有电流

(I)和电压 (V)等.
SustData[115]: 该数据集是 NILM 领域里规模较大

的数据集. 它是由在 50个家庭中以每分钟为采样间隔

收集到 (44 个公寓和 6 个独立住宅) 的 24 886 条负荷

数据组成的. 在监测的过程中数据每隔 15 min 记录一

次, 且采样总时长为 5–21 个月. 该数据集的用电参数

包括有功功率 (P)、无功功率 (Q)和视在功率 (S)等.
Dataport[116]: 该数据集包含 722户家庭以 1 min为

采样间隔收集到的聚合和设备级电力数据 .  此外在

2014年, 非侵入式负荷监控工具包 (NILMTK)被发布,
该工具包提供了支持能量分解研究的软件基础设施,
如数据集解析器、基准分解算法和评价指标等. NILMTK
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格式的数据端口包含了该数据集 669户家庭一个月的

电力数据, 平均每个房子大约有 10 个用电器被监控,
有些房子有多达 23个用电器被监控.

DRED[117]: 该数据集是在荷兰的一个房间收集到

的时长 6个月的负荷数据. 它包括以 1 min为采样间隔

测量的 12 种家用电器的功耗数据和以 1 Hz 为采样频

率收集到的总功耗数据. 此外该数据集还包括了环境

信息 (室级室内温度, 室外温度, 环境参数), 占用信息

(居住者的位置信息, WiFi 和用于定位的 BT RSSI 信
息)和家庭信息 (户型, 监控设备, 家电等)等记录.

GREEND[118]: 该数据集是在奥地利和意大利两个

国家 6 个月时间内以 1 Hz 为采样频率收集到的电力

数据. 在收集过程中, 8 个家庭被监测, 每个家庭有多

达 9种不同的设备使用情况被记录.
REFIT[119]: 该数据集作为智能家居、减少能源需

求项目的一部分. 它是由 University of Strathclyde 的
David Murray和 Lina Stankovic共同发布的. 它包括整

个房屋的总功耗和每户以 8 s 为采样间隔收集的 9 个

单独电器的测量值. 这些数据是在两年时间内从 20户
家庭中连续收集到的. 在监测期间, 居住者正常进行他

们的日常活动. 该数据集在超过一年时间内以少于 1 min
的间隔监测了英国最多的家庭, 并且超过 250 000 个

监控设备被用于整个实验过程. 该数据集包括的参数

有有功功率 (P)、功率因子 (Pf)、温度 (T) 和占用率

(O)等.
ECO[120]: 该数据集是由在瑞士的 6 个家庭中历时

8 个月收集到的负荷数据组成的. 且每个家庭为 ECO
数据集提供了采样频率为 1 Hz 的总功耗数据和每个

负荷的功耗数据. 该数据集的用电参数包括电流 (I)、
电压 (V)、有功功率 (P)和无功功率 (Q)等.

UK-DALE[121]: 该数据集是由英国发布的开源数据

集, 它收集了采样频率为 16 kHz的 3个房屋和采样频

率为 1 Hz 的两个房屋总电表的电流和电压数据. 并在

39–655 天的不同时期内, 以 6 s 的采样间隔收集了 5
个家庭单个设备的功耗. 2015 年 8 月发布了对该数据

集的更新, 将 1年可用负荷数据扩大到了 2.5年.
RAE[123]: 该数据集是一个包括两个家庭总功耗和

设备级功耗的数据集, 负荷的采样频率为 1 Hz. 在数据

集中除了电力信息 (占用率 (O)、有功功率 (P)、无功

功率 (Q)、视在功率 (S)、电压 (V)、频率 (f) 和能量

(E))外, 还包括从房间内调节器中收集的温度 (T)和湿

度 (H)数据.
IMD[122]: 该数据集是从 2017 年 12 月至 2018 年

4 月在巴西米纳斯吉拉斯的一家家禽饲料工厂测量得

到的一个总时长 111 天的设备级负荷数据集. 在对工

厂设备进行检测的一年中, 检测设备对于用电器的监

测一直保持良好的运行状态. 该数据集的用电参数包

括 :  电流 (I)、电压 (V)、有功功率 (P)、无功功率

(Q)和视在功率 (S)等, 并且 IMDELD数据集经常用于

工业场景中的 Fed NILM训练.
BLOND[124]: 该数据集包括了聚合和设备级别电压

和电流记录, 拥有来自 16 个设备组的 53 个设备的用

电数据. 它包含两个主要的存储库: 1) BLOND-50, 对
于分组电路, 以 50 kSps (千采样点每秒)的采样率获得

负荷数据, 对于单个设备, 以 64 kSps 的采样率测量得

到负荷数据. 2) BLOND-250, 在聚合级别使用 250 kSps
的采样率, 在设备级别使用 50 kSps的采样率采集数据.

