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摘要：针对现有非侵入式负荷监测方法存在的负荷分解准确率低、模型泛化性能差的问题，提出一种多尺度

卷积与 Informer网络相结合的非侵入式负荷监测方法。采用数据分段优化方法对功率信号进行分段，利用多

尺度卷积核获取不同时间尺度的特征序列以及自适应提取多维度功率特征，从而形成特征矩阵；基于

Informer网络中的概率稀疏自注意力机制在高维空间中充分捕获特性序列的长期依赖关系，从而提高预测准

确率；利用分解值修正方法消除功率分解值中的“虚假”激活状态，以进一步提高分解精度。算例结果验证了

所提方法的可行性。
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0 引言

电网智能化促进了用户互动式的智能用电模

式［1］，而负荷监测是一种实现智能电网的关键技术。

侵入式负荷监测技术获得的数据准确、可靠［2］，但硬

件电路复杂［3］且成本高［4］，用户接受度低，这使得该

技术不易推广。非侵入式负荷监测（non-intrusive 
load monitoring，NILM）技术是一种通过总线电力信

号估计住宅内各电器能源消耗量的盲分解技术，仅

需 1 台传感器即可监测住宅内的全部电器［5］，具有安

装简单、成本低等特点［6］，因而逐渐成为家庭负荷监

测领域的主要技术。

在早期关于 NILM 的研究中，组合优化方法和

机器学习发挥了重要作用［7］。组合优化方法将各电

器的状态组合成一个状态集，将分解问题转化为整

数规划问题。文献［8］利用粒子群优化算法将总的

电力数据分解到各电器中，解决了少数电器稳态电

流的分解问题，但误差较大。机器学习中的聚类算法

和隐马尔可夫模型常被应用于 NILM 中。文献［9］
利用动态聚类算法实现了对大部分电器功率的分

解，但该算法不适用于功率波动较小且运行时间短

的电器。隐马尔可夫模型的本质是手动或自动对电

器特定的特征进行建模［10］，但模型复杂性会随着电

器种类、数量的增加而增大，该模型存在可扩展性

差、分解效率低等问题。

深度学习能够自动从电力数据中提取特征，因

此其分解性能优于传统方法［11］。文献［12］利用降噪

自编码器实现了负荷分解，该方法的分解性能优于

阶乘隐马尔可夫模型等方法，但对使用频率低的电

器分解效果不理想。基于此，文献［13］提出的序列

到 序 列（sequence-to-sequence，S2S）以 及 序 列 到 点

（sequence-to-point，S2P）负荷分解模型具有更好的

分解性能，两者均采用卷积神经网络（convolutional 
neural network，CNN），但存在网络层数少、无法提取

更高级别的负荷特征等问题。此外，长短期时间记忆

网络（long short-term memory network，LSTM）也被

应用于 NILM 中［14］，并且可将其与 CNN 结合使用［15］，

但在学习超长序列时容易产生梯度消失的问题。文

献［16］在 LSTM 的基础上加入模糊策略，建立电器

状态之间的关联性，以提高分解准确度。文献［17］
利用残差连接增加网络深度，增强了学习超长时

间序列数据的能力。随着序列翻译模型在 NILM 中

的应用，负荷分解性能得到了更好的提升。文献

［18］提出基于自注意力机制的双向编码器非侵入式

负荷监测架构（bidirectional encoder representations 
from transformers 4 non-intrusive load monitoring，

BER-T4NILM），降低了对普通电器的分解误差，但

该架构容易受欧氏空间中输入序列顺序的影响［19］，

难以挖掘电器在不同运行状态之间的时间关联性，

导致模型泛化能力较低。

针对以上问题，本文提出融合多尺度卷积与

Informer 网络的负荷分解方法。利用多尺度卷积网

络从多个时间尺度提取功率序列特征，再在高维空

间中采用 Informer 网络中的概率稀疏自注意力机制
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和自注意力蒸馏深度挖掘功率序列的隐含规律，实
现负荷分解。同时，通过采用数据分段优化方法、增
加窗口长度以及数据增强方式减小电器激活序列数
据分布不平衡带来的影响。为了进一步提高分解性
能，提出分解值修正方法，以剔除分解值中的“虚假”
激活值并修改不合理的分解值。

