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摘要：为挖掘用户侧节能减排潜力，对用户用电行为进行精细化分析和管理，提升电能利用效率，提出了一种基

于高斯混合模型聚类和深度神经网络相结合的非侵入式负荷监测方法。首先，针对同一电器常出现功率相近但运

行状态不一致问题，利用高斯混合模型聚类算法中“软分类”和类簇灵活的优势，对负荷工作状态进行精细分类，

形成负荷用电设备实际运行情况的负荷状态特征库。其次，针对常见的应用于非侵入式负荷监测模型的深度神经

网络在多标签分类时存在识别精度低等问题，提出卷积神经网络与门控循环单元混合的深度神经网络模型。最后，

综合考虑外部环境数据对家庭用户用能习惯的影响，在 AMPds2 数据集上开展验证分析，并与其他模型进行对比。

结果表明，所提的非侵入式负荷监测模型具有较高的准确性。 
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Abstract: A non-intrusive load monitoring method based on Gaussian mixture model clustering combined with a deep 

neural network is proposed to explore the potential of energy saving and emission reduction at the customer side. It also 

fine-tunes the analysis and management of customer electricity consumption behavior, and improves the efficiency of 

electricity use. First, we tackle the problem that the same electrical appliance often has similar power but inconsistent 

operating status. In order to classify the load working status in fine manner, the advantages of "soft classification" and 

flexible clustering in the Gaussian mixture model clustering algorithm can be used to form a load status feature library 

that conforms to the actual operating conditions of electrical equipment. Secondly, note that in the common deep neural 

networks applied to non-invasive load monitoring models, there are problems such as low recognition accuracy in 

multi-label classification. Thus a deep neural network model with a mixture of convolutional neural networks and gated 

recurrent units is proposed. Finally, the validation analysis is carried out on the AMPds2 dataset by considering the 

influence of external environmental data on the energy consumption habits of household users, and the results are 

compared with other models. The results show that the proposed non-invasive load monitoring model has high accuracy. 
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0  引言 

随着全球气候变暖、能源争夺加剧以及环境污 
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染日益严重，为了降低能源消耗，改善电力系统效

率，为用户提供优质服务，高级量测体系(Advanced 
Metering Infrastructure, AMI)等应运而生[1]。其中负

荷监测是 AMI 最重要的应用之一，其主要任务是对

负荷进行分解、归类，有针对性地管理用户用电行

为，实现用户精细化用能管理，提升能源利用效率，
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降低用能成本，对于降低碳排放具有重要意义[2-5]。 
上世纪 80 年代 Hart 教授首次提出非侵入式负

荷监测(Non-intrusive Load Monitoring, NILM)概
念[6]，并基于事件监测[7]方法对用户电力入口处记

录的总功率信息进行分解，进而获得用户用电设备

能耗情况及用电规律，但受限于当时技术问题精度

难以提高。随着人工智能及高级量测技术的发展，

学者开始将新技术应用于新能源出力预测[8-9]、负荷

预测[10-13]与监测[14-17]等研究中。2015 年 Kelly 教授

首次将深度学习(Deep Learning)算法应用于 NILM，

相比于传统算法具有高精度、易于扩展等特点[18]。

目前许多学者将神经网络方法应用于 NILM[19-21]。 

将神经网络应用于 NILM 问题的关键在于，如

何构建负荷工作状态特征库作为神经网络的监督数

据，多数学者采用聚类算法进行构建。文献[22]提
出基于改进 K-Means 聚类的电器状态分类方法，通

过挖掘低频数据中电器功率特征消除冗余信息。但

用电设备在不同的工作状态下常常会出现功率大小

相近的情况，而 K-Means 算法难以解决该问题。这

是由于 K-Means 属于“硬分配”，不同类别的划分

严格依靠距离关系，故无法精准划分不同工作状态。

为解决“硬分类”的局限，提高负荷状态分类精细

度，本文基于高斯混合模型(Gaussian Mixture Model, 
GMM)聚类构建负荷运行特征库的方法。GMM 聚

类算法按群集概率分配群集成员，属于“软分类”，其

灵活的类簇可有效避免“硬分类”的局限性，面向大

规模数据集能同时保证聚类效率以及聚类精度[23-25]。 
另一方面，更精细化的负荷状态特征库对深度

神经网络也提出更高的性能要求。常见应用于非侵

入式负荷监测模型的深度神经网络有多层感知器

(Multilayer Perceptron, MLP) 、 卷 积 神 经 网 络 
(Convolutional Neural Networks, CNN)等。虽 CNN
神经网络能够挖掘非连续性特征在高维空间中的联

