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基于联邦学习与知识蒸馏的轻量化负荷分解方法 

王守相 1，曹 智 1，赵倩宇 1，冯喜春 2，容春艳 2 

(1. 天津大学智能电网教育部重点实验室，天津 300072； 

2. 国网河北省电力有限公司经济技术研究院，石家庄 050021) 

摘 要：针对深度学习模型在非侵入式负荷分解中面临的数据隐私保护和边缘部署两个问题，提出了一种基于联邦

学习与知识蒸馏的轻量化负荷分解框架与方法．首先，设计了一种结合卷积神经网络(CNN)和 Transformer(CNN-

Transformer)的混合架构，通过 CNN 模块高效提取负荷序列的局部时序特征，利用改进的 Transformer 结构增强对

长期时序依赖关系的建模能力，提高了模型的整体辨识性能；其次，提出基于知识蒸馏的模型轻量化策略，通过设

计知识迁移机制，将大参量教师模型的决策能力有效压缩至轻量级学生模型，实现模型的高效轻量化；最后，构建

了基于联邦学习-知识蒸馏的云边协同训练架构，采用联邦平均算法实现模型参数的高效聚合，使边缘节点在不共享

原始数据的情况下参与模型训练，同时引入轻量化模型作为全局模型显著降低了通信开销．实验结果表明：所提模

型在 REDD 和 UK-DALE 数据集上的辨识性能优于现有方法；轻量化策略在将模型参数降低 90%的同时保持了较好

的精度；所提框架较传统联邦学习降低了约 85%的通信量，为非侵入式负荷分解在边缘计算场景中的部署提供了有

效方案. 
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Abstract：To address the issues of data privacy protection and edge deployment in deep learning models for non-

intrusive load monitoring(NILM)，this paper proposes a lightweight load decomposition framework and method 

based on federated learning and knowledge distillation. First，a hybrid convolutional neural network and Trans-

former(CNN-Transformer) architecture was designed. The CNN module efficiently extracted local temporal features 

from load sequences，while the improved Transformer structure enhanced the modeling capability of long-term tem-

poral dependencies，thus improving the overall identification performance. Second，a model lightweight strategy 

based on knowledge distillation was proposed. Through a designed knowledge transfer mechanism，the decision-

making capability of the large-parameter teacher model was effectively compressed into a lightweight student model，

achieving efficient model compression. Finally，a cloud-edge collaborative training architecture based on federated 

learning and knowledge distillation was constructed. The federated averaging algorithm enabled efficient aggregation 

of model parameters，allowing edge nodes to participate in model training without sharing raw data. The introduction 

of the lightweight model as the global model significantly reduced communication overhead. Experimental results
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show that the proposed model outperforms existing methods on REDD and UK-DALE datasets. The lightweight strat-

egy maintains good accuracy while reducing model parameters by 90%. Compared to traditional federated learning，

the proposed framework reduces communication volume by approximately 85%，providing an effective solution for 

NILM deployment in edge computing scenarios. 

Keywords：non-invasive load monitoring(NILM)； federated learning；knowledge distillation； lightweight；

privacy protection 

 

近年来，随着电力系统向智能化方向的深入发

展，配电网对数据采集、分析与态势感知的需求日益

增长[1]．作为新型电力基础设施的重要组成部分，智

能电表与边缘计算融合终端的广泛部署不仅提供了

丰富的用电数据，也为负荷分析在边缘侧的本地化部

署创造了有利条件[2]．然而，传统的负荷分解技术需

要在每个用电设备处安装独立的测量装置，这种方式

不仅增加了系统部署和维护成本，也限制了其在实际

场景中的推广应用[3-4]． 

非侵入式负荷分解(non-intrusive load monitor-

ing，NILM)通过对用户总电力负荷的分析来辨识单

个用电设备的运行状态及其能耗特征[5-6]．NILM 技

术将总负荷数据分解为各设备用电信息，实现了用电

行为的精细化识别，使负荷分析能够深入到设备级

别，为负荷预测、异常检测和需求响应策略制定提供

了更精准的数据支撑．作为电力系统负荷分析的关

键技术，NILM 能够为配电网优化规划和需求侧管理

提供坚实的数据基础，提升电力系统运行效率和用能

管理水平．与传统负荷分解技术相比，NILM 无需额

外安装测量设备，具有显著的经济性与实用性优势[7]. 

传统 NILM 方法主要依赖人工设计的特征提取与模式

匹配算法，在处理复杂负荷模式时存在辨识瓶颈[8-9]. 

