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摘要：为了进一步拓展监督学习方法在非侵入式负荷辨识中的应用，提出了一种关联循环神经网络(Recurrent 

Neural Networks, RNN)模型的负荷辨识方法。在该方法中，首先引入了时间窗负荷事件检测方法，提取谐波分量

作为负荷特征，并将负荷特征作为 RNN 模型的输入。然后根据其对历史输入特征量的记忆建立由输入映射到输

出的内在关联，从而建立面向时间序列输入的 RNN 负荷辨识方法。进一步地，为了避免“梯度消失”问题，选

择了最佳的激活函数和损失函数。最后，通过单负荷辨识、多负荷辨识的实测实验，证实了所提关联 RNN 模型

的负荷辨识方法能够有效地实现用户内部负荷设备状态的辨识要求。 
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A non-intrusive load identification method based on RNN model 
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Abstract: In order to extend the application by using supervised learning methods in non-intrusive load identification, a 

load identification method based on Recurrent Neural Networks (RNN) model is proposed. Firstly, the time window for 

detecting load event is introduced, and then the harmonic components are taken as the load characteristics to be used as 

the inputs of the RNN model. According to the memory of its memory history input feature quantity, the internal mapping 

of the input to the output as well as the RNN load identification method for time series inputs are established. Furthermore, 

in this model, the suitable activation function and loss function are selected in order to avoid the "gradient disappearance" 

problem. Finally, the experiment on the single and multi-load identification demonstrates the model can effectively realize 

the identification of the load status. 
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0  引言 

随着电力系统的深化改革，负荷监测技术成为

了人们关注的热点[1]。传统的负荷监测通常是在每

种负荷成分或者电器接入处安装一个智能传感器来

监测其工作状态。事实上，这种侵入式测量方法对

用户友好性差，且成本较高。相比之下，非侵入式

电力负荷监测(Non-intrusive electric load monitoring, 

NILM)是一种经济便利的监测方法[2]，它以软件程 
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序来代替传感器网络，以负荷关口的“软计算”代

