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摘  要 

目的：针对分钟级总表数据中的设备状态混叠与累计能耗偏差，提出语义图引导的非侵入式负荷监测方

法。方法：融合低频谱时特征与设备关系先验，构建图谱偏置注意力，联合预测设备状态和分项功率，

以总表上界约束抑制超额分解，并通过原型校准复核异常事件。结果：在REFIT、UK-DALE和BLOND上，

状态宏平均F1分别达到91.7%、93.1%和87.4%，功率平均绝对误差分别为20.4、15.6和7.8 W；相较于

潜在抽象桥Transformer，F1提高1.2、0.5和1.7个百分点。消融实验表明，图谱偏置改善状态区分与功

率估计，上界约束降低累计能耗偏差。结论：设备关系与电气观测具有互补性，联合计量约束能够提高

低频负荷监测精度，为分项用能分析提供支持。 
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Abstract 
Objective: To address ambiguous appliance states and cumulative energy-consumption deviations in 
minute-level aggregate power data, this study proposes a semantic graph guided method for nonintru-
sive load monitoring. Methods: Low frequency spectral-temporal features are integrated with prior 
knowledge of appliance relationships to construct graph-biased attention for joint prediction of appli-
ance states and disaggregated power, with an aggregate-power upper-bound constraint suppressing 
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over-disaggregation and prototype calibration supporting the review of anomalous events. Results: On 
REFIT, UK-DALE, and BLOND, the state macro-averaged F1 scores reach 91.7%, 93.1%, and 87.4%, re-
spectively, and the corresponding mean absolute power errors are 20.4, 15.6, and 7.8 W; compared 
with the latent abstraction bridge Transformer, F1 increases by 1.2, 0.5, and 1.7 percentage points, re-
spectively. Ablation experiments show that graph biases improve state discrimination and power esti-
mation, while the upper-bound constraint reduces cumulative energy-consumption deviations. Con-
clusion: Appliance relationships and electrical observations are complementary, and incorporating the 
aggregate-power upper-bound constraint can improve the accuracy of low frequency load monitoring 
and support appliance-level energy-use analysis. 
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1. 引言 

非侵入式负荷监测(Nonintrusive Load Monitoring, NILM)利用建筑总表推断设备状态与分项功率。Hart 
[1]建立了聚合信号与设备特征的关联框架。邓晓平等[2]总结了数据处理、负荷分解与评价方法。分钟级

记录适用于长期用能分析，但时间平均削弱启动瞬态，相似功率平台与并发运行增加归属歧义，因此需

要挖掘有限观测中的区分性信息。 
序列到点学习(Sequence-to-Point, S2P) [3]根据总表窗口预测设备中心点功率；多状态双卷积神经网

络(Multi-State Dual CNN, MSDC) [4]利用状态转移信息组织预测。NILMFormer [5]以子序列平稳化与时

间位置编码处理非平稳性，潜在抽象桥(Latent Abstraction Bridge, LAB)Transformer [6]通过潜在表示约束

改善泛化。上述方法侧重序列表征，设备关系与电气观测的协同仍有提升空间。 
国内研究从结构信息与特征加权等方面改进负荷分解。庄卫金等[7]通过图信号处理挖掘设备运行状

态；李利娟等[8]将外部注意力融入序列到点模型，以强化关键特征；白星振等[9]面向低频数据构建级联

宽度学习模型，兼顾分解精度与训练效率。 
分钟级监测面临两个问题：相似波形可能对应不同设备组合，需要关系先验补充归属证据；持续功

率偏差会累积为能耗误差，需要协调逐点预测与累计计量。设备关系随建筑和作息变化，先验强度也应

可调节。 
为此，本文提出LoadGraph-Former，结合低频谱时特征与图谱偏置注意力，联合预测状态和功率，以

总表上界损失抑制超额分解。三套数据的同域比较、模块消融及双向迁移用于评价监测精度、模块贡献

与场景适应性，并分析计算效率。 

2. 方法 

2.1. 观测输入与任务定义 

给定总表有功功率P(t)、一阶差分ΔP(t)、有效观测掩码m(t)及上下文c(t)，模型读取以时刻t为中心的

窗口，输出K类已知设备的状态概率、非负功率和事件嵌入： 
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其中，G为训练期负荷语义图，c(t)包含时间戳及可用静态信息。采样间隔为1 min，L = 32，对应65点居

中窗口和32 min未来观测等待，适用于离线分析与延迟回放。分表功率用于监督，推理使用总表、固定设

备字典和图谱。 
状态采用多标签表示，标签由训练期确定的分表阈值和最短持续时间生成。功率分支保留待机分量，

多设备切换重叠处保留分项监督，清晰单事件用于原型学习。整体流程见图1。 

2.2. 低频谱时特征与负荷语义图 

谱时编码包括均值、标准差、分位数、前后均值差及边沿斜率。标准化参数仅由训练集估计，窗口

均值与尺度通过旁路保留幅值信息，各字段均附有效掩码。参数设置见第3.2节。 
频域分支通过快速傅里叶变换(Fast Fourier Transform, FFT)提取去趋势窗口的能量比例、谱质心和平