近年来，深度学习技术在多个领域取得重大突破，其

强大的特征提取与模式辨识能力为 NILM 技术的发

展开创了新的路径[10-11]．基于深度学习的 NILM 方

法展现出优异的负荷分解性能，逐渐成为该领域的研

究重点．目前，针对深度学习在 NILM 领域的应用已

开展了大量研究，文献[12]针对神经网络 NILM 方法

在负荷分解精度上的局限性，提出了基于生成对抗网

络(generative adversarial network，GAN)的改进方

法，但性能提升不显著．文献[13]通过格拉姆角场将

低频功率数据转换为二维图像，有效提升了模型的特

征提取能力和泛化性能．文献[14]将 U-Net 架构与实

例归一化技术相结合，提出基于条件 GAN 的序列到

子序列方法，实现了对多尺度特征的有效捕获．文献

[15]提出了基于多通道融合机制的方法，通过融合不

同特征提高了模型的整体辨识性能．文献[16]将 V-I

轨迹特征与功率特征相结合，提升了负荷分解精度． 

上述研究主要聚焦于模型结构优化和特征融合

策略以提升负荷分解精度，但对模型轻量化部署和数

据隐私保护等实际问题的研究相对不足．在实际应

用中，基于深度学习的 NILM 技术面临两个关键挑

战．首先，高性能深度学习模型的训练依赖大规模数

据集．随着社会对数据隐私保护重视程度的提高，国

家相继出台了数据保护法规，这使得传统的集中式数

据采集与模型训练方式难以为继[17]，亟需探索符合

隐私保护要求的分布式训练方案[18]．其次，为获得较

高的负荷分解精度，深度学习模型往往采用复杂的网

络结构与庞大的参数规模．这种计算密集型模型与

边缘侧设备在计算能力、存储空间和通信带宽等资源

上的限制之间存在本质矛盾，需要研究在保持模型性

能的前提下实现轻量化部署的有效方法[19]． 

联邦学习作为一种分布式机器学习范式[20]，通

过本地训练与参数聚合的方式实现了数据隐私保护

下的模型协同优化，为解决 NILM 技术的数据隐私

问题提供了有效途径．文献[21]设计了一种多层次隐

私保护联邦学习框架，有效改善了 NILM 在联邦学

习环境中隐私保护与训练效果难以平衡的问题．文

献[22]将垂直联邦学习与 NILM 相结合，对家用电器

数据进行清洗与优化，以提高模型训练的数据质量，

同时保障用户数据隐私安全．然而，现有的 NILM 联

邦学习方法主要关注于隐私保护机制的设计，较少考

虑模型本身在计算资源受限的边缘设备上的部署效

率，难以平衡隐私保护、模型性能与计算资源限制的

多重约束．知识蒸馏技术提供了一种将复杂模型的

决策能力迁移至轻量化模型的有效途径[23]，为解决

NILM技术中的边缘部署问题提供了新的思路． 

针对上述问题，本文提出了一种基于联邦学习与

知识蒸馏的轻量化负荷分解框架，该框架通过联邦学

习实现隐私保护下的分布式训练，并利用知识蒸馏技

术将模型轻量化，同时设计了一种改进的 Trans-

former 模型以进一步提升轻量化模型的辨识性能. 

首先，设计了一种基于卷积神经网络(convolutional 

neural network，CNN)和Transformer(CNN-Transformer)

混合架构的改进模型，通过 CNN 模块提取负荷序列

的局部特征模式，利用改进的 Transformer 结构增强



    

·54·                           天津大学学报(自然科学与工程技术版)                       第 59 卷 第 1 期  

 

  

对长期时序依赖关系的建模能力，提高模型的整体辨

识性能．其次，构建了基于联邦学习与知识蒸馏的轻

量化框架，利用知识蒸馏技术将复杂模型的决策能力

迁移至轻量化模型，通过联邦学习机制实现数据隐私

保护下的分布式训练．最后，基于 REDD 和 UK-

DALE 两个公开数据集对所提模型与框架进行了全

面验证，从模型辨识性能、参数规模、计算效率和通

信开销等多个维度进行了对比分析． 

1 改进 Transformer模型及其原理 

1.1 Transformer模型 

Transformer 广泛应用于各类深度学习任务中，

其架构基于编码器-解码器(encoder-decoder)进行构

建．编码器部分通常由多个相同的编码器层堆叠而

成，每一个编码器层包含两个核心子层．第 1 个子层

是注意力机制，第 2 个子层是位置前馈神经网络．两

个子层都采用了残差连接与层归一化．解码器的架

构与编码器类似，其主要的区别在于解码器中有两个

多头注意力机制子层． 

1.1.1 注意力机制 

注意力机制的核心是通过计算查询矩阵Q与键

值矩阵 K 的相似度来确定注意力的分布，然后根据

计算得来的分布对值矩阵V 进行加权求和．计算过

程主要包含 3 步：首先计算查询矩阵Q和键矩阵 K

的点积 T⋅Q K ；然后使用缩放因子进行缩放并通过

Softmax 函数将所得数值转化为概率分布；最后利用

这个概率分布对值矩阵V 进行加权求和，得到最终

的注意力输出．注意力机制的标准形式可以表示为 

   ( ) ( )T
, , Softmax /=A dQ K V QK V  (1)

 

式中：Q为查询矩阵；K 为键值矩阵；V 为值矩阵；

d 为 3个矩阵的维度 

1.1.2 位置前馈神经网络 

除注意力子层之外，编码器、解码器层中还包含

一个相同的位置前馈神经网络子 层．在传统

Transformer 架构中，该子层的处理流程如下：首先利

用一个线性层将输入特征投影到更高维的特征空间

中，随后使用 ReLU 激活函数引入非线性变换能力，

最后通过另一个线性层将特征重新映射回原始维

度．这个过程可以表示为 

   
1 1 2 2

( ) max(0, )= + +F x xW b W b  (2)
 

式中：x 代表输入向量；
1

W 、
2

W 代表两个可学习的权

重矩阵；
1
b 、

2
b 为权重矩阵对应的偏置向量． 

1.2 改进 Transformer模型 

本文设计了一种面向非侵入式负荷分解的混合

Transformer 模型，其架构如图 1 所 示．原 始的

Transformer 结构通过其多头注意力机制能够有效地

分析与处理长序列时序数据，有效捕获数据中的时间

依赖特征．然而使用 Transformer 模型直接处理原始

序列数据，存在着模型对局部时序特征提取能力有限

的问题．针对这一问题，本文在 Transformer 架构的

基础上引入了 CNN 结构，CNN利用其特有的卷积运

算方式，能够充分提取时序数据中的局部特征模式，

对于电器负载特征的识别具有显著优势．通过融合

这两个架构，利用 CNN 对原始数据进行提取，深化

模型对于时序特征的提取能力，丰富了模型所能获取

与处理的时序特征信息，随后采用 Transformer 架构

对提取的特征进行深层次的时序建模，实现了对多尺

度用电特征的全面捕获，提升了模型在负荷分解任务

中的性能表现． 

 

图 1 改进 Transformer架构 

Fig.1 Architecture of improved Transformer  

1.2.1 CNN 模块 

CNN 模块主要由特征卷积层、池化层和特征投

影层 3 个部分组成．该模块的主要目的是对输入的

负荷功率序列进行特征提取和维度转换，为后续的

Transformer模块提供更具表征能力的特征输入． 

首先，特征卷积层采用一维卷积运算，通过局部
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感受野机制提取负荷功率序列的时序特征为 

   
conv 1 c 1 c

( ) = × +F x W x b  (3)
 

式中：
1
x 代表输入的负荷功率序列；

c
W 为卷积核参

数矩阵；
c
b 为卷积核矩阵的偏置项． 

该层将输入序列映射到高维特征空间，有效捕获

了负荷功率的局部变化特征． 

然后，为了降低计算复杂度并提取更紧凑的特征

表示，将卷积层的输出送入 LP 池化层进行二范数

(L2-norm)池化操作，即 

   2

pool conv conv,

1

( )
s

i

i=

= ∑F F F  (4)

 

