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基于多任务学习的非侵入式负荷分解
刘　辉,江煦成

(湖北工业大学太阳能高效利用湖北省协同创新中心,湖北 武汉４３００６８)

[摘　要]为解决目前非侵入式负荷分解研究中存在的模型数量多及训练时间长等问题,将多任务学习引入到非侵

入式负荷分解研究中,提出一种基于多门多专家模型的非侵入式负荷分解方法,首先通过seq２point模型将用电设

备的功率分解转换为总功率序列与用电设备在序列中点时刻功率值的映射关系,其次利用 MMoE模型的门控函

数及共用的Expert网络组兼顾不同用电设备功率分解任务的独特性和关联性,最终通过单个 MMoE模型同时完

成多个用电设备的功率分解.在公开数据集上进行验证,测试算例验证了方法的有效性.
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　　目前主流的非侵入式负荷分解(NonＧintrusive
LoadDecomposition,NILD)研究中,通过低频采

样的功率、电流、电压等数据,使用不同算法得到总

负荷数据序列与不同用电设备的负荷数据序列之间

的映射关系,实现对不同用电设备运行情况的识别,
在深度学习首次引入 NILD 研究取得很好效果之

后[１],越来越多的学者开始使用深度学习模型构建

NILD模型,通过深度模型使用回归或者分类的方

法实现对不同电器功率的识别,例如时序卷积网

络[２],卷积注意力块模型[３],以及seq２seq模型[４].
以上研究,都是通过单任务学习模型,不同用电设备

使用不同结构的模型进行负荷分解.虽然能做到较

高的准确率,但不同用电设备负荷分解任务需要重

新构造模型,操作较为繁琐,也存在训练单个模型时

间较长的问题.
解决上述问题,可以将用电设备的负荷分解作

为不同的子任务导入至多任务学习模型,通过训练

单个多任务学习同时对多个用电设备进行负荷分

解.但是一般多任务学习模型训练中,不同任务之

间的相关性对单个任务的最终结果有很大的影响,
在任务之间相关性较弱时,多任务学习模型的表现

并不比单任务模型更好[５],主要原因在于基于深度

神经网络的多任务学习模型对数据分布差别与任务

之间的关系较为敏感[６],且真实数据模型比较复杂,
很难明确各个任务之间的区别,即使不需要明确任

务差别的模型,为适应不同的任务,其模型参数也较

多,计算成本较高[７].
综上所述,本文提出一种基于 MMoE模型的非

侵入式负荷监测方法,MMoE通过建模来描述不同

用电设备分解任务之间的相关性,利用共享表示学

习各分解任务特定的函数,同时自动分配模型参数

去捕捉任务共享或者任务独有的信息,避免参数增

多的同时,也能提高不同用电设备识别任务的准确

度.最后在公开数据集上验证本文所提方法的有

效性.

１　非侵入式负荷分解模型

１．１　模型流程图

本文的非侵入式负荷分解模型如图１所示.

图１　NILD模型流程

本文所需的数据为低频采样的有功功率数据,
首先通过滑动窗口顺序读取总功率数据,同时对应

读取滑动窗口中点时刻不同用电设备的功率值,之



后拼接多个总功率序列得到总功率矩阵,以及不同

用电设备功率序列,将多个电器的负荷分解作为多

个任务,将总功率矩阵及不同用电设备功率序列输

入到多任务学习模型中进行训练,最后输入待识别

的总功率矩阵至训练好的多任务学习模型,输出得

到各用电设备功率序列.

１．２　seq２point模型

本文采用seq２point模型来实现负荷分解,具
体原理如下式:

xτ ＝F(Yt:t＋w－１) (１)

式中:Yt:t＋w－１＝[yt,yt＋１,􀆺,yt＋w－１]是一段总功

率序列,其中总功率为不同用电器功率总和,w 为

滑动窗口长度,yt为t时刻对应的总功率值,xt 为

窗口中心时刻不同用电设备的有功功率值,其中t＝
t＋w/２,F 表示xt 与Yt:t＋w－１的映射关系.

