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面向区域级用户的非侵入式负荷监测技术应用方法
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摘要：非侵入式负荷监测是一种先进的负荷监测手段，但其现有的应用方案暴露出高能耗、施工复杂的缺点。

为此，提出一种面向区域级用户的非侵入式负荷监测技术应用方法。基于现有的用电信息采集系统构建面

向区域级用户的非侵入式负荷监测边缘计算模型，基于此，分析非侵入式负荷监测任务分配问题，并采用基

于深度学习的任务分配策略生成方法对该问题进行求解，生成最优任务分配策略。某中等规模居民区的算

例结果验证了所提方法的可行性，且其比现有应用方法具有更低的能效代价。
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0 引言

随着泛在电力物联网的建设与推广，未来电力

用户将会与电网进行更友好紧密的互动［1］。为了充

分挖掘电力用户的互动潜力，需要更好地了解用户

的用电特点及其潜在规律［2］，而这一切的基础是能

够获得设备级的电力信息。负荷监测能给出用户各

用电设备的具体用电信息，从而引导用户了解自身

用电习惯、优化用电行为、节约用电成本。对于电网

而言，负荷监测能够帮助电网细致地掌握负荷组成

和用户的用电行为模式，为电网的规划、发电调度

提供指导，为双向互动与智能用电服务提供数据

基础［3⁃4］。
非侵入式负荷监测 NILM（Non-Intrusive Load

Monitoring）是一种新型的负荷监测手段，目前主要

应用于居民侧。与传统的侵入式负荷监测手段相

比，其无需在设备侧添加额外的监测装置，仅监测用

户总线处的电力信息，再结合不同负荷设备的特性

对总负荷信息进行分解与识别，从而获取用户各负

荷设备独立的用电情况［5⁃6］。
目前在工程应用中，实现非侵入式负荷监测的

方式是在智能电表内嵌入具有该功能的模块或是将

整个分析过程上移至云平台。文献［7］基于智能电

表采集的低频电力数据直接在智能电表内开发具有

非侵入式负荷监测功能的计算模块；文献［8］采用树

莓派 3B作为开发平台研制了一种集合数据采集与

分析计算功能的非侵入式负荷监测模块；文献［9⁃10］
提出的非侵入式负荷监测实际应用方法均采用云计

算分析，所有电力用户的负荷信息传输至云平台，在
云平台上运行算法后将分析结果反馈给用户。

上述 2种方案都能满足非侵入式负荷监测技术
在居民侧的实际应用要求，但在面向整个区域大量
用户推广时也都存在一定缺点。对于内嵌模块的方
案，每个智能电表都需要进行更新改装，因此该方案
在实际应用时将耗费大量的人力施工与经济消耗；
对于云计算的方案，在上传大量用户电力数据的过
程中将会产生可观的传输能耗，同时该方案对用电
信息采集系统的数据传输能力也提出了巨大挑战。
针对这些问题，本文研究一种面向区域级用户的非
侵入式负荷监测技术应用方法。首先，在现有用电
信息采集系统的基础上结合边缘计算［11］的概念构建
一种服务于区域级用户非侵入式负荷监测的边缘计
算模型；然后，研究该模型下的任务分配决策生成方
法以优化能效代价。该方法将非侵入式负荷监测技
术应用于面向泛在电力物联网的边缘计算框架，具
有能效代价低、易于面向区域级用户实施的优点。

1 面向区域级用户的非侵入式负荷监测边
缘计算模型

1.1 用电信息采集系统

用电信息采集系统主要由主站、通信信道和采
集设备组成［12］。其中采集设备是最近距离接触用户
的，其主要包括智能电表、采集器与集中器。智能电
表是最直接的采集设备，负责对用户电压、电流、功
率等电力信息进行采集；采集器连接数个智能电表，
起到用户数据集中采集和数据本地处理的功能；集
中器负责与主站的数据通信，是连接采集器、智能电
表与主站的枢纽。通信信道可以划分为本地通信信
道和远程通信信道［13］，本地通信信道指智能电表、采
集器和集中器之间的通信信道，主要包括低压电力
载波通信、无线微功率通信和RS-485等；远程通信
信道是指集中器与主站层之间的通信链路，包括无
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线专网、光纤等。
对于一个区域内大量居民用户的用电信息采

