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摘 要:深度学习被广泛应用于非侵入式负荷分解中,其分解精度高但存在网络结构复杂、训练过程极度耗时等问

题,并且对计算资源有一定要求,难以与嵌入式设备集成使用。对此,面向低频数据,提出一种基于级联宽度学习

与麻雀算法的非侵入式负荷分解方法。首先,改进宽度学习特征节点的连接方式,构建各目标设备的级联宽度学

习负荷分解网络。然后,通过麻雀搜索算法确定各目标设备分解网络的最优特征节点和增强节点数,实现负荷的

高效分解。最后,基于实际数据集UK-DALE进行了仿真实验,通过与常用的非侵入式负荷分解方法进行比较,验

证了所提方法的优越性。
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Abstract:
 

Deep
 

learning
 

has
 

been
 

widely
 

used
 

in
 

non-intrusive
 

load
 

disaggregation.
 

Despite
 

its
 

high
 

disaggregation
 

accuracy,
 

its
 

problems
 

such
 

as
 

complex
 

network
 

structure,
 

extremely
 

time-consuming
 

training
 

process,
 

and
 

some
 

requirements
 

for
 

computational
 

resources
 

make
 

it
 

difficult
 

to
 

integrate
 

with
 

embedded
 

equipment.
 

To
 

address
 

these
 

problems,
 

a
 

non-intrusive
 

load
 

disaggregation
 

method
 

based
 

on
 

cascaded
 

broad
 

learning
 

and
 

sparrow
 

optimization
 

was
 

proposed
 

for
 

low-frequency
 

data.
 

Firstly,
 

the
 

connection
 

method
 

of
 

the
 

broad
 

learning
 

feature
 

nodes
 

was
 

improved
 

and
 

the
 

cascade
 

broad
 

learning
 

load
 

disaggregation
 

network
 

of
 

each
 

target
 

device
 

was
 

constructed.
 

Then,
 

the
 

optimal
 

number
 

of
 

feature
 

nodes
 

and
 

enhanced
 

nodes
 

of
 

the
 

disaggregation
 

network
 

of
 

each
 

target
 

device
 

was
 

determined
 

by
 

the
 

sparrow
 

optimization
 

algorithm
 

to
 

realize
 

the
 

efficient
 

disaggregation
 

of
 

non-intrusive
 

load.
 

Finally,
 

simulation
 

experiments
 

based
 

on
 

the
 

real
 

dataset
 

UK-DALE
 

were
 

carried
 

out,
 

and
 

the
 

superiority
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

was
 

verified
 

by
 

comparing
 

it
 

with
 

the
 

commonly-used
 

non-intrusive
 

load
 

disaggregation
 

methods.
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随着能源短缺和环境污染的不断加剧,能源节约问题受到了前所未有的关注。在终端能源消耗中,电能

所占比重逐年增加,预计到2035年,我国电能占终端能源消耗的比重将提高至38%以上[1]。研究表明,用
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户在清楚家庭用电设备级粒度信息后,可以降低13%左右的电能消耗[2]。随着电力物联网和智能电网的发

