
第 46 卷　 第 5 期

2025 年 5 月

仪 器 仪 表 学 报
Chinese

 

Journal
 

of
 

Scientific
 

Instrument
Vol. 46

 

No. 5
May

 

2025

DOI:
 

10. 19650 / j. cnki. cjsi. J2513802

收稿日期:2025- 03- 06　 　 Received
 

Date:
 

2025- 03- 06
∗基金项目:国家自然科学基金(62476153)项目资助

基于改进通道注意力优化变分自编码器的
居民空调负荷辨识∗

王凌云1,唐　 涛1,鲍　 刚1,阮胜冬2,张　 涛1

(1. 三峡大学电气与新能源学院
 

　 宜昌　 443002;
 

2. 国网衢州供电公司
 

　 衢州　 324000)

摘　 要:居民空调负荷的准确辨识是挖掘其调控潜力和实现需求响应的关键。 针对目前居民空调功率求解方法的精度不足和

计算复杂问题,故提出一种基于变分自编码器(VAE)和改进高效通道注意力机制( ECA)的居民空调负荷非侵入式辨识神经网

络模型。 改进 ECA 采用结合全局平均池化与全局最大池化的双池化策略,既捕获整体统计信息又突出局部显著响应。 借助压

缩-重构机制,在降维后利用快速动态卷积核自适应捕捉局部通道交互信息,有效聚焦关键信息,为通道赋予合理权重;将改进

ECA 集成在 VAE 解码器中,增强模型对空调负荷的特征重构能力;模型进一步引入多任务学习框架,联合优化功率分解与状态

识别任务,实现任务间信息共享和互补,从而提高整体辨识精度。 同时,利用输出模块和后处理状态阈值约束,有效抑制非空调

负荷的干扰。 最后,在真实居民用电数据集上进行实验验证。 实验结果表明,相较于两个对比模型,模型在 3 个地区所有居民

功率分解的平均绝对误差(MAE)均值分别提升 59. 71%和 9. 22% ,空调状态识别 F1 值达 84. 58% 。 消融实验表明,改进 ECA 使

其中两个地区功率分解 MAE 分别降低 56. 23%和 12. 47% ,多任务学习框架进一步推动辨识精度提升 3. 17%和 5. 90% 。 所提出

的少量侵入式测量方案以 30%用户侵入式量测数据训练,在保证模型准确性的同时,减少对用户数据的依赖,具有较强的应用

潜力。
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Abstract:Accurate
 

identification
 

of
 

residential
 

air
 

conditioning
 

load
 

is
 

essential
 

for
 

leveraging
 

their
 

regulation
 

potential
 

and
 

enabling
 

effective
 

demand
 

response.
 

To
 

overcome
 

the
 

limitations
 

of
 

existing
 

residential
 

air
 

conditioning
 

power
 

estimation
 

methods,
 

which
 

often
 

suffer
 

from
 

insufficient
 

accuracy
 

and
 

high
 

computational
 

complexity,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

novel
 

non-intrusive
 

neural
 

network
 

model
 

that
 

combines
 

a
 

variational
 

autoencoder
 

( VAE)
 

with
 

an
 

enhanced
 

efficient
 

channel
 

attention
 

( ECA)
 

mechanism.
 

The
 

improved
 

ECA
 

incorporates
 

a
 

dual-pooling
 

strategy-combining
 

global
 

average
 

pooling
 

and
 

global
 

maximum
 

pooling-to
 

capture
 

rich
 

statistical
 

information
 

while
 

highlighting
 

prominent
 

local
 

responses.
 

Additionally,
 

a
 

compression-reconstruction
 

mechanism
 

is
 

introduced:
 

after
 

dimensionality
 

reduction,
 

fast
 

dynamic
 

convolutional
 

kernels
 

adaptively
 

model
 

local
 

channel
 

interactions,
 

focusing
 

on
 

key
 

features
 

and
 

assigning
 

appropriate
 

channel
 

weights.
 

This
 

enhanced
 

ECA
 

module
 

is
 

embedded
 

within
 

the
 

VAE
 

decoder
 

to
 

improve
 

feature
 

reconstruction
 

for
 

air
 

conditioning
 

load
 

estimation.
 

Furthermore,
 

a
 

multi-task
 

learning
 

framework
 

jointly
 

optimizes
 

power
 

disaggregation
 

and
 

state
 

recognition
 

tasks,
 

promoting
 

effective
 

information
 

sharing
 

and
 

complementarity
 

to
 

boost
 

overall
 

identification
 

accuracy.
 

An
 

output
 

module
 

with
 

post-
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processing
 

state
 

threshold
 

constraints
 

is
 

employed
 

to
 

suppress
 

interference
 

from
 

non-air
 

conditioning
 

loads.
 

The
 

proposed
 

model
 

is
 

validated
 

on
 

real-world
 

residential
 

electricity
 

datasets,
 

showing
 

a
 

mean
 

absolute
 

error
 

( MAE)
 

reduction
 

of
 

59. 71%
 

and
 

9. 22% ,
 

respectively,
 

compared
 

to
 

two
 

baseline
 

models
 

across
 

three
 

regions,
 

while
 

achieving
 

an
 

air
 

conditioner
 

state
 

recognition
 

F1
 

score
 

of
 

84. 58% .
 

Ablation
 

studies
 

reveal
 

that
 

the
 

improved
 

ECA
 

contributes
 

to
 

MAE
 

reductions
 

of
 

56. 23%
 

and
 

12. 47%
 

in
 

two
 

regions,
 

and
 

the
 

multi- task
 

learning
 

framework
 

further
 

improves
 

identification
 

accuracy
 

by
 

3. 17%
 

and
 

5. 90% .
 