本文通过训练多任务模型,找出如式(１)的映射

关系,通过输入总功率序列数据至网络,输出得到对

应序列中点时刻不同用电设备的功率值.

１．３　MMoE模型

本文使用的多任务学习模型为 MMoE[７].为

了更好说明 MMoE的改进原理,先介绍传统的共享

底层网络模型(SharedＧBottom Model,SBM)[８],
如图２所示

图２　共享底层模型

图２表明当有两个任务的时候,传统的多任务

学习模型结构,模型的输入层之后接一个共享底层

网络,之后与两个塔层网络相连,塔层网络对共享底

层输出的数据处理之后,得到不同任务的结果.
当有k 个任务时,共享底层网络与k 个塔层网

络连接,假设输入网络的数据为x,则第k个任务的

输出

yk ＝hk(f(x)) (２)

式中:hk为第k个塔层网络的函数表示,f 为共享底

层的函数表示.
基于共享底层的网络结构可以减少模型过拟合

的风险,但是由于所有的任务共同使用共享底层的

参数集,所以任务之间的差异容易导致模型优化冲

突,虽然已有学者通过加设约束条件等做法来改善

这种情况[９],但是随着任务数目增多,模型中的参数

也大大增加,进一步带来了需要加大数据集等问题,

且实验证明,在任务之间相关性不高时,传统的共享

底层网络表现不佳.
为解决上述问题,有学者提出将混合专家网络

(MixtureＧofＧExperts,MoE)层替换传统网络中的

共享底层,同时对每一个任务都对应配对一个门控

网络,得到 MMoE 网络,其具体结构如图３所示,

MMoE网络将传统网络中,共享底层网络被替换为

一组专家网络,与输入层以及塔层网络连接,每个专

家网络为前向网络.当有k 个任务时,输入层也同

时与k个门控网络进行连接,输入数据x 至 MMoE
模型,得到第k个任务的输出可以表示为:

yk ＝hk(∑
n

i＝１
gk (x)ifi(x)) (３)

∑
n

i＝１g
k (x)i ＝１ (４)

式(３)中:fi为第i个专家网络的函数表示,gk
i 表示

第k个门控网络在第i个专家网络上的概率分布,
且满足式(４),hk为第k 个塔层网络的函数表示,门
控网络为一层softmax变换器,对输入数据进行线

性变换:
gk(x)＝softmax(Wgkx) (５)

式中:Wgk ∈Rn×d 为待训练矩阵,n 为专家网络数

量,d 为特征维度.

图３　MMoE模型

通过替换 MoE层与对应增加门控网络之后,

MMoE结构可以根据不同任务的实际数据情况,根
据式(５)调整各自门控网络矩阵参数,得到不同的概

率分布并对应转换为加权数,最后每个任务的输出

为不同专家网络的加权和表示,这种做法能够充分

考虑单独任务的特殊性.同时由于多个任务共用一

组专家网络,在一定程度上也能兼顾任务之间的相

关性.故 MMoE网络相比于传统的多任务学习模

型鲁棒性更好,对于关联性较差的任务的训练效果

也更好.

２　非侵入式负荷分解

由于实际生活中,不同用电设备的运行并没有

２ 湖　北　工　业　大　学　学　报 ２０２３年第２期　



很大的关联性,故使用 MMoE模型可以很好的解决

NILM 问题.