DISEC[125]: 该数据集是在印度新德里的 19套公寓

住房内收集到的总时长 284天的负荷数据. 在数据集内

不同的用电信息被以 30 s 为采样间隔收集到, 如有功

功率 (P)和天气数据 (Wt). 而总功耗是以 15 min、30 min
和 60 min为间隔收集到的.

Enertalk[126]: 该数据集是第 1个公开可用的韩国电

力数据集. 它是由从 22个家庭以 15 Hz为采样频率收

集到的聚合功耗和单个用电设备的测量值组成的. 在
监测过程中, 每 1/15 s 记录一次整栋房子里每台设备

的有功和无功功率, 并且把采样的重点放在了大多数

韩国家庭都拥有的泡菜冰箱、电饭煲、洗衣机、电视

等家电上. 每个房子的测量总时长也不同, 从 29 天到

122天不等.
I-BLEND[127]: 该数据是从印度一个学术机构的

7栋商业和住宅建筑中以 19 min为采样间隔收集到的

数据集, 其采样总时长为 52 个月. 数据集中的用电参

数包括有功功率 (P)、电流 (I)、电压 (V)、功率因子

(Pf)、频率 (f)等.
HUE[128]: 该数据集是由省级电力公司 BCHydro 的

住宅客户捐赠的数据所组成的 .  目前数据集包含有

22 个住宅用电信息, 大多数房子都有 3 年的用电信息

记录. 数据集网站窗口最多只允许用户下载 3 年的数

据. 且只有 BCHydro 客户才能捐赠以保持数据质量的

一致性. 此外, 数据集中还包括气象站的天气数据.
QUD[129]: 该数据集是中东地区的第 1 个数据集,
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它是由在 3个房间内以 3 s–30 min作为采样间隔测量

的 4 个电器的有功功率组成的. 此外温度 (T)、湿度

(H) 和占用率 (O) 等一些其他的室内参数数据也被包

含在其中. 该数据集的采样总时长为一年.
SynD[130]: 该数据集是一个合成数据集, 它将设备

分为自主设备和用户操作设备. 自主设备包括持续加

载 (如路由器) 或在其运行模式中循环的设备 (如冰

箱). 用户操作的设备可能涉及单模式操作 (如水壶)或
多模式操作 (如洗碗机或可编程烤箱). 在设备级别,
SynD的功耗检测由作者直接测量并存储.

RAPT[131]: 该数据集包括来自瑞士大卢塞恩地区

5 所房屋的用电测量值, 时间跨度从 1.5 年到 3.5 年不

等, 采样间隔为 5 min. 数据集对每间房屋总的家用电

器和特定电器 (如洗碗机、洗衣机、滚筒式干衣机、

热水锅炉或热泵) 的电能消耗进行了计量. 此外, 数据

还包括 5栋房屋的所有光伏电池板的发电数据.
除了上述一些已经发布出来的国外公共数据集以

外. 一些中国的研究者也采集了一些数据用于研究分

析. 只是这些数据及并没有像国外的数据集一样形成

一个系统的数据集. 例如, Chen等[132] 在一个试验台电

源入口安装了一个多通道非侵入式负荷数据采集装置.
这个装置通过断路器将电表连接到每个用电器, 然后

通过控制用电器的开关状态, 来收集负荷数据. 其中负

荷的采样频率设定为 8 kHz, 实验使用的相关功率测量

设备和量规由浙江威尔逊智能技术公司提供. 电器包

括空调、洗衣机、微波炉、加热器、电磁炉等.

 3   面向深度学习的 NILM方法

近年来, 深度学习方法被广泛应用于非负荷监测

领域方向. 它通过多个非线性变换可以直接从原始数

据当中提取到更高维度的负荷特征, 从而避免了传统

特征提取中导致的信号损失和误差累计. 而且由于深

度学习是一种基于端到端的学习技术, 因此它不需要

对事件进行检测就可以对负荷进行分解. 此外在现有

的一些基于深度学习的 NILM 中, 我们了解到大部分

的网络都是基于单个参数作为输入, 而多输入只占其

中很少一部分. 因此我们基于这两个方面对在 NILM
中最常见的深度学习方法进行分析总结.
 3.1   面向单输入的 NILM

随着负荷在数量和类型上不断增多, 从监测到的

功率数据中构造具有代表性的特征变得越来越重要,

为此, Chen 等 [133] 提出一种基于双流卷积神经网络

(two-stream convolutional neural networks, TSCNN)的
时间和光谱特征学习方法用于非侵入式负荷分解. 本
方法首先使用快速傅里叶变换计算出光谱序列, 在得