集，常以公用配电变压器台区作为采集单位，集中器
通过本地信道连接各楼宇、住宅表箱处的采集器，从
而集中该台区内所有的智能电表，实现电力信息
采集［12］。
1.2 面向区域级用户的非侵入式负荷监测边缘计

算模型

在用电信息采集系统的基础上结合边缘计算概
念，构建一种服务于区域范围内大量居民用户的非
侵入式负荷监测边缘计算模型。该模型由电力信息
采集设备、本地计算设备、边缘计算设备、区域级云
平台以及通信信道构成，模型物理架构如图 1
所示。

图 1中本地计算设备是指装有非侵入式负荷监
测模块的采集器，每个采集器与一个表箱内的多个
智能电表通过本地通信信道保持数据通信，智能电
表会以一定频率将对应居民用户的电力信息以报文
的形式发送给采集器，因此在采集器处将形成服务
于多个用户的非侵入式负荷监测任务队列。边缘计
算设备是指部署于台区集中器处的边缘计算服务
器，在模型中可将其看作边缘计算节点，其服务于一
个台区对应的整个区域，同样具有非侵入式负荷监
测的功能。相比于本地计算设备，边缘计算设备拥
有更大的数据存储容量和更高的计算速率。

对于非侵入式负荷监测任务队列而言，队列内
的每一个任务可以在本地计算设备中执行，也可以
通过通信信道上传到边缘计算服务器中执行，这就
需要区域级云平台制定合理的任务分配策略。定义

能效代价C为执行完一个区域内所有任务的能耗与

时延的权重之和，云平台在制定策略时应以优化能

效代价为目标，同时也需要考虑计算设备的最大计

算能力、信道带宽等约束条件。

1.3 边缘计算模型下的任务分配策略

假设在一个居民区的公用配电变压器台区下

共计有 N台本地计算设备，用向量 L =[l1，l2，⋯，lN ]
表示。若每台本地计算设备有M个待执行的计算

任务，则可以用 S=[s11，s12，⋯，snm，⋯，sNM ]表示总的

任务向量。同时假设第 n台本地计算设备的第 m
个 待 执 行 任 务 的 数 据 量 为 dnm，则 可 以 用 d =
[ d11，d12，⋯，dnm，⋯，dNM ]表示总的任务数据量向量。