系，其对图片的分类性能在计算机视觉领域得到充

分认可，但在识别具有时序性的多标签数据时精度

较低[26]。长短时记忆网络(Long Short-term Memory 
Networks, LSTM)是在序列传递方向上进行递归处

理的一种神经网络，非常适合处理具有时序性的功

率数据。门控循环单元(Gated Recurrent Unit,GRU)
是一种基于 LSTM 的优化网络，其简化了 LSTM 的

内部单元结构，在拥有 LSTM 网络优点的同时可减

少梯度的消失，有效缩短模型的训练时间，因此更

适用于负荷辨识[27]。本文设计 CNN 与 GRU 分别作

为子模块的改进 CNN-GRU 深度神经网络结构。为

满足负荷分解需求，将一个神经网络模型分为两个

输出，其一为负荷工作状态，其二为负荷工作功率。

最终通过 GMM 聚类算法建立的设备运行状态特征

库作为工作状态输出的监督，分项计量的负荷功率

作为负荷功率输出的监督，形成一个基于改进

GMM-CNN-GRU 混合的非侵入式负荷监测模型。

在 AMPds2 数据集[28]上进行试验，并与 CNN、LSTM
和常规 CNN-GRU 神经网络比较，验证了该方法负

荷状态监测和功率分解的精度。 

1   NILM 模型 

1.1 GMM-CNN-GRU 混合的 NILM 模型流程图 
本文采用基于改进 GMM-CNN-GRU 混合的

NILM 模型流程图，如图 1 所示。首先通过 GMM
聚类算法对各电器运行历史数据进行状态划分，形

成负荷状态特征库；然后将外部环境数据和总功率

数据输入基于改进 CNN-GRU 深度神经网络模型，

负荷状态特征和负荷详细分项计量数据作为模型训

练监督量，进行模型训练，最终达到各类负荷的精

准监测和分解。 

 

图 1 NILM 框架图 

Fig. 1 NILM framework diagram 

1.2 高斯混合模型聚类 
负荷状态特征库的形成依赖于 GMM 聚类，其

中高斯混合模型是用若干个高斯概率密度函数(正
态分布曲线)来描述一个事物的模型。对于一个样本

来说，混合高斯分布得到的是其属于各个类的概率。
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求解高斯混合模型参数一般采用期望极大算[29] 

(Expectation Maximization algorithm, EM)，其步骤如下。 
Step1：已知样本集 1 2{ , , , }mD x x x  ，高斯混

合成分个数 k，即聚类中心数，可定义高斯混合分

布函数为 
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
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式中： ( )P  为概率密度函数； ( | , )i ip x Σ 为高斯混

合模型的第 i 个概率分布模型； i 和 iΣ 分别为第 i

个高斯混合成分的均值和协方差；αi 为混合系数，

满足 0i≥ 且
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Step2：根据贝叶斯定理，求出后验分布概率，

如式(2)。 
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式中： 1,2, ,j m  ； 1,2, ,i k  。 

Step3：计算新一轮迭代的模型参数。 
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Step4：重复 Step2 和 Step3 直至收敛或达到最

大迭代轮数。 
Step5：将样本集 D 划分 k 个簇，每个样本簇标

记 j 由式(6)确定。 

 
{1,2, , }

arg maxj ji
i k

 





             (6) 

高斯混合模型聚类算法流程图如图 2 所示。 
GMM 聚类算法对每个用电设备进行聚类分

析，以有功功率作为工作状态划分的依据，最终形

成对应用电设备的负荷状态特征库。将负荷状态特

征进行 One-hot 编码，作为改进 CNN-GRU 神经网

络学习训练的监督数据。 
1.3 改进 CNN-GRU 网络模型 

深度神经网络凭借其强大的表达能力在分类

方面有巨大优势。直接将常规 CNN-GRU 网络应用 

 

图 2 高斯混合模型聚类算法流程图 

Fig. 2 Gaussian mixture model clustering flow chart 

于 NILM 问题不能取得良好的效果，为了提高深度

神经网络的性能，可增加网络层数和每层神经元数

目，但这并不能有效提升监测精度，反而会增加训

练复杂度。 

本文将多个不同的神经元模块横向“并联”排

布，分别获得非连续性输入数据的非线性特征联系、

高维空间特征联系以及时序特征联系，最终将各个

网络获得的特征张量进行叠加后，传入逻辑回归单

元，形成一个改进 CNN-GRU 深度神经网络。该结

构中包含以下内容。 
1) Dense 模块 
神经元采用全连接方式，其中每个神经元传播

公式为 

 h h  H W X b             (7) 