到时间序列和光谱序列以后, 使用改进的格拉姆角场

(Gramian angular field, GAF)模型对时间序列和光谱序

列进行编码得到一系列 RGB图像. 然后, 使用 TSCNN
从两种负荷特征中提取设备负荷的特征. 其中, TSCNN
由两个 CNN 网络组成: 一个为时间流, 另一个为光谱

流. 将预处理好后的 RGB 图像输入到两个 CNN 通道

中, 利用 CNN提取图形的时间和频谱特征. 然后, TSCNN
将这两个向量连接成一个向量, 并使用完全连接或全

局平均池层对其进行处理. 最后, TSCNN 的输出被传

递到 Softmax 函数, 该函数通过输入的结果生成不同

设备类型的分类结果.
为了解决深度学习随着网络深度不断加深出现的

梯度爆炸、消失和网络退化等问题, Jia 等[134] 提出了

一种双向扩张残差网络, 用于非侵入式负荷分解. 该方

法使用总有功功率的滑动窗口作为标准卷积的输入来

提取低级的负荷特征 ,  然后将卷积的输出逐步输入

8 个残差块, 以提取更高级别的负荷特征. 残差块是由

双向空洞卷积堆叠得到, 这使得卷积网络的接受域比

普通的空洞卷积增大了一倍, 可以提取到更长序列上

的负荷特征. 此外, 在残差块中利用批量归一化和激活

函数 ReLU 解决梯度消失和梯度爆炸问题. 为了防止

网络退化, 每个残差块之间都使用剩余连接 (residual
connection). 通过实验证明模型的性能是优于文献 [47]
里最先进的结果的.

为了解决随着设备数量增加时出现的维度爆炸问

题, Kaselimi等[135] 提出了一种基于 Bayes-BiLSTM的

回归模型对输入的每一个设备进行建模, 并对所使用

LSTM模型进行微调实现输入状态的非因果关系转换.
该模型还通过结合负荷的过去与未来状态, 用来处理

多状态设备运行问题. 此外, 作者使用贝叶斯优化框架

来选择所提出回归模型的最佳配置, 从而提高网络的

性能. 通过实验证明了所提出的模型比传统的隐马尔

科夫链模型 (factorial hidden Markov model, FHMM)、
组合优化方法 (combination optimization, CO)、CNN
和 LSTM等方法的性能更优越.

为了解决设备数量增加时出现的多维度问题 ,
Kaselimi 等[136] 提出一种基于自适应和上下文感知的
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双向长短期记忆网络 (context-aware bidirectional
LSTM, CoBiLSTM)模型用于非侵入式负荷分解. 所提

出的 CoBiLSTM模型利用了长短期记忆神经网络的表

征能力, 同时考虑了 NILM问题的两个基本特性: 非因

果关系和对环境因素的适应性 (例如季节性). 并在自

训练自适应机制的驱动下, 引入贝叶斯优化框架来优

化双向 LSTM 的参数配置. 这里参数的优化策略是从

初始配置网络开始, 然后以提高模型性能的方式估计

下一个网络参数. 因此, 双向 LSTM网络的参数会动态

调整, 以适应特定设备的特性以及当前的上下文属性.
通过实验证明, 与 FHMM、CO、LSTM 和 CNN 等模

型水平相比, 该方法具有优越性.
为了解决输入信号中存在的噪声问题, Kaselimi

等[54] 提出一种基于生成对抗网络[137] 的 EnerGAN 模

型用于非侵入式负荷分解. 该方法包括 3个部分: Seeder、
生成器和鉴别器. 其中, Seeder是一个由 3个卷积层组

成的结构, 它能够将所有带噪声的输入信息进行编码,
并将编码后的信息输入到生成器. 然后, 生成器通过将

Seeder 提供的数据映射到更高的特征空间, 来生成更

长更准确地设备波形. 最后, 将聚合信号和相应设备功

率的成对序列作为鉴别器的输入, 并基于地面真实值,
来对设备进行识别.

为了更好解决序列数据之间的依赖关系, Lin等[138]

提出了一种基于编码器-解码器体系结构的多头注意

网络 (multi-head attention network with encoder-decoder,
MAED-net)用于非侵入式负荷分解, 其中MAED网络