替近设备“硬测量”，仅需在配电进线处安装监测设

备来监测负荷类型、用电明细等信息，是一种面向

智能电表深化改革的必然趋势[3]。这不仅能为用户

提供用电细节，也可为电力公司精准预测负荷构成

比例等提供数据支持，对推动电力公司与用户交互

等具有重要意义。 

近年来，NILM 技术的研究涌现出了多种负荷

辨识算法。文献[4]采用 Karhunen Loéve 变换将有功

功率信号分解成子控件组件，建立功率负荷特征，

可实现在低采样率情况下的负荷辨识。文献[5]采用

基于群体搜索机器学习算法寻找可调参数的最优



刘恒勇，等   一种关联 RNN 模型的非侵入式负荷辨识方法                      - 163 - 

值，并对基于 V-I 轨迹的负荷特征做出了改进。文

献[6]提出了一种基于倒谱平滑负荷分解的方法，有

效地处理多个电器的同步开/关事件，并提出了一个

可滤除噪声的数据采集系统。文献[7]描述了启发式

NILM 方法和贝叶斯 NILM 方法，采用电路级能量

监测方法测量稳态功率，克服以往阶跃功率信号测

量的限制。文献[8]提出了一种基于减法聚类和最大

似然分类器的低采样率负荷检测方法。文献[9]提出

了一种基于改进隐马尔科夫模型(Hidden Markov 

Model, HMM)的负荷辨识算法，对模型进行四种不

同的改进研究。文献[10]采用加性因子 HMM 模型

完成建模实验，使得 FHMM 模型对隐状态的估计

不再收敛到局部最优值，同时提高了辨识准确率。

文献[11]采用S变换的多分辨率瞬态特征提取方式，

设计了一种基于改进时频分析的 NILM 系统，利用

蚁群优化算法进行组合搜索，得到一个改进的 0-1

多维背包算法。 

在上述的一些算法中，监督学习算法的研究仍

然是目前负荷辨识算法开发的重点。近年来，深度

学习神经网络在图像辨识等领域的突出表现，为研

究者提供了新的解决方法。相比于其他监督模型，

神经网络直接从观测数据中学习，并可通过训练样

本数量的增加，构建出它自身的解决方案。为此，

本文提出将深度学习模型——RNN 模型应用于解

决非侵入式电力负荷的辨识问题，通过其具有记忆

历史输入特征量等特性，建立输入映射到输出的内

在关联，实现对时间序列输入的负荷辨识。为了进

一步提升负荷辨识能力，本文通过实验探讨了隐含

层节点数以及隐含层数。另外，针对大样本训练过

程中 sigmoid 函数的输出容易达到饱和值，导致梯

度消失、辨识效果低下等问题。本文选择了最佳的

激活函数和损失函数，并通过实验对训练效果进行

验证，最终得到了较好的辨识效果。 

1   RNN 模型简介 

RNN 是一类用于处理时间序列数据的神经网

络，能够感知某一事物、现象等随时间变化的状态，

且 RNN 拥有类似人类的记忆能力，能够有效识别

序列化信息。图 1 为神经元模型拓扑图，其拓扑结

构主要分为三层——输入层、隐含层和输出层[12]。 

图 1 中 1 D
tx R  是采样时刻 t 神经元的输入，

D 表示输入的维数； xhW 是输入层到隐藏层的权重

矩阵，而权重矩阵 hhW 是隐含层上一次的值作为这

一次的输入权重， tb 为偏移值， f 为激活函数。此

时，当前时刻隐含层输出 th 可通过激活函数 f 得

到。隐含层的输出再经权重矩阵 ohW 以及偏移量

ob ，得到一个输出 to ，在激活函数 g 的作用下，最

终得到输出 ty 。 

 

图 1 RNN 拓扑结构 

Fig. 1 RNN topology 

通常，RNN 模型每一层由多个神经元节点组

成。这里假定 N 表示输出量的维数，H 表示隐含

层节点数，则图 1 中隐含层的输出值可表示为
1 H

th R  ，输出层的输出值为 1 N
ty R  。 

具体地，隐含层的输出可描述为 

1t t xh t hh tu x h b  W W            (1) 

( )t th f u                (2) 

式中：输入层到隐含层的权重矩阵为 xh W  

 ( , ) D H
xh i j R  ；隐含层的自循环权重矩阵为

 ( , ) H H
hh hh i j R  W ；偏置向量为 1 H

tb R  。 

输出层输出为 

 t t oh oo h b W               (3) 

( )t ty g o                 (4) 

式中：隐含层到输出层的权重矩阵为 oh W  

 ( , ) H N
oh i j R  ；偏置向量为 1 N

ob R  。 

在 RNN 模型中，学习算法大多采用通过时间

的反向传播算法(Back Propagation Through Time, 

BPTT)[13]，将网络中时序输入信号按照层级展开，

进而将静态的网络转化为动态网络，并在每个层级

采用梯度下降算法训练网络的学习能力[14]，针对其

实验结果的评价，RNN 模型通常采用均方误差

(Mean-square Error, MSE)，即 
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式中： ty 为输出层期望的输出值； ty 为真实值；T

表示学习样本数。 

根据 BPTT 反向传播机制，当 t T 时，各层

梯度为 
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 同理，当 1, 2, ,1t T T    时各层梯度为 
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然后，对各层的权重和偏移量进行修正，权重

大小分别修正为 
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偏移量修正为 
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2   关联 RNN 模型的负荷辨识方法 

在非侵入式负荷监测中，因配电总进线处监测

到的电力数据也是一种时间序列数据，因此关联

RNN 模型能够有效地针对电力负荷数据的特征建

立内在关联，实现对电力负荷的准确辨识与分解。  

图 2 为整个负荷辨识流程，其中负荷事件检测

是 RNN 模型辨识前期处理较为重要的一个环节。 

 

图 2 关联 RNN 模型的负荷辨识架构 

Fig. 2 Framework of load identification based on RNN model 

2.1 负荷事件检测 

负荷事件检测是反映负荷投切的一种标识，是

负荷辨识较为关键的一步[15]。本文采用一种自适应

变点寻优算法的负荷事件检测机制，其基本思想为

在一定长度的时间窗内以某个时刻点为界划分为两

类，该时刻点之前归为一类，之后则认为是一类，

使得同类内部的方差和最小，类间方差和最大。此

时，如果两类均值距离超过一定阈值，则认为该时

刻是变点，存在负荷事件。 

为了方便描述，这里假定在某个时刻点 k，将

时间窗内 L 个数据样本{xi}分为两类，则 C0 类{x1, 

x2, , xk}和 C1类{xk+1, xk+2, , xL}的概率分别为 

0
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k

i k
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式中， ip 为 ix 在数据集{xi}中出现的概率，满足