式中：
conv

F 为特征卷积层的输出；s为池化核大小；

conv,i
F 表示池化窗口内第 i个位置的特征值． 

该操作在保留信号能量特征的同时，将序列长度

从 480 压缩至 240，显著降低了后续处理的计算量． 

最后，特征投影层通过线性变换将池化后的特征

重排为适合 Transformer处理的格式，即 

   proj pool p pool p( ) = +F F W F b  (5)
 

式中： poolF 为池化层输出； pW 为投影矩阵；
p
b 为投影

矩阵对应的偏置项． 

CNN 模块不仅提取了负荷功率序列的局部模式

特征，还为后续的 Transformer 模块提供了结构化的

特征表示，从而增强了模型对负荷分解任务中时序特

征的建模能力． 

1.2.2 Transformer 模块 

相较于传统 Transformer 的编码器-解码器架

构．本模型仅保留编码器部分，通过精简网络结构来

降低计算复杂度的同时保 持模型的特征提取能

力．编码器由两个相同的 Transformer 块堆叠而成，

每个块包含多头注意力层和前馈网络两个子模块，使

得模型保持了对时序特征的建模能力，同时避免了解

码器带来的额外计算开销． 

在每个 Transformer 块中，多头注意力层和前馈

网络后都使用了残差连接和层归一化操作．对于子

模块输出 ( )S x ，其处理过程为 

   
2 N

( ( ))= +L Sx x x  (6)
 

式中：
2

x 代表残差连接与层归一化处理后的输出向

量； ( )S x 表示子模块(多头注意力层或前馈网络)的

输出． 

层归一化操作定义为 

   
N 1

2

( )
μγ β

σ
−= +

+
�L

x

x

ε

 (7)
 

式中：μ 和σ 分别为特征均值和标准差；γ 和 ε为可

学习的缩放和平移参数；
1

β 为防止除零的小常数，取

值为 1×10
-6

；�表示逐元素相乘．层归一化有效缓解

了深度网络的梯度问题，改善了模型训练的稳定性． 

在前馈网络部分，本模型采用 GELU 激活函数

替代传统的 ReLU，即 

 ( ){ }3( ) 0.5 1 tanh 2 / 0.044 715⎡ ⎤= + π +⎣ ⎦G x x x x  

      (8)

式中 tanh为双曲正切函数．G 函数通过引入非线性

变换和平滑过渡，能够提升模型的非线性拟合能

力．相比 ReLU 的强截断特性，G 在负值区域表现出

更平滑的梯度变化，有助于模型捕捉负荷时序数据中

的细微模式．前馈网络的完整计算过程为 

   ( )( )2 1 1 2
( ) = + +F Gx W W x b b  (9)

式中
1

W 和
2

W 均为权重矩 阵， 256 1024

1

×∈W R ，
2

∈W  
1024 256×

R ． 

本模型采用多头注意力机制对 CNN提取的高层

时序特征进行建模．对于单个注意力头，其计算过程

与前文所述注意力机制计算方法相同．为了充分利

用 CNN 提取的特征信息并增强特征表示的多样性，

模型采用的双头注意力机制(h＝2)为 

   O

1 2
( ) ( , )=M C h hx W  (10)

 

   ( , , )=
i i i i
h A

Q K V
xW xW xW  (11)

式中： 256 128×∈
i i i

Q K V
W W W、 、 R 为第 i个注意力头的参

数矩阵； O 256 256×∈W R 为输出投影矩阵．通过将多头

注意力机制应用于 CNN 提取的特征表示，模型既保

持了对局部时序模式的感知能力，又能够从多个特征

子空间建立长程时序依赖关系，从而提升了对复杂负

荷模式的建模能力． 

2 联邦学习-知识蒸馏轻量化架构 

2.1 联邦学习概述 

联邦学习是一种分布式机器学习框架，其核心思

想是通过在多个本地数据源上进行分布式模型训练，

同时仅交换模型参数而非原始数据，从而实现数据隐

私保护与模型性能之间的平衡．该框架旨在解决人

工智能模型训练中的数据孤岛问题．传统的集中式

训练方法要求将分散的用户数据集中到单一计算节

点，这不仅存在数据传输过程中的安全风险，还面临

用户因隐私顾虑而不愿共享数据的挑战．联邦学习

通过允许模型在本地训练并仅共享模型参数的方式，

既保护了用户隐私，又能充分利用分散数据来提升模

型性能． 

联邦学习旨在通过最小化所有参与方的平均损

失函数来优化全局模型，即 
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式中： ( )
k

F w 为参与方 k 的局部损失函数；
k
n 为参与

方 k边缘节点的本地数据量；n为所有参与训练节点

的总数据量；K 为参与训练的边缘节点总数． 

联邦学习流程包括：选择全局模型并下发至各参

与方，参与方利用本地私有数据集进行训练直至收敛

或满足特定条件；随后各参与方将训练后的模型参数

上传至中央服务器，中央服务器采用联邦聚合算法进

行模型更新．在整个训练过程中，联邦学习仅对模型

参数进行通信与交互，各参与方的私有数据始终保持

在本地，既没有提供给模型训练商，也没有产生任何

通信，从而有效保护了数据隐私． 

在实际应用中，不同参与方的数据在样本量、特

征维度和分布特性等方面存在显著差异．为适应这

种数据异构性，发展出了不同结构的联邦学习框

架．横向联邦学习适用于特征维度一致但样本标识

不同的场景，通过聚合不同来源的样本信息在保护数

据隐私的前提下提升模型的泛化能力．本文联邦学

习架构基于非侵入式负荷分解场景构建，考虑到不同

本地数据集具有相似的特征维度，联邦学习框架用于

整合分散的用电数据，在确保用户隐私不泄露的前提

下扩充样本多样性并提升模型性能，因此选择横向联

邦学习模式． 

2.2 知识蒸馏概述 

随着深度学习模型规模不断扩大，在边缘计算设

备等资源受限场景下的部署问题日益突出．知识蒸

馏技术是一种高效模型轻量化方法，其核心思想是通

过设计知识迁移机制，将大规模教师模型中的决策能

力和特征表示有效压缩到轻量级学生模型中，其架构

如图 2 所示，图中T 为温度参数，t为实际训练过程

中选择的超参数，当 1=T 时模型输出原始预测结果． 

 