的编码器由多个编码块组成. 每个编码块由一个多头

注意子层和一个位置全连接前馈子层组成. 而解码器

是通过在编码器的第 3 个子层中插入一个编码器-解
码器注意力层来构建的. 整个网络通过给定来自前一

个解码器块输出的查询和来自编码器输出的键值对作

为输入, 然后使用编码器-解码器注意力层来帮助解码

器块关注输入序列的适当部分, 从而提高 NILM 的识

别精度.
为了提高模型的泛化能力以及多状态负荷分解问

题, Langevin 等[139] 提出了一种基于变分自动编码器

(variational autoencoders, VAE)神经网络框架的非侵入

负荷分解方法. 该方法由两个部分组成: 将信息映射到

潜在空间的编码器和利用潜在特征重构目标设备功率

信号的解码器. 他们在编码器中使用了一系列的实例

批量标准化网络 (instance batch normalization-net, IBN-

Net)来增强从总功率中提取的高维特征. 此外, 作者使

用跳过连接 (skip connection)方法, 使得解码器能够像

U-Net 架构[140] 一样从编码器中获取特征映射. 这些连

接为解码器提供了对总功耗的全局信息, 从而使得解

码器能够更好地重构目标信号, 提高了多状态负荷的

识别精度以及模型的泛化能力.
为了进一步提升 NILM的分类精度, Yue等[141] 提

出一种基于双向 Transformer 模型的非侵入性负荷分

解方法. 这个模型包含嵌入模块、Transformer 层以及

MLP输出层. 该方法首先采用卷积层提取特征, 并增加

一维输入序列的隐藏尺寸, 然后通过在卷积的输出上

应用平方平均池化以保持特征信息的完整性, 同时将

序列的长度减少一半. 池化后的输出被添加到嵌入模

块捕捉序列的位置信息, 然后将得到的位置信息矩阵

输入到双向 Transformer, 从而实现对输入信息的一系

列变换. 最后, 将所得到的特征值输入到MLP层. 通过

MLP 里的转置卷积将序列恢复到原始长度, 并使用中

间带有 tanh 激活函数的两层 MLP 将输入隐藏大小恢

复到期望的输出大小, 以获取最终的预测结果. 通过实

验证明该模型的性能比 CNN、LSTM等网络更优越.
为了解决输入信号噪声而带来的负荷特征不稳定

的问题, Kaselimia 等[142] 提出了一种用于非侵入式负

荷分解的去噪对抗递归模型. 为了更好地实现非线性

的负荷分解, 他们将自动编码器 (AE) 和 GAN 网络统

一到一个单一的框架中组成了一个新的 EnerGAN++
模型. 在该模型中, 使用一个编码-解码器作为生成器

生成噪声序列, 并使用一个 CNN-GRU 的组合分类模

型作为鉴别器. 其中, 使用 CNN-GRU组合是因为单独

的 GRU 网络不能够从输入的序列数据中提取高维的

特征向量, 因此这里借助 CNN 作为 GRU 的一个特征

提取器, 共同处理功率序列信号的时间动态特性. 整个

模型经过不断的对抗训练, 降低了序列噪声的影响, 提
高分类的精度.

为了解决模型训练过程中出现的负荷相关性和类

标记不平衡的问题, Zhou 等[143] 提出了一种由 CNN、
LSTM 和随机森林 (RF) 组成的非侵入式负荷分解方

法. 该方法通过多特征高维方法 (multi-feature and
high-dimensional method, MFHDM)将一维时间序列数

据转换为二维矩阵. 它将输出的数据输入到 CNN网络

进行特征提取, 并将提取后的特征向量输入到 LSTM-
RF 网络中, 利用 LSTM 处理输入序列的时间特性, 并
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使用 RF计算出分类的结果. 针对模型中的类不平衡问

题, 他们提出了一种复合重加权方法, 然后又通过预训

练解决标签相关性问题. 最后实验证明, 所提模型比

KNN、FHMM和 CNN-LSTM等方法的性能更优越.
由于大部分的 NILM方法都是在住宅数据集中得

到验证, 而在非住宅数据集中却鲜有研究. 因此, García-
Pérez等[144] 基于一种全卷积自动去噪编码器体系 (fully-
convolutional denoising autoencoder, FCN-DAE), 对大

型非住宅建筑的功耗进行非侵入式负荷分解. 在这个

模型中全卷积架构可以比全连接层更好的保留数据的

时间信息, 因此作者将编码器的所有全连接层替换为

卷积块. 其中, 卷积块由两个步长为 1的一维卷积层和

一个步长为 2 的一维卷积层组成. 而解码器由一个一

维转置卷积层和两个步长为 1的标准一维卷积层组成.
编码网络在剪切好的不同长度序列窗口上进行特征提

取, 然后使用解码器对提取的特征进行信号重建. 通过

在大型医院数据集上的实验比较可知, 与普通的 CNN
相比较这种方法是优越的.