Moreover,
 

the
 

minimally
 

intrusive
 

measurement
 

approach-training
 

with
 

intrusive
 

data
 

from
 

only
 

30%
 

of
 

users-significantly
 

reduces
 

reliance
 

on
 

extensive
 

user
 

data
 

while
 

maintaining
 

high
 

accuracy,
 

demonstrating
 

strong
 

potential
 

for
 

practical
 

deployment.
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0　 引　 　 言

　 　 近年来,经济社会的发展和极端气候事件的频发导

致电力负荷不断攀升,电网运行的稳定性和可靠性面临

重大挑战[1] 。 城市电网的冬夏用电高峰尤其突出,电力

平衡问题日益严峻。 为此,多个省市相继颁布了电力需

求响应( demand
 

response,DR) 政策,以引导用户主动调

整用电负荷。 居民空调负荷凭借其体量大、占比高,且兼

具热储能特性,能够在保证用户舒适度的前提下灵活参

与电网调控,是 DR 中最具潜力的资源[2-4] 。 研究空调负

荷的调控潜力,不仅有助于缓解电力供应紧张,还能提升

电力系统的灵活性和稳定性[5] 。 然而,要将居民空调负

荷纳入可调控的需求侧柔性资源,首先需要准确辨识用

户空调的运行状态和功率。
传统的空调负荷功率求解方法主要分为基准负荷

法[6-7]和等效热参数模型法[8-11] 。 基准负荷比较法利用

空调负荷的温敏特性计算空调负荷。 然而,受用户用电

随机性影响,该方法难以满足 DR 用户级的精细化与精

准度要求;等效热参数模型法将建筑围护结构的热力学

特性简化为热阻与热容网络,以能量守恒原理推导空调

功率。 尽管该方法能够提供精确的用户级空调能耗评

估,但其缺点在于建模过程需要大量的物理参数,在实际

场景中因建筑结构差异而难以推广[12] 。
非侵入式负荷监测 ( non-intrusive

 

load
 

monitoring,
NILM)方法[13-17] 则有效地避免了物理建模和参数设置的

问题,同时能够实现用户级的电器用电信息提取。 根据

是否需要标注数据参与,NILM 方法分为无监督和有监督

学习方法。 比较有代表性的无监督学习方法为隐马尔可

夫模型( hidden
 

markov
 

models,HMM)。 文献[ 18] 采用

HMM 无监督地估计不同用户的空调模型参数,并利用维

特比算法求解用户空调功率。 然而,HMM 及其变体在多

设备同时运行时难以准确辨识空调设备,且空调状态的

复杂转换模式进一步降低了识别精度,这些问题限制了

其在空调负荷辨识中的应用。 以深度学习为代表的有监

督 NILM 方法已被证明性能是优于隐马尔可夫模型

的[19] 。 其中,生成式模型以其出色的数据生成、特征提

取和泛化能力的优势在 NILM 中得到了广泛应用。 文

献[20]借助多任务学习,设计多个针对空调负荷的损失

函数以训练生成对抗网络( generative
 

adversarial
 

network,
GAN),从低频智能电表数据中辨识高频空调负荷曲线。
然而,GAN 的训练过程不稳定,生成器和判别器的对抗

可能导致模型难以收敛,且多任务的加入使得模型收敛

缓慢。 变分自编码器[21]( variational
 

autoencoder,VAE)作

为一种生成式模型框架,具有出色的数据生成和特征

提取能力,同时在捕捉复杂信号和变化模式方面表现

优异。 文献[ 22] 提出基于卷积神经网络的 VAE 负荷

分解模型,卷积层增强特征提取的多样性,促进 VAE 的

设备负荷建模。 VAE 在隐空间中捕捉解释性特征,有
助于提取设备类型、工作状态和能耗模式等关键信息,
因此适用于空调负荷辨识任务。 然而,现有的 VAE 模

型尚未能充分利用通道间的依赖关系,导致对空调启

停瞬态特征的捕获不足。 引入通道注意力能够改善此

类问题,但传统的高效通道注意力机制[23-24] ( efficient
 

channel
 

attention,ECA) 仅依赖全局平均池化聚合通道

特征而忽视局部显著响应,进一步削弱了对关键负荷

瞬态特征的表达。
此外,有监督学习方法依赖于收集带有标签的数

据,这通常需要硬件安装,并引发时间成本和用户隐私

问题。 为平衡 NILM 的实际应用与以上问题之间的矛

盾,提出一种折中方案:以少数空调用户侵入式量测为

代价,辐射片区内所有用户,精准辨识所有用户的空调

负荷。
基于上述原理,为实现用户级居民空调负荷的精

准辨识,提出一种基于改进通道注意力优化变分自编

码器的空调负荷非侵入式辨识方法。 首先,提出改进

ECA,其采用结合全局平均池化与全局最大池化的双池

化策略,充分捕获整体统计信息与局部显著响应特征;
同时引入压缩-重构机制和快速动态卷积核,在降维后

自适应捕捉通道间局部交互信息,为各通道赋予精确

权重。 其次,将改进 ECA 集成到 VAE 模型的解码器

中,增强解码器对重要特征的重构能力。 然后,针对功
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率分解与状态识别任务间的内在互补性,模型采用多

任务学习框架实现联合优化,通过共享编码器与解码

器提取的特征增强任务协同,从而提高整体辨识精度。
同时,利用输出模块和状态阈值约束,有效抑制非空调

负荷干扰。 最后,基于真实居民负荷数据进行实验分

析,实验结果显示,模型对于居民空调负荷的特征提取

和分解能力表现优异。

1　 居民空调负荷辨识问题描述

　 　 居民空调负荷辨识所要解决的问题为:在已知智能

电表总负荷 Pagg ( t) 的情况下, 估计出户用空调负荷

PAC( t)的值。 图 1 展示了典型居民空调的运行功率

曲线。

图 1　 居民空调运行功率曲线

Fig. 1　 Operating
 

power
 

curve
 

of
 

residential
 

air
 

conditioners

如图 1 所示,居民空调周期性启停导致功率曲线在

短时间内存在较大波动。 尽管空调频繁的启停行为导致

功率波动显著,但由于压缩机是空调的主要耗电部件,大
部分时间以额定功率运行,因此在小时尺度上,空调功率

曲线整体轮廓相对平滑。
基于上述空调功率曲线分析,空调负荷辨识问题可

被描述为式(1),即:
Pagg( t) = αAC( t)PAC( t) + Pother( t) + e( t) (1)

