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摘 要：智能电表低频采样非侵入式负荷分解任务中存在负荷启停事件稀疏、样本类别分布失

衡的问题，少数类及边界样本匮乏易导致模型在负荷开启与过渡阶段出现漏检、误判，而现有

过采样方法在合成样本数量精确控制、近邻筛选及边界界定上存在不足，随机插值策略还容易

引入重复或跨类混叠样本。为解决上述问题，本文提出了结合 K-means 聚类与 Borderline-
SMOTE 的改进算法（KB-SMOTE）：先提取少数类边界样本并聚类分簇，再以簇心引导簇内

插值生成新样本，减少冗余并增强边界可分性。模型层面，针对传统时序网络对关键瞬态与局

部特征捕捉不足的问题，设计了基于卷积块注意力模块改进混合注意力机制的 Bi-LSTM 负

荷分解模型，通过通道与空间注意力协同实现特征自适应重加权，强化负荷运行相关关键信

息。UK-DALE 数据集仿真实验表明：相较于 DAE、Seq2point 及基础 Bi-LSTM 等基线模型，

本文方法在多项评价指标上性能更优，验证了其在不平衡负荷数据场景的有效性。
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Abstract：In smart-meter based non-intrusive load disaggregation with low-frequency sampling， load 
switching events are sparse and the class distribution is imbalanced. The shortage of minority-class and 
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boundary samples tends to cause missed detections and misclassifications during load ON states and 
transition stages. Existing oversampling methods still have limitations in precisely controlling the number of 
synthesized samples， selecting nearest neighbors， and defining boundary samples， and random 
interpolation strategies may further introduce redundant samples or cross-class mixed samples. To address 
these issues， this paper proposes an improved algorithm that combines K-means clustering with 
Borderline-SMOTE （KB-SMOTE）： minority boundary samples are first extracted and clustered， and 
then centroid-guided within-cluster interpolation is performed to generate new samples， thereby reducing 
redundancy and enhancing boundary separability. At the model level， to overcome the limited capability of 
conventional sequence networks in capturing key transient and local features， a Bi-LSTM based load 
disaggregation model embedded with a convolutional block attention module is designed. By jointly 
leveraging channel and spatial attention， the model adaptively reweights features and strengthens key 
information relevant to load operating states. Experiments on the UK-DALE dataset show that， compared 
with baseline models including DAE， Seq2point， and the basic Bi-LSTM， the proposed method achieves 
better performance on multiple evaluation metrics， validating its effectiveness in imbalanced-load scenarios.
Key words：non-intrusive load monitoring（NILM）； imbalanced data； oversampling； attention mechanism； 
K-means clustering