为了提高模型的泛化能力, 减小域之间的差距,
Çimen等[145] 提出了一种基于对抗自编码器 (adversarial
autoencoder, AAE)的能量分解模型用于非侵入式负荷

监测, 该模型是由 VAE和 GAN网络构成混合模型, 该
模型首先通过引入高斯先验分布对自编码器的潜在空

间进行正则化, 以提高泛化性能. 然后, 概率自编码器

结构之一的 AAE 通过最小化数据分布和先验分布之

间的差异, 将潜在表征的分布匹配到先验分布, 从而学

习一种通用表征. 由于 AAE迫使连续混合表征匹配一

个先验概率, 使得潜变量不像 VAE 那样相交, 从而导

致模型具有更好的信号重构性能. 此外, 正则化的潜空

间使得从原始数据学习到的模型不会出现过拟合的现

象, 从而更好地泛化到不可观测的目标房屋.
为了解决不同数据集在表征分布上存在的差异,

增强模型的可迁移性, Lin 等[146] 提出了一种利用域间

参数共享来进行 NILM 的新方法. 该方法通过利用来

自源域带有标记的和来自目标域未标记的数据作为

5层带有残差连接的时间卷积神经网络的输入. 然后使

用带有标记的源域数据计算有监督的回归损失, 并通

过比较源域分布与目标域分布的距离得到域自适应损

失. 最后将这些损失结合起来, 利用反向传播网络来确

定神经网络的权值对模型进行训练. 注意, 参数的权重

在训练和测试之间是共享的. 实验证明, 通过这种联合

优化后的模型在性能和可迁移方面都有很大的提高.
 3.2   面向多输入的 NILM

为了解决负荷数据的时间依赖性和多输入问题,
Kaselimi 等[147] 提出了一种多通道循环卷积回归神经

网络. 该模型使用带有循环特性的 CNN作为特征提取

的方法, 使得网络可以直接对于输出的权值进行更新.
此外, 对每一种输入的信号参数 (有功功率、无功功

率、视在功率、电流) 做抽头延迟 (tapped delay line,
TDL)操作, 使得当前的设备状态都与过去的状态相关,
并且这些输入信号在处理后可以被看成一个融合的张

量作为模型的输入. 通过实验证明了所提出的模型比

传统的 FHMM、CO、CNN-LSTM 的性能更优越, 平
均改进了 40%–50%.

在 NILM 过程中因果关系是非常重要的, 因为它

能够保证用户可以获取实时的用电信息. 但是在很多

深度学习方法中都忽略了这一点, 因此 Harell等[148] 提

出一种基于因果的 CNN 网络用于非侵入性负荷分解.
为了得到足够大的感受野, 该方法利用空洞卷积对卷

积神经网络的接受域进行扩张, 并将基于有功功率的

过去和现在的时间窗口作为因果卷积的输入, 然后将

每个卷积的输出作为 Sigmoid 激活函数和校正的线性

激活函数的输入, 并将两个激活函数的结果相乘, 作为

因果卷积块的输出. 卷积块输出的一部分被用作下一

步的输入, 另一部分通过跳过连接 (skip connection)
直接输入到网络的最后一层. 实验使用 P、Q、S、I
这 4种信号参数作为输入, 所得到的结果超过了 CNN、
LSTM、FHMM 以及 CO 等方法. 并且通过实验我们

还了解到比起单个 P, P 和 Q 的组合输入精度提高了

6%, P、Q、I 和 S 的组合输入精度提高了 7%.
为了在有限数据量下使 NILM达到较高的估计精

度和最低的泛化误差, Rafiq 等[149] 提出了一种基于多

特征子空间的深度递归网络 (multi-feature subspace-
LSTM, MFS-LSTM) 分解算法. 该模型分为 3 个阶段,
首先利用互信息方法形成多特征输入数据, 然后利用

选定的基于多特征输入空间 (MFS) 的稳态参数, 对每

个目标负荷的 4 层双向长短期记忆 (LSTM) 模型进行

训练 ,  并进行超参数调优 .  其中 ,  互信息法 (mutual
information)是用来测量稳态电气参数对单个负荷有功

功耗的影响. 然后从这些信息中, 选择具有相关性和影

响力的负荷特征, 形成多特征输入数据. 最后, 在分解

阶段使用后处理技术来消除不相关的预测序列, 提高
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了算法的分类和估计精度. 从实验结果可知, 在可见场

景下, F1提升了 30%. 在不可见场景下提升了 28%.
在整个 NILM 的操作过程中, 分类器的性能是影

响 NILM 性能的最关键因素, 因此为了克服现有分类

算法的局限性, 提高 NILM 分类器的性能, Kim 等[150]

提出了一种基于多特征融合的多层长短期记忆网络

(multi-feature combination multi-layer long short-term
memory, MFC-ML-LSTM), 用于模式分析和负荷识别.
该模型将音频信号处理中常用的各种特征提取技术于

应用于功率信号, 生成频谱图、梅尔频率 cepstral 系
数 (Mel-frequency cepstral coefficients, MFCC)和梅尔

谱图等二维特征, 然后通过多特征组合技术生成新数

据, 并将这些新数据作为多层 LSTM (ML-LSTM)网络

的输入, 以此来提高分类器的性能. 通过实验表明本文

所提出的方法在精度和 F1分数分别达到了 95%–100%
和 84%–100%, 比起现有 GRU 和单层 LSTM 更优越.