式中:Pother( t)表示除空调外的用电设备功率;e( t) 表示

量测噪声;αAC( t) ∈{0,1} 表示空调在 t 时刻的开断状

态。 由此,居民空调负荷非侵入式辨识可顺势分为空调

功率分解与状态识别两大任务。
功率分解以非线性回归求解 PAC( t),其精度受多负

荷耦合干扰;状态识别则需判别空调的二元运行状态

αAC( t),当 空 调 处 于 制 冷、 制 热 等 高 功 率 模 式 时
 

αAC( t)= 1,停机或待机时
 

αAC( t) = 0。 状态识别仅需捕

捉空调启停特征,实现复杂度远低于功率分解。 此外,空
调的周期性运行特性(如温控启停规律)进一步增强状

态识别的可行性。 因此,状态识别的高可靠性结果可为

功率分解提供先验约束,在空调关闭时段排除非空调负

荷波动干扰,从而提升功率估计精度。

2　 基于变分自编码器的居民空调负荷非侵
入式辨识模型

　 　 本章基于第 1 章的理论分析提出了一种空调负荷非

侵入式辨识模型,并介绍了相关原理。
2. 1　 变分自编码器

　 　 变分自编码器(VAE)是一类基于变分推断的生成式

模型框架,如图 2 所示,其组成包含编码器 qϕ( z x)与解

码器 pθ(y z)两部分。

图 2　 VAE 框架

Fig. 2　 Framework
 

of
 

VAE

该框架中, x 代表输入序列;z 代表隐空间变量,即编

码器输出的潜在表示,用于捕捉输入数据的分布特征;
y 代表生成序列。 编码器 qϕ(z x) 将输入序列 x 映射为

隐变量 z的分布参数:均值μ 和方差σ2,ϕ表示变分参数,
用于近似真实后验分布 p(z x)。 解码器 pθ(y z) 根据 z
生成目标序列,θ 表示解码器模型参数。

在标准 VAE 框架中,从编码器随机采样 z 的操作是

不可微的,反向传播时无法实现梯度回传。 为解决这一

问题,文献[21] 引入重参数化技巧, 将 z 重参数化为

z = μ + σ☉ε,将随机样本 ε ~ N(0,I) 移至输入层,I 为
单位矩阵,训练时梯度可由 μ 和σ反向传播。 并且,所得

z 的新表示形式中添加了一部分高斯噪声, 使解码器在

解码时对噪声更具鲁棒性。 VAE 通过最小化式(2)中的

损失函数[21] 训练网络。
L = Ez ~ qϕ(z x) [logpθ(y z)] -

βDKL[qϕ(z x)‖pθ(z)] (2)
式中:第 1 项表示目标序列的重构误差,反映模型重构序

列的准确性;第 2 项作为正则化项,以最小化的 Kullback-
Leibler(KL)散度约束编码器 qϕ(z x) ~ N(μ,σ2 )逼近隐

变量 z 的先验分布 pθ(z) ~N(0,I),防止噪声在后续采样

生成序列时趋于 0,确保模型具有生成能力;β 为超参数,
用于平衡 VAE 的重构误差与正则化项。
2. 2　 改进通道注意力机制

　 　 卷积神经网络在特征提取过程中会生成大量通道信

息,而有效利用这些信息对提升模型性能至关重要。 通

道注意力机制为各通道赋予权重,突出关键信息并抑制

冗余噪声,从而提高特征提取的精度。
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然而,传统的 ECA[23] 在处理复杂信号特征时存在不

足,其仅基于全局平均池化(global
 

average
 

pooling,GAP)获
取全局信息,易导致显著特征捕获不足。 此外,其自适应

卷积核尺寸的选择有限,且直接作用于全部通道,往往存

在信息噪声干扰的问题,难以全面捕捉复杂特征。 压缩-
激励网络[24-25](squeeze-excitation

 

net,SENet)基于多层感知

机(multi-layer
 

perceptron,MLP)的压缩-重构机制,先将输

入特征压缩至低维,再进行重构,能够在降低维度的同时

筛选出更关键的通道信息。 但 SENet 本身的模型复杂度

较高,不易直接迁移。 鉴于此,借助压缩-重构的核心思

想,提出改进 ECA,在自适应卷积操作前引入类似策略,以
进一步优化 VAE 模型在空调负荷辨识任务中的性能。

如图 3 所示,所提改进 ECA 结合 GAP 和全局最大池

化(global
 

maximum
 

pooling,GMP),从不同视角更全面地

捕获特征图的整体统计信息和局部显著特征,使模型深

入理解输入特征,生成更精确的通道注意力。

图 3　 改进 ECA 结构

Fig. 3　 Structure
 

of
 

improved
 

ECA

　 　 通道注意力权重 M(F)的计算过程可表达如式(3)
所示。

M(F) = σ(SN(AvgPool(F)) + SN(MaxPool(F))) =
σ(SN(Favg ) + SN(Fmax )) = σ(F′avg + F′max ) (3)
式中:σ 为 Sigmoid 函数;F 为输入特征图。 AvgPool(·)
和 MaxPool(·)分别表示 GAP 和 GMP,SN(·) 表示共享

参数网络[26] 。 共享参数网络 SN(·)借助 MLP 构建,在
保证高效捕获局部通道交互信息的同时,减少参数量和

计算复杂度,网络由两层 1×1 卷积和一层快速动态卷积

构成,计算表达式如式(4)所示。
SN(Favg ) = W1(C1Dk(W0(Favg )))
SN(Fmax ) = W1(C1Dk(W0(Fmax ))){ (4)

式中: W0 ∈ RC / r ×C×1 和W1 ∈ RC×C / r ×1 为两个 1 × 1 卷积核

的权重,分别用于降维和升维,既压缩冗余信息,又降低

参数和计算开销,有助于去除噪声并突出关键特征;r 为
缩减比例;C1Dk(·) 表示快速动态卷积操作,在降维后的

特征上捕捉局部通道间细粒度依赖。
快速动态卷积的卷积核大小 k 采用式(5)中的自适

应函数来确定。

k = ψ(C) =
log2(C)

γ
+ b

γ odd

(5)

式中:γ 和 b 是用于控制卷积核大小的超参数;C 是通道

数;
 

· odd 表示 k 取最接近的奇数,确保在高通道数下对

应较大感受野,而在低通道数下可细致捕捉局部依赖。
2. 3　 多任务学习

　 　 当前,许多 NILM 方法仍采用单任务学习进行建

模[14] ,这种方法往往只关注单一任务,容易忽略其他有

助于特征提取的互补信息,并且对噪声十分敏感。 多任

务学习[27]( multi-task
 

learning,MTL) 是一种通过联合训

练多个关联任务以提升模型性能的机器学习范式。 与传

统单任务独立建模不同,MTL 凭借参数共享机制使不同

任务共享底层网络特征[28] ,从而增强模型的泛化性能与

抗干扰能力。
第 1 章探讨的空调负荷辨识问题涉及功率分解和状

态判别两大任务。 前者目标是从总负荷中解耦出空调功

率值,后者则通过分析功率信号的阈值特征对启停状态进

行分类。 两任务内在耦合,功率回归结果可为状态判别提

供阈值依据,而状态判别又能约束噪声干扰,提升功率预

测的准确性。 由于状态判别仅需捕捉空调启停特征,其模

型复杂度显著低于功率分解,因此借助 MTL 框架将状态判

别的特征知识迁移至功率分解,可有效提升后者的分解精

度。 为充分利用该互补效应,在 VAE 模型中引入双任务

输出分支,共享编-解码器以捕捉负荷的共性特征,并设计

任务特定的损失函数分别适应功率回归与状态分类的差

异化需求。 多任务优化损失函数表达式如式(6)所示。

min
 ∑

K

k = 1
wkLk(yk,ŷk) (6)