0 引  言

Hart［1］于 20 世纪 80 年代首次提出非侵入式

负 荷 监 测 （Non-intrusive load monitoring，
NILM），该技术通过在住宅供电入口总线处部署

一个传感器，收集住宅总体用电信息，再通过对用

电信息进行分析，确定住宅内每个负荷的使用时

长与消耗功率。

随着住宅中负荷数量和种类的增加，NILM
技术的研究和应用越来越受到重视。然而，由于

负荷数据往往呈现出不平衡性，其中大部分信息

可能集中在少数类中，这对 NILM 领域的研究提

出了新的挑战。Chawla 等［2］提出了少数类过采

样 技 术（Synthetic minority oversampling tech⁃
nique，SMOTE），该技术旨在通过有效处理数据

集以提高分类准确率，进而改善数据的不平衡分

布问题。但 SMOTE 算法仍存在局限性：其一，仅

能将合成样本数量控制在大致范围，难以实现对

合成样本数量的精确调控；其二，由于缺乏可靠的

近邻筛选标准，即便采用该算法处理数据集，结果

仍不尽如人意。若未采取有效措施缓解上述影

响，即便后续对数据集进行分类，也难以达到预期

效果。为此，Han 等［3］提出了 SMOTE 的改进算

法 Borderline-SMOTE。本文在分析 SMOTE 与

Borderline-SMOTE 局限性的基础上，为解决其

弊端引入 K-means 聚类算法，将 K-means 与 Bor⁃
derline-SMOTE 相结合，提出了 KB-SMOTE 算

法，并在 UK-DALE 数据集上展开实验对比，最

终完成了算法性能分析。

当 把 组 合 优 化（Combinatorial optimization，
CO）［4］应用于负荷分解领域时，负荷分解的核心

目标是使总线输出功率与各个负荷的功率总和尽

量相同，其约束条件是某个完整工作循环中各负

荷事件的功率和为零。而随着生活水平以及科技

水平的提高，负荷的种类以及数量都在不断增加，

导致组合优化的复杂性相应提高。

隐 马 尔 可 夫 模 型（Hidden Markov model，
HMM）作为一种机器学习算法，已在语音识别［5］、模

式识别［6］等领域得到广泛应用。由于其在处理离散

序列问题上的优异表现，HMM 及其改进模型也被

研究者用于非侵入式负荷分解。2011年，Kim 等［7］

提出利用条件阶乘隐半马尔可夫模型实现无监督

负荷分解；2012 年，Pattem［8］基于  HMM 技术构建

了高效、可靠且可复用的 Viterbi算法，旨在实现序

列解码；2013 年，Zoha 等［9］提出了因子隐马尔可夫

模型（Factorial hidden Markov model，FHMM）技

术，用于构建可有效实现低频负荷信号分析的模

型；2018年，Wang等［10］结合负荷运行持续时间，对

传统 FHMM 模型进行了大幅改进，显著提升了分

解准确度。然而，该模型的主要不足在于易受局部

最优解影响。为此，Kolter等［11］于 2015年提出了加

性因子隐马尔可夫模型（Additive factorial hidden 
Markov model，AFHMM），以更好地解决这一问
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题。AFHMM 是一种基于加性因子 HMM 与后验