图 2 知识蒸馏架构 

Fig.2 Architecture of knowledge distillation  

知识蒸馏框架主要包含 3 个关键组件：教师模

型、学生模型和知识迁移模块．教师模型采用复杂网

络结构，具有强大的特征提取和表示能力；学生模型

采用轻量化架构，通过知识迁移模块获取教师模型的

知识指导．通过这种知识迁移机制，实现了模型的高

效轻量化部署，在显著降低计算复杂度和存储开销的

同时，充分利用教师模型的知识指导来增强学生模型

的泛化能力和鲁棒性，从而在资源受限场景下仍能保

持较好的性能表现． 

2.3 联邦学习-知识蒸馏框架 

2.3.1 框架架构 

本文所提联邦学习-知识蒸馏架构如图 3 所示，

该架构融合了联邦学习与知识蒸馏两项技术．在联

邦学习分布式隐私保护模型训练的基础上，引入知识

蒸馏的轻量化策略，将传统联邦学习过程中的全局模

型迭代替换为轻量化模型迭代，有效降低了云边协同

过程中的通信开销，并且实现了模型在边缘侧的轻量

化部署．整个架构分为云边两端，其中云端的中央服

务器部署了知识蒸馏与联邦平均两个核心算法．云

端服务器基于内置的预训练大模型，采用知识蒸馏技

术对学生模型进行训练，并将学生模型通过联邦学习

模式下发到边缘端进行迭代．边缘节点可以根据自

身实际情况灵活选择是否加入联邦学习架构，以及是

否参与协助全局模型的训练过程． 

 

图 3 联邦学习-知识蒸馏联合架构 

Fig.3 Joint architecture of federated learning-knowledge 

distillation 

本文所提架构的工作流程主要包含如下阶段． 

首先，在联邦学习的云端中心节点部署预训练好

的教师模型，同时收集非侵入式负荷分解的公共数据

集，并对数据集进行划分与处理． 

其次，云端中心基于非侵入式负荷分解任务需

求，构建轻量化学生模型并初始化学生模型参数 

   (0)=W w  (13)
 

针对知识蒸馏任务，构建学生模型的知识蒸馏损

失函数 
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s CE s KD t s

( , ) (1 ) ( , )α α= + −L L Ly y z z  (14)
 

式中：
s

L 代表学生模型的总损失函数；
CE s
( , )L y y 为学

生模型原本的损失函数，
s
y 为学生模型输出的硬标

签，y为真实标签；
KD t s
( , )L z z 为知识蒸馏损失函数，

t
z 为教师模型经过温度系数处理后输出的软标签；

s
z 为学生模型经过温度系数处理后输出的软标签；

α 为权重系数，用于平衡原任务学习与知识蒸馏． 

完成知识蒸馏后，将优化的学生模型作为初始全

局模型分发至各边缘节点．边缘节点接收模型后，可

以选择直接部署该模型，或基于本地数据集进行进一

步训练． 

学生模型处于边缘侧计算时不再进行知识蒸馏

过程，此时训练过程仅关注模型的基础损失函数，其

损失函数简化为 

   
s CE s

( , )=L L y y  (15)

参与联邦学习的边缘节点完成本地训练后，通过

梯度下降法更新模型参数．在第 i 次本地训练迭代

中，模型参数按照更新方式为 

   
1 2 CE

( )β+ = − ∇i i i

m m m
Lw w w  (16)

式中： i

m
w 表示第 i 次迭代的模型参数；

2
β 为学习率； 

CE
( )∇ i

m
L w 为损失函数关于当前参数的梯度；m为当

前联邦学习迭代的轮次． 

最后，云端中心节点汇集所有参与训练的边缘节 

点上传的模型参数，采用联邦平均(federated average，

FedAvg)算法进行全局参数聚合，即 

   
1

1

+
=

=∑
K

kk

m m

k

n

n

w w  (17)

 

  通过联邦聚合算法，生成新一轮的全局模型为 

   ( )= m

W w  (18)
 

该全局模型将被再次分发至参与联邦学习的边

缘节点进行新一轮训练，直至达到预设的迭代轮次． 

2.3.2 教师模型选择 

在知识蒸馏的过程中，教师模型往往选择参数量

较大、性能优越的深度神经网络．因此，本文采用第

1 节所提的改进 Transformer 模型作为教师模型．该

模型具有较强的特征提取和时序建模能力，能够为知

识蒸馏提供充分的特征知识和决策信息，有效指导学

生模型的训练过程．所提模型的参数如表 1 所示．经

过计算，该模型的模型参数约为 200 万，实际模型文

件大小约为 15MB． 

表 1 改进 Transformer模型参数 

Tab.1 Model parameters of improved Transformer  

层名称 输出尺寸 结构设置 

特征卷积 480×256 一维卷积层(输入通道＝1，输出通道＝256，卷积核＝5，步长＝1，填充因子＝2) 

池化层 240×256 一维池化层(L2范数，池化核＝2，补偿＝2) 

特征投影 240×256 线形层(输入通道＝256，输出通道＝256) 

Transformer块 1 240×256 多头注意力机制(注意力头＝2，注意力维度＝128)+前馈神经网络(1 024) 

Transformer块 2 240×256 多头注意力机制(注意力头＝2，注意力维度＝128)+前馈神经网络(1 024) 

特征反卷积 480×256 一维反卷积层(输入通道＝256，输出通道＝256，卷积核＝4，步长＝2，填充因子＝1) 

输出映射 480×1 线性层(输入通道＝256，中间通道＝128，输出通道＝1) 

 

同时，为了使所提模型能够适应知识蒸馏任务，

更好地融入所提架构当中，需要对教师模型的输出进

行软化．在知识蒸馏中，输出软化是一种通过调整模

型输出分布来增强知识迁移效果的技术．输出软化

能够将教师模型中蕴含的细粒度知识以更温和的形

式传递给学生模型，从而实现更有效的知识迁移． 

知识蒸馏的输出软化通常采用引入温度参数的

Softmax 函数 

   
exp( / )

exp( / )

i

i

j

j

z T
q

z T
=
∑

 
(19)

 