式中:wk 代表任务权重;Lk(·)表示第 k 个任务的损失函

数;yk 与 ŷk 分别为第 k 个任务的预测值与真实值。
2. 4　 居民空调负荷辨识模型设计

　 　 本研究提出一种基于 VAE 框架和改进 ECA 的居民

空调负荷辨识神经网络模型,该模型采用 U 形网络

(UNet)结构,整个网络由 3 部分组成,如图 4 所示,其包

含编码器、解码器和输出模块。
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图 4　 基于 VAE 和改进 ECA 的空调负荷辨识模型

Fig. 4　 Air
 

conditioning
 

load
 

identification
 

model
 

based
 

on
 

VAE
 

and
 

improved
 

ECA

　 　 模型通过编码器提取潜在特征并映射至隐空间, 解码

器基于隐变量 z 重构空调功率序列,最终通过双分支输出

模块同步生成预测空调功率 p和启停状态概率 α。 模型的

输入是包含 W 个时间步长的总功率序列 x,序列通过滑动

窗口获得。 每个输入序列 x
 

= [x1,
 

x2,
 

…,
 

xW] 由模型处

理以生成空调的功率序列 y
 

= [y1,
 

y2,
 

…,
 

yW]。
本研究提出的网络模型由残差模块[29]搭建,所选残差

模块由 3 个连续的卷积层结合批标准化、实例标准化和高

斯误差线性单元(gaussian
 

error
 

linear
 

units,GELU)激活函

数组成。 如图 4 左侧所示,其中,批标准化增强特征判别

性以优化隐空间映射,实例标准化抑制设备功率波动噪声

以提升模型泛化能力。 残差连接以 1×1 卷积自适应调整

通道数,将残差模块输入连接到实例标准化层,在训练过

程中促进梯度贯穿整个模型,防止了梯度消失问题。
编码器包含 3 个由残差模块和最大池化组成的下采

样层。 每经过一次下采样,时间维度降低一倍。 经过

3 次下采样后,原始时间序列被压缩为高维抽象特征,并
由一维卷积生成隐变量 z 的分布参数 μ 与 σ 传入隐空

间。 z、
 

μ、σ和 ε形状均为隐空间维度 d。
解码器包含 3 个由反卷积层、跨层特征拼接层、改

进 ECA 层和残差模块组成的上采样层。 反卷积层恢复

时序细节以捕捉空调功率的局部波动特征,跨层拼接

层融合编码器浅层特征与解码器深层特征,实现多尺

度上下文信息互补。 改进 ECA 层通过动态校准特征通

道权重,增强对空调启停瞬态特征的敏感性,从而提升

重构精度。 解码器输出特征由多任务输出模块并行处

理,负荷分解分支通过改进 ECA 层与修正线性单元

( rectified
 

linear
 

unit,ReLU) 激活函数的一维卷积输出

连续功率值 p,状态识别分支则采用相同架构但激活函

数为 Sigmoid 的一维卷积,输出表征空调启停状态的二

值概率 α。

为提升状态识别模块输出结果的合理性,采用阈值

约束与后处理融合策略。 首先设置低判定阈值,将状态

识别模块输出的连续概率值 α转换为 0 ~ 1 序列,当 α 超

过阈值时判定空调为开启状态,否则标记为关闭,避免因

概率波动导致非工作时段误判为运行状态。 在此基础

上,设计后处理操作将状态序列 α 与负荷分解模块输出

的功率序列 p 进行点乘,强制空调关闭时段的功率预测

值归 0,抑制虚假开启片段对负荷分解结果的干扰。 因

此,参照文献[30],定义状态识别模块最输出序列 α 的

任一元素 α t 如式(7)所示。

α t =
0, α t < 0. 3
1, α t ≥ 0. 3{ (7)

状态识别模块的二值化输出不仅为功率预测提供物

理逻辑约束,还可通过多任务损失函数联合优化机制同

步提升模型性能。
另外,本研究模型采用全卷积架构,仅由卷积、池化

及反卷积层构成。 输出模块以单滤波器一维卷积取代传

统全连接层,通过局部感受野的权重共享机制,有效压缩

参数规模与计算量。 这种设计既降低算力门槛,又规避

全连接层高维矩阵运算的部署限制,更适配边缘计算等

资源受限场景。
2. 5　 损失函数

　 　 本研究模型采用多任务联合训练策略,以复合损失

函数同步优化居民空调负荷辨识精度与隐空间分布。 针

对功率分解任务的回归特性,以均方根误差( mean
 

square
 

error,MSE)作为损失函数,最小化空调功率预测值与真

实值的偏差;状态识别任务则采用二元交叉熵损失,优化

启停状态分类边界;为约束编码器生成隐变量 z 的分布

特性,引入 KL 散度正则项,以描述编码器学习的真实数

据分布与标准正态分布间的差距,从而提升特征解耦能

力与模型鲁棒性。 综上,本文模型的多任务损失函数
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L total 如式(8) ~ (12)所示。
L total = L1 + L2 + L3 + L4 (8)

L1 = 1
T ∑

T

t = 1
(p t - p̂t)

2 (9)

L2 =- 1
2 ∑

d

j = 1
(1 + log(σ 2

j ) - μ 2
j - σ 2

j ) (10)

L3 =- 1
T ∑

T

t = 1
[α t ln α̂ t + (1 - α t)ln(1 - α̂ t)] (11)

L4 = 1
T ∑

T

t = 1
(y t - ŷt)

2 (12)

式中: α̂ t 和 α t 分别表示空调的真实开断状态与模型状态

识别的输出值;ŷt 和 y t 分别表示空调功率的真实值与模

型最终输出的空调功率值;d 为隐空间的维度。

3　 实验准备

3. 1　 数据集

　 　 目前国内尚未有开放获取的居民空调用电数据集,
因此,模型选用美国 Pecan

 