推理算法实现数值模拟与求导的技术，能够在保证

整体性能稳定的前提下，精准模拟各隐藏状态，同

时可规避局部性能等问题。

2015 年，Kelly 等［12］首次将深度学习技术引

入 NILM 领域，为该领域的发展提供了新方向。

2018 年，Zhang 等［13］提出的 Sequence-to-Point（简

称“Seq2point”）深度学习模型相比传统方法有显

著 改 进 ：其 分 解 准 确 度 不 仅 优 于 传 统 的  Se⁃
quence-to-Sequence（简称“Seq2seq”）技术，还优

于 CO 与 FHMM 这两种传统基准算法；2019 年，

Wu 等［14］提出的新型串联卷积神经网络，可显著

减小由长期低效背景负荷引发的分析误差，进而

大幅提升负荷分解准确度；2020 年，Gomes 等［15］

采用 PB 损失函数改进 NILM 深度学习模型，取得

了优于传统均方误差损失函数的效果；2024 年，

De Aguiar 等［16］在负荷分解任务中提出了一种基

于散射变换的新型集成架构，该架构性能良好，尤

其在单个负荷场景下有更突出的表现，同时具有

内存消耗更低、GPU 负载更低、计算量大幅减少

的一系列优势。

当前，负荷监测研究面临的主要挑战在于缺

乏带标注的数据集与高效的数据处理方法。在负

荷分解任务中，负荷级别的用电数据往往呈现稀

疏性与类别不平衡性；此外，许多现有负荷分解方

法虽能实现分解功能，但计算复杂度较高，尤其在

处理大型数据集时，模型训练与预测的时间成本

显著增加。

综上所述，本文提出的 KB-SMOTE算法用于

处理不平衡数据集，以增加少数类样本数量；同时

提出一种引入注意力机制的模型，将双向 LSTM
与注意力机制相结合。本文在 UK-DALE 数据集

上开展验证实验，采用多个评价指标，对不同负荷

在不同模型下的分解效果进行对比分析，验证了本

文模型的有效性，其分解性能指标得到显著提升。

1 算法设计

1. 1　KB-SMOTE算法

本节提出一种基于聚类的过采样方法，主要

包括样本划分、K-means 聚类、更新插值公式及生

成新样本 4 个步骤。通过 Borderline-SMOTE 算

法可从少数类样本集中提取边界样本集，对噪声

样本集与安全样本集不做处理；随后利用 K-

means 算法对边界样本集进行聚类，聚类完成后

仅在边界样本簇内部生成新样本，即以簇心为核

心，结合簇内其他样本点生成新样本点。

（1） 样本划分

首先计算少数类样本点的 k 近邻，再根据 k 近

邻的类别分布将少数类样本点划分为三类：若某

少数类样本点的 K 近邻均为多数类，则定义为噪

声点；若 K 近邻中半数以上为多数类且不完全为

多数类，则定义为边界点；若 K 近邻中半数以上为

少数类，则定义为安全点。其中，安全点与噪声点

不做处理，仅对边界点应用后续插值公式。

（2） K-means聚类

对由所有边界样本点构成的边界样本集采用

K-means 聚类算法，最终得到 K 个簇。K-means 
算法的核心思想为：先为待聚类数据集选择合适

的 K 值，选取 K 个样本点作为初始簇心；随后计算

数据集中每个样本点到各初始簇心的距离，将每

个样本点分配至距离最近的初始簇心所属的簇

中，形成初始 K 个簇；接着重新计算每个簇的新簇

心（选择簇内所有样本点距离最近的点），重复样

本分配与簇心更新步骤；持续迭代直至所有簇的

簇心不再变化，聚类过程结束。

（3） 更新插值公式

该算法不再以随机选择样本点作为基点，因

为此举易导致新生成样本点重复，而是将簇心作

为插值公式的新基点，结合簇内少数类样本点生

成新样本点。KB-SMOTE 算法生成新样本点的

插值公式如式（1）所示：

p ( t )= p c( t )+ rand (0，1) ( p0 ( t )- p c( t ) )    （1）
式中：p c( t )为边界样本簇内的簇心；rand (0，1)为
在区间 (0，1)内的任意一个随机值；p0 ( t )为边界

簇内最开始的少数类样本点。

（4） 生成新的样本点

以簇的簇心为核心，结合簇内少数类样本点

生成新样本点。经分析，KB-SMOTE 算法优势

显著：可克服传统算法中 K 值设定的盲目性与新

样本点重复的问题；针对样本边界模糊问题，通过

边界样本集中各簇独立生成新样本点，能有效改

善该问题。

KB-SMOTE 的算法流程如图 1 所示，具体

步骤如下：

步骤 1：计算少数类样本集中每个样本点

p0 ( t )的 k近邻。
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步骤 2：统计 K 近邻中所包含的多数类样本

的数量，记为 u。

步骤 3：对样本点进行划分：

①若 u = k，则 p0 ( t )为噪声样本点；②若 0 ≤

u < k
2，则 p0 ( t )为安全样本点；③若

k
2 ≤ u < k，则

p0 ( t )为边界样本点，由所有的边界样本点构成边

界样本集D。

步骤 4：对边界样本集 D进行 K-means 聚类，

聚类完成后形成 K 个簇。

步骤 5：对每个簇应用上述插值公式计算并

生成新样本点。

KB-SMOTE 过采样方法生成的新样本示意

图见图 2。通过 Borderline-SMOTE 算法从少数

类样本集中提取边界样本集，不处理噪声与安全

样本集；再利用 k-means 对边界样本集聚类，最终

在边界样本簇内部以簇心为核心、结合簇内其他

样本点生成新样本点。

1. 2　网络结构

卷积块注意力模块（Convolutional block at⁃

tention module，CBAM）［17］由通道注意力机制［18］

与空间注意力机制［19］两部分组成。混合注意力

机制指将空间注意力与通道注意力结合，通过选

择性关注输入特征图的不同维度信息，最大限度

提升与任务相关特征的权重。作为混合注意力机

制的典型实现，CBAM 着重研究如何有效整合两

种注意力机制，以优化模型性能，其结构细节如图

3 所示。

CBAM 对传统卷积神经网络注意力机制的

改进具有重要意义：它同时考量空间注意力与通

道注意力，使模型能高效处理特征信息；通过空间

与通道双重注意力补充模型对局部特征的关注

度，扩大局部特征影响力，提升模型整体特征表达

能力，进而优化模型性能。

CBAM 模块由两个独立部分构成：通道注意

力模块（Channel attention module，CAM）与空间

注意力模块（Spatial attention module，SAM），二

者共同实现注意力加权功能。其中，CAM 通过

采用多种池化方式，在计算特征图注意力权重时

可获得更优结果，其激励过程通过全连接网络实

现，并利用 Sigmoid 函数将结果映射为权重系数；

开始

求出每个少数类

样本点的k近邻

k近邻点的多数
类是否小于<k/2?

Y

安全样本集

k近邻点的多数
类是否等于k?

N 噪声样本集

Y

N

边界样本集

对边界样本集进

行k-means聚类

结束

对每个聚类簇集进行采样

并进行插值计算

图 1　KB-SMOTE的算法流程图

Fig. 1　Flow chart of KB-SMOTE algorithm 

多数类样本

边界样本

新生成样本

噪声样本

安全样本

图 2　KB-SMOTE过采样方法生成新样本示意图

Fig. 2　Schematic diagram of KB-SMOTE oversampling
method generates new sample

图 3　CBAM 模块结构

Fig. 3　CBAM module structure
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SAM 以 CAM 的输出为输入，通过不同池化操作