式中：H为隐藏层输出； hW 为权重矩阵；X为前一

层的输出； hb 为偏差参数。 

2) 一维卷积模块 
卷积神经网络(CNN)在图像处理中的应用广

泛。由于图像中有色彩、尺寸等多维特征，需要挖

掘图像中的空间特征，故采用卷积网络结构，卷积

核多为 2 维。而在 NILM 问题中，功率数据为时间

序列类型数据，所以本文采用一维卷积方式，计算

公式为 

1

1 1

( ) ( )
N M N

n i
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式中：X 为卷积层的输入序列；g 为卷积核；N 为

输入序列 X的长度；M 为卷积核的长度；S为卷积

结果序列，长度为 1N M  。 

3) GRU 模块 

门控循环单元 GRU 是对长短时记忆网络的一

种改进，参数更少，训练速度更快。GRU 中包含重

置门 rt 和更新门 zt，其计算公式为 

1( [ , ])t r t t  r W h x            (9) 

1( [ , ])t z t t  z W h x           (10) 

式中： 1th 为前一时刻隐藏状态； tx 为当前时刻的

输入； 为激活函数 Sigmoid。GRU 单元的输出为

当前时刻的隐藏状态 th ，其计算公式为 

1(1 )t t t t t     h z h z h          (11) 

1tanh( [ , ])t t t t  


h
h W r h x          (12) 

本文搭建的神经网络分为两大部分，一部分实

现用电设备的状态监测，另一部分实现用电设备

的功率分解，其结构设计如图 3 所示，超参数设置

如下。 

(1) 总输入层：将输入数据设置成维度 1 7N  
的张量(N 为输入序列的长度)，时间序列长度为 1， 

 
图 3 网络结构 

Fig. 3 Network structure 

输入特征维度为 7。 
(2) 改进 CNN-GRU 层，总计 352 个神经元。 
(3) 全连接层：64 个神经元。 
(4) 激活层：激活函数为 Softmax。 
(5) 第一部分输出层：输出维度为 I ( I 为用电器

的状态数，即聚类中心数 k)，得到该用电器处于的

状态(One-hot 编码形式)。 
(6) 第二部分输入层：由于输入数据为第一部分

的输出结果，所以输入层维度设置为 1N I  。 
(7) 改进 CNN-GRU 模块，总计 352 个神经元。 
(8) 全连接层：64 个神经元。 
(9) 激活层：激活函数为 ReLU。 
(10) 第二部分输出层：输出层维度为 1 维，为

用电器的有功功率。 

2   模型训练与评估 

2.1 数据集选取 
文献[30]采用国外公开数据集 REDD 以及实验

室测量私人数据集(国内社区采集)对所设计的模型

进行验证分析，其实验结果表明应用于非侵入式负

荷监控的模型在国内外家庭用户层面的差异影响

较小。由于国内有关家庭用电设备详细公开数据集

很少，目前国内绝大多数学者采用国外公开数据集

作为模型研究验证的对象，故本文选取国外公开数

据集。 
本文选取 2016 年加拿大学者发布的 AMPds2

数据集，该数据采集自加拿大温哥华市区内一个家

庭用户，居住总面积 199 m2，地下室面积 100 m2，

有功功率的采样间隔为 1 min，外部环境数据采样

间隔为 1 h，数据集的采集时间跨度从 2012 年 4 月

1 日至 2014 年 4 月 1 日，总计 1 051 200 条记录。 
2.2 训练策略 

本文搭建的神经网络结构分为两大部分：状态

监测和功率分解。一部分实现用电设备的状态监测。

由于多状态用电设备的各个状态工作时长存在差

异，导致采样到的数据量存在差异，此问题属于不

均衡分类问题，故对训练数据进行随机过采样方式

扩充数据集。在扩充数据集中选取用电设备总有功

功率数据 4 3 2 1{ , , , , }t t t t tP P P P P P    以及外界环境数

据 4 3 2 1{ , , , , }t t t t tE E E E E E    ，作为时刻 t 的网络输

入，网络的输出则为 t 时刻用电设备的运行状态 St 

(One-hot 形式)，选择处理多分类问题的分类交叉熵

作为损失函数。另一部分实现功率的分解，将第一

部分监测出的用电设备状态作为输入，输出为用电

设备功率，损失函数选用均方误差 MSE。两部分均

采用 Adam 优化器，学习率为 0.001。 
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2.3 评价指标 