Street 机构提供的真实电力数

据集进行训练与测试[20] ,该数据集来源于 Pecan
 

Street
网站(https: / / www. pecanstreet. org / ) dataport 平台。 数据

集包含 44 户用户的空调功率和智能电表数据,采样频率

1
 

min,时间跨度 4 年。 用户分别来自美国 3 个地区,数据

集还包括家庭住宅区域和建筑类型的信息。 为验证模型

的准确性和鲁棒性,分别从 3 个地区选取不同房屋类型

和不同空调类型的 13 户用户作为少量侵入式用户,将此

13 户数据作为训练集,在剩余 31 户用户数据上分别测

试模型性能。
3. 2　 评价指标

　 　 针对模型多任务输出的异构性,性能评估需采用适

配任务特性的综合评价指标。 功率分解任务以平均绝对

误差(mean
 

absolute
 

error,MAE) 与信号聚合偏差( signal
 

aggregate
 

error,SAE)为核心评估指标。 在家庭电器中,空
调被认为是高能耗设备,因此,准确评估空调的电能消耗

有益于 DR。 NILM 领域内 SAE 指标常用于比较预测电

器和真实电器之间的电量误差。 二者数值越小代表性能

越好,表达式分别为式(13)与(14)。

MAE = 1
T ∑

T

t = 1
y t - ŷt (13)

SAE =
∑

T

t = 1
y t - ∑

T

t = 1
ŷt

∑
T

t = 1
y t

(14)

针对空调状态识别任务,选取 F1( F1-Score)指标评

价,其值越高代表状态识别越准确,如式(15)所示。

F1 = 2PR
P + R

× 100% (15)

P =
NTP

NTP + NFP
(16)

R =
NTP

NTP + NFN
(17)

式中: P 为整体查准率;R 为整体召回率;NTP 表示预测开

启且实际开启的样本数;NFP 表示预测开启但实际关闭的

样本数;NFN 表示预测关闭但实际开启的样本数;NTN 预

测关闭且实际关闭的样本数。 准确率( accuracy,ACC)作

为经典的二分类评价指标,其表达式为式(18)。

ACC =
NTP + NTN

NTP + NFP + NFN + NTN
(18)

3. 3　 训练设置

　 　 模型训练采用 RMSprop 优化器,总训练轮次设为

100。 学习率初始值设置为 0. 001,并采用线性衰减策略,
每 10 个训练周期将学习率降低为当前值的 90% ,以平衡

训练初期快速收敛与后期参数稳定性。 为降低随机权重

初始化及数据划分对结果的影响,每组实验重复独立训

练 5 次,最终结果取 5 次结果的算术平均值,确保结论的

统计显著性。 为防止模型发生过拟合,设置早停机制以

获取训练最优的模型。 本研究模型涉及的关键超参数如

表 1 所示,其中一维卷积核大小是综合考虑模型特征提

取能力和计算复杂度选取的[31] 。

表 1　 本文模型超参数设置

Table
 

1　 Hyperparameter
 

settings
 

of
 

the
 

proposed
 

model

名称 参数

批次大小 64

残差模块 3 次卷积操作的卷积核数量:64、64、256

一维卷积 核大小:3

滑动窗口 尺寸:128;步长:32

改进 ECA γ:2;b:1

隐空间维度 d:16

早停机制 容忍迭代轮次:10;早停开始轮次:5

4　 算例分析

4. 1　 综合实验结果分析

　 　 为突出所提出模型的优越性,复现了先进的 AAE
(adversarial

 

autoencoder) [14] 、TransUnet[32] 作为对比模型,
表 2 ~ 4 分别展示了本研究模型和对比模型在 3 个地区

不同用户中的测试结果,表中粗体代表模型性能最优值。
本研究模型在地区 2 的用户中总体测试结果最优,

MAE 均值为 7. 95
 

W 且 F1 均值高达 96. 78% ,体现了本

研究模型在复杂居民空调用电场景下的功率分解精度
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　 　 　 　 表 2　 不同模型在地区 1 的测试结果

Table
 

2
 

Test
 

results
 

of
 

different
 

models
 

in
 

region
 

1

用户

编号

开断

比例

TransUnet AAE 本文模型

MAE / W F1 / % SAE MAE / W F1 / % SAE MAE / W F1 / % SAE

1417 0. 06 66. 14±12. 55 86. 12±1. 68 0. 287±0. 150 9. 77±1. 94 96. 90±2. 09 0. 042±0. 015 11. 17±0. 62 98. 85±0. 46 0. 069±0. 014

27 0. 12 235. 21±7. 39 28. 28±1. 37 0. 322±0. 143 147. 25±11. 79 32. 81±13. 61 0. 777±0. 095 198. 16±5. 19 10. 00±1. 63 0. 781±0. 046

3000 0. 02 196. 23±13. 45 30. 84±0. 49 2. 816±0. 439 119. 25±8. 62 43. 05±1. 06 1. 737±0. 168 136. 33±6. 18 40. 66±0. 87 2. 065±0. 109

3517 0. 04 142. 08±12. 19 45. 29±1. 04 1. 972±0. 285 112. 58±9. 76 43. 52±2. 07 1. 703±0. 157 43. 78±13. 85 66. 76±7. 67 0. 253±0. 262

5058 0. 05 148. 38±11. 08 15. 01±1. 29 0. 585±0. 231 128. 57±12. 53 28. 73±1. 38 0. 719±0. 235 92. 43±9. 72 7. 57±1. 07 0. 364±0. 162

5587 0. 30 159. 13±7. 66 87. 56±1. 04 0. 028±0. 022 132. 01±9. 23 83. 90±1. 16 0. 255±0. 034 134. 45±15. 61 84. 94±3. 09 0. 292±0. 080

均值 0. 10 157. 86±10. 72 48. 85±1. 15 1. 002±0. 212 108. 24±8. 98 54. 82±3. 56 0. 872±0. 117 102. 72±8. 53 51. 46±2. 47 0. 637±0. 112

表 3　 不同模型在地区 2 测试结果

Table
 

3
 

Test
 

results
 

of
 

different
 

models
 

in
 

region
 

2

用户

编号

开断

比例

TransUnet AAE 本文模型

MAE / W F1% SAE MAE / W F1 / % SAE MAE / W F1 / % SAE

1524 0. 05 89. 09±15. 04 77. 54±3. 28 0. 129±0. 097 19. 10±3. 60 96. 61±0. 57 0. 036±0. 018 20. 63±1. 56 97. 19±0. 42 0. 077±0. 023

1731 0. 04 63. 23±14. 14 86. 76±2. 44 0. 179±0. 197 9. 57±0. 77 97. 67±0. 44 0. 096±0. 008 5. 96±0. 86 98. 03±0. 53 0. 034±0. 005

3687 0. 06 81. 79±11. 27 87. 50±1. 57 0. 109±0. 054 20. 35±0. 77 95. 95±0. 54 0. 099±0. 010 20. 92±1. 97 96. 94±0. 60 0. 053±0. 017