展,电网与用户的双向互动更加友好紧密[3]。为了实现与电力用户的灵活互动,需要挖掘用户的用电行为及

其规律,而这一切的基础是对用户内部设备使用信息的感知与获取[4]。非侵入式负荷监测(non-intrusive
 

load
 

monitoring,NILM),又称为非侵入式负荷分解,提供了一种仅通过用户总线处数据获取用户内部每个

设备独立用电数据的方法[5],从而帮助用户优化用电习惯、节约用电成本,同时辅助电网细致地掌握用户的

用电行为模式,为双向互动提供数据基础。相比于传统的侵入式负荷监测方法,NILM 具有低成本、易于实

施等优点,拥有广阔的发展空间。

1992年Hart[6]首次提出NILM系统后,国内外学者对相关问题进行了大量研究,经过几十年的探索,

NILM已日趋成熟。在众多的NILM模型中,隐马尔可夫模型(hidden
 

Markov
 

model,
 

HMM)得到了广泛

关注。文献[7]改进了隐马尔可夫模型,通过人工免疫算法与增量学习对模型进行优化,提高了模型的分解

精度。但HMM的计算复杂度随着设备数量的增加呈指数增长,因此有学者提出深度学习的NILM 方法。

Kelly等[8]首次使用深度学习进行非侵入式负荷分解,构建了3种NILM深度神经网络架构,并证明了深度

学习进行负荷分解的良好性能;文献[9]提出一种序列到点学习(seq2point)的NILM架构,输入为给定窗口

长度的总功率序列,输出为窗口中点的分解值,与Kelly等提出的方法相比,两种标准误差指标分别提高了

84%和92%;文献[10]提出一种基于序列到序列和注意力机制的深度学习框架,显著提升了深度神经网络

对信息的提取与利用能力;文献[11]根据设备运行状态数量的差异,将设备运行状态分为简单和复杂两类,
对两类状态分别使用多层感知网络和双向长短期记忆网络进行负荷分解,在一定程度上提高了分解精度。
深度学习方法分解准确率高、泛化性能好,但深度学习涉及到大量的超参数,网络结构复杂使训练过程极度

耗时。越来越多的学者研究嵌入式NILM 方法[12-13],期望将NILM 算法与智能电表等嵌入式设备集成使

用。然而深度学习算法结构复杂,受到存储空间和功耗的限制,深度学习模型在嵌入式设备上应用仍然是一

个巨大的挑战。Chen等[14]提出了宽度学习系统(broad
 

learning
 

system,BLS),相对于深度学习网络而言,

BLS是一种轻量算法,在训练时间上有明显优势,有学者将其应用于光伏发电功率超短期预测[15]和发电机

旋转整流器的故障特征提取[16]中,在保证计算效率的同时取得了精度较高的计算结果。
为了解决非侵入式负荷分解网络结构复杂、训练极度耗时、对计算资源要求高等问题,本研究提出一种

基于特征节点级联宽度学习系统(cascade
 

of
 

feature
 

nodes
 

broad
 

learning
 

system,CFBLS)与麻雀搜索算法

(sparrow
 

search
 

algorithm,SSA)的非侵入式负荷分解方法。首先,通过级联的特征节点提取输入数据特

征,形成增强节点,构建级联宽度学习网络;然后,考虑到不同电器设备的分解网络具有不同的最优参数,利
用麻雀算法全局搜索能力强、效率高的特点,对级联宽度学习负荷分解网络的参数进行优化,构建麻雀搜索

算法优化的级联宽度学习网络(SSA-CFBLS),提高非侵入式负荷分解的精度;最后,采用UK-DALE[17]数据

集进行仿真分析,验证本研究所提方法的优越性。

1 基于SSA-CFBLS的非侵入式负荷分解方法

1.1 低频数据的非侵入式负荷分解

非侵入式负荷分解通过分析智能电表测量的总负荷电力数据,提取单个目标电器设备的电力信息,其本

质是能源分解问题。目前,智能电表的采样频率较低,基于电压、谐波信号等高频特征的非侵入式负荷分解

并不适用。考虑到市面上常用的智能电表只能达到1
 

min级别的召测能力[18],本研究将采样间隔为1
 

min
的有功功率作为输入,探究低频功率数据下的非侵入式负荷分解方法。

设P(t)为总用电功率,非侵入式负荷分解的任务是将P(t)分解为目标设备功率信号pj(t)。在离散

时间采样下,将P(t)简化为P(s),则非侵入式负荷分解函数模型为:

P(s)=∑
M

j=1
pj(s)+e(s)。 (1)

式中:P(s)为在采样点s时的总用电功率;pj(s)为目标电器设备j在采样点s时的功率数据;M 为电器设

备的数量;e(s)为测量噪声。因此,可将非侵入式负荷分解看作时间序列回归问题,训练一个网络,使其由

·301·
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P(s)得到目标设备功率的估计值。

1.2 CFBLS负荷分解网络

本研究构建的SSA-CFBLS分解网络,是通过CFBLS学习总用电功率P(s)与目标设备功率pj(s)的拟

合关系,从而解决负荷分解问题。

CFBLS是一种改进特征节点连接方式的BLS算法,结构如图1所示,将前一组特征节点和输入数据作

为后一组特征节点的输入。相比于BLS直接将输入数据映射为特征节点,CFBLS能够提取更多P(n)的特

征,从而提高非侵入式负荷分解网络的性能。

图1 CFBLS结构图

Fig.
 