1
1

L

ii
p


 。根据分类规则，可计算某一样本属于

C0类和 C1类的概率分别为 

0
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i

x p p p 

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1
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i k

x p p p 
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因此，当满足目标函数达到最小，如式(21)所

示，便可获得潜在的变点。再结合两类均值的差值，

当差值超过某个门限阈值时，就认为存在负荷事件，

该点也被称为变点。一般而言，这个门限阈值由功

率最小的负荷决定。 

2 2
0 0 1 1

1 1

min ( ) Pr( | C ) ( ) Pr( | C )
k L

i i i i
k i i k

x x x x 
  

    (21) 

2.2 特征量提取 

准确可靠的非侵入式负荷辨识方法通常建立

在用电设备负荷特征选择的基础上。通常，电器设

备正常运行的稳态电流具有一定的统计特性，具体

表现在电流谐波分量上[14]。 

为了方便描述，假定用户家庭中有 N 个用电设

备，则在用电设备投切过程中，可建立式(22)所示

的方程组。 
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        (22) 

式中，Iij为支路 i的电流 Ii分解到 j次谐波上的幅值。

另外，对于每个 cos( )kk t  可写成 {cos( ),k t  

sin( )}, 1,2, ,k t k K   的组合，即 

cos( ) cos( ) sin( )k ik ikk t s k t t k t        (23) 

式中：ω 为基波角频率；k 表示谐波次数；sik 和 tik

分别表示系数。在实际工程项目中，由于采样频率

约束，通常只取前 K 个谐波分量。 

由基尔霍夫定律可知，一个入口节点的电流由

流经各个支路上的电流线性叠加得到。因此，在负

荷辨识过程中，变点前后谐波分量的变化信息是表

现负荷投切的重要特征。 

2.3 RNN 模型负荷辨识 

负荷事件检测以及特征提取之后，本文根据负

荷数据时间序列特性，设计了面向非侵入式负荷分

解模型的 RNN 网络，其主要分为 6 个阶段。 

(1) 准备训练和测试样本数据 

在准备训练样本时，采样装置以 2 s 为间隔获

取谐波数据，设备的开关按表 1 所对应的状态，其

中 N 表示负荷设备种类。在不同组合情况下，原则

上不考虑设备的顺序；其次，两个设备不存在同时

开的情况，即一个设备开了之后，如果需要开下一

个设备，则需要间隔 1 min 或等待其运行到稳态。

数据均保存在 MySQL 数据库上。 

(2) 各层神经元个数的选取 

将 RNN 神经网络应用于负荷辨识，其神经元

节点和网络层数决定了辨识结果的好坏。本文由输

入负荷特征向量的维数决定输入层节点的个数，而

相应期望负荷标签向量的维数则决定输出节点的个

数。隐含层神经元个数的选择通常与工程实际有

关，一般而言，神经元个数越少，对混叠特征下的

辨识效果越差，而随着神经元个数增多，辨识效果

会逐步提升，但是超过一定个数辨识效果则会趋于

稳定。据实际经验，一般选择 2 倍的输入神经元个

数或更多[17]。 

根据电器工作状态的组合，选取输入层神经元

个数为 16，输入的时序变量为 1 2{ , , , }Tx x x ，其中

在 采 样 时 刻 t 神 经 元 的 输 入 时 间 序 列 为

[ (1), (2), , (16)]t t t
t L L Lx I I I  。 

(3) 定义输出层变量 

实验对具有代表性的 7 类电器进行实验，则选

取输出层神经元的个数为 7，输出变量按照表 1 进

行定义。其中 0 表示电器处于停止状态，1 表示电

器处于运行状态。 

表 1 输出层变量意义 

Table 1 Meaning of output layer variables 

输出变量的意义 
工作态

组合 
电暖

器 

电冰

箱 

电视

机 

空

调 

电饭

煲 

消毒

柜 

热水

壶 

1S  0 0 0 0 0 0 1 

2S  0 0 0 0 0 1 0 

3S  0 0 0 0 0 1 1 

                