1 NILM框架

1.1　非侵入式负荷分解问题描述

NILM 通过对测量到的家庭总功率进行分解得
到各负荷的具体能耗，数学模型为：

P ( t)=∑
a =1

M

Pa( )t + ς ( t) （1）
式中：P ( t)、Pa( t)分别为 t 时刻的家庭总功率和电器

a 的有功功率；M 为电器总数量；ς ( t)为 t 时刻测量仪

器的噪声值和未测量到的电器功耗之和。能耗分解
算法通过对总功率 P ( t)的分析获得各电器的有功

功率 Pa( t)，因此，NILM 问题可以视为回归问题，将

用户总功率信号作为输入，预测电器在每个时刻的
功率输出。
1.2　NILM总体流程

本文提出的 NILM 方法主要包括数据预处理、
负荷分解混合模型和分解值修正三大部分，流程图
如图 1 所示。

2 基于多尺度卷积与 Informer网络的非侵入
式负荷分解混合模型设计

2.1　多尺度卷积功率特征提取网络

由于实际电器可能具有多种不同档位和运行特
性，原始总功率数据在一个时间尺度上的序列信息
有限，为此，本文采用多尺度一维卷积网络从原始总
功率分段序列中提取多尺度时间序列特征。卷积核
尺寸大小对网络的整体性能至关重要，若卷积核尺
寸过小，则仅能捕获功率序列中小范围的局部信息，
而若卷积核尺寸过大，则会造成网络运算量过大，因
此，采用多尺度卷积网络的设计，在不过多增大计算

复杂性的情况下充分获取总功率数据中包含的时间
序列特征以及不同级别的电器功率特征。多尺度卷
积操作过程如图 2 所示。

在图 2 中，使用尺寸不同的卷积核对总功率序
列进行多次卷积操作，以获得多时间尺度特征序列。
卷积核的最小尺寸为 1，用于提取电器功率幅值、开
启值、突变值等特征信息，最大尺寸为 2n（n 根据具体
情况而定），用于提取电器的模式特性、开启功率上
升特性、关闭功率下降特性等特征信息。卷积核尺
寸不同，对输入总功率序列的感受野也不同，多尺度
的设计丰富了卷积层对电器功率序列感受野的多样
性，便于捕获更丰富的功率特征。每次卷积运算公
式为：

Pout = Conv1d(P in ) （2）
式中：Pout 为卷积产生的特征序列；P in 为输入序列； 
Conv1d(⋅)为一维卷积运算。

2.2　Informer网络

Informer 网络的概率稀疏自注意力机制有利于
捕获电器功率序列特征［20］。概率稀疏注意力机制利
用查询矩阵Q、键矩阵 K和值矩阵 V来计算注意力

A ttention(Q，K，V )，其 中 Q，K，V∈ Rd in，d in 为 输 入 维 度 。

将 查 询 矩 阵 的 第 i 行 向 量 q i 对 键 矩 阵 的 注 意 力

A ttention(q i，K，V )定义为：

A ttention(q i，K，V )=∑
j

k ( )q i，k j∑
l

k ( )q i，k l

v j （3）

式 中 ：k (q i，k j)= exp (q ikT
j / d in )，k j 为 K 的 第 j 行 向

量， d in 表示缩放系数；k l 为K的第 l 行向量；v j 为 V

的第 j 行向量。查询矩阵的第 i 行向量 q i 的稀疏性

可由式（4）M̄ (q i，K )度量。

M̄ (q i，K )= max
j

ì
í
î

ïï

ïï

q ikT
j

d in

ü
ý
þ

ïïïï

ïï
- 1

Lk
∑

j=1

Lk q ikT
j

d in
（4）

式中：Lk= 1/p ( )k j /q i ， p ( )k j /q i 为概率计算。

若查询矩阵的第 i 行向量 q i 的 M̄ ( )q i，K 很大，则

图1　NILM方法流程图

Fig.1　Flowchart of NILM method

图2　多尺度卷积操作过程

Fig.2　Operation process of multi-scale convolution
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向量 q i 的注意力概率也会很大，且可能在长尾自注

意力分布的头部区域中包含主导点积对，因此，引入
一个采样因子 c，令 u = clnLQ，其中 LQ 为 Q 的长度。

当 u 最大时，选择具有较大 KL（Kullback-Leibler）散
度的查询向量，并将其组合成一个新的查询矩阵 Q̄，

再按式（5）计算概率稀疏自注意力 P robAttn(Q，K，V )，
将注意力放在电器功率数据的重要特征中。

P robAttn(Q，K，V )= Softmax( Q̄K T

d in )V （5）
式中：Softmax(⋅)为激活函数。

相比于普通自注意力机制，概率稀疏注意力查
询矩阵具有稀疏性，极大地减少了计算量，提高了处
理长时间功率序列的能力。与单头注意力机制相
比，多头概率稀疏自注意力机制利用多个不同的投
影空间捕捉电器功率特征的不同信息，对总功率序
列特征的提取能力更强，其结构如附录 A 图 A1 所
示。将模型输入 X经过矩阵Q、K、V线性投影后送