式中：
i
q 表示教师模型经过软化后得到的概率分布；

i
z 代表教师模型最后一层全连接层的输出值． 

2.3.3 学生模型选择 

为了实现模型的轻量化，学生模型的选择需要考

虑模型的简单性和计算效率．本文基于长短期记忆

网络(long short-term memory，LSTM)构建了轻量化

学生模型． 

所构建的学生模型，首先使用一维卷积层对输入

数据进行特征提取 

   
conv 1D conv

( )= CF xW  (20)
 

式中：
conv

F 代表卷积层输出特征； ( )1D con
,

v
C x W 为一

维卷积；
conv

W 为卷积核参数矩阵． 

其次，使用双层 LSTM 来处理序列数据．在第 u

个时间步，每层 LSTM的运算过程为 

   
1

( )σ −= + +
u u uii hi i
i W x W h b  (21)

 

   
1

( )σ −= + +
u u uif hf f
f W x W h b  (22)

 

   
1

tanh( )−= + +
u u uig hg g

g W x W h b  (23)
 

   
1

( )σ −= + +
u u uio ho o
o W x W h b  (24)

 

   
1−= +� �

u u u u u
c f c i g  (25)

 

   tanh= �
u u u
h o c  (26)
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式中：
u
i 、

u
f 、

u
o 分别为输入门、遗忘门、输出门 u 时

刻的状态；
u

g 为 u时刻候选记忆单元；
u
h 为 u时刻隐

藏状态；
u
c 为 u 时刻单元状态；

ii
W 、

ifW 、
igW 、

io
W 为

输入权重矩阵，
hi

W 、
hf

W 、
hg

W 、
ho

W 为隐藏状态权重

矩阵；
i
b 、 fb 、 g

b 、
o
b 为偏置项；σ 为 sigmoid 激活 

函数． 

最后，模型采用一个线性层输出模型结果，即 

   
out out

ˆ = +
u

y W h b  (27)

式中：ŷ为预测输出；
out

W 为输出层权重矩阵；
out
b 为

输出层偏置项 

表 2 展示了模型的具体参数设置．通过计算，该

模型的总参数量约为 20 万，实际模型文件大小约为

2MB．与本文所用教师模型进行对比，轻量化 LSTM

模型的参数量仅为教师模型的 10%，具有显著的轻

量化优势．轻量化模型不仅降低了存储开销，也使得

模型更容易部署在资源受限的边缘设备上． 

表 2 LSTM模型参数 

Tab.2 LSTM model parameters 

层名称 输出尺寸 结构设置 

特征卷积 480×32 一维卷积层(输入通道＝1，输出通道＝32，卷积核＝5，步长＝1，填充因子＝2) 

LSTM层 1 480×128 输入通道＝32，输出通道＝128 

LSTM层 2 480×128 输入通道＝128，输出通道＝128 

输出层 480×1 线性层(输入通道＝128，输出通道＝1) 

 

同时，为使学生模型能够适应知识蒸馏任务，接

受来自教师模型的知识迁移，同样需要对学生模型的

输出进行软化，并构建知识蒸馏损失函数．学生模型

输出软化过程与上文教师模型输出软化过程类似，此

处不再赘述．通常知识蒸馏损失函数采用 KL 散度

(Kull-back-Leibler divergence)来度量教师模型和学

生模型输出分布之间的差异，其公式为 

  ( )
T

T T 2 T

KD T

( )
KL || ( ) lg

( )

⎛ ⎞
= = ⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑
i

i
L T i

i

P
P Q P

Q
 (28)

 

式中：KL 代表 KL 散度； ( )T
iP 和 ( )T

iQ 分别表示教

师模型和学生模型经过温度软化后的输出分布． 

3 算例分析 

3.1 实验环境及其数据集选择 

本文所提框架的实验在配置有 AMD Ryzen 

3930X处理器和 NVIDIA RTX 3090显卡的Windows 

10深度学习服务器上进行．实验代码采用 Python 3.9

编写，深度学习模型与框架使用 PyTorch 2.5.1构建． 

为验证所提模型及联邦学习-知识蒸馏框架的有

效性，本文选取了 REDD 和 UK-DALE 两个公开数

据集进行实验．其中，两个数据集均用于验证模型改

进的有效性，而 UK-DALE数据集还额外用于验证所

提框架的性能． 

1) REDD数据集 

REDD 数据集由麻省理工学院(MIT)采集，包含

6 户家庭的电器功率和总用电功率数据．实验选取冰

箱、洗衣机、洗碗机数据验证模型，将 2～6 号房屋数

据作为训练集(其中 10%为验证集)，1 号房屋数据作

为测试集． 

2) UK-DALE数据集 

UK-DALE 数据集包含 5 户英国家庭的电器功

率和总功率数据．本研究开展两类实验：一是验证模

型有效性，选取水壶、冰箱、洗衣机和洗碗机数据，将

1、3、4、5 号房屋数据作为训练集(其中 10%为验证

集)，2 号房屋数据作为测试集；二是验证联邦学习-

知识蒸馏框架，由于数据非完整性(3 号房屋仅有水

壶数据，4 号房屋仅有水壶和洗衣机数据)，选择水壶

和洗衣机进行验证，将 3、4 号房屋数据作为云端公

共数据集，1 号和 5 号房屋数据分别配置给两个边缘

节点作为私有数据集． 

3.2 数据预处理 

1) 重采样处理 

REDD 与 UK-DALE 两个数据集的原始采样频

率存在差异：REDD 数据集中总表以 1 s/点、分表以

3 s/点的频率采样，而 UK-DALE 数据集中总表和分

表均以 6 s/点的频率采样．为统一数据格式并保证实

验的一致性，本文将两个数据集统一重采样至 6 s/点

的采样频率． 

2) 数据清洗与过滤 

考虑到实际数据采集过程中可能存在的干扰和

异常，本文对原始数据进行了系统的清洗和过滤．对

于数据缺失区间少于 30 个采样点的情况，采用前向

填充方法进行补充；对于缺失区间超过 30 个采样点

的数据段，则将其标记为无效数据并在后续分析中剔

除．此外，本文还对功率数据进行了有效范围限定：

设定了总功率和各电器功率的上限阈值，同时将小于

5W的功率数据视为噪声并过滤． 

3.3 模型评价指标 

为全面评估所提模型的性能，本文采用了 4种评
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价指标：平均绝对误差(EMA)、平均相对误差(EMR)、