NILM 有很多评价指标，本文选择针对状态监

测的指标：准确度(precision)、召回率(recall)和 F1
分数(F1-score)。选择针对功率分解的指标：平均绝

对误差(Mean Absolute Error, MAE)。 
1) 状态监测指标 
首先分别计算三个统计量 TP、FP、FN，其中

TP 为真阳性：状态监测为正，实际为正的个数；FP
为假阳性：状态监测为正，实际为负的个数；FN
为假阴性：状态监测为负、实际为正的个数。 

然后计算 precisione 、 recalle 、 F1-scoree ，可表示为[31] 

precision

TP
e

TP FP



            (13) 

recall

TP
e

TP FN



            (14) 

precision recall
F1-score

precision recall

2
e e

e
e e


 


        (15) 

式中： precisione 为准确度； recalle 为召回率； F1-scoree 为

F1 分数。这三个指标值越接近 1，说明模型精度越高。 
2) 功率分解指标 
平均绝对误差(MAE)计算公式为[31] 

MAE
1

1
ˆ

T

t t
t

e y y
T 

            (16) 

式中： ˆty 为 t 时刻的功率分解值； ty 为 t 时刻的功率

实际值；T 为时长。 MAEe 越小，说明模型精度越高。 

3   实例分析 

3.1 家庭用电设备相关因素分析 
为接近我国国情，从 AMPds2 数据集中选择 7

种典型家庭用电设备：热泵(暖通空调)、干衣机、

冰箱、电视、地下照明、洗衣机和洗碗机，基本包

含国内家庭大功率用电设备种类。日常生活中外界

的环境温度与室内电器的使用存在很大相关性，故

本文通过计算 Pearson 相关系数[32]分析 AMPds2 数

据集中用电设备的总功率以及 7 种典型设备有功功

率与外界环境(气温、气压、风速、能见度)之间的

相关性，此处环境数据与电器功率数据在时间及颗

粒度上保持一致，如图 4 所示。 
由于加拿大全年温度较低，而夏季温度较为适

宜，所以室内温控系统(热泵)与气温呈负相关。同

样该家庭电视、冰箱、地下照明和洗衣机的使用与

外界环境存在一定的相关性。表 1 为天气数据对本

文所设计的 NILM 模型精度的影响情况。 
表 1 中可看出部分与外部环境数据相关性较大

的电器(热泵、冰箱、电视、地下照明和洗衣机)，

在加入天气因素后其监测精度都得到明显提升，可

见天气数据为负荷精度的重要影响因素之一，环境

数据的获取并不困难，具有可行性。 

 