入每个自注意力层，输出为 H 个自注意力加权和与

加权矩阵W O 的乘积，即多头注意力 Multihead(Q，K，V )，
如式（6）所示。

Multihead(Q，K，V )= Concat( Aead1，Aead2，⋯，AeadH )W O （6）
Aeadh = Softmax( Q̄W Q̄

h ( )KW K
h

T

d in )VW V
h     h = 1，2，⋯，H （7）

式中：Concat(⋅)为连接函数；Aeadh 为第 h 个头的注意力

计算值；W O ∈ Rd in ×d in；W Q̄
h ∈ Rd in ×d、WK

h ∈ Rd in ×d 、W V
h ∈ Rd in ×d

分别为矩阵 Q̄、K、V在维度 d 上进行 h 次线性投影得

到的矩阵，d = d in /H。
Informer 网络通过自注意力蒸馏操作缩短原始

序列长度，以突出主要的注意力，并利用最大池化对
所提取的特征进一步提取具有主导作用的特征。普
通蒸馏结构没有添加自注意力机制，因此只能简单
地通过蒸馏操作缩短序列长度，这会导致一些重要
的信息在蒸馏操作时丢失。本文所使用的注意力蒸
馏结构添加了注意力机制，使得网络在缩短原始序
列长度的同时能够将注意力放在序列的重要信息
中。在自注意力蒸馏操作后，会在较小的范围内产
生一个更加集中的自注意力特征图。从第  f 层到

第 f+ 1 层的自注意力蒸馏操作运算为：

X t
f+1 = Maxpool(ELU(Conv1d([X t

f ]AB ) ) ) （8）
式中：X t

f + 1 为蒸馏操作的输出；Maxpool(⋅)表示最大池

化；ELU(⋅)为激活函数；[X t
f ]AB 表示多头概率稀疏自

注意力计算，X t
f 为蒸馏操作的输入。

2.3　负荷分解混合模型设计

本文提出的负荷分解混合模型主要包含多尺度

卷积功率特征提取网络和 Informer 网络两大部分，
结构如图 3 所示。多尺度卷积功率特征提取网络的
输入为原始总功率分段序列，其长度为 L，利用多尺
度卷积核提取电器多维度功率特征，获得总功率分
段序列的多时间尺度特征序列，再将其填充至原始
序列中，形成一个 L × D 阶的特征矩阵，D 由多尺度卷
积核总数确定。将特征矩阵与原始总功率分段序列
的位置编码矩阵之和作为 Informer 网络的输入，经
过 Informer 网络的编码与解码处理后获得负荷分解
结果。

Informer 网络的编码器可用于捕获多尺度电器
功率特征矩阵的内在关联性，由 2 个基本模块组成，
如附录 A 图 A2 所示。每个基本模块内包含 1 个多
头稀疏概率自注意力层和 1 个前馈神经网络层，且
包含残差连接和层归一化。另外，在基本模块末端
采用自注意力蒸馏层，用于消除冗余特征。

前馈神经网络层由 2 个核尺寸大小为 1 的一维
卷积层组成，用于给编码器提供非线性变换，增加模
型的容量，可表示为：

FFN(O1 )= Conv1d(GELU(Conv1d(O1 ) ) ) （9）
式中：FFN(⋅)表示前馈神经网络层；O1 为前一个模块

层的输出；GELU(⋅)为非线性激活函数。

基本模块的残差连接可以保留原始信息，提高
模型的泛化能力，层归一化可以保证数据的稳定分
布，加速模型收敛。层归一化后的输出O2 为：

O2 = Layernorm(O1 + FFN(O1 ) ) （10）
式中：Layernorm(⋅)表示层归一化。

概率稀疏自注意力机制虽然仅考虑了一些重要
的查询键值，但其输出序列长度仍是原始序列长度，
因此，在编码器中加入自注意力蒸馏操作，以缩短原
始序列长度。在自注意力蒸馏操作中，利用最大池
化提取具有主导作用的电器功率特征，以便在较小
范 围 内 产 生 一 幅 更 集 中 的 自 注 意 力 电 器 功 率 特