准确率(Ac)以及 F1分数．各指标的计算公式如下． 

(1) 平均绝对误差 EMA为 

   
MA

1

1
ˆ| |

=

= −∑
N

i i

i

E y y
N

 (29)

 

(2) 平均相对误差 EMR为 

   
MR

1

| |1 ˆ

=

−= ∑
N

i i

i i

y y
E

N y
 (30)

 

式中：N 为样本数量；
i
y 为电器 i 时刻的实际功率

值；ŷ为模型预测的功率值． 

(3) 准确率 

   P N

c

P N P N

+=
+ + +
T T

A
T T F F

 (31)

 

式中：
P

T 表示正确预测设备开启的样本数；
N

T 表示正

确预测设备关闭的样本数；
P

F 表示错误预测设备开

启的样本数；
N

F 表示错误预测设备关闭的样本数． 

(4) F1分数 

   
2

F1=
+
PR

P R
 (32)

 

   P

P P

=
+
T

P
T F

 (33)

 

   P

P N

=
+
T

R
T F

 (34)
 

式中：P 为精确率，用于衡量模型预测为“开启”状

态的样本中，实际确实是“开启”的比例；R 为召回

率，用于衡量在所有实际为“开启”状态的样本中，

被模型正确识别出来的比例；F1 分数是精确率和召

回率的调和平均值，用于评估模型识别设备状态的综

合性能. 

3.4 模型指标对比与数据可视化分析 

图 4呈现了模型在 UK-DALE数据集上对水壶、

冰箱、洗衣机、洗碗机 4 类电器的负荷分解效果．从

图中可见，所提模型对于不同工作特性和功率水平的

用电设备均表现出较好的识别效果，能够较为准确地

刻画设备运行过程中的状态切换特征，并在正常工作

区间维持稳定的预测水平，验证了所提模型在负荷分

解中的可靠性与鲁棒性． 

为验证所提出改进模型的有效性，本研究选取了

正则化双向 GRU(R-BiGRU)、正则化双向 LSTM
[24]、

(R-BiLSTM)以及序列到序列模型(Seq2seq)
[25]作为

对比对象．为确保实验的公平性，所有模型均采用相

同的训练配置，并在未经训练的家用电器数据集上进

行测试．表 3 和表 4 分别展示了各模型在 REDD 数

据集和 UK-DALE数据集上的性能指标． 

 

（a）水壶负荷分解曲线 

 

（b）冰箱负荷分解曲线 

 

（c）洗衣机负荷分解曲线 

 

（d）洗碗机负荷分解曲线 

图 4 改进模型负荷分解曲线 

Fig.4 Load decomposition curves of improved model  

从表 3 可以看出，所提模型在 REDD 数据集上

的 3 类电器中取得了较好的表现．从整体来看，所提

模型在 4个评价指标上均优于其他对比模型． 

从表 4 可以看出，对于 UK-DALE 数据集中的 3

类电器设备，所提模型均取得了较好的结果． 
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表 3 REDD性能指标对比 

Tab.3 Comparison of REDD performance index 

电器设备 模型 准确率 F1分数 EMR EMA

R-BiGRU 0.794 0.705 0.829 44.28

R-BiLSTM 0.798 0.709 0.841 44.82

Seq2seq 0.796 0.689 0.822 35.69
冰箱 

本文所提模型 0.888 0.813 0.820 32.55

R-BiGRU 0.922 0.216 0.090 27.63

R-BiLSTM 0.989 0.125 0.020 35.73

Seq2seq 0.970 0.274 0.042 36.12
洗衣机 

本文所提模型 0.993 0.723 0.014 18.38

R-BiGRU 0.955 0.034 0.042 25.29

R-BiLSTM 0.956 0.421 0.056 25.25

Seq2seq 0.953 0.298 0.053 25.29
洗碗机 

本文所提模型 0.944 0.480 0.035 25.41

R-BiGRU 0.890 0.318 0.320 32.40

R-BiLSTM 0.914 0.418 0.306 35.27

Seq2seq 0.906 0.418 0.306 32.37
平均值 

本文所提模型 0.942 0.672 0.290 25.45

 

表 4 UK-DALE性能指标对比 

Tab.4 Comparison of UK-DALE performance index 

电器设备 模型 准确率 F1分数 EMR EMA

R-BiGRU 0.993 0.425 0.008 23.22

R-BiLSTM 0.994 0.531 0.007 21.26

Seq2seq 0.997 0.850 0.003 9.64
水壶 

本文所提模型 0.998 0.911 0.002 5.82

R-BiGRU 0.636 0.401 0.901 39.54

R-BiLSTM 0.573 0.174 0.956 43.74

Seq2seq 0.772 0.718 0.758 29.20
冰箱 

本文所提模型 0.849 0.820 0.683 20.95

R-BiGRU 0.342 0.018 0.062 68.65

R-BiLSTM 0.938 0.150 0.067 15.66

Seq2seq 0.913 0.173 0.094 11.90
洗衣机 

本文所提模型 0.945 0.305 0.060 10.51

R-BiGRU 0.977 0.639 0.035 38.42

R-BiLSTM 0.976 0.605 0.033 36.36

Seq2seq 0.947 0.560 0.069 25.43
洗碗机 

本文所提模型 0.981 0.723 0.034 20.03

R-BiGRU 0.737 0.371 0.252 42.46

R-BiLSTM 0.870 0.365 0.266 29.25

Seq2seq 0.907 0.575 0.231 19.04
平均值 

本文所提模型 0.943 0.690 0.195 14.33

 