图 4 用电设备与环境特征的相关性 

Fig. 4 Correlation between power-using equipment and 

environmental characteristics 

表 1 天气数据对精度的影响对比表 

Table 1 Comparison table of influence of weather 

data on accuracy 

eMAE 热泵
干衣

机 
冰箱 电视 

地下 

照明 

洗衣

机 

洗碗

机 

不含天气 12.88 2.14 16.51 16.00 12.08 6.57 5.71

包含天气 7.31 1.35 10.16 9.57 8.74 4.44 4.75

精度提升 5.57 0.79 6.35 6.43 3.34 2.13 0.96

3.2 用电设备运行状态提取 
利用高斯混合模型聚类算法对用电设备有功

功率进行挖掘，获取用电设备运行状态的特征信息，

并形成用电设备运行状态特征库。由于 7 种典型用电

设备都属于多工作状态设备，所以依据实际功率数据

以及戴维森堡丁指数确定聚类数目 k。将 GMM 聚

类效果与文献[22]中所用 K-Means 聚类效果相比较。 
设置高斯混合模型聚类最大迭代次数为100 次，

收敛阈值为6×105，初始化中心点次数为5。图 5 为

GMM 与 K-Means 的聚类结果比较，分别为热泵、

洗碗机、电视、冰箱和洗衣机的有功功率聚类结果，

其中左侧图为 GMM 聚类结果，右侧为 K-Means 聚类

结果。 
在图 5(a)中，GMM 聚类将热泵工作过程分为

五类，即待机状态功率约为37 W、启动状态功率由

37 W 突变到 1800 W、平稳运行状态约为1800 W、

大功率运行状态功率约为2400 W 及关闭状态 0 W，

而 K-Means 聚类将关闭状态 0 W 与待机状态 37 W
归为一类，明显不符合实际；图 5(b)中洗碗机被分

为四类，即关闭状态功率 0 W、待机状态功率约为

11 W、大功率工作状态功率约为775 W 和低功率工

作状态功率约为140 W，同样 K-Means 聚类算法将



- 70 -                                         电力系统保护与控制   

洗碗机待机状态与关闭状态归为一类。K-Means 聚
类在电视、冰箱和洗衣机上也存在类似现象，GMM

聚类算法结果精细度更高，更符合实际，聚类结

果如表 2 所示。 
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图 5 聚类结果比较 

Fig. 5 Comparison of clustering results 

表 2 电器运行状态编号以及相关特征 

Table 2 Electrical operating status number and 

related characteristics 

用电器名称 聚类中心数 k 状态编号 采集数据量 

0 980 555 

1 10 882 干衣机 3 

2 6738 

0 15 260 

1 879 323 

2 16 333 

3 70 809 

电视 5 

4 16 351 

0 961 166 

1 14 450 

2 18 405 
洗碗机 4 

3 4154 

0 853 948 

1 42 801 地下照明 3 

2 101 426 

0 970 229 

1 12 930 

2 11 642 

3 3036 

洗衣机 5 

4 338 

0 46 966 

1 877 182 

2 6772 

3 60 816 

热泵 5 

4 6439 

0 546 948 

1 84 877 

2 327 469 

3 34 717 

冰箱 5 

4 4164 

将 GMM 聚类算法与 K-Means 聚类算法所得负

荷状态特征库，分别送入神经网络进行训练，最终

负荷功率分解结果对比如表 3 所示。 
表 3 不同聚类算法对比 

Table 3 Comparison of different clustering algorithms 

eMAE 
洗衣

机 

洗碗

机 

地下 

照明 
电视 冰箱 

干衣

机 
热泵

K-Means 7.75 9.46 10.43 19.67 18.96 2.39 11.00

GMM 4.44 4.75 8.74 9.57 10.16 1.35 7.31

精度提升 3.31 4.71 1.69 10.1 8.8 1.04 3.69

从表 3 中可看出，GMM 聚类形成的负荷状态

特征库在最终负荷监测精度上有明显优势，电视、

冰箱的负荷监测精度提升较高，可见更精细化的负

荷状态特征有利于提升负荷监测的性能。 
3.3 负荷监测与分解结果 

将训练数据输入所搭建的改进 CNN-GRU 深度

神经网络中，按训练策略进行训练，负荷功率分解

结果如图 6 所示。 
从图 6 可以看出，本文所提的负荷监测模型对

用电设备的启停过程辨识精准，功率分解效果好，

可满足 NILM 任务要求。将本文所提模型与卷积神经

网络模型(CNN)[8]、长短时记忆网络模型(LSTM)[8]

和常规 CNN-GRU 神经网络模型[8]进行对比。比较

过程中训练数据一致，均选自基于 GMM 聚类得到

的负荷状态特征库，比较结果见表 4。 
由表 4 可知，本文所设计神经网络相比 CNN

和 LSTM 网络精度明显提升。由于热泵设备在该家

庭的能耗占比为 23.23%，工作功率在 1500 W 以上

且稳定，故改进 CNN-GRU 模型在功率分解上精度

提升较小，其他用电设备提升明显。图 7 中详细比

较了改进 CNN-GRU 与常规 CNN-GRU 模型的状态

监测和功率分解性能。 
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图 6 负荷功率分解结果 

Fig. 6 Load power decomposition results 
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表 4 深度学习算法对比 

Table 4 Deep learning algorithm comparison 

eMAE 热泵 干衣机 冰箱 电视 地下照明 洗衣机 洗碗机

CNN 10.41 1.93 18.89 16.30 9.95 7.81 7.66

LSTM 8.98 1.74 17.71 14.03 8.88 8.32 6.70

CNN-GRU 7.31 1.74 16.15 14.65 9.26 5.01 6.70

本文算法 7.02 1.35 10.16 9.57 8.74 4.44 4.75

 