图3　负荷分解混合模型网络结构

Fig.3　Network structure of load

decomposition hybrid model
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征图。
在利用编码器学习电器功率序列的特征信息

后，再利用解码器对捕获的特征信息进行解码。In‐
former 网络采用生成式解码器，包含 1 个掩码多头概
率稀疏注意力机制和 1 个普通多头注意力机制。由
于生成式解码器需要将部分已知的真实值作为输
入，而在负荷分解预测时并没有已知的目标电器真
实功率值，因此，本文模型在解码器中取消已知的真
实值输入部分，仅将编码器输出的高维功率特征图
作为输入来进行解码操作。将解码器处理后的结果
通过全连接层的映射减少特征矩阵的维度，最后输
出分解预测结果。

3 数据处理方法

3.1　数据增强与归一化处理

对于使用频率较低的电器，由于激活次数较少，
出现激活序列的概率较低，这会造成数据样本的不
平衡，给模型训练带来困难，难以使模型真正学习到
数据样本中隐含的规律，从而无法准确预测新样本。
为此，本文将提取的电器激活序列随机插入数据样
本中，形成模型的训练集，使得训练数据中的激活状
态序列合理分布，这不仅有效避免了数据样本的不
平衡，而且实现了数据集在时间维度上的增强，从而
有利于分解模型高效学习数据样本。

功率值的分散程度会影响神经网络的训练过
程，过度分散会导致模型收敛失败，为此，本文采用
式（11）对数据进行归一化处理，防止出现模型梯度
爆炸并加快网络的学习过程。

pnorm = Pt - P̄
σ （11）

式中：pnorm 为归一化后的功率值，且 pnorm ∈[-1，1] p.u.；
Pt、P̄、σ 分别为 t 时刻的功率值、总功率均值和标
准差。
3.2　数据分段优化

在数据分段方面：文献［11］采用 S2S 的映射方
式，总功率与目标电器功率的序列分段长度相同，当
序列变长时，模型训练难以收敛；为了克服该问题，
文献［12］将输入总功率序列中点对应的目标电器功
率作为输出，充分利用输入序列的邻近区域，这使得
输出更加准确，但是每次分段仅输出 1 个时间点的
分解值，这导致运算量过大，预测时间过长；基于此，
文献［21］提出序列到子序列的数据分段方法，有效
降低了运算量。本文参考文献［21］中的方法，与该
方法不同的是，本文方法将目标电器多个滑动窗口
重叠部分的均值作为输出，使预测问题变得更简单
并产生更准确的输出。综合考虑电器的运行周期，
本文将滑动窗口长度设置为 512，目标电器窗口长
度设置为 128，滑动步长设置为 32。

3.3　分解值修正

实际中模型会分解出一些不相关的激活序列，
这会导致误判电器处于激活状态，该状态称为“虚
假”激活状态［22］。 “虚假”激活序列的长度短于电器真
实激活序列的最小长度，这会导致平均分解功率升
高，电器的能耗分解值也会相应增加，因此，本文提
出功率分解值修正方法。首先，根据开启功率统计
电器真实功率序列和预测序列中的激活序列，分别
形成真实激活序列集和预测激活序列集，并计算相
应激活序列的能量消耗；然后，确定目标电器真实激
活序列集中的最小激活序列长度，将预测激活序列
集中长度短于最小真实激活序列长度且能量消耗也
小于最小真实激活序列能耗的激活序列进行剔除，
重新形成目标电器预测序列；最后，为了使分解值更
为合理，将预测序列中大于电器最大真实功率的分
解值修改为最大真实功率，将小于电器开启阈值的
分解值修改为电器开启功率。
3.4　性能评价指标

本文参考文献［23］选择平均绝对误差（mean 
absolute error，MAE）和 归 一 化 信 号 总 误 差（signal 
aggregate error，SAE）作为模型性能评价指标。MAE
表示功率真实值和分解值之间绝对误差的平均值，
避免了误差相互抵消的问题，可以准确反映实际分
解误差的大小，其值越小表示模型的分解性能越好。
SAE 可以衡量一段时间内电器能量的总误差，受孤
立分解值的影响较小，可以反映模型在一段时间内
的分解性能。给定一个分解序列，电器 a 的 MAE 和
SAE 分别为：