２．１　数据读取

假设通过对总功率序列使用滑动窗进行数据读

取,将每次读取的短序列总功率数据以及用电设备

在滑动窗中点时刻对应的功率数据进行存储,最终

得到总功率数据矩阵 X 及用电设备m 的功率序

列Y:

X ＝

x１ x２ 􀆺 xw

x２ x３ 􀆺 xw＋１

⋮ ⋮ 􀆺 ⋮

xn xn＋１ 􀆺 xx＋w－１
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ù
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(６)

Ym ＝
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êê

ù

û
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(７)

式(６)中:xi为i时刻总功率值,w 为滑动窗口长度,

n为样本数量.式(７)中:m 为用电设备编号,yj为

j个总功率短序列样本对应滑动窗中点时刻用电设

备m 的功率值.之后将X 与Y 数据标准化,导入

到 MMoE模型中进行训练及测试.

２．２　基于 MMoE的非侵入式负荷分解

为解决不同用电设备如式(１)的非侵入式负荷

分解任务,将标准化后的总功率数据矩阵X 以及不

同用电器的功率序列Y 输入到 MMoE模型进行训

练及测试,其具体流程见图４.

图４　MMoE模型训练流程

首先设定好 MMoE模型的相关参数和训练迭

代数T 之后,将总功率数据矩阵 X 以及多个用电

设备的功率序列 Y 至网络.网络通过遍历每个分

解任务的训练集样本数据,更新各分解任务中式(５)
所示的门控网络数据矩阵Wgk以及专家网络参数,

计算各用电设备分解任务的输出结果、各任务的损

失函数值及整体损失函数值.迭代次数到达最大迭

代数T 之后,导出训练好的网络,输入待识别的总

功率数据矩阵,网络输出识别的各用电设备的功率

序列,完成负荷分解.
本文能够设置的网络参数为专家网络的数量以

及单元数以及训练迭代次数.通过多次实验,本文

设置专家网络数量为２７０,每个专家网络中含有的

神经单元数为３５０,迭代数为１５０,优化器选用 AdＧ
am,学习率设为１０－５.

３　算例分析

本文选用 REDD[１１]数据集来验证本文所提模

型的有效性,REDD数据集包含了６个家庭的家用

电器功率能耗数据,功率采样频率为１/６Hz.本文

选用数据集中冰箱、洗碗机、浴室电器以及微波炉的

有功功率数据.

３．１　数据预处理

选取的用电设备其运行情况各有特点,冰箱属

于长时间运行变状态设备,洗碗机运行具有多状态

及变状态组合的特点,浴室电器和微波炉皆为启停

状态设备,但是浴室电器的高峰大小并不一致,启动

运行功率不稳定,微波炉则相对稳定.
为最大限度利用数据,本文取用各电器４５００００

个采样点数据进行重采样处理,每个采样点功率数

据计算平均值,得到的平均功率作为新的采样点数

据,将 每 个 设 备 的 原 始 功 率 序 列 转 换 为 长 度 为

３００００的功率序列,并将几个用电器的功率序列求

和,得到长度为３００００的总和功率序列.
本文通过多次实验,设置滑动窗口长度为５,同

时在总功率序列首端和末端补零,通过滑动窗取值,
得到一共３００００条总功率短序列,通过拼接短序列,
得到大小为(３００００,５)输入数据矩阵,同时得到４
个用电设备长度为３００００的功率序列.将数据集的

８０％作为训练集,１０％作为验证集,１０％作为测试

集.各设备功率数据信息如表１所示.
表１　用电设备功率信息 W　

最小功率 最大功率 平均值 标准差

总功率 － － １１８．４２ ２５８．４４
冰箱 ０ ４３７ ５５．６３ ８５．３７

洗碗机 ０ １１４４ ２２．５８ １４０．１４
浴室用电 ０ １６６４ ７．０８ ９３．２１
微波炉 ０ １７８４ ２１．０８ １４３．４３

３．２　负荷分解评价指标

本文选用平均绝对误差 MAE,归一化信号误

差SAE以及标准化分解误差 NDE来评价实验结

果,如下:
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MAE ＝
１
M∑

m

i＝１

(̂yi －yi) (８)

NDE ＝
∑i

(̂yi －yi)２

∑iy
２
i

(９)

SAE ＝
∑îyi －∑iyi

∑iyi

(１０)

式中:yi 表示用电设备在i时刻的真实功率值,̂yi

表示用电设备在i时刻的预测功率值.