对于每个任务，按照不同的任务分配策略可以在本

地计算设备处执行，也可以在边缘计算节点处执行，

因此用二进制向量 x=[x11，x12，⋯，xnm，⋯，xNM ]表示

区域内所有计算任务的分配策略。当 xnm = 0时，表

示第 n台本地计算设备任务队列中的第m个任务将

在本地执行；当 xnm = 1时，则表示该任务将在边缘计

算节点处执行。

以下分析单个任务执行时的能耗与时延，当任

务 snm 在本地计算设备执行时，用 t lnm 表示其计算

时延：

t lnm = dnmc l （1）
其中，dnm为任务 snm对应的数据量（bit）；c l为本地计

算设备的平均计算能力（bit／s）。

用 e lnm 表示任务 snm 在本地计算设备执行的

能耗：

e lnm = t lnm p l （2）
其中，p l为本地计算设备的平均计算功率（W／s）。

当任务 snm在边缘计算节点处执行时，用 tenm表示

其总时延，tenm 由数据传输时延 t tnm 和计算时延 tcnm
组成：

tenm = t tnm + tcnm = dnmbn +
dnm
ce

（3）
其中，bn为分配给第n台本地计算设备的带宽（bit／s）；
ce为边缘计算节点的计算能力（bit／s）。

同理考虑在边缘计算节点处执行任务 snm 的
能耗：

eenm = e tnm + ecnm = t tnm pup + tcnm pe （4）
其中，pup为本地计算设备上传任务数据至边缘计算

节点的平均传输功率；pe为边缘计算节点的平均计

算功率。

基于上述定义，执行完所有任务所消耗的能

量为：

E =∑
n= 1

N é
ë
ê

ù
û
ú∑

m= 1

M

e lnm ( )1- xnm + eenm xnm （5）
由于同一个任务队列中的任务可以在本地设备

图1 非侵入式负荷监测边缘计算模型物理架构

Fig.1 Physical architecture of non-intrusive load

monitoring edge calculation model
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和边缘计算节点中并行执行，因此执行完任务队列

[sn1，sn2，⋯，snM ]的时延Tn为：

Tn =max{∑
m= 1

M

t lnm (1- xnm)，∑
m= 1

M

tenm xnm} （6）
又由于整个区域内所有采集器处的任务队列间

也存在并行执行的关系，因此执行所有任务的总时
延T为：

T =max{ T1，T2，⋯，TN} （7）
因此，总的能效代价为：

C =∑
n= 1

N é
ë
ê

ù
û
ú∑

m= 1

M

e lnm ( )1- xnm + eenm xnm +
αmax{T1，T2，⋯，TN} （8）

以能效代价为优化目标，并考虑带宽约束条件，
则边缘计算模型下生成区域内所有非侵入式负荷监
测任务的最优分配策略可以看作求解一个带约束的
最优化问题，如式（9）所示。

ì

í

î

ï

ï
ïï

ï

ï
ïï

min
x，b

F ( )d，x，b = min
x，b

( )E + αT
s.t. xnm ∈{ }0，1
∑
n= 1

N

bn ≤B
bn ≥ 0

（9）

其中，x为任务分配策略向量，b为带宽分配策略向
量，两者为待优化的参数；α为优化目标中能耗与时
延间的权重系数（J／s），其有单位但没有具体的物
理意义，由区域云平台制定，当参数 α取值为 1 J／s
时，表示云平台认为两优化目标同样重要，在具体应
用中可以根据实际需求调整；B为可供分配的信道
带宽总和。

2 基于深度学习的非侵入式负荷监测任务
分配策略生成方法

本文 1.3节中描述的边缘计算模型下的非侵入
式负荷监测任务分配以优化能效代价为目标，生成
最优的分配策略。其在本质上属于混合整数非线性
规划问题，且已被证明是一个NP-Hard（Non-determi-
nistic Polynomial-time Hardness）问题［14］，因此有必
要降低求解该问题的复杂度。本文依据文献［15⁃16］
中的思想，将该问题分解为整数规划问题和非线性
规划问题，综合采用深度学习方法和凸优化方法进
行求解。在上述思路的基础上提出一种基于深度学
习的区域级非侵入式负荷监测任务分配策略生成方
法，如图2所示。