EMA = 1
T∑

t=1

T  || ya( )t - ŷa( )t （12）

ESA =
|
| |Ea - Êa

Ea
（13）

式中：EMA 为 MAE；ESA 为 SAE；T 为分解序列对应时
间段的时刻总数；ya( t)、ŷa( t)分别为电器 a 在 t 时刻

的真实功率和估计功率；Ea=∑
t=1

T

ya ( t )、Êa =∑
t=1

T

ŷa ( t ) 分

别为电器 a 的真实总能耗和估计总能耗。
为了衡量每台电器在开关状态下运行的准确

度，本文利用分类指标 F1 分数和准确率来判断模型
对电器开关状态的识别性能。这 2 个指标值均介于
0 和 1 之间，指标值越大表示模型的分类性能越好。
指标计算公式为：

ACC = TP + TN
TP + TN + FP + FN

（14）
P = TP

TP + FP
（15）

R = TP
TP + FN

（16）
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F1 = 2PR
P + R

（17）
式中：ACC 为电器状态识别的准确率；TP、FP、TN、FN 分
别为判别为正类的正样本数、判别为正类的负样本
数、判别为负类的负样本数和判别为负类的正样本
数；P、R 分别为电器状态识别的精确率和召回率。
当有功功率大于某阈值时，认为电器处于开启状态，
当有功功率小于该阈值时，认为电器处于关闭状态，
并将该阈值作为提取电器激活状态的功率值［23］。

4 算例分析

本文的混合分解模型是基于 Python 语言中的
Pytorch 框 架 搭 建 的 ，在 具 有 6 个 NVIDIA GeForce 
RTX 2060 显卡的计算机上进行算例分析。分解模
型的输入功率长度 L=512，经实验得出，当多尺度卷
积核尺度数量为 4 个且卷积核总数 D=256 时，模型
的收敛精度和速度最佳。Informer 编码器的输入矩
阵为 512×256 阶，对应多尺度功率特征矩阵，并且在
多头注意力机制中头数为 4，在解码器多头自注意
力层中输入维度为 256 的特征向量，将输出全连接
层神经元数设置为 128。
4.1　数据集及电器的选取

本文选择英国家用电器级电力（UK domestic 
appliance-level electricity，UK-DALE）数据集作为混
合模型有效性验证数据集，该数据集包含从 2012 年
11 月到 2015 年 1 月采集的 5 个家庭的总功率数据以
及十多种普通家用电器的能耗数据，对所有电器功
率的采样频率均为 1/6 Hz。从这些数据中选取 10 个
月的数据构成数据集，按照 8∶1∶1 的比例将数据集
划分为训练集、验证集、测试集，并删除其中的缺失
值。根据不同电器的运行特征，本文选择水壶、洗碗
机、微波炉、洗衣机、冰箱这 5 种电器进行算例分析，
原因在于：水壶可以代表简单的开关类电器，其功率
在开关过程中几乎呈直线变化；洗碗机与微波炉具
有多种不同的运行状态，工作时在有限种状态之间
切换；洗衣机运行状态复杂多变，运行状态数量不固
定，这是由于其功率因受工作条件的影响而不断变
化；冰箱具有长时间不间断运行的特性，正常情况下
冰箱处于开启状态。上述 5 种电器可以反映绝大多
数电器的运行特征，通过对这些电器进行算例分析
来验证本文模型对一般家用电器的功率分解具有普
遍适用性。
4.2　具有不同卷积尺度数量的模型效果对比

为了证明多尺度卷积对负荷分解混合模型性能
的有效性，本文构建 5 个具有不同卷积尺度数量的
混合模型。训练过程中，模型在验证集的损失函数
值对比如图 4 所示。

由图 4 可知：当卷积核尺度数量为 1 个和 2 个

时，模型收敛速度快，但是收敛精度较低且收敛过程
波动大；卷积核尺度数量为 3 个时的模型收敛速度
与卷积核尺度数量为 4 个时的相差不大，但是卷积
核尺度数量为 4 个时的收敛过程波动较小，而且模
型收敛精度也较高；卷积核尺度数量为 5 个时的模
型收敛精度与卷积核尺度数量为 4 个时的相差不
大，但是卷积核尺度数量为 5 个时的模型收敛速度
较慢，且训练时间较长。由此可见，当卷积核尺度数
量较少时，混合模型不能充分挖掘功率序列的内在
关联性，但当卷积核尺度数量较多时又需要耗费更
多的计算资源。综上，当卷积核尺度数量为 4 个时，
模型整体性能较好，因此，采用 4 个不同尺度的卷积
核搭建负荷特征提取网络。
4.3　模型分解结果分析