3938 0. 01 43. 242±12. 48 89. 98±2. 14 1. 648±1. 078 1. 15±0. 05 98. 39±0. 16 0. 012±0. 007 2. 44±0. 39 95. 79±1. 25 0. 089±0. 032

4495 0. 001 39. 04±12. 73 42. 10±3. 35 27. 393±16. 074 0. 23±0. 08 89. 86±6. 69 0. 057±0. 045 0. 33±0. 06 87. 25±4. 36 0. 091±0. 072

5938 0. 001 37. 84±15. 14 81. 77±2. 09 6. 289±4. 540 0. 82±0. 04 98. 41±0. 48 0. 169±0. 010 0. 55±0. 09 96. 83±1. 35 0. 098±0. 018

7114 0. 05 57. 65±14. 79 92. 29±2. 37 0. 184±0. 149 5. 83±0. 96 99. 40±0. 19 0. 036±0. 008 4. 17±0. 35 99. 22±0. 11 0. 010±0. 005

8061 0. 03 59. 77±13. 92 81. 41±1. 85 0. 325±0. 286 6. 69±1. 26 96. 89±0. 95 0. 055±0. 005 5. 14±0. 80 96. 51±0. 97 0. 014±0. 010

8342 0. 07 61. 85±17. 90 95. 01±2. 83 0. 127±0. 118 10. 80±1. 32 97. 87±0. 65 0. 035±0. 006 8. 29±0. 80 99. 70±0. 04 0. 037±0. 009

8574 0. 02 49. 76±11. 06 86. 63±1. 94 0. 355±0. 322 3. 71±0. 00 98. 66±0. 13 0. 040±0. 007 4. 47±0. 20 97. 33±0. 52 0. 021±0. 009

8733 0. 08 79. 16±9. 13 87. 54±2. 05 0. 082±0. 056 10. 58±0. 56 98. 34±0. 20 0. 033±0. 003 12. 03±0. 58 98. 03±0. 30 0. 009±0. 005

9612 0. 11 95. 63±13. 71 89. 16±3. 60 0. 089±0. 055 15. 31±1. 17 98. 59±0. 10 0. 053±0. 006 10. 47±0. 85 98. 55±0. 12 0. 022±0. 008

均值 0. 04 63. 19±13. 44 83. 14±2. 46 3. 076±1. 919 8. 68±0. 88 97. 22±0. 93 0. 060±0. 011 7. 95±0. 71 96. 78±0. 88 0. 046±0. 018

与状态识别鲁棒性。 并且,本研究模型在大部分用户中

F1 指标均值均达到 90%以上,所有用户测试结果的 MAE
平均值达到 66. 19

 

W,SAE 平均值达到 0. 181,性能整体

优于 TransUnet 模型和 AAE 模型。 这是因为采用的 VAE
框架通过潜在空间解耦约束,有效分离负荷数据的稳态

特征与瞬态噪声,解决特征耦合导致的模式混淆问题;其
次,改进 ECA 结合多尺度池化与共享网络中的特征降维

和动态卷积核,通过跨关键通道交互优化使非稳态负荷

关键特征识别准确率提升;同时,MTL 框架借助负荷分解

与状态识别的双向引导机制,在仅有少量标注数据时即

可实现物理约束的特征解耦。
在评价指标层面,MAE 反映预测波形与真实波形的逐

点差异,SAE 表征总量偏差。 实验发现,部分用户如用

户 5587,本研究模型的 SAE 和 MAE 均值分别为 0. 292、
134. 45

 

W,而 TransUnet 测试结果为 0. 028、159. 13
 

W,在
SAE 较低的情况下 MAE 反而较高,表明 SAE 低值可能源

于正负误差抵消效应,需结合 MAE 综合判断曲线贴合度。
此外,空调开关事件中存在显著的类别不平衡问题,在此

情况下,ACC 指标可能会产生误导性结果。 以用户 3517、
3000

 

和 3938
 

为例,空调开断比例分别占 0. 04、0. 02 和

0. 01,是由于负样本数量占比过大,且导致了传统 ACC
 

指

标较高,分别为 0.
 

975、0.
 

935
 

和 0.
 

998。 相较之下,本研

究模型的 F1
 

均值分别为 66. 76%
 

、40. 66%
 

和 95. 79%
 

,更
能准确反映模型在类别不平衡条件下的性能。 因此,ACC
指标并不能充分体现算法在处理类别不平衡数据时的表

现,F1 指标则提供了更精确的评估。
针对具体用户测试案例,本研究模型在用户 7114 和

2818 上表现较好,F1 值高达 99% ,并且在大部分用户中

能够保持在 90%以上,这表明本研究模型能够精准提取

用户空调的状态。 模型在用户 7951 和 9922 上测试结果

明显比其他用户差,这是因为这 2 个用户都装设了超过

2 台空调,有多台同种空调设备导致模型难以分解 2 台
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　 　 　 　 表 4　 不同模型在地区 3 的测试结果

Table
 

4
 

Test
 

results
 

of
 

different
 

models
 

in
 

region
 

3

用户

编号

开断

比例

TransUnet AAE 本文模型

MAE / W F1 / % SAE MAE / W F1 / % SAE MAE / W F1 / % SAE

1642 0. 20 195. 45±11. 16 78. 34±1. 45 0. 140±0. 041 47. 16±1. 87 95. 05±0. 44 0. 006±0. 002 56. 77±7. 15 92. 59±1. 18 0. 071±0. 018
2335 0. 19 199. 66±12. 19 84. 99±1. 24 0. 138±0. 029 78. 20±9. 76 95. 53±1. 33 0. 124±0. 012 40. 49±5. 23 98. 43±0. 35 0. 048±0. 019
2818 0. 39 131. 99±19. 32 92. 72±1. 64 0. 058±0. 027 28. 88±0. 93 99. 44±0. 14 0. 027±0. 002 36. 96±6. 00 99. 52±0. 06 0. 022±0. 012
3039 0. 39 347. 83±19. 88 77. 59±1. 35 0. 029±0. 019 194. 92±13. 81 90. 73±0. 44 0. 117±0. 014 128. 47±14. 78 94. 11±1. 57 0. 035±0. 014
3538 0. 15 94. 85±12. 85 90. 76±2. 75 0. 164±0. 073 14. 42±1. 08 98. 26±0. 40 0. 042±0. 005 17. 11±2. 03 98. 78±0. 10 0. 053±0. 009
5746 0. 21 105. 86±15. 26 93. 51±1. 56 0. 032±0. 018 35. 38±2. 35 98. 26±0. 26 0. 062±0. 006 24. 73±1. 88 98. 99±0. 16 0. 047±0. 007
6139 0. 15 245. 32±10. 89 68. 93±0. 75 0. 069±0. 030 131. 43±24. 34 84. 89±2. 61 0. 171±0. 070 204. 76±24. 98 81. 29±2. 61 0. 270±0. 080
661 0. 26 173. 33±10. 87 84. 66±1. 06 0. 174±0. 035 41. 97±1. 05 96. 82±0. 22 0. 031±0. 010 48. 10±5. 55 95. 40±0. 94 0. 054±0. 019
7719 0. 26 323. 91±25. 45 70. 89±1. 27 0. 070±0. 025 84. 22±7. 76 88. 36±1. 87 0. 074±0. 011 77. 76±10. 40 92. 47±1. 19 0. 041±0. 014
7951 0. 12 309. 17±19. 21 57. 01±1. 61 0. 897±0. 188 157. 34±5. 05 74. 03±1. 36 0. 435±0. 032 147. 03±4. 64 76. 36±0. 87 0. 404±0. 037
 