2 1NS


 1 1 1 1 1 1 1 

(4) 网络层数 

对于每个负荷标签对应的负荷特征输入信号，

每个采样时间点的输入数据对应一层网络。隐含层

在神经网络学习过程中具有对细节认知的功能，能

够更好地区分类别。因此相对来说，层数越多其辨

识准确度越高，但训练过程也越复杂[18]。通常，隐

含层的层数与输入的特征类别有关，单一特征情况

下一般设置一层隐含层。 

(5) 各层激活函数的确定 

在神经网络中，激活函数表示网络中节点针对

给定输入产生相应输出的映射关系。由于二进制函

数和线性函数构建的网络模型具有非常不稳定的收

敛特性，因此，通常使用规范的 S 形激活函数来解

决，例如 softsign 函数[19-20]，其函数表达式为 

1
( )

1 exp{ ( )}
f x

x b


  
        (24) 

其中，参数通常设置为 λ=1，b=0。  

(6) 损失函数的选取 

在神经网络中，损失函数是描述并评估该差值

的函数，将模型预测输出与相关联类标签的偏离程

度进行量化。在分类模型中，监督式学习机制以损

失函数为标准，对训练效果进行评估，其目的在于

使预测值与实际值之间的差值最小化。 

损失函数直接关系到网络对权重的修正作用，

从而决定 RNN 网络的学习能力。由式(6)—式(9)可

知，当 ( )g  和 ( )f   出现饱和时，权重等修正就会

减弱，导致学习速率大幅下降，出现梯度消失等问

题。为此，本文选择交叉熵损失函数能够使训练样

本集的输出与期望值偏差最小化，其具体表达式为 

1 1

ˆ1 ( ) ln ( )
ˆ( , )

ˆ(1 ( )) ln(1 ( ))

T N
t t

t t
t tt j

y j y j
L y y

y j y jN  

 
     

  (25) 
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3   关联 RNN 模型负荷辨识实例验证 

3.1 负荷事件检测 

本文以在某能源研究中心采集到的输配电总进

线处的电压信号和电流信号作为实验数据，图 3 为

某段时间内电流有效值的变化，其中包括了用电设

备的投切。进一步可以发现，实际负荷事件发生时

刻点为 20, 38, 48, 78, 100, 140, 170, 210, 232, 260, 

290, 310, 350, 380 共 14 个变点。表 2 给出在不同

时间窗下得到的检测结果。从表中可以看出，本文

方法在较短长度时间窗下能够较好地获取负荷事件

发生点。通常，窗口大小设置为 10。 

 

图 3 电流有效值时间序列 

Fig. 3 Current RMS time series 

表 2 变点检测结果 

Table 2 Change point detection result 

窗口大小 检测结果 漏检或误检 

4~28 
20, 38, 48, 78, 100, 140, 170, 210, 232, 

260, 290, 310, 350, 380 
0 

29~50 
20, 48, 78, 100, 140, 170, 210, 232, 

260, 290，310, 350, 380 
1 

51~52 
20, 48, 78, 100, 140, 170, 210, 260, 

290, 310, 350, 380 
2 

53~70 
20, 48, 78, 100, 140, 170, 210, 260, 

290, 310, 380 
3 

当检测到突变点时，表明电器设备发生投入或

切除操作。此时，提取稳态区段的负荷特征[21]，利

用训练好的 RNN 神经网络模型对负荷进行辨识。

整个过程包含训练和测试两个环节。 

3.2 离线训练 

本方法针对 7 个用电设备，共采集了 72 组数

据，采样时刻点以 2 s为一个间隔，并记录到MySQL

数据库，其中每一组分别与表 1 的工作态组合相对

应，选取每一组中的 40 个时刻点作为训练样本，训

练模型示例如图 4 所示。 

这种以谐波分量为特征的训练模型使得每组训

练样本相对独立，因此在训练时只需考虑本类别的

样本，从而提高学习速度[22]。 

整个 RNN 模型的具体训练过程如下。 

 

图 4 以谐波分量为特征的训练框架 

Fig. 4 Training framework using harmonic components
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初始化参数：学习步长初始化为 0.01，输入维

度为 16，隐含层节点个数为 32，输出层节点个数为

7，权重参数矩阵所有元素初始化为(-1,1)的数值，

误差限值 error_gate 设置为 1×104。 

训练：RNN 训练过程是以网络输出的实际值与

期望值之间的方差作为评判依据。 

 2

1 1

ˆ( ( ) ( ))
T N

t t
t j

error y j y j
 

    (26) 

迭代次数最大设置为 1 000 次时，误差平均值

最终达到 42.3308 10 ，训练过程结束。 

图 5 给出了损失函数随训练过程迭代次数的变

化曲线。可以看出使用 sigmoid 函数作为激活函数

时，输出很快就饱和，使得 RNN 出现梯度消失现

象，并且收敛速度较慢。 

 