以 UK-DALE 数据集中房子 2 的数据为例，模型
分解出部分不合理的结果，误判电器为开启状态，这
部分功率分解序列具有零星分布、激活持续时间短
等特征。该情况通常出现在使用频率较低的电器
中，这是由于受到特征相似电器的影响。另外，数据
样本不平衡导致模型学习不深入，也会导致误判现
象的出现。洗碗机功率分解序列的修正过程如图 5
所示。由图可知，部分功率分解序列出现了多次“虚
假”激活现象，经过分解值修正方法处理后，“虚假”
激活值被剔除，不合理的分解值也被修正，修正后的
分解值比修正前的分解值更合理。其他电器的分解
结果如附录 A 图 A3 所示。5 种电器的功率分解值与
真实值曲线基本吻合，模型可以较好地追踪电器的
启停过程。相比于使用频率较低的电器，开启频率
高且运行周期长的电器功率分解效果更好。
4.4　不同分解方法的性能对比

将本文方法与文献［16］的 S2S、S2P 方法，文献
［18］的 CNN-LSTM 方法，文献［21］的 BERT4NILM 方
法进行对比，5 种电器在 UK-DALE 数据集中房子 2
上的分解值指标如附录 A 表 A1 所示。由表可知，本
文方法对 5 种电器的指标平均值均优于对比方法。
电器部分功率分解值与真实值的对比序列如附录 A

图4　具有不同卷积尺度数量模型的损失函数值对比

Fig.4　Comparison of loss function values for models

with different numbers of convolution scales
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图 A4 所示。由图可知，本文方法的分解性能优于对