从表 3与表 4的实验结果可见，所提模型在不同

数据集上对水壶、洗衣机及洗碗机 3 类电器设备均实

现了较好的辨识准确率，然而对于冰箱的辨识准确率

在两个测试数据集中均略低于其他设备类型．从图 4

呈现的 4 类电器负荷分解曲线分析可见，水壶、洗衣

机及洗碗机 3 类电器均具有较高的峰值运行功率，其

运行功率普遍超过 2 000W，在总负荷中占比显

著．因此，在负荷分解过程中，这些电器的运行状态

变化会在总负荷曲线上产生明显的特征波动，使模型

能够有效提取并识别其特征信息． 

相较而言，冰箱在运行状态下的功率仅约

100W，仅为其他 3 类电器的约 5%．由于其本身功率

水平较低，冰箱的开关状态变化对总负荷曲线的影响

幅度有限，这些微弱变化容易被其他电器的功率波动

所掩盖或干扰，导致特征信息被削弱．因此，模型对

冰箱类负荷的识别准确率略低于其他电器． 

3.5 联邦学习-知识蒸馏框架有效性验证 

3.5.1 知识蒸馏有效性验证 

为验证知识蒸馏技术在实现模型轻量化并提升

轻量化模型性能方面的有效性，本文基于 UK-DALE

数据集选取水壶和洗衣机两类电器进行实验．实验

中采用所提的 CNN-Transformer 作为教师模型，轻量

化 LSTM 作为学生模型，并额外加入 R-BiLSTM 作

为对比模型．知识蒸馏过程中的温度参数 T 和超参

数α 分别设置为 3.0和 0.5． 

本文从两个维度验证知识蒸馏的有效性．第 1

个维度基于所提联邦学习-知识蒸馏框架，云端仅存

储 3、4 号房屋的公共数据集．基于框架运行状态，首

先利用该数据对学生模型进行无知识蒸馏训练获得

基准模型；随后在相同数据集上，通过预训练教师模

型进行知识蒸馏训练，得到知识蒸馏学生模型． 

第 2 个维度验证知识蒸馏在少样本场景下的特

性．设计多样本量和少样本量两组对照实验：多样本

量组采用 1、3、4、5 号房间的完整数据集；少样本量

组仅使用 3、4 号房屋数据． 

本文框架中教师模型和 R-BiLSTM 对照模型均

采用 1、3、4、5 号房屋的完整数据集训练．在知识蒸

馏阶段，教师模型仅使用云端存储的 3、4 号房屋数

据指导学生模型，以符合框架实际部署场景． 

从表 5与表 6模型性能对比结果可见，针对水壶

负载，在少样本训练场景下，采用知识蒸馏的学生模

型在准确率、F1 分数、EMR和 EMA 4个评估指标上均

优于无知识蒸馏的学生模型．同时，经过知识蒸馏的

学生模型性能接近于使用多样本训练的对比模型 R-

BiLSTM． 

对于洗衣机负载，知识蒸馏同样展现出显著的性

能提升效果．在少样本训练场景下，知识蒸馏不仅提

升了学生模型在各项评估指标上的表现，在误差指标 

表 5 基于水壶的性能对比 

Tab.5 Comparison of kettle-based performance  

模型 知识蒸馏 样本量 准确率 F1分数 EMR EMA 

教师模型 无 多 0.998 0.911 0.002 05.82

无 多 0.996 0.736 0.006 16.74

无 少 0.993 0.357 0.008 24.13学生模型

有 少 0.996 0.703 0.006 16.53

R-BiLSTM 无 多 0.994 0.531 0.007 21.26
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表 6 基于洗衣机的性能对比 

Tab.6  Comparison of washing machine-based perform-

ance  
 

模型 知识蒸馏 样本量 准确率 F1分数 EMR EMA 

教师模型 无 多 0.945 0.305 0.060 10.51

无 多 0.805 0.115 0.205 22.40

无 少 0.775 0.104 0.234 24.06学生模型 

有 少 0.950 0.162 0.055 16.10

R-BiLSTM 无 多 0.938 0.150 0.067 15.66

 

方面优于采用多样本训练的 R-BiLSTM对比模型． 

除了模型性能精度之外，为全面评估所提框架的

实用性，本文进一步对比了教师模型、学生模型和 R-

BiLSTM 对比模型在模型参数量、模型文件大小、训

练时间和推理时间 4 个方面的性能指标．其中，训练

时间基于 UK-DALE 数据集中 1、3、4、5 号房屋的水

壶负载数据测得；推理时间则基于 2 号房屋水壶负载

数据测得． 

从表 7 可见，学生模型展现显著的轻量化效

果．模型参数量为 20 万，相较于教师模型和 R-

BiLSTM 分别减少了 90%和 84.6%；存储空间仅需

1.64MB，较两者分别减少 89%和 83%．训练时间仅

需 2min 56 s，较两者分别缩短 70%和 74% ；推理用

时 8 s，分别减少 43%和 47%． 

表 7 模型参数量与时间对比 

Tab.7 Comparison of model parameters and time 

模型 参数量/万 文件大小/MB 训练时间 推理时间/s

教师模型 200 14.80 9 min 51 s 14 

学生模型 20 01.64 2 min 56 s 8 

R-BiLSTM 130 09.67 11 min 10 s 15 

 