图 5 平均误差曲线 

Fig. 5 Average error curve 

图 6 给出了当采用 softsign 函数作为激活函数

时 RNN 的收敛过程，相比之下收敛速度较快，且

没有出现梯度消失问题。特别地，采用交叉熵误差

(Cross Entropy Error, CEE)作为损失函数下的平均

误差曲线，从图 7 中不难看出，CEE 函数可以有效

解决 RNN 在训练过程中出现的“梯度消失”问 

 

图 6 平均误差曲线 

Fig. 6 Average error curve 

 
图 7 平均误差曲线 

Fig. 7 Average error curve 

题，并能快速收敛，从而验证本文方法可以有效解

决对训练过程中出现梯度消失的问题。 

3.3 在线辨识 

为了能够较好地统计辨识准确率，在实际负荷

辨识测试过程中，先将负荷数据记录到 MySQL 数

据库中，其中采样时刻点以 2 s 为一个间隔，每个

设备状态组合中为 1 的用电设备依次以 1 min 间隔

开启，确保负荷事件能够被检测到。当设备状态组

合中为 1 的用电设备全开启超过 20 s 时，依次关闭

用电设备。从中获取用电设备全开情况下 10 个时刻

点的数据并对其进行辨识。最终得到测试样本集的

辨识准确率，如表 3 所示。可以发现，当用电设备

组合较少时准确率较高，而当设备较多时，则出现

了一些辨识错误的结果。其主要原因是用电设备谐

波特征叠加后的相似性，使得特征产生了混叠，造

成 RNN 模型辨识错误。 

表 3 辨识准确率(H=32) 

Table 3 Recognition accuracy (H=32) 

设备状态 

组合 

样本 

容量 

测试 

样本 

正确辨识 

样本 

辨识 

准确率/% 

1 个设备 1
7 7C   70 70 100 

2 个设备 2
7 21C   210 210 100 

3 个设备 3
7 35C   350 328 93.14 

4 个设备 4
7 35C   350 251 71.71 

5 个设备 5
7 21C   210 149 70.95 

6 个设备 6
7 7C   70 53 75.71 

7 个设备 7
7 1C   10 10 100 

总计 1 270 1 071 84.33 

为此，本文通过增加不同隐含层节点数进行负

荷辨识。图 8 给节点数分别为 32、80、100 时的辨

识结果。可以发现，当隐含层节点增加时，负荷辨

识准确度会有一定程度的提升，但是当节点数增大

到一定程度，便出现了饱和，即准确率不再有大的
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增加。因此，在实际情况下，需根据实验进一步调

整这个隐含层节点数。 

 
图 8 不同隐含层节点数的比较 

Fig. 8 Comparison of the identification effect of different 

number of nodes in hidden layers 

另外，隐含层的增加一定程度上可以提升 RNN

模型的负荷辨识能力。表 4 给出了两层隐含层、32

个节点下不同样本容量的负荷辨识准确率。相比于

单层隐含层，在多个设备混合的情况下，能够得到

有效的区分，使得负荷辨识准确性提升了 10%。从

理论上讲，多层隐含层能够学习样本的细节信息，

因此能够获得较高的负荷辨识能力。 

表 4 辨识准确率(H1=32, H2=32) 

Table 4 Recognition accuracy (H1=32, H2=32) 