1 Structure
 

diagram
 

of
 

CFBLS

  设图1中的CFBLS包括n 组特征节点和m 个增强节点。输入数据X 由历史总用电功率P(s)构成。
首先通过特征映射得到一系列特征节点,第一组特征节点表示为Ζ1

  =ϕ(XWe1+βe1),第二组特征节点Z2 由

第一组特征节点和输入数据组成,表示为Z2=ϕ(Z1
 Wz

 

2+XWe2+βe2)。以此类推,第i组特征节点为:

Zi=ϕ(Zi-1Wzi+XWei+βei),i=2,3,…,n。 (2)
式中:ϕ 为线性映射函数;Wzi、Wei 和βei 分别为随机的特征节点权重和偏置。每组特征节点包含k 个节点,
共有nk个特征节点。

然后,将n 组特征节点组成Zn=[Z1,Z2,…,Zn],由Zn 通过非线性变换生成增强节点Hj,即:

Hj =ξ(ZnWhj +βhj),j=1,2,…,m 。 (3)
式中:ξ是非线性激活函数;Whj 和βhj 分别为随机的增强节点权重和偏置。

最后,CFBLS网络模型可以表示为:

Y= Z1,Z2,…,Zn|H1,H2,…,Hm  Wm = Zn|Hm  Wm =AWm 。 (4)

式中:Wm 为输入到输出的权重;Y 为CFBLS的输出,在非侵入式负荷分解模型中为各电器设备的功率pj(s)。
在训练过程中,权重Wzi、Wei、Whj 以及偏置βei、βhj 均不再变化,网络仅学习权重Wm 即可。因此CF-

BLS训练时相当于求解:

argmin
Wm

‖AWm -Y‖22+λ‖Wm‖22 , (5)

从而求得Wm=A+Y。其中,A+表示A 的伪逆矩阵,由式A+=lim
λ→0
(λI+AAT)-1AT 求得。可见CFBLS训

练无需梯度下降进行权重更新,训练速度快。对于非侵入式负荷分解而言,训练数据规模较大,采用在单层

结构上扩展节点数目的CFBLS作为负荷分解工具,计算效率的优势更加明显。
在CFBLS网络分解负荷的过程中,决定网络特征节点和增强节点数量的参数n、k 和m,将直接影响分

解的效果。因此,本研究通过SSA对CFBLS进行参数寻优,以提高CFBLS分解网络的精度。

1.3 麻雀优化算法

SSA在精度和稳定性方面的性能要优于常见的灰狼优化算法(grey
 

wolf
 

optimization,
 

GWO)、蝙蝠算

·401·
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法(bat
 

algorithm,BA),具有较好的寻优能力[19]。故采用SSA对CFBLS负荷分解网络参数进行寻优,寻找

一个较好的CFBLS特征节点和增强节点个数。
在SSA中,将种群中的N 只麻雀分为发现者和加入者。发现者具有较高的适应度值,负责搜索最优觅

食区域,为所有加入者提供觅食区域和方向;加入者如果察觉到发现者找到了更好的食物,会立刻去争夺食

物[20]。发现者在迭代过程中的位置更新为:

Xt+1
i,j =

Xt
i,j·exp(-

i
αitermax

), R2 <ST;

Xt
i,j +QL, R2 ≥ST。

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁

 

(6)

式中:Xt
i,j 表示第t次迭代时第i个麻雀在第j维上的位置信息;α是[0,1]区间的随机数,Q 是标准正态分

布的随机数;itermax 为最大迭代次数;L 是元素都为1的矩阵;R2 和ST 分别为预警值和安全值。
加入者的位置更新为:

Xt+1
i,j =

Q·exp(
Xworst-Xt

i,j

i2
),  i>N/2;

Xt+1
p + Xt

i,j -Xt+1
p ·E+·L,  i≤N/2。

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁

 

(7)

式中:Xt+1
p 和Xworst分别是目前加入者所处的最优位置和目前全局中的最差位置;E+是元素为1或-1的

矩阵的伪逆矩阵。当i>N/2时,适应度值较低的加入者i没能获得食物,需要去其他地方寻找食物。
另外,部分麻雀察觉到危险时会进行反捕食行为,其数量占麻雀总数的10%~20%,其位置更新为:

Xt+1
i,j =

Xt
best+β· Xt

i,j -Xt
best , fi >fg;

Xt
i,j +K·

Xt
i,j -Xt

best

(fi-fw)+ε
,

 

fi=fg。

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁

 

(8)

式中:Xt
best为目前全局中的最优位置;β为服从均值为0、方差为1的正态分布的随机数;K 为[-1,1]区间

的随机数;ε是为了保证分母不为0而设置的常数;fi 是当前麻雀个体的适应度值,fg 和fw 分别为目前全

局中的最优和最差适应度值。

2 负荷分解流程

本研究所提方法的分解过程如图2所示,图中实线代表SSA-CFBLS分解网络建立的过程,虚线代表应

用训练好的网络进行负荷分解的过程,具体步骤如下。

图2 分解过程示意图

Fig.
 

2 Process
 

diagram
 

of
 

disaggregation
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  1)
 

训练数据的构建。UK-DALE数据集是目前广泛应用的非侵入式负荷分解数据集,是负荷分解的测

试基准数据集之一。该数据集记录了5个家庭10多种类型电器设备的真实用电数据,采样频率为1/6
 

Hz。
本研究选择冰箱、洗碗机、水壶、微波炉作为目标电器设备,这4种电器设备消耗功率占比较高,而且可以涵

盖数据集中绝大多数电器设备的工作状态,如水壶等简单的开/关状态设备和洗衣机等复杂的多状态设备。
将数据降采样到1/60

 

Hz,使用低频功率数据作为训练集。

2)
 

训练分解网络。在网络训练阶段,总用电功率作为特征数据,目标设备功率作为标签,对于不同的用

电设备,分别构建CFBLS网络进行训练。不同电器设备的特征不同,对应的分解网络最优参数不同。将

CFBLS负荷分解的误差作为适应度函数,对每个CFBLS分解网络的 Nn、Nf 和Nm3个参数进行寻优,得
到SSA-CFBLS非侵入式负荷分解网络。

3)
 

应用SSA-CFBLS网络进行负荷分解。将待分解的总用电功率经同样的降采样后送入训练好的网

络并输出分解值,从而得到目标设备的功率序列。

3 算例分析

本研究以UK-DALE数据集2号房间60天的数据作为训练集,以1天的数据作为测试集,验证本研究

方法的有效性。

3.1 评价指标

本研究采用平均绝对误差(MAE)、均方根误差(RMSE)、召回率(Recall)、准确率(Precision)和F1分数(F1)作
为算法评价指标,用平均绝对误差与均方根误差评估分解值和实际值的误差,用召回率、准确率与F1分数

评估电器是否处于工作状态的准确度。计算式分别为:

MAE=
1

num
∑
num

i=1
yi -̂yi  , (9)

RMSE=
1

num
∑
num

i=1
yi -̂yi  2 , (10)

Recall=
TP

TP+FN
, (11)

Precision=
TP

TP+FP
, (12)

F1=
2×Recall×Precision

Recall+Precision
。 (13)