图 2中，首先将输入的数据量向量d通过K个基

于深度神经网络 DNN（Deep Neural Network）的任

务分配策略生成器生成 K个候选任务分配策略；然

后，计算每个候选策略的能效代价，将对应最低能耗

代价的策略记为 x*；最后，将输出 x*与输入 d结合，

共同作为训练样本储存在样本队列中，用于训练 K
个DNN。开始时，任务策略生成器生成的策略是随

机的，此时的最优策略可以看作局部最优解；但通过

后续对DNN的训练，策略生成器生成的策略逐步得

到优化，最终近似生成全局最优解。综上，可以将该

方法划分为任务分配策略生成和深度神经网络训练

两部分。

2.1 任务分配策略生成

每个任务分配策略生成器的内部结构如图 3
所示。

将任务数据量向量d作为输入传递给DNN的输

入层，在经过中间层运算后，最终输出与 d同维度的

任务分配策略向量 x。因此可以将DNN看作由 d映
射到 x的函数，第 k个DNN的映射函数为：

fθk (d)= xk （10）
其中，θk为第 k个DNN的参数；xk为其输出的任务分

配策略。在给定任务分配策略向量 xk后，只需要在

此基础上合理分配带宽资源，则原问题就被简化为

一个非线性规划问题，如式（11）所示。

ì

í

î

ï
ï
ï
ï

min
bk

F ( )d，xk，bk = min
bk

( )E + αT
s.t. bkn ≥ 0
∑
n= 1

N

bkn ≤B
（11）

图3 基于DNN的任务分配策略生成器

Fig.3 Task allocation strategy generator based on DNN

图2 基于深度学习的非侵入式负荷监测任务分配

策略生成方法结构图

Fig.2 Architecture of NILM task allocation strategy

generation method based on deep learning
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根据文献［17⁃18］，采用凸优化方法处理该非线
性规划问题。最终，第 k个任务分配策略生成器输
出候选策略 xk及在该策略下的最优带宽分配，记为

(xk，bk )。
2.2 DNN训练

图 2中K个基于DNN的任务分配策略生成器均
具有相同的结构，但由于其内部DNN的初始参数互
不相同，因此对于同一个输入，将生成K个不同的候
选任务分配策略及其对应的最优带宽分配。基于
此，计算每种策略下的能效代价，从而选取K个候选
策略中最优的任务分配策略，并记为 x*。

在获取 x*后，将 x*与 d分别看作标签与数据，共

同组成一条带标签的训练样本 (d，x* )，并将其存储

入一个有限长度的样本队列中。这些样本将用于训
练 K个DNN，使DNN通过对历史最优策略的学习，
优化自身参数，从而使生成的策略能逐步得到优化。

在每一次的学习过程中，所有K个DNN将共享
样本队列中所有的训练样本，但对于单个DNN个体
而言，其一次不会学习所有的样本数据，而是随机从
样本队列中选取部分样本作为训练数据集。由于
DNN的输出为二进制向量，因此选取交叉熵作为损
失函数，如式（12）所示。

L (θk )=-xTtr log2 fθk (d tr )- (1- x tr ) T log2 (1- fθk (d tr ))（12）
其中，d tr为训练集样本数据；x tr为训练集样本标签。
采用梯度下降方法对参数θk进行优化。

为了避免无效训练，当训练样本数不够充足时，
DNN将不会进行训练，只有当样本队列中有足够多
的样本后才会触发训练过程。而随着最优分配策略
的生成，新的训练样本不断进入队列，旧的训练样本
将会溢出，这使得用于训练的样本在整体上也不断
被优化更新。综上所述，本文提出的基于深度学习
的区域级非侵入式负荷监测任务分配策略生成方法
流程如图4所示。

在上述流程中，任务分配策略生成与DNN训练
不断交替进行，同时供训练的样本也被不断优化。

3 算例分析

本节将通过算例验证在面向区域级用户时，基
于边缘计算的非侵入式负荷监测技术应用方法相较
于现有应用方法的优越性，并对本文方法中的边缘
计算模型及其求解方法进行性能评估。算例运行于
Intel i5-8250 1.8 GHz、8 GB RAM的计算机，采用
Tensorflow搭建模型并求解。

本算例模拟一个中型居民区，假设在该居民区
公用配电变压器台区的集中器下共有 10个采集器，
每个采集器下连接 10个智能电表，智能电表与采集
器之间通过RS-485进行数据传输，采集器与集中器

之间通过宽带载波进行数据传输。在每个采集器处
安装具有非侵入式负荷监测功能的计算模块作为本
地计算设备，其平均计算能力为 5× 10-7 bit／s，计算
能耗率为 3.5× 10-7 J／bit；在集中器处安装同样具有
非侵入式负荷监测功能的服务器作为边缘计算节
点，其计算能力为 5× 10-6 bit／s，计算能耗率为 1.5×
10-6 J／bit。进一步假设经各智能电表采集用于非
侵入式负荷监测的电力数据量满足均值 μ=30 Mbit、
标准差σ=5 Mbit的正态分布［19］，本地设备向边缘计
算节点传输数据时的传输能耗率为 2× 10-7 J／bit，
总通信信道最大带宽为200 Mbit／s［20］。