综上所述, 我们了解到 NILM 领域使用的主流深

度学习方法包括 CNN、LSTM、自动编码器、注意力

网络、对抗网络以及它们的改进和组合模型等. 这些

深度模型的使用使得 NILM领域的识别精度得到了不

断的刷新. 表 3 给出了面向深度学习的 NILM 的方法

总结. 由表 3 可见: (1) 大部分深度学习方法使用的都

是单个有功功率作为输入, 只有少部分使用了多输入.
(2) 将其他的一些附加变量作为多输入, 可以有效提高

分解精度. 例如, 在 AMPds1数据集上通过对文献 [147]
和文献 [135,136,142] 比较可以发现, 多输入情况下的

平均 MAE 值明显要比单输入的小很多. UK-DALE 数

据集也表现出了相同的结果, 不仅平均 MAE 值要明显

较低, 而且准确率也是要高于同一数据集的大部分单

输入结果. 这些充分证明了多输入的有效性. (3) 单输

入条件下, 在数据集 REDD 上 CoBiLSTM [136] 所表现

出的结果要超过其他方法. 这表明 CoBiLSTM 算法采

用动态参数调整的策略比其他方法更有效. 在 UK-DALE
数据集上 Bi-TCN算法[134] 表现出了最佳结果. 这表明

双倍的感受野对于提升负荷分解的精度非常有效. 在
REFIT 数据集上 VAE 算法[139] 表现出较好的结果. 由
于不同的数据集差异较大, 因此我们不能简单得出哪

种算法最好. 只能在同一数据集下, 找出表现相对较好

的算法. 最后, 图信号处理技术[151] 在最近的一些年也

被用到 NILM领域, 并且取得了显著的成功. 未来这两

个领域方法的结合技术也会成为此领域的一个研究热

门, 使得识别的精度不断提高.

 4   机遇与挑战

 4.1   数据集稀疏问题

在非侵入负荷分解的实际应用中, 可以看到标签

数据的缺乏是主要挑战之一. 虽然这一挑战并非 DNN
方法所独有, 但由于 DNN 训练过程需要大量的数据,
所以解决 NILM 中标签数据短缺的问题备受关注. 近
年来, 采用弱监督和无监督学习方法来解决数据稀疏

问题[152] 成为一个值得研究的方向. 其中, 半监督学习

是指只有部分数据被打上标签, 而其他用于测试的数

据是没有被打上标签的方法; 而无监督学习是指没有

训练过程的学习, 它是直接使用数据进行建模, 在测量

数据中发现规律, 并根据数据点的共同属性对数据点

进行分组. 这两种方法在计算机视觉[153,154]、自然语言

处理[155]、语音信号处理[156] 等领域用于处理数据稀疏

问题, 已经取得不错的性能.
近些年来, 弱监督和无监督学习方法被广泛地迁

移到了 NILM 领域, 并展现了其巨大的潜力[157]. 例如,
Liu等[158] 提出了一种基于对抗训练和无监督联合自适

应的 NILM 算法, 该算法通过减小源域和目标域之间

特征空间和标签空间的分布差距, 来解决网络泛化和

数据稀疏问题. 实验也证明这种方法在无标签的情况

下对负荷识别精度的提升是有效的. 但是无监督学习

为数据稀疏问题提供一个很好方法的同时, 也存在一

个实质性的问题, 由于没有标签的存在使得识别的精

度还是很差. 为了解决无监督所带来的问题, 研究者们

将新的半监督 DNN 方法从视觉领域迁移到 NILM 领

域[152]. 例如, Yang 等[159] 使用了一种平均教师方法

(mean-teacher), 用于 NILM; Miao等[160] 采用了虚拟对

抗训练方法, 来提高 NILM的识别精度. 通过实验可知

这两项工作的结果都证明了半监督学习对于数据稀疏

情况是有效的. 但是实验只是对训练中可见的房间进

行的, 对于不可见的房间没有考虑. 其中, 可见房间是

指在测试中使用的数据是来自训练房间的新数据. 而
不可见房间是指在测试中使用的房间数据没有用于训

练. 为此, 一种被称为一致性学习的半监督方法[152] 被

迁移到 NILM 领域用于进一步改进迁移学习算法, 提
升负荷识别的精度. 除此以外 GAN 网络[137] 的发展对

于数据稀疏问题的解决也提供了很大的帮助. 例如,
Harell 等[161] 利用 TraceGAN 去解决在 NILM 中存在
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的由于数据稀疏, 而导致的算法泛化能力较弱的问题.
TraceGAN是一个有条件的、逐步增长的 1-D Wasserstein
生成对抗网络. 它通过对 GAN 网络增加一个条件设

置, 使得使用者可以通过训练一个模型就可以得到其

想要的所有设备类的功率轨迹, 经过比较合成的数据

具有真实数据的特点, 可以用于实验.
 