8386 0. 09 104. 91±10. 77 82. 59±2. 08 0. 108±0. 079 23. 19±1. 35 95. 65±0. 48 0. 035±0. 002 17. 10±1. 38 96. 22±0. 62 0. 014±0. 006
9019 0. 15 100. 66±12. 87 88. 48±1. 77 0. 077±0. 071 21. 64±1. 05 98. 12±0. 14 0. 053±0. 006 20. 93±3. 11 98. 06±0. 34 0. 033±0. 021
9922 0. 09 768. 61±26. 77 28. 24±0. 48 1. 238±0. 106 703. 93±29. 23 15. 26±2. 23 0. 370±0. 064 519. 83±48. 20 29. 59±3. 42 0. 144±0. 061
均值 0. 20 238. 58±15. 96 76. 82±1. 46 0. 246±0. 057 120. 21±7. 66 86. 95±0. 92 0. 119±0. 018 103. 08±10. 41 88. 60±1. 03 0. 095±0. 024

目标空调的功率序列。 另外,用户 27、5058 和 5679 的结

果明显比其他用户差。 分析发现,这 3 个用户都包含电

动汽车充电负荷,与多台空调原因类似,电动汽车相似的

充电功率也掩盖了空调的负荷特性。
图 5 展示了本研究模型与对比模型在具有代表性用

户中的空调负荷分解曲线。

图 5　 不同模型在不同用户的空调功率分解曲线

Fig. 5　
 

Air
 

conditioning
 

power
 

decomposition
 

curves
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different
 

models
 

across
 

various
 

users
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　 　 实验表明,相较于对比模型,本研究模型的空调分解

值与真实值贴合度更高,更进一步证明本研究模型具有

良好的分解精度与泛化能力。 TransUnet 模型虽然能辨

识出部分用户的空调状态,例如在用户 7114 测试,F1 均

值达到 92. 29% ,但是 TransUnet 模型的空调分解功率性

能整体低于 AAE 和本研究模型,与真实值差距较大。
AAE 模型性能虽有部分优于本研究模型,但是 AAE 由于

缺乏通道注意力,其对空调负荷显著特征重构能力不强,
导致在 5 次实验中失效了 2 次,即模型输出全为 0,而本

研究模型在改进 ECA 的加持下,对捕获空调负荷关键暂

态特征更加敏感,5 轮次实验均未失效,具有较强的鲁棒

性能。
图 6 进一步展示了不同模型对于定频空调和变频空

调的空调功率辨识结果以及空调用电量变化。

图 6　 不同模型辨识的变频空调与定频空调功率曲线与用电量曲线

Fig. 6　 Power
 

and
 

energy
 

consumption
 

curves
 

of
 

variable-frequency
 

and
 

fixed-frequency
 

air
 

conditioners
 

identified
 

by
 

different
 

models

　 　 分析可知,本研究模型对定频空调的辨识效果要优

于变频空调,这是因为,定频空调的功率曲线开断状态明

显且较为平滑,而变频空调的运行状态较为复杂,不易被

模型感知。 但是相较对比模型,本研究模型对变频空调

的能耗误差评估是较优的。
结合图 5 和 6 不难发现,空调关机状态比例较高的

居民的总负荷普遍较低,空调关机状态比例较低的居民

的总负荷普遍较高,印证了空调作为高能耗设备对居民

总负荷的显著影响。
图 7 展示了本研究模型的不同居民空调状态辨识结

果的 F1 值的频数分布和概率密度分布。 从图中可以看

出,F1 的平均值为 84. 58% , 所有 F1 值主要分布在

85% ~100% ,这表明,提出的居民空调状态辨识模型具有

一定准确性和鲁棒性。

图 7　 空调状态辨识结果的 F1 值的分布

Fig. 7
  

Distribution
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F1-scores
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4. 2　 消融实验

　 　 为验证模型核心组件的有效性,设计消融实验对比基准

模型与完整模型的性能差异,其中基准模型由残差模块和

UNet 组成,实验分别对 ECA、改进 ECA 和 MTL 这 3 个组件

进行消融分析,以评估每个组件对模型性能的影响。 实验结

果如表 5 所示(其中加粗为最优值,下划线为次优值)。

表 5　 模型结构消融实验结果

Table
 

5　 Ablation
 

experiment
 

results
 

on
 

model
 

structures

基准

模型
ECA

改进

ECA
MTL

地区 1 地区 2 地区 3

MAE / W F1 / % 提升值 / % MAE / W F1 / % 提升值 / % MAE / W F1 / % 提升值 / %

√ — — — 103. 43±10. 91 47. 34±7. 24 0. 00/ 0. 00 19. 58±10. 25 91. 91±5. 66 0. 00/ 0. 00 126. 27±37. 82 88. 71±2. 71 0. 00/ 0. 00

√ √ — — 98. 86±7. 80 52. 38±2. 22 4. 42 / 10. 64 10. 18±1. 98 96. 13±1. 07 48. 01/ 4. 59 121. 50±10. 44 87. 77±0. 86 3. 78/ -0. 01

√ √ — 103. 68±13. 38 52. 41±3. 66 -0. 24/ 10. 70 8. 57±1. 59 96. 73±1. 02 56. 23/ 5. 24 110. 52±15. 16 88. 35±1. 51 12. 47/ -0. 01