比方法。

对于电器特征简单的水壶，所有方法均取得了

较好的结果，这是由于该电器特征简单，模型易于学

习。对于两状态电器的微波炉，采用单一卷积尺度

的 S2P 和 S2S 方法表现相对较差，而本文方法采用多

尺度卷积核，使得模型能够在不同时间尺度学习序

列特征，有效避免了特征尺度单一和特征丢失问题，

不仅能够较好地分解微波炉功率，而且可以有效识

别微波炉的启停状态，本文方法的 F1 分数比 CNN-

LSTM 方法提高了 9.56 %。对于两状态电器的洗碗

机，其使用频率比微波炉低，存在数据样本不平衡的

问题，这给分解模型学习样本数据带来困难。本文

方法对洗碗机仍保持较好的分解性能，相较于 CNN-

LSTM 方法，本文方法的 EMA 减小了 3.981，ESA 减小了

3.94 %，这是由于相比于单一尺度序列，Informer 网

络可以从多尺度序列挖掘更多的电器特征信息，在

数据预处理阶段，本文采用激活样本增强方法，而且

设置较大的滑动窗口，有助于捕获总功率信号序列

分解点的信息，有利于解决数据样本不平衡的问题，

准确分解使用频率较低电器的功率。对于具有复杂

多变运行状态的洗衣机，单纯使用卷积网络的 S2P
和 S2S 方法对其功率的分解效果较差，CNN-LSTM 方

法和 BERT4NILM 的分解效果比前 2 种方法稍好，本

文的混合模型在 Informer 网络的基础上加入多尺度

卷积网络，增加了网络尺度的多样性，具有更强的特

征提取能力，能够从多种感受野上更精准地跟踪电

器的状态变化过程，使得分解功率更好地拟合电器

真实功率。对于运行周期长且状态多变的冰箱，本

文方法的分解性能良好，EMA、ESA 分别为 14.296 和

0.091 2，均保持在最低水平，这说明采用的 Informer
网络发挥了作用，概率稀疏自注意力机制和蒸馏机

制增强了模型对功率特征序列的处理能力。

由图 A4 可知，对比方法会分解出“虚假”激活序

列，而本文方法在利用分解值修正方法对分解值进

行修正后，分解序列中不存在“虚假”激活序列。此
外，本文利用优化滑动窗口数据分段方法将重叠部

分序列取均值后作为每个时间点的功率分解值，有

利于提高电器分解的准确性。总体而言，相比于对

比方法，本文方法在功率估计和状态判断精度方面

表现更好。

4.5　模型泛化能力分析

为了验证本文模型对新样本数据的适应能力，

将 UK-DALE 数据集中房子 2 的数据构成训练集，将

房子 1 的数据构成测试集。指标结果对比如附录 A
表 A2 所示。由表可知：各指标比模型对同一房子数

据进行训练和测试时均有所下降；相比于对比模型，

本文模型的各指标仍较优，充分证明了本文方法具

有较好的泛化能力。

4.6　不同方法的模型耗时分析

模型的参数量以及训练和测试耗时会直接影响

方法的可行性，表 1 对比了不同方法的模型网络参

数量和耗时。

本文方法使用序列到子序列的映射方法，虽然

在耗时上长于 S2S 和 BERT4NILM 方法，在模型网络

参数量上多于 BERT4NILM 方法，但分解性能有所提

高；与 S2P 和 CNN-LSTM 方法相比，本文方法的训练

与预测耗时平均值更小，分解性能更优。

5 结论

本文提出基于多尺度卷积与 Informer 混合模型

的 NILM 方法，通过分析电器的功率特征将住宅总

功率序列分解为单一电器的功率序列。算例分析得

到以下结论。

1）多尺度卷积网络能够有效提取功率序列的电

器模式特性、幅值特性、开启功率上升特性、关闭功

率下降特性等多维度电器功率特征，从而更好地跟

踪电器状态的变化过程。

2）Informer 网络通过在高维空间中对电器功率

特征进行深度挖掘能够准确捕获总功率序列与目标

电器功率序列之间的内在关联性，实现了高精度的

负荷分解。

3）通过分解值修正方法处理不合理的分解值进

图5　洗碗机功率分解序列的修正过程

Fig.5　Correction process of power decomposition

sequence for dishwasher

表1　不同方法的模型网络参数量和耗时对比

Table 1　Comparison of parameter numbers of model 

network and time consumption among different methods

方法

S2S
S2P

CNN-LSTM
BERT4NILM

本文方法

网络参数量

2.30×107

1.43×107

2.25×107

1.51×107

2.07×107

训练耗时
平均值／min

7.3
69.4
71.3
13.6
20.9

预测耗时
平均值／s

10.2
150.2
165.0

27.4
50.2
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一步提高了模型的分解性能。本文方法对 5 种电器

的评估指标平均值均最优，与分解效果最好的对比

方法相比，本文方法的分解准确率平均值提高了
5.53 %，EMA、ESA的平均值分别减小了3.677和17.35 %。

后续笔者将考虑进一步优化模型，加快模型的
训练速度与分解速度。

附录见本刊网络版（http：∥www.epae.cn）。
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Abstract：Aiming at the problems of low load decomposition accuracy and poor model generalization perfor‐
mance existing in the current non-intrusive load monitoring methods，a non-intrusive load monitoring method 
combining multi-scale convolution and Informer network is proposed. The data segmentation optimization 
method is adopted to segment the power signal，a multi-scale convolution kernel is used to obtain the feature 
sequences of different time scales and adaptively extract multi-dimensional power features，thus a feature 
matrix is formed. The long-term dependence relation of feature sequences in high-dimensional space is cap‐
tured based on the probability sparse self-attention mechanism in Informer network，thus the prediction 
accuracy is improved. The decomposition value correction method is used to eliminate the “spurious” activa‐
tion states in the power decomposition values for further improving the decomposition accuracy. The feasibi-
lity of the proposed method is verified by the example results.
Key words：non-intrusive load monitoring；multi-scale convolution；Informer network；correction of decomposi‐
tion value；data segmentation optimization
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Adequacy assessment of power generation system based on wind speed 
cloud model of mutual Box-Cox transform and Markov chain
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（College of Electrical Engineering and New Energy，China Three Gorges University，Yichang 443002，China）

Abstract：In order to accurately consider the effect of wind speed randomness and autocorrelation on the 
adequacy of wind power integrated system，a wind speed cloud model based on mutual Box-Cox transform 
and Markov chain is established，and the model is combined with the time-series Monte Carlo simulation 
method，an adequacy assessment method of wind power integrated system is proposed considering the ran‐
domness and autocorrelation of wind speed. The simulative results show that the wind speed samples simu‐
lated by the proposed model have similar probability distribution characteristic and autocorrelation with the 
measured wind speed samples，and the proposed method can accurately assess the adequacy and wind power 
capacity credit of wind power integrated system.
Key words：Box-Cox transform；Markov chain；mixed half-cloud model；wind speed autocorrelation；adequacy 
assessment
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附录 A： 

 
图 A1 多头概率稀疏自注意力 

Fig.A1 Multi-head probability sparse self-Attention 
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图 A2 Informer 编码器 

Fig.A2 Informer encoder 

 