综上所述，从表 5～7 的对比分析可见，知识蒸

馏在轻量化与性能提升两方面均显著．对于水壶和

洗衣机负载，学生模型在各评估指标上均有明显提

升，且在少样本训练场景下可达到甚至超过多样本训

练的 R-BiLSTM 水平．在轻量化方面，学生模型仅需

约 10%的参数量和存储空间，训练和推理时间显著

降低．实验表明，知识蒸馏通过云端知识迁移，在保

持性能的同时降低了模型复杂度，为边缘侧轻量化部

署和联邦学习分布式训练提供了有效方案． 

3.5.2 联邦学习有效性验证 

为验证所提联邦学习框架的有效性，本文构建了

基于云边协同的分布式训练验证实验．实验包含一

个云端节点和两个边缘节点，云端配置 3、4 号房屋

数据作为公共数据集，边缘节点 1和 2分别配置 1 号

和 5 号房屋数据作为私有数据集．两个边缘节点采

用相同的训练配置，所有模型均采用 2 号房屋数据作

为统一测试集． 

本文采用基于知识蒸馏的轻量化学生模型作为

初始全局模型，设计一轮联邦学习迭代验证．训练

时，首先将初始全局模型(全局模型 1)参数分发至边

缘节点，各节点基于全局模型 1和本地私有数据进行

训练与测试，随后上传模型参数至云端．云端通过联

邦聚合算法融合参数生成新的全局模型(全局模型

2)并验证性能．在整个过程中，边缘节点的私有数据

始终保持在本地，云边节点间仅传输模型参数，实现

了隐私保护下的分布式训练与优化． 

从表 8 可见，对于水壶设备，边缘节点 1、2 的模

型性能相较于全局模型 1 均实现显著提升．经联邦

聚合后，全局模型 2 继承了边缘训练的性能优势，其

4个评估指标均明显改善． 

表 8 联邦学习模型指标 

Tab.8 Index of federated learning model  

电器设备 模型 准确率 F1分数 EMR EMA 

全局模型 1 0.996 0.703 0.006 16.533

全局模型 2 0.998 0.863 0.004 10.366

教师模型 0.998 0.911 0.002 05.820

边缘节点 1 0.999 0.929 0.003 09.120

水壶 

边缘节点 2 0.997 0.848 0.003 09.553

全局模型 1 0.949 0.162 0.055 16.095

全局模型 2 0.939 0.218 0.067 27.580

教师模型 0.945 0.305 0.063 19.510

边缘节点 1 0.955 0.198 0.05 22.228

洗衣机 

边缘节点 2 0.936 0.220 0.072 16.459
 

对于洗衣机设备，全局模型 1经边缘节点 1 训练

后性能显著提升；但在边缘节点 2，仅 F1分数获得提

升，其余指标均有所下降．分析表明，这种性能衰减

主要源于 5 号房间洗衣机数据质量较低．经联邦聚

合后，全局模型 2 的 F1 分数显著提升，但准确率和

EMR 小幅下降，EMA 降低较大，说明低质量边缘数据

会影响全局模型的聚合效果． 

综上所述，所提框架实现了隐私保护下的分布式

训练．通过云边协同机制，边缘节点能利用私有数据

优化模型，且优化效果可通过联邦聚合迁移至全局模

型．对水壶负载，框架展现优异的性能提升；对洗衣

机负载，虽受数据质量影响，但仍体现出优化效果． 

3.5.3 不同框架的通信数据量对比 

为定量评估框架的通信优势，本文对 3种框架进

行对比：传统分布式机器学习框架、常规联邦学习框

架及所提的联邦学习-知识蒸馏框架． 

传统分布式框架需将边缘节点的原始数据传输

至云端，导致显著通信开销；常规联邦学习框架通过

只传输模型参数降低通信开销，但当模型参数量大时

仍产生较大负载．本文所提框架采用轻量级学生模

型作为全局模型，由于其参数规模显著减小，能大幅
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降低云边协同的通信开销． 

为了量化对比 3种框架的通信流量，本实验采用

与前述联邦学习验证实验相同的云边部署配置，在单

轮迭代场景下进行测试． 

表 9 展示了两个边缘节点的数据集详情．选取

水壶和洗衣机作为测试电器，由于非侵入式负荷分解

需同时获取单个电器的分类负荷和家庭总用电量数

据，表中列出了两个节点的总表数据、水壶用电数据

和洗衣机用电数据的容量大小． 

表 10 对比了不同框架的通信消耗．传统分布式

学习框架的上行通信量为两节点数据集大小之和，下

行通信量为模型文件大小乘以节点数，总通信量为

上、下行通信量之和．联邦学习框架因无需传输原始

数据，通信量主要来自模型参数传输．每轮迭代中，

节点需上传本地模型参数并接收更新后的全局模型，

因此上、下行通信量相等，均为模型文件大小乘以节

点数，总通信量为上、下行通信量之和． 

表 9 边缘节点数据量 

Tab.9 Data volume at edge nodes 

节点 数据集类型 数据集大小/MB 

总表数据 313.0 

水壶数据 234.0 边缘节点 1 

洗衣机数据 244.0 

总表数据 25.3 

水壶数据 12.2 边缘节点 2 

洗衣机数据 24.6 

表 10 不同框架的通信量对比 

Tab.10 Communication traffic comparison among different frameworks 

所用框架 所用模型 模型大小/MB 上行通信量/MB 下行通信量/MB 总通信量/MB 

传统分布式学习 R-BiLSTM 09.67 853.10 09.67 862.77 

联邦学习 教师模型 14.80 029.60 29.60 059.20 

联邦学习 R-BiLSTM 09.67 019.34 19.34 038.68 

本文框架 学生模型 01.64 003.28 03.28 006.56 

 

从表 9 数据可见，3 种框架通信开销差异显著. 

传统分布式学习框架需传输大量原始数据，总通信量

达 862.77MB．常规联邦学习框架仅传输模型参数，

采用教师模型和 R-BiLSTM 时，总通信量分别为

59.20MB 和 38.68MB．本文框架通过引入轻量级学

生模型，将通信量降至 6.56MB．与传统框架相比降

低 99.24% ；较采用教师模型和 R-BiLSTM 的联邦框

架分别减少 88.92%和 83.04%． 

分布式框架的通信开销与系统规模和训练过程

强相关．随节点数量增加和训练轮次延长，通信量呈

线性增长．传统框架中，新增节点导致更多原始数据

上传；联邦框架中，每轮迭代需与所有节点交换参

数．在数据规模不变时，理论分析表明本文框架需约

130 轮迭代才能达到传统框架的通信开销．此外，本

文框架与传统联邦框架采用相同迭代范式，但通过轻

量级模型显著降低了各轮次通信开销，验证了其在降

低分布式训练通信开销方面的有效性． 

4 结 论 

针对深度学习模型在非侵入式负荷分解中面临

的数据隐私保护和边缘部署效率问题，本文提出了一

种基于联邦学习与知识蒸馏的轻量化负荷分解框架，

通过实验验证得出以下结论. 

(1) 采用 CNN-Transformer 混合架构构建了一

种改进的负荷分解模型，利用 CNN 提取负荷序列的

局部特征，通过 Transformer 增强长期时序依赖建模

能力．所提模型在 REDD 和 UK-DALE 两个公开数

据集的负荷分解任务中展现出更优的辨识性能． 

(2) 提出联邦学习-知识蒸馏框架，实现了模型

的高效轻量化与隐私保护．通过知识蒸馏技术，轻量

化学生模型在保持了较好的辨识性能的情况下，模型

的参数规模降低了 90%，训练时间减少了 70%，推理

速度提升了 43%．同时引入联邦学习，使得边缘节

点无需共享原始数据即可参与模型训练，在保护用户

隐私的同时有效提升了模型性能． 

(3) 相比传统分布式学习和常规联邦学习方法，

所提框架引入轻量化模型大幅降低了云边协同过程

中的通信开销，相比传统框架通信量降低了 99.24%，

较采用教师模型的传统联邦学习框架通信量降低了

88.92%，轻量化模型在训练和推理阶段表现出更高

的计算效率，探索了模型在边缘计算等资源受限场景

下的部署方案． 
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