计算空间注意力权重。

1. 3　模型结构

通过引入 CBAM 模块，模型结构得以优化，

具体如图 4 所示。实际操作中，通过添加 CBAM

模块，利用注意力机制优化 LSTM 的输出结果：

在 CBAM 的通道注意力机制中，卷积核尺寸设为

7×7、数量调整为 1，以此对输入特征图进行压缩

并计算各通道权重；在空间注意力模块中，设置全

连接网络的输出尺寸与输入尺寸一致，确保空间

注意力权重与特征图尺寸匹配，从而实现加权求

和操作。该方法通过对特征加权，使模型在每个

时间步能更精准地捕捉信息重点，提升特征提取

准确度。

由图 4 可知，模型结构从输入层开始，接收一

维序列数据；随后通过两个一维卷积层完成数据的

初步特征提取；经卷积层处理后，数据流入两个双

向 LSTM 层（Bi-LSTM 模型的核心部分）；接着数

据通过 CBAM 注意力模块，进一步提升模型对关

键特征的关注度；最后，模型包含两个全连接层：第

一个全连接层综合前层所有特征，最终通过输出维

度 N=1的全连接层输出负荷分解结果。

2 数据集及数据处理

2. 1　数据集

本文选取英国 UK-DALE 数据集作为负荷

分解任务的核心数据集。UK-DALE（英国家庭

负荷级别电力数据集）由英国研究者 Kelly 等［20］

于 2014 年发布，包含每秒采集的有功功率与视在

功率数据。为便于分析负荷特性，在 1/6 Hz 低频

数据中添加了对应的时间戳信息。

图 5 为基于数据集中某家庭 1/6 Hz 各负荷功

率绘制的功率曲线图。本文选取电视、洗衣机、微

波炉、冰箱、热水壶 5 种家用负荷开展实验分析。

这些负荷的功率密度较高，在家庭总能耗中占比

较高。此外，图中还绘制了其他负荷的功率总和

曲线。

2. 2　数据处理

确定负荷分解的训练集与测试集后，需先进

行数据预处理，剔除异常数据，以保证模型训练与

负荷分解的准确性。数据采集过程较为复杂，传

感器损坏、设备故障或其他不可预见的因素均可

能导致数据异常；若使用此类异常数据训练负荷

分解模型，会显著增加分解误差。因此，需先清理

数据集中的异常值，具体流程如下：遍历负荷的功

率值，若某功率值大于设定阈值或小于 0，则同时

删除该负荷及总线对应时刻的功率值；否则继续

判断下一个功率值。

对比多种家用负荷功率可知，不同类型负荷

的功率差异显著；且总线功耗与各负荷功耗差距

较大。为提升模型性能，需对模型输入数据进行

标准化处理，该操作的优势如下：

（1）通过严格控制数据范围，减小因数值差异

导致的误差，保障结果准确性。

图 4　引入注意力机制的双向 LSTM 模型结构

      Fig. 4　Attention mechanism is introduced into
two-way LSTM model structure
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（2）数据标准化可使最优解的搜索过程更顺

畅，显著提升梯度下降的收敛速度，进而提高求解

的准确性与效率。

（3）数据标准化处理可大幅提升本文负荷分

解模型的准确度。

本文采用了一种基于均值和标准差的方法来

进行数据标准化：

p*( t )= p ( )t - p̄
σ

（2）

式中：p̄ 为数据的均值；σ为数据的标准差。

3 算法分析

3. 1　实验环境配置

本文运行算法仿真实验的软硬件运行环境

中，操作系统为 Ubuntu 20. 04. 3，深度学习框架为

PyTorch 1. 9. 0，GPU 版 本 为 NVIDIA GTX 
1080Ti，编程语言为  Python 3. 7，CUDA 版本为  
11. 1 并且使用  GPU 训练。