式中:num 为样本数量;yi 为目标设备功率的真实值;̂yi 为目标设备功率的分解估计值;TP 表示分解的电器

状态和实际状态均为开的数量;FN 表示分解的电器状态为开,实际状态为关闭的数量;FP 表示分解的电器

状态为关,实际状态为开的数量。

3.2 SSA参数优化结果

如果特征节点和增强节点的数量太多会造成提取特征的冗余,也会增加网络复杂度;如果特征节点和增

强节点的数量过少又难以提取完整的数据特征[16]。因此,参考文献[21]中参数设置的范围,将待寻优参数

n、k和m 的搜索范围分别设置为[1,50]、[1,50]、[1,200],麻雀数量设置为50,迭代次数为100。为了验证

SSA的优越性,将其与GWO、BA进行比较。其中SSA、GWO和BA参数设置分别为:麻雀数量为50,发现

者的比例为20%,警戒者的比例为10%,安全值ST=0.8;灰狼数量为50;蝙蝠数量为50,脉冲频率为0.5,
响度为0.5。各目标设备负荷分解网络参数寻优的过程如图3所示。由图3可知,对于冰箱、洗碗机、水壶

和微波炉的负荷分解网络,3种优化算法在参数寻优迭代过程中适应度不断下降,但相比于BA与GWO,

SSA得到的优化结果适应度最低,分别为18.16、64.79、82.06和66.97,说明SSA搜索能力更强。适应度

不断下降,代表CFBLS网络负荷分解的误差不断减小,证明优化CFBLS网络的参数可以提高分解精度。

SSA参数寻优结果如表1所示。
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图3 负荷分解网络参数优化过程图

Fig.
 

3 Process
 

diagram
 

of
 

load
 

disaggregation
 

network
 

parameter
 

optimization

表1 目标设备最优节点数量

Table
 

1 Optimal
 

number
 

of
 

nodes
 

for
 

the
 

target
 

device

参数 冰箱 洗碗机 水壶 微波炉

n 4 6 9 19

k 46 37 37 18

m 186 181 161 192

3.3 SSA-CFBLS负荷分解结果分析

将 组 合 优 化 (combinatorial
 

optimiza-
tion,CO)、因子隐马尔可夫模型(factorial

 

hidden
 

Markov
 

model,FHMM)、长短时记

忆网络(long
 

short-term
 

memory,LSTM)、

BLS和CFBLS进行对比,以验证本研究所

提方法的效果。为了比较BLS与CFBLS的

性能,将BLS和CFBLS的特征节点和增强节点数量都设定为表1中的数量,LSTM深度神经网络的迭代次

数为50,batchsize设置为128。
表2为4种分解算法 MAE与RMSE的计算结果。可以看出,CO和FHMM算法负荷分解误差较大,

基于深度学习和宽度学习的负荷分解误差显著下降。对于冰箱和洗碗机,LSTM 的两种误差指标值优于

SSA-BLS,说明SSA-BLS的分解能力未优于LSTM。改进后的SSA-CFBLS通过特征节点级联,增强了输

入数据的特征提取能力,各电器设备的分解误差均小于LSTM,提高了分解的准确率。
图4为负荷分解结果对比,展示了2号家庭1天中4种目标设备的真实功率(real

 

power)和5种方法分

解得到的功率序列。由图4可知,FHMM与CO算法分解得到的功率序列与真实功率序列有较大差距,这
是因为FHMM与CO只能对电器设备的状态进行预测,难以反映电器设备的详细功率信息。相反,LSTM、

SSA-BLS、SSA-CFBLS的分解结果都能较好地与真实功率吻合,侧面说明了宽度学习具有与LSTM深度神
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经网络同样优秀的分解能力。
表2 不同算法分解误差对比

Table
 

2 Comparison
 

of
 

disaggregation
 

errors
 

of
 

different
 

algorithms W

指标 方法 冰箱 洗碗机 水壶 微波炉

CO 64.64 187.79 97.47 69.60

FHMM 45.09 75.68 61.37 185.08

MAE LSTM 21.02 11.64 20.08 19.34

SSA-BLS 21.86 13.31 12.95 9.98

SSA-CFBLS 14.32 10.35 8.09 8.97

CO 54.15 389.45 426.67 166.00

FHMM 30.98 350.06 320.37 248.46

RMSE LSTM 24.51 68.03 91.02 79.84

SSA-BLS 25.51 73.22 92.74 69.83

SSA-CFBLS 18.16 64.79 82.06 66.93

  为了更好地体现CFBLS的优越性,着重对LSTM与CFBLS进行比较。将4种电器设备在某个工作期

间的真实功率与分解功率进行对比,结果如图5所示。当设备开始工作时,两种算法都能准确识别,并且能

够较好地跟踪功率序列的变化,但本研究提出的CFBLS算法更接近设备的实际运行效果。

图4 整体负荷分解对比

Fig.
 