图 7 本文方法与 CNN-GRU 结果对比 

Fig. 7 Comparison results of CNN-GRU and our algorithm 

从图 7 可以看出，针对功率较大、状态少且特

征差异较大的设备，本文所提算法比常规 CNN- 
GRU 算法识别负荷工作状态精度提升 5%~20%，负

荷工作功率分解精度接近，提升 1%~2%。但针对状

态较多的用电设备时，本文算法精度更高，工作状

态监测精度提升 30%，功率分解精度提升 6%。通

过结果对比可知，本文神经网络结构在处理多分类

问题时优势显著。 
3.4 模型应用能力验证 

考虑在一年中不同的外界环境下，家庭用户会

有不同的用电场景，各场景下各电器的使用习惯也

会出现相应变化，故为保证本文模型在全年时间段

不同电器使用场景和不同用电习惯下都有较高的分

解精度，选择 AMPds2 数据集中春夏秋冬的典型周

以及度假周的真实数据(不包含在训练集中)作为测

试集，其中夏季周选择 2013 年 7 月 21 日—27 日，

期间热泵使用频率降低，冰箱使用频率增大；冬季

周选择 2013 年 1 月 20 日—26 日，期间热泵使用频

率增大，冰箱使用频率降低；春秋两季电器使用较

为均衡，选择 2013 年 4 月 14 日—20 日；度假周选

择 2013 年 8 月 1 日—7 日，期间只有热泵和冰箱维

持基本运行。表 5 和表 6 分别展示了模型应对用户

不同行为习惯时的状态监测与功率分解精度。 
表 5 状态监测结果(eF1-score) 

Table 5 Status recognition results (eF1-score) 

周类型 热泵 干衣机 冰箱 电视 
地下 

照明 

洗衣

机 

洗碗

机 

冬季周 0.991 0.998 0.912 0.934 0.976 0.964 0.975

春季周 0.990 0.998 0.898 0.939 0.984 0.973 0.971

夏季周 0.993 0.998 0.897 0.952 0.961 0.965 0.975

秋季周 0.990 0.999 0.920 0.920 0.977 0.966 0.974

度假周 0.998 1.000 0.914 0.971 1.000 1.000 1.000

表 6 功率分解结果(eMAE) 

Table 6 Power decomposition accuracy (eMAE) 

周类型 热泵
干衣

机 
冰箱 电视 

地下 

照明 

洗衣

机 

洗碗

机 

冬季周 4.91 1.59 11.60 8.76 7.76 4.31 4.43

春季周 6.92 1.43 12.87 8.01 7.39 3.69 5.39

夏季周 5.05 1.47 10.75 7.06 11.84 4.52 2.55

秋季周 4.62 0.84 9.61 11.08 9.70 3.77 3.95

度假周 5.70 0.19 4.88 1.51 2.41 0.05 0.00

由表 5 和表 6 可以看出，本文模型在面对不同

的用电场景时，负荷工作状态监测误差均在 10%以

内，只有冰箱误差在 10%左右。该模型功率分解的

精度维持在较高的水平。 

4   结论 

本文提出一种基于改进 GMM-CNN-GRU 混合

的 NILM 方法。首先对大规模负荷数据采用 GMM

聚类算法获取负荷状态特征库，然后输入改进

CNN-GRU 神经网络模型以实现非侵入式负荷状态

监测与功率分解，所提方法具有以下优势。 

1) 相比于 K-Means 聚类结果，本文所提 GMM

聚类方法的类簇更加灵活，面对同一电器功率接近

但状态迥异的情况，可实现更加精准的分类，且与

电器运行状态贴合度更高。 

2) 在相同的训练数据下，本文所提改进 CNN- 
GRU 神经网络与 CNN 神经网络、LSTM 神经网络

和常规 CNN-LSTM 神经网络相比，在负荷状态监

测和功率分解等方面具备更高的精度。 
3) 本文主要选取了AMPds2数据集中符合我国

国情的典型用电设备，其中洗碗机和干衣机在国内
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需求越来越高，本文模型将其考虑在内，符合未来

家庭发展需要。热泵(暖通空调)在国内主要应用于

公商业楼宇等设施，本文所设计模型在应用于工商

业用户时也有一定的竞争力。 
本文模型基于大量侵入式测量数据训练得到，

而在实际应用中会面临侵入式用电设备功率数据不

足的问题，如何利用少量的数据达到 NILM 的精度

要求以及针对国内家庭用电情况进一步验证模型将

成为下一步的研究目标。 
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