3. 2　负荷分解性能指标　

为获得准确可靠的评估结果，本文采用多个

代表性指标评估各模型的负荷分解效果［21］，具体

如下：

（1）平 均 绝 对 误 差（Mean absolute error，
MAE）：用于衡量目标负荷功率实际值与模型预

测值之间绝对误差的平均值，计算公式如式（3）
所示：

MAE = 1
T ∑

t = 1

T

|| p̂ ( )t - p ( )t （3）

式中：p ( t )为负荷真实功率值；p̂ ( t )为模型预测结

果；T 为负荷数据长度。

（2）归一化误差（Normalized absolute error，
NAE）：表 示 预 测 误 差 在 信 号 中 所 占 的 比 例 ，

见式（4）：

NAE =
∑
t = 1

T

|| p̂ ( )t - p ( )t

∑
t = 1

T

p ( )t
（4）

（3）准确率（Precision）：计算时所用的真阳性

TP、假阳性 FP 表示模型预测的功率值与负荷实

际的功率值对应的工作状态是否一致。当预测功

率小于 20 W 时，认为负荷的工作状态为关闭，否

则工作状态为开启，计算公式见式（5）：

Precesion = TP
TP + FP （5）

（4）召回率（Recall）：计算公式见式（6）。

Recall = TP
TP + FN （6）

（5）F 1 分数（F 1score）：计算公式见式（7）。

F 1 score = 2 × Precesion × Recall
Precesion + Recall （7）

式中：P 和 N 分别为实际正类样本数量和负类样

本数量；TP 为预测正确的正类样本数量；FP 和

FN 分别为预测错误的正类与负类样本数量。

3. 3　训练过程　

本节将从以下关键步骤介绍深度学习模型的

训练过程：一是参数初始化；二是损失函数确定与

训练停止条件设定，具体如下：

（1）需先设定权重、学习率等参数，确保其能

正确应用于模型训练。

（2）损失函数是重要的学习准则，用于衡量

图 5　UK-DALE数据集 building1的各负荷功率曲线图

Fig. 5　Power graph of different loads in UK-DALE dataset building1
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网络性能，且与优化目标密切相关。本文研究的

负荷分解问题属于一维信号回归任务，涉及单负

荷实际采集功率序列与模型预测各负荷功率序列

的匹配。为衡量两者差异并优化网络性能、提升

预测准确度，本文采用均方差损失函数计算二者

的均方差，公式如下所示：

Loss = 1
T ∑

t = 1

T

( )p̂ ( )t - p ( )t 2
（8）

通过均方差损失函数，能够使模型的输出不

断逼近真实的负荷功率曲线。

（3）采用 Adam 优化器对负荷分解模型的权

重与偏置参数进行优化，以实现损失最小化。本

文所构建的深度学习负荷分解模型，通过反向传

播与梯度下降技术实现参数优化。Adam 优化器

可自动调整学习率，是深度学习领域的常用优

化器。

（4）通过合理调整参数与损失函数，可构建有

效的网络训练流程：根据预设训练轮次，持续迭代

调整模型参数。训练过程中采用早停法调控训练

进程：预设 patience 阈值为 3 个训练轮次（epoch），

同时定义损失函数显著改善的最小幅度阈值；若

连续 3 个 epoch 内损失函数未达到该优化幅度，则

触发早停条件，模型提前终止训练。该机制的核

心价值在于：若连续 3 个 epoch 内损失函数无显著

改善，表明训练已无有效增益，继续训练仅会消耗

时间与算力资源，而早停可精准规避此类无效消

耗，同时防止模型过拟合。

通过训练负荷分解模型，可获得性能有效的模

型，进而评估其分解能力，并与其他模型进行对比。

3. 4　实验结果及分析

在 UK-DALE 数据集上，分别采用去噪自编

码器（Denoising autoencoders，DAE）、基于卷积神

经网络的 Seq2point 模型、双向长短时记忆网络

（Bi-LSTM）以及本文所提的注意力机制增强  
Bi-LSTM 模型（简称“本文模型”）进行训练与测

试，各模型的负荷分解性能指标如表 1 所示。

由表 1 可知，在 UK-DALE 数据集实验中，本

文选取电视、洗衣机、微波炉、冰箱、热水壶 5 种常

见家用负荷作为分析对象，其中电视与热水壶为

开关型负荷，洗衣机与微波炉为有限状态型负荷，

冰箱为连续变化型负荷。对比结果显示，本文所

提的注意力机制增强双向 LSTM 模型在多项指

标上均优于未引入注意力机制的 Bi-LSTM 模

型、Seq2point模型及 DAE 模型。

4 结束语

本文围绕不平衡数据处理与负荷分解两大核

心任务展开了研究。首先，通过融合 K-means 聚
类 与 Borderline-SMOTE 算 法 ，提 出 了 KB-

SMOTE算法。该算法可有效处理复杂数据集，既

能够解决样本边缘模糊问题，又能克服 K值选择的

盲目性。然后，通过在 UK-DALE 数据集上的实

验证实了该算法的可靠性与实用价值。鉴于深度

学习技术在非侵入式负荷监测中的重要作用，本

文提出了基于 CBAM 注意力模块的双向 LSTM
模型，研究结果表明：该模型的负荷分解性能优于

其他对比方法。通过使用预处理后的数据，并结

合多项评估指标从多维度评估模型性能，有效验

证了本文算法的可行性。
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