4 Comparison
 

of
 

overall
 

load
 

disaggregation
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图5 LSTM与SSA-CFBLS局部负荷分解对比

Fig.
 

5 Comparison
 

of
 

local
 

load
 

disaggregation
 

between
 

LSTM
 

and
 

SSA-CFBLS

  为了定量分析CFBLS对开/关状态的识别能力,将召回率、准确率和F1分数作为开/关评估指标,开/
关评估指标数值越大,识别准确度越高。图6为SSA-CFBLS与LSTM的开/关评估指标对比。由图6可以

看出,CFBLS的开/关评估指标均优于LSTM。相比于LSTM,CFBLS的召回率、准确率和F1分数平均分

别提高了10.45%、2.03%和6.58%。

图6 开/关状态测试结果

Fig.
 

6 On/off
 

status
 

test
 

results

3.4 应用可行性分析

目前,非侵入式负荷分解应用有两种方式:一种是通过边缘计算和云计算协同完成非侵入式负荷分

解[12];另一种是直接通过智能电表等嵌入式设备完成分解。边缘计算和云计算协同的方式是在云端进行训

练,然后将训练好的模型下载到嵌入式设备中,这种方式对嵌入式设备的计算能力要求低,而直接通过智能

电表等嵌入式设备完成分解的方式,对设备的计算能力要求高。本书根据非侵入式负荷分解的两种方式分
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析CFBLS算法应用的可行性。
时间复杂度会影响算法的训练时间,CFBLS算法的时间复杂度O 与节点数量、数据规模有关,

O=num×d× (m+n)×k  
[22]。 (14)

式中,d 为数据维数。若以分解冰箱数据为例,训练数据规模为86
 

400个采样点,n、k 和m 分别为4、46和

180,CFBLS算法的时间复杂度为86
 

400×50×180,而深度学习算法参数多达百万,复杂度远大于CFBLS。
云端计算机计算能力强,当在配置为Intel(R)

 

Core(TM)
 

i5-9300H
 

CPU
 

@
 

2.40
 

GHz的计算机上训练

时,LSTM平均训练时间为891.15
 

s,而本研究提出的CFBLS平均耗时仅为2.24
 

s,远少于深度学习算法的

训练耗时。
重点关注直接在嵌入式设备上完成分解的可行性。文献[23]设计出一种多芯智能电表,可以实现非侵

入式负荷分解,但依赖于高CPU与大容量储存。市场上已有的非侵入式负荷分解设备数据处理模块采用

STM32F746ARM芯片,搭载了64
 

M数据内存,处理速度最高可到220
 

MHz,但此设备的计算能力低于计

算机,并且高CPU与大容量储存的非侵入式负荷分解设备的价格较贵,在实际应用中受到经济性的限制。
相较于深度学习,CFBLS算法对CPU性能和储存容量的要求小,更适合于直接通过嵌入式设备进行分解的

场景。

4 结论

本研究提出一种基于级联宽度学习与麻雀算法的非侵入式负荷分解方法。首先,利用轻量的BLS构建

非侵入式负荷分解网络,并改进特征节点的连接方式形成CFBLS算法。然后,通过SSA确定分解网络的最

优特征节点和增强节点数量,提高了负荷分解网络的性能。算例分析表明,相比于CO、FHMM和LSTM算

法,本研究所提方法分解精度更高,并且网络结构简单、训练过程耗时少,对计算资源要求不高,为非侵入式

负荷分解与智能电表等嵌入式平台的集成使用提供了算法支持。
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