将本文方法与2种现有方法进行比较：文献［7⁃8］
所提方法直接在智能电表中嵌入计算模块，在本算
例情境下对应所有非侵入式监测任务都在本地设备
执行的策略（记为全本地节点策略）；文献［9⁃10］所
提云端计算方法，在本文算例情境下可以看成所有
任务都上传到边缘计算服务器中执行的策略（记为
全边缘节点策略）。在本文方法中，非侵入式负荷监
测任务的执行策略更为灵活，其既可以在本地执行
也可以在边缘计算节点执行，采用基于深度学习的
策略生成方法生成最优任务分配策略。

图4 基于深度学习的非侵入式负荷监测任务分配

策略生成方法流程图

Fig.4 Flowchart of NILM task allocation strategy

generation method based on deep learning
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引入穷举法作为基准算法，该算法将遍历所有

可能的 2NM个任务分配策略，计算其对应的能效代价
并挑选出最优策略。该算法是一种不计计算成本的
方法，但通过其获得的最优策略一定是全局最优策
略。定义优化相似度OS（Optimization Similarity）表
示待比较策略对应的能效代价与全局最优策略对应
的能效代价的相似程度：

FOS = C
*e
C*
× 100 % （13）

其中，FOS为优化相似度；C*为由待比较策略计算所
得能效代价；C*e为根据穷举法得到的最优分配策略
计算所得能效代价。相似度越接近于 1，说明待比
较的分配策略越接近于全局最优策略，在该策略下
分配非侵入式负荷监测任务对应的能效代价越小。

考虑到在大多数情况下非侵入式负荷监测的分
析结果对实时性的要求不高，而更看重整个分析过
程消耗的能量，因此在综合考虑常见情况与特殊情
况下优化目标中能耗与时延比重的基础上，限定优
化目标权重参数 α取值范围为 0~1.5 J／s：当 α= 0
时，优化策略完全不考虑时延；当0< α< 1 J／s时，优
化策略受能耗影响更大；当 1 J／s < α≤ 1.5 J／s时，
优化策略受时延影响更大；当 α= 1 J／s时，能耗与
时延在优化中被同权重考虑。在不同的 α取值下，
分别计算 3种任务分配策略相对全局最优策略的优
化相似度，如图5所示。

由图5可以看出，当权重参数满足0 ≤ α ≤ 1.5 J／s
时，DNN生成的任务分配策略的能效代价均低于现
有方法所对应策略的能效代价，且与全局最优策略
间的相似度均能维持在 0.9以上。同时随着权重 α
的增大，2种现有方法所对应的任务分配策略效果
均大幅受到影响，全本地节点策略的优化相似度从
0.88下降至 0.6以下，全边缘节点策略的优化相似度
从 0.9下降至 0.7，而由DNN生成的任务分配策略的
优化相似度仅由 0.96下降至 0.9。由此可以得出，本
文方法相较于现有方法能取得更小的能效代价，且
对于优化目标的不同权重参数具有较好的鲁棒性。