采样点

有
功

功
率

/W

1000 2000 3000
0

50

100

150

（a）冰箱分解图

1000 2000 3000
0

500

1000

1500

2000

2500

3000

3500

采样点

有
功
功
率

/W

100 200 300
0

500

1000

1500

采样点

有
功
功
率

/W

1000 2000 3000
0

500

1000

1500

2000

2500

采样点

有
功

功
率

/W

 真实值 分解值

（b）水壶分解图

（d）洗衣机分解图（c）微波炉分解图

 
图 A3 其他电器分解结果图 

Fig.A3 Diagram of results of other appliance breakdowns  
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表 A1 不同方法在 UK-DALE 数据集中房子 2 分解结果指标 

Table A1 Different methods decompose result indicators in UK-DALE dataset house 2 

 
电器 方法 EMA ESA ACC F1 

冰箱 

S2S 18.213 0.3545 0.7201 0.6439 

S2P 16.372 0.1132 0.8078 0.6747 

CNN-LSTM 16.023 0.1109 0.8303 0.7632 

BERT4NILM 15.764 0.1487 0.8493 0.7921 

本文方法 14.296 0.0912 0.8653 0.8206 

水壶 

S2S 2.717 0.1035 0.9921 0.7613 

S2P 2.385 0.0407 0.9952 0.8214 
CNN-LSTM 2.539 0.0478 0.9826 0.8147 

BERT4NILM 2.976 0.0497 0.9932 0.8402 

本文方法 2.537 0.0416 0.9936 0.8968 

洗碗机 

S2S 20.393 0.4878 0.9231 0.5025 

S2P 21.314 0.3923 0.9532 0.5803 

CNN-LSTM 17.998 0.1417 0.9602 0.6832 

BERT4NILM 18.823 0.1654 0.9608 0.6892 

本文方法 14.017 0.1023 0.9725 0.7059 

微波炉 

S2S 13.623 0.1232 0.9396 0.4523 
S2P 7.411 0.1821 0.9427 0.4351 

CNN-LSTM 8.454 0.1068 0.9532 0.5356 

BERT4NILM 9.023 0.3012 0.9572 0.3131 

本文方法 7.385 0.0997 0.9687 0.6312 

洗衣机 

S2S 7.021 0.2145 0.9121 0.8201 

S2P 7.652 0.1923 0.9202 0.8656 

CNN-LSTM 6.681 0.1437 0.9505 0.8726 

BERT4NILM 6.238 0.1213 0.9623 0.5232 

本文方法 5.347 0.0809 0.9635 0.8912 
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图 A4 不同方法在 UK-DALE 数据集房子 2 的分解结果对比 

Fig.A4 Comparison of decomposition results of different methods in house 2 of UK-DALE dataset 

 

  



表 A2 不同方法在不同房子训练和测试的指标结果 

Table A2 Index results of different methods training and testing in different houses 
电器 方法 EMA ESA ACC F1分数 

冰箱 

S2S 24.655 0.3679 0.7724 0.7252 

S2P 20.8972 0.1252 0.7582 0.7567 

CNN-LSTM 22.769 0.1268 0.8429 0.7776 

BERT4NILM 25.487 0.1137 0.8141 0.7632 

本文方法 16.872 0.1167 0.8674 0.8132 

水壶 

S2S 9.233 0.3124 0.9601 0.6234 

S2P 7.313 0.0725 0.9623 0.7452 

CNN-LSTM 7.223 0.1053 0.9782 0.7985 

BERT4NILM 6.945 0.0966 0.9813 0.8231 

本文方法 3.089 0.0859 0.9902 0.8872 

洗碗机 

S2S 32.568 0.7826 0.9634 0.5422 

S2P 27.782 0.6379 0.9524 0.5631 

CNN-LSTM 26.389 0.6587 0.9238 0.5336 

BERT4NILM 20.483 0.5369 0.9452 0.6664 

本文方法 17.122 0.2498 0.9627 0.6921 

 

微波炉 

S2S 13.673 0.2059 0.8934 0.2505 

S2P 7.852 0.4895 0.9872 0.2257 

CNN-LSTM 8.678 0.4877 0.9216 0.3593 

BERT4NILM 10.574 0.5731 0.9348 0.1423 

本文方法 7.655 0.1985 0.9527 0.5703 

洗衣机 

S2S 10.438 0.4692 0.9159 0.5521 

S2P 12.765 0.2861 0.9101 0.5216 

CNN-LSTM 12.258 0.2653 0.9356 0.6729 

BERT4NILM 6.975 0.1757 0.9610 0.3623 

本文方法 5.971 0.1294 0.9842 0.8542 
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