设备状态 

组合 

样本 

容量 

测试 

样本 

正确辨识 

样本 

辨识 

准确率/% 

1 个设备 1
7 7C   70 70 100 

2 个设备 2
7 21C   210 210 100 

3 个设备 3
7 35C   350 336 96 

4 个设备 4
7 35C   350 304 86.86 

5 个设备 5
7 21C   210 194 92.38 

6 个设备 6
7 7C   70 62 88.57 

7 个设备 7
7 1C   10 10 100 

总计 1 270 1 186 93.39 

表 5 给出了图 4 所对应的 RNN 模型的实际输

出，可以发现，在变点时刻本文方法能够有效辨识

电气设备的工作状态组合，因此在后续的稳态运

行阶段，辨识得到的负荷类别与真实的负荷投切类

别就会保持一致，从而可以潜在提升负荷辨识的准

确率。 

表 5 实例辨识结果 

Table 5 Recognition results of examples 

采样时刻  电暖器 电冰箱 电视机 空调 电饭煲 消毒柜 热水壶 

ŷ  0 0 0 0 0 0 1 
20 

y  0.001 205 0.000 307 0.005 265 0.001 126 0.004 223 0.001 209 0.994 531 

ŷ  0 0 0 0 0 1 1 
38 

y  0.001 416 0.000 253 0.001 616 0.001 297 0.003 271 0.994 45 0.991 556 

ŷ  0 0 0 0 1 1 1 
48 

y  0.001 932 0.000 477 0.005 411 0.001 589 0.996 882 0.994 933 0.970 042 

ŷ  0 0 0 1 1 1 1 
78 

y  7e-05 0.000 31 0.003 88 0.996 877 0.997 934 0.996 294 0.958 413 

ŷ  0 0 1 1 1 1 1 
100 

y  0.000 194 8.15e-05 0.999 652 0.977 76 0.994 974 0.991 156 0.941 979 

ŷ  0 1 1 1 1 1 0 
140 

y  7.69e-06 0.999 668 0.999 027 0.997 537 0.998 723 0.995 403 0.003 218 

ŷ  0 1 1 1 1 1 0 
170 

y  1.08e-05 0.999 201 0.999 158 0.998 681 0.994 986 0.992 415 0.002 015 

ŷ  1 1 1 1 1 1 0 
210 

y  0.998 472 0.997506 0.998 669 0.983 888 0.992 722 0.994 078 0.000 243 

ŷ  1 1 1 1 1 0 0 
232 

y  0.998 298 0.997 474 0.998 63 0.982 728 0.991 827 0.007 128 0.000 276 

ŷ  1 1 1 1 0 0 0 
260 

y  0.999 035 0.999 102 0.997 474 0.969 623 0.007 883 0.009 447 0.000 718 

ŷ  1 1 1 0 0 0 0 
290 

y  0.999 69 0.999 44 0.993 365 0.001 224 0.001 135 0.006 765 1.01e-05 

ŷ  1 1 0 0 0 0 0 
310 

y  0.999 883 0.991 761 0.001 574 0.006 279 0.002 373 0.004 967 0.000 137 

ŷ  1 0 0 0 0 0 0 
350 

y  0.997 849 0.006 3 0.001 874 0.008 075 0.000 951 0.006 455 0.002 796 
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为了进一步验证本文方法的有效性，本文与文

献[21]的方法进行比较，其结果如表 6 所示。可以

发现，多个设备开启状态的辨识容易出现辨识设备

数与实际的辨识设备数不一致，导致辨识效果低下。

而本文采用 RNN 神经网络训练学习的方法，能够

在一定程度上避免因目标函数的最优解约束而产生

偏离实际负荷投切情况。而且，负荷事件检测方法

的引入也可以降低负荷辨识类别与真实情况负荷数

类别投切的不一致性。 

表 6 辨识准确率 

Table 6 Recognition accuracy 

设备状态 

组合 

样本 

容量 

测试 

样本 

正确辨识 

样本 

辨识 

准确率/% 

1 个设备 1
7 7C   70 70 100 

2 个设备 2
7 21C   210 203 96.67 

3 个设备 3
7 35C   350 298 85.14 

4 个设备 4
7 35C   350 268 76.57 

5 个设备 5
7 21C   210 129 61.42 

6 个设备 6
7 7C   70 58 72.5 

7 个设备 7
7 1C   10 10 100 

总计 1 270  93.39 

4   结论 

本文将深度学习 RNN 模型应用于对非侵入式

电力负荷的辨识，对历史输入特征量进行记忆，建

立输入映射到输出的内在联系，实现对负荷特征标

签量的可靠辨识。针对 RNN 模型在大样本数据训

练过程出现的“梯度消失”现象，通过合理选取

softsign 函数作为激活函数，选取交叉熵损失函数

进行实验，有效地解决了该问题，并在实验中探讨

了隐含层神经元个数的增加及两层隐含层的辨识准

确性。相比之下，隐含层数的增加和隐含层节点数

的增加都有助于提升 RNN 模型的负荷辨识能力。

由于本文所采用的监督学习方法要求对所辨识的用

电设备具有一定的先验知识，因此后续研究应完善

并优化非侵入式负荷辨识方法，或结合自学习模型，

提升模型在多种用电设备投切情况下的负荷辨识能

力，同时，在稳定、快速性上做出进一步改进，为

市场推广奠定基础。 
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