 

表 3     面向深度学习的 NILM的方法总结
 

NILM类型 作者 年份 数据集 输入 DNN 负荷识别 输出 平均MAE 准确率 (%)

单输入

Kaselimi等[135] 2019 AMPds1 总有功功率
Bayes

-BiLSTM
Softmax P 32.56 —

Kaselimi等[136] 2020
AMPds1
REFIT
REDD

总有功功率 CoBiLSTM 回归层 P
41.3
21.5
7.36

—

Lin等[138] 2020 REDD 总有功功率 MAED-net 回归层 P 21.05 93.7

Yue等[141] 2020
REDD

UK-DALE
总有功功率 BERT MLP P/on-off

26.35
12.41

94.8
94.8

Kaselimi等[142] 2021
AMPds1
REFIT

带有噪声的有功功耗 CNN-GRU 回归层 P
35.26
10.51

—

Zhou等[143] 2021
REDD
PSD

总有功功率 CNN RF P —
95
94

Chen等[133] 2021
PLAID
WHITED

电压-电流轨迹 TSCNN Softmax P/on-off —
98.42
99.41

Langevin等[139] 2021
UK-DALE
REFIT

总有功功率 VAE Softmax P
8.8
8.0

—

Jia等[134] 2021
REDD

UK-DALE
总有功功率 Bi-TCN 回归层 P

19.17
3.83

—

García-
Pérez等[144] 2021 proprietary 有功功率 FCN-dAE Softmax P — —

Lin等[146] 2022
REDD

UK-DALE
REFIT

总有功功率 TLN 回归层 P
26.21
16.78
15.12

—

Çimen等[145] 2022
REDD

UK-DALE
总有功功率 AAE 回归层 P

17.35
9.15

—

多输入

Kaselimi等[147] 2019 AMPds1
有功功率和电流、无功、

视在功率的附加变量
CNN 回归层 P 13.21 —

Harell等[148] 2019 AMPds2
有功功率和电流、无功、

视在功率的附加变量
CNN Softmax P — 99.1

Kim等[150] 2019
UK-DALE
proprietary

有功功率、频谱图、

MFCC、梅尔谱图
ML-LSTM Softmax P — 97.7

Rafiq等[149] 2020
UK-DALE

ECO
有功、无功、视在功率、

电流和功率因子
CNN-BiLSTM Softmax P

5.91
8.99

96.4
91.6

 
 

总之, 不论弱监督、无监督方法还是 GAN网络都

为解决 NILM中的数据稀缺性问题提供了巨大的机遇.
但是我们也能看到弱监督和无监督方法在精度方面存

在着一些问题, 并且在 DNN上的运用不是很多[162,163].
因此, 在 NILM领域弱监督与无监督学习和 DNN模型

的研究可能成为一个很好的方向.
 4.2   面上实际应用的差距问题

随着深度模型越来越复杂, 模型的深度也在不断

地增加, 这也给训练带来了很大的麻烦, 太多的参数会

使得训练的时间变得很长. 这对面向深度学习的非侵

入式负荷分解方法走向实际应用带来巨大的挑战, 过
多的网络参数会使得数据在云端的分析处理过慢, 使
得信息出现滞后. 但是, 与其他传统的机器学习方法相

比, 深度神经网络 (DNNs)是解决 NILM问题最先进的

方法之一[164,165]. 因此, 对于既轻量、精度又高算法的

研究在 NILM中是一个重要突破点. 例如, seq2point[47]

包含大约 3 000万个权重参数. 这些参数使得其实用性

大大降低. 为了提供一个可移动能量分解系统, 需要尽

可能地减少 seq2point网络中的参数数量. 为了减轻这

一限制, 很多对网络进行修剪和参数共享的方法被提
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了出来. 例如, Barber等[166] 在 seq2point算法基础上研

究了 4 种剪枝技术: 结构化概率剪枝[167]、基于熵的剪

枝[168]、相对阈值剪枝[169] 和恒定稀疏性低幅度剪枝[170].
这些剪枝技术的目的是从网络中删除那些对网络输出

没有显著贡献的权值, 从而不会影响算法的性能. 在
REFIT数据集上实验表明, 与原有网络相比, 该模型在

不降低精度的情况下, 模型参数减少了 87%. Wang等[171]