３．３　实验结果对比

本 文 选 用 OneＧgate MixtureＧofＧExperts
(OMoE)模型[７]、传统多任务学习模型(SBM)[８]来

做多任务学习模型的实验结果对比,常规seq２seq
预测模型,LSTM 预测模型做单任务学习模型的实

验结果进行对比.得到的 MAE结果见表２.
表２　各模型 MAE结果对比

冰箱 洗碗机 浴室用电 微波炉

OMoE １４．０６ １９．３６ １３．１７ ２１．２２
SBM ３０．５３ ３６．３２ ２９．２４ ２８．４５

seq２seq ２１．１２ ３０．１３ ２７．３４ ２６．３１
LSTM １９．８１ ２２．８９ １５．２１ ２５．３１
MMoE ９．６９ １３．７６ ７．２３ １５．１０

　　由表２可知,MMoE模型大部分电器识别结果

的 MAE值都较低,说明了 MMoE模型识别结果拟

合较好,准确度更高.相对于其他模型,OMoE 模

型的 MAE结果与 MMoE 较为接近,即 OMoE 识

别的准确性较高,模型识别的拟合程度较好,故本文

重点比较两个模型的功率分解结果,洗碗机功率分

解结果对比图５,其余电器对比结果见图６~图８.

(a)MMoE分解结果

(b)OMoE分解结果

图５　洗碗机分解结果对比

(a)MMoE分解结果

(b)OMoE分解结果

图６　冰箱分解效果对比

(a)MMoE分解结果

(b)OMoE分解结果

图７　微波炉分解效果对比

(a)MMoE分解结果

４ 湖　北　工　业　大　学　学　报 ２０２３年第２期　



(b)OMoE分解结果

图８　浴室用电分解效果对比

　　由图５~图８知,MMoE模型相比于 OMoE模

型能更准确识别电器的状态变化,如图５中洗碗机

的运行状态识别,MMoE模型能够更加准确判断电

器的运行情况,同时分解功率值更接近于电器真实

运行时的功率值.MMoE模型与各模型功率分解

结果的SAE及 NDE指标数据见表３及表４.
表３　NDE实验结果对比

冰箱 洗碗机 浴室用电 微波炉

MMoE ０．１３ ０．１２ ０．３２ ０．４８
OMoE ０．１７ ０．２８ ０．８５ ０．８９
LSTM ０．２３ ０．３３ ０．９１ ０．９５
seq２seq ０．５６ ０．６７ ０．９６ ０．９８

　　由表３可知,MMoE模型功率分解结果的NDE
指标相对于其他模型均较低,即 MMoE功率分解曲

线的离散程度较小,更符合实际的功率运行情况.
表４　SAE实验结果对比

冰箱 洗碗机 浴室用电 微波炉

MMoE ０．０２ ０．１４ ０．２０ ０．３２
OMoE ０．１２ ０．２６ ０．１１ ０．４７
LSTM ０．２１ ０．３２ ０．２２ ０．５３
seq２seq ０．３４ ０．４５ ０．３９ ０．６１

　　由表４的SAE指标结果可知,MMoE模型对

浴室用电的分解结果精度较 OMoE模型分解结果

有所下降,但是其他电器的分解结果精度则相较

OMoE分解结果较好且整体也均优于单任务学习

模型,即 MMoE模型的分解精度结果更好.综上,

MMoE在曲线拟合程度上更好,分解精度也较高,
负荷分解的效果更好.