接下来讨论不同模型参数对本文方法的影响。

模型参数包括梯度下降算法的学习率 r、用于储存训

练样本的样本队列长度L和DNN的数量K。
图6展示了不同的学习率对优化相似度的影响。

由图 6可知，当学习率取 0.000 01时，优化相似

度的收敛速度较为缓慢，随着学习率的增大，收敛速

度也随之加快，且最终基本能收敛于 0.95以上；但若

学习率取值过高（0.1），则将出现策略陷入局部最优

的情况，该情况下优化相似度经过波动后下降

至0.85。
图 7展示了不同的训练样本队列长度对优化相

似度的影响。

由图 7可知，在一定范围内不同的训练样本队

列长度并不会影响生成任务分配策略的最终优化相

似度，而只会影响收敛速度，样本队列越长，收敛速

度越慢。

本文算例共计需要对 100个非侵入式负荷监测

任务进行分配，即任务规模 S= 100，根据任务规模按

一定比例（1%、3%、5%、10% 和 20%）设定任务分

配策略生成方法中DNN数量K的取值，并分别在不

同K值下生成任务分配策略。图 8展示了DNN数量

K对优化相似度的影响。

如图 8所示，当DNN数量为 1时，优化相似度无

法收敛，最优任务分配策略并不能取得较理想的效

图5 不同α取值下3种任务分配策略的优化相似度

Fig.5 Optimization similarity of three task allocation

strategies with different values of α

图6 不同学习率下的优化相似度

Fig.6 Optimization similarity for different learning rates

图7 不同训练样本队列长度下的优化相似度

Fig.7 Optimization similarity for different lengths of

training sample queue
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果，其优化相似度在 0.8上下波动，这说明 1个DNN
无法从训练样本数据中学习到有助于生成更优策略
的信息。而当DNN数量为 3、5、10和 20时，经过约
2 500步的训练后，优化相似度均能收敛至 0.95以
上，且优化相似度随DNN数量增多而提高。

本文算例同时分析了不同K取值下生成任务分
配策略所需消耗的时间。当DNN数量分别为 1、3、
5、10、20时，对应的任务分配策略生成时间分别为
3.1、4.2、4.9、6.1、10.6 s。基于上述实验结果，综合考
虑优化效果和优化过程所消耗的时间，DNN数量 K
取值选取任务规模的5%和10%为宜。

4 结论与展望

随着非侵入式负荷监测技术在居民侧的进一步
推广，现有的技术应用方案存在施工复杂、高经济成
本或高能耗的缺点。为了解决这些在应用中可能出
现的问题，本文提出一种基于边缘计算模型的非侵
入式负荷监测技术应用方法，该方法中非侵入式负
荷监测任务可以灵活地在本地或边缘节点处执行。
本文基于DNN，以优化所有任务执行完所需的能效
代价为目标生成任务分配策略。算例分析了不同模
型参数对策略生成模型收敛效果的影响，对参数选
取给出了指导意见。经算例验证可以得出以下结论：
本文方法相较于现有方法具有更低的能效代价；本
文方法对于优化目标权重参数的改变鲁棒性更强，
因此更适用于非侵入式负荷监测技术面向大规模用
户的应用场景。

如何进一步结合工程实际，将本文方法应用于
更复杂、更庞大的区域级用户场景，以及如何进一步
精细化边缘计算模型，在实际应用场景下生成更具
体的任务分配方案，以验证本文方法的实际可行性
和有效性，将在后续研究中进一步完善。
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Application method of non-intrusive load monitoring technology for region-level users
CHEN Zhong1，FANG Guoquan1，ZHAO Qi2，XING Qiang1，XU Xiao1

（1. School of Electrical Engineering，Southeast University，Nanjing 210096，China；
2. Suzhou Power Supply Company of State Grid Jiangsu Electric Power Co.，Ltd.，Suzhou 215004，China）

Abstract：Non-intrusive load monitoring is an advanced means of load monitoring，but the existing applica-
tion schemes expose the disadvantages of high energy consumption and complex construction，for which，an
application method of non-intrusive load monitoring technology for region-level users is proposed. An edge
calculation model of non-intrusive load monitoring based on the existing power information collection system
is built for regional-level users. On this basis，the task allocation problem of non-intrusive load monitoring
is analyzed，a task allocation strategy generation method based on deep learning is used to solve the problem，
and the optimal task allocation strategy is generated. The results of a case with a medium-sized residential
area verify the feasibility of the proposed method，and it has lower energy efficiency cost than the existing
application methods.
Key words：non-intrusive load monitoring；edge computing；task allocation strategy；deep learning；electricity
information collection system
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