提出了一种轻量级、非接触的实时 NILM 解决方案.
该方案同时采用了过滤器剪枝和权值剪枝来减小神经

网络的规模. 该方法压缩后的网络有 96.8% 的冗余信

息被滤除, 并且负荷识别的准确率也达到了 94.2%.
除了以上几种经典的剪枝方法, 模型压缩的方法

还包括低秩分解[172]、压缩卷积滤波器[173]、知识蒸馏[174]

等经典方法. 此外, 近几年来对于模型压缩方法的研究

一直没有停止, 不断有新的方法被提出, 如基于判别力

的通道剪枝算法[175], 基于低比特无数据模型量化[176],
基于迁移学习的深度模型量化算法[177] 和面向动态变

化数据的模型结构自动调整[178] 等方法. 因此, 将上述

一些新的模型压缩方法用于 NILM 领域, 也是一个很

有意义的研究方向.
 4.3   跨库问题

在非侵入式负荷监测领域, 跨数据库 (域) 的研究

比较少. 目前, 在不同国家数据集中的采样率、设备使

用模式、气候、用电器的年限和电气规格 (如电压、

相位)等方面存在巨大差异. 这给对不同的数据库进行

跨库研究带来了很大的挑战. 近些年, 已经有一些研究

者针对跨库这方面研究进行了探索. 例如, Murray 等[179]

使用 CNN和 GRU两个模型, 在 REDD、REFIT和 UK-
DALE 这 3 个数据集上进行了跨库验证. 实验证明了

该 CNN-GRU模型对不同数据集进行跨库预测的可行

性. Ahmed等[180] 在对抗网络的基础上提出了两种模型

迁移的方法: 一是通过参数共享进行传递学习, 即通过

将训练好的模型参数共享到测试的过程; 二是通过学

习源域和目标域之间的紧致共享特征, 即通过最小化

两个域之间的统计距离, 来学习源域与目标域的共享

特征. 实验在 REDD、REFIT 和 UK-DALE 这 3 个数

据集上验证了该模型用于迁移学习的可行性.
除了以上文献, 文献 [180,181]也对跨库问题进行

了研究, 也都证明了跨数据集验证的可行性. 但是这种

验证的精度却很低, 并且没有一个标准的算法可以对

这方面的问题进行突破. 因此, 未来在这方面对于算法

的研究还有很多问题有待发掘, 尤其是对跨数据集评

价指标的建立, 因为现有指标大部分都是针对同一个

数据集相同或是不同房间测试建立的指标, 这使得对

于跨数据集的评价变得不准确.

 5   结论与展望

本文综述了近年来面向深度学习的非侵入式负荷

监测研究现状与进展. 通过描述一般非侵入式负荷监

测的典型框架, 然后系统阐述了这个领域当中运用到

的特征提取方法和公开数据集. 其次, 重点对近年来采

用的深度学习方法在 NILM领域的运用进行了系统性

分析与归纳. 最后, 指出了该领域存在的一些机遇与挑

战, 如数据稀疏, 面向实际应用的差距和跨库等问题.
非侵入式负荷监测算法在实际生活中是被植入到

智能电表当中[182], 但是采用深度神经网络处理问题时,
由于参数量过大, 导致 NILM 算法很难被植入到设备

当中. 因此, 如何在未来的工作中找到一种既精确、内

存量又小的算法将是研究重点. 在第 4.2节中概述了一

些模型压缩的方法, 但是在实际研究中运用的还不多,
这就需要未来的研究中进一步探索. 另一方面, 云设备

实时数据共享功能在未来应该是一个比较好的研究方

向. 非侵入式负荷分解研究在智能电表端把总功耗分

解成各设备类的功耗. 但是我们平时只能在电表上看

到一个总功耗, 或是电力局的账单上看到一个总的用

电量. 因此, 我们可以建立一个移动设备端, 将实时分

解后的电功耗共享到移动设备端让客户可以了解自己

的用电情况. 此外, 在未来随着科技的不断发展和算法

的不断更新, 我们希望设计一种自主学习的算法可以

根据实时数据去学习和改进自身算法上的不足, 以局

部的学习去控制和改进全部设备的用电情况[183]. 最后,
通过第 2 节可知, 现在国外的 NILM 数据库已经比较

完备, 但是国内还没有一个系统的公开数据集. 虽然有

些网站或公众号发布了一些电力数据, 但是并没有人

对这些数据进行系统整理和标注. 我们希望在未来可

以建立更多带有完备标签的中国电力负荷数据库.
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