由于深度学习存在模型训练时间长短的差别,
本文将 MMoE模型训练时间与对照模型的训练时

间进行对比见表５.
表５　模型训练时间对比

seq２seq LSTM MMoE

训练时间 ５９．２min ４８．３min １３．５min

　　训练时间选择的对照模型为单任务学习模型,
不同用电设备的分解选用参数不同的模型进行训

练,训练时间为训练不同参数模型所用时间的总和.
由表５可知,相对于单任务学习模型,MMoE模型

可以同时分解多个用电设备的功率且用时最短,效
率更高.且由表２、表３及表４的实验结果,MMoE
模型的功率分解结果拟合效果更好,离散度更小,精
度更高,模型更具优越性.

３．４　泛化性验证

为验证本文模型的泛化性,通过提取其他房间

相同电器的功率数据及对应的总功率数据,进行相

同的数据处理操作,一共得到２００００条功率数据,以
及大小为(２００００,５)的总功率数据矩阵,输入之前实

验训练完成的 MMoE模型,得到 MMoE模型对其

他房间用电设备识别结果,并计算相关指标,且由不

同实 验 指 标 结 果 中,OMoE 模 型 的 实 验 结 果 与

MMoE实验结果较为接近,故本文重点对两模型的

泛化性实验结果进行对比,具体结果见图９.

(b)OMoE分解结果

图９　泛化性实验结果对比

由图９所示,虽然相对于原房间的测试结果各

指标都有所下降,但是也仍然维持在较高水平,且也

基本优于 OMoE模型,证明本文所提的模型具有良

好的泛化性.

４　结论

本文提出一种基于 MMoE模型的非侵入式负

荷分解方法,首先将低频采样的功率数据进行预处

理,通过滑动窗读取用电设备及总功率数据之后,将
不同用电设备的分解作为不同的任务,通过训练

MMoE模型,输入总功率数据矩阵,同时得到多个

用电 设 备 的 功 率 序 列,实 现 负 荷 分 解.通 过 在

REDD上进行实验,可以得到本文所提模型相对于
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其他多任务学习模型具有较高的分解精度以及准确

性,同时相对于单任务学习模型,多任务学习模型具

有更短的训练时间,更具有实用性.但大功率用电

设备运行时,对其他用电设备的分解影响,未来的研

究将进一步解决这个问题,也将进一步研究提高模

型泛化性的方法.
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NonＧintrusiveLoadDecompositionBasedonMultiＧtaskLearning
LIU Hui,JIANGXucheng

(HubeiCollaborativeInnovationCenterforEfficientUseofSolarEnergy,

HubeiUniv．ofTech．,Wuhan４３００６８,China)

Abstract:NonＧintrusiveloaddecompositionisoneofthekeytechnologiesforobtaininguserelectricityinＧ
formationintheconstructionofthepowergrid．InordertosolvetheproblemsofthelargenumberofmodＧ
elsandlongtrainingtimeinthecurrentnonＧintrusiveloaddecompositionresearch,thispaperintroduces
multiＧtasklearningInthestudyofnonＧintrusiveloaddecomposition,anonＧintrusiveloaddecomposition
methodbasedontheMultiＧgateMixtureofＧExperts(MMoE)modelisproposed．First,thepoweroftheeＧ
lectricalequipmentisdecomposedandconvertedthroughtheseq２pointmodel．ItisthemappingrelationＧ
shipbetweenthetotalpowersequenceandthepowervalueoftheelectricalequipmentatthemidpointof
thesequence．Secondly,thegatingfunctionoftheMMoEmodelandthesharedExpertnetworkgroupare
usedtotakeintoaccounttheuniquenessandrelevanceofthepowerdecompositiontasksofdifferentelecＧ
tricalequipment,andfinallypassAsingleMMoEmodelcompletesthepowerdecompositionofmultipleeＧ
lectricalequipmentatthesametime．Thisarticleverifiesthemethodproposedinthisarticleonthepublic
dataset,andthetestcaseverifiestheeffectivenessofthemethodinthisarticle．
Keywords:nonＧintrusiveloaddecomposition;multiＧtasklearning;mmoe;seq２point
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