√ √ √ 109. 07±13. 55 51. 35±3. 74 -5. 45/ 8. 47 10. 21±1. 98 95. 50±0. 97 47. 85/ 3. 91 125. 05±17. 98 87. 10±1. 44 0. 01/ -0. 02

√ √ √ 102. 72±8. 53 51. 46±2. 47 0. 69/ 8. 70 7. 95±0. 71 96. 78±0. 88 59. 40 / 5. 27 103. 08±10. 41 88. 60±1. 03 18. 37 / -0. 01

　 　 注:采用“ / ”分隔不同地区不同组件的 MAE 和 F1 百分比提升值

　 　 实验结果表明,在仅拥有残差模块与 UNet 相结合的

基准模型时,其依然能够较好地完成居民空调负荷辨识

任务,在各评价指标上的表现均高于本研究所对比的

TransUNet 模型,这也进一步说明了本研究所提模型的有

效性。
由表 5 可知,在基准模型的基础上增加 ECA 之后,

模型整体上在 MAE 指标和 F1 均略有提升,增加改进

ECA 后,模型性能显著提升,在 MAE 指标上地区 2 和 3
分别提升了 8. 22% 和 8. 69% ,这得益于改进 ECA 通过

GAP-GMP 双池化融合策略同步捕获全局统计特征与局

部显著性响应,配合动态卷积核的自适应通道交互机制,
有效强化了空调启停瞬态特征的权重分配,这也与前文

理论分析一致。 在上述基础上增加 MTL 后,在地区 2 的

MAE 指标均值进一步从 8. 57 降低到 7. 95,这表明,相较

于单任务学习,MTL 利用状态识别任务的特征信息来提

升空调负荷分解的性能,对于辨识具有明显启停特征的

空调负荷非常有利。 由于空调负荷正负样本存在极不平

衡的现象,即使采用随机降采样方法[19] ,基准模型仍出

现失效情况,即分解值全为 0,而在采用 ECA 后模型不再

失效,体现其具有较好的关键特征提取能力。

4. 3　 空调用户侵入式测量比例对精度的影响

　 　 本研究提出了一种通过监测少量空调用户数据,并
采用 NILM 方法提取同地区其他用户空调功率曲线的方

案。 因此,侵入式测量用户数量在实际场景中是影响算

法有效性和普适性的重要因素。 本节将评估训练集中不

同比例的侵入式测量用户对算法性能的影响。
随机选择全部用户中的不同比例用户作为训练集,

分别以 5%的跨度逐渐增加比例进行实验,每个实验重复

5 次,并取平均值来比较空调状态识别和功率分解方法

的性能。 实验结果如图 8 所示,随着侵入式测量比例的

增加,模型的 MAE 值和 F1 值呈现不同的变化趋势。

图 8　 不同侵入比例下的状态识别精度与重建误差

Fig. 8　 State
 

identification
 

accuracy
 

and
 

reconstruction
 

error
 

under
 

varying
 

intrusion
 

ratios

分析图 8 可知,随着侵入比例的增长,模型的重建误

差基本呈现下降趋势。 随着侵入比例从 5%增长至 30% ,
模型的平均预测误差显著下降,在 30% 时达到最低值

66. 19
 

W,而后在 30% ~ 40% 内,模型的预测误差呈现出

波动上升的趋势。 这表明,30% 的侵入式测量比例已能

满足模型的高效训练需求,进一步增加比例精度提升已

不明显。 总体来看,虽然 F1 值的增长变化不大,但整体

保持在较高水平,表明本研究模型在极少侵入比例用户

的情况下也具有一定的状态辨识精度和鲁棒性。 综上所

述,在本文所提少量侵入式方案下,适当比例的侵入式测

量能够有效提升模型的居民空调负荷辨识精度。 在实际

应用中,应根据具体情况选择合适的侵入式测量比例,以
确保模型的预测精度和稳定性。
4. 4　 模型计算复杂度分析

　 　 表 6 展示了本研究模型以及对比模型的可训练参数

量、训练一轮所需时间、测试时每户居民的平均预测时间

以及模型大小。
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表 6　 不同模型的计算资源对比

Table
 

6　 Comparison
 

of
 

computational
 

resources
 

among
 

different
 

models

模型
参数量

/ 106

训练时间

/ min
每户平均

预测时间 / s
模型大小

/ Mb

TransUNet 13. 53 6. 12 2. 58 54. 89

AAE 1. 82 26. 07 2. 79 7. 13

本文模型 1. 99 34. 13 7. 35 7. 93

　 　 其中,TransUNet 的训练耗时最低,这是因为此模型

是典型的序列到子序列模型[32] ,其计算复杂度要显著低

于类型为序列到序列模型的 AAE 和本研究模型,但由于

序列到子序列模型的输出取中间子序列片段,使得此类

模型不具备实时性[14] ,因此不利于 DR 中对用户空调负

荷的实时监控和管理。
本研究模型和 AAE 可训练参数量相近, 均少于

TransUNet,并且本研究模型借助轻量化的改进 ECA 以及

多任务共享参数机制,以少量的参数量增长换取较高的

性能提升,并且和 AAE 对比平均预测时间差距在 5 s 以

内,综合考虑模型精度,本研究模型仍适用于空调负荷辨

识任务。

5　 结　 　 论

　 　 为实现用户级别的非侵入式空调负荷精准辨识,提
出了一种通过少量空调用户侵入式量测辐射所有用户的

方案,结合 VAE 框架和改进 ECA 建立了针对空调负荷

的 NILM 神经网络模型。 改进 ECA 捕获全局与突出特

征,增强了模型对通道相关性的理解。 多任务学习框架

结合功率分解和状态识别任务,为 VAE 增加输出模块,
进一步提升模型性能。 输出模块共享编码器与解码器提

取的特征,并分别输出空调功率和开断状态,显著提高了

模型在空调负荷辨识中的准确性和鲁棒性。
实验结果表明,本研究模型在不同测试区域的 MAE

和 F1 指标均优于对比模型,MAE 平均提升了 59. 71% 和

9. 22% ,特别是在侵入式测量比例达到 30% 时,模型表现

最佳,MAE 值最低为 66. 19
 

W,显示出其高效的特征提取

和分解能力。 消融实验进一步验证了改进 ECA 和多任

务学习框架在提升模型性能方面的显著效果。 少量侵入

式测量方案在保证模型准确性的同时,减少对用户数据

的依赖,具有较好的应用潜质。
未来研究将聚焦空调负荷的调控潜力评估,实现更

全面的能量管理和低碳减排目标。 本研究成果为 NILM
领域提供了新的思路和参考,并为智能电网中的空调负

荷辨识和调控提供了有力支持。
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