坦度，表征1/120 Hz以内的波动。事件阈值取绝对功率与局部中位数绝对偏差(MAD)门槛的较大值；固定

步长滑窗估计功率，事件分支复核边界。 
 

 
Figure 1. Semantic graph guided multitask load monitoring workflow 
图1. 语义图引导的多任务负荷监测流程 

 
稳态令牌为[均值，标准差，Q10，Q50，Q90，前后均值差，覆盖率]，边沿令牌为[最大绝对差分，前

段斜率，后段斜率，候选数]；斜率由功率对秒数最小二乘拟合。频谱令牌为3个频带能量占比、谱质心和

平坦度。统计使用有效点，差分要求相邻点均有效；短缺口仅为频谱插值，其余缺口屏蔽频谱令牌，分

表真值与积分不插值。 
去趋势序列乘以Hann窗 ( )0.5 1 cos 2 64nw n= − π   ， 0, ,64n =  。令Xk为实数FFT (rFFT)系数，

2
k kS X= ；剔除直流后取 1, ,32k =  ， ( )65 60 Hzkf k= × 。频带占比为带内功率和/总功率和，谱质心为

( )k k kf S S ε+∑ ∑ ，平坦度为 ( )( )( ) ( )( )exp mean log meank kS Sε ε+ + 。各字段按训练均值与标准差标准

化，缺测归零并附掩码。 
负荷语义图以已知设备为候选节点，编码训练共现、运行时段、功率区间及有依据的测量归属。每

类关系保留来源与可用性掩码，未提供的拓扑或相别关系不参与计算。第r类关系表示为： 

 ( ) ( ) ( )train, ; ,r r
ij ij r i jA M ψ= v v   (2) 

其中，M为可用性掩码，ψ为静态映射或训练统计，Dtrain为训练数据。共现关系按边际频率归一化，并经
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平滑、支持度筛选和截断处理。测试时固定设备字典、索引顺序及源域图谱，偏置映射见第2.3节。 

2.3. 图谱偏置注意力 

Transformer [10]通过注意力机制建模序列交互。本文依次拼接时间、特征和候选设备令牌(token)，数
量分别为T、F、K，总长N = T + F + K。设备关系按统一索引映射为分块矩阵： 

 .
T T T F tc

rel F T F F fc

ct cf cc

× ×

× ×

 
 =  
  

B
B B

B B B

0 0
0 0  (3) 

式(3)定义关系偏置的统一索引。共现和静态关系填入候选–候选块，时段先验填入时间–候选块，

幅值匹配填入特征–候选块；反向块取转置，其余位置置零。三类偏置分别构建后相加，每类关系仅计

入一次。掩码控制观测与关系的可用性，索引对齐方式见图2。 

 
Figure 2. Index alignment between relation biases and attention scores 
图2. 关系偏置与注意力分数的索引对齐 

 
根据式(3)的索引，共现、功率区间重叠和静态关系构成BG，时段与幅值匹配分别构成BT和BE，注意

力计算为： 

 Attn softmax ,G G T Ed
 

= + + + 
 

QK B B B V


 (4) 

其中，Q、K、V分别为查询、键和值，d为每个注意力头的维度；键矩阵K与设备数量K由上下文区分。关

系强度经温度缩放和截断后加入内容得分，测试时固定图谱及学习得到的系数。 
训练时按关系类型随机失活，以减轻模型对先验的过度依赖；推理时保留全部有效关系。 
设备对在双方均有效的训练分钟内计数：ni、nj为开启数，nij为共同开启数。支持度不足或关系缺失

时Mij = 0，对角置零。共现分数及第h个头的候选块为： 

 
( )( )

ij
ij ij

i j

n
c M

n n

α

α α ε

+
=

+ + +
 (5) 

 ( )
, clip , 2, 2h ij P ij S ijh

cc ij
G

g c g o g a
B

τ
+ + 

= − 
 

 (6) 

oij为活动功率[Q5, Q95]区间交并比，aij为同支路指示，无资料取零；gh、gP和gS可学习，按第3.2节配

置初始化。时段分布 ( ) ( ), , ,1 24i u i u i uuq n n= + +∑ ，u为小时；时间–候选块取 ( )( ),clip log 24 , 2,2T i uqγ − 。 
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边沿幅值a取前后均值差绝对值，di为其到活动功率区间的距离， ( )95 5max ,10 Wis Q Q= − ；特征–候

选块取 ( )( )2clip , 2,0E i id sγ− − 。反向块取转置，其余块置零，缺失字段乘掩码。训练后固定统计量、系

数与设备顺序。 

2.4. 多任务输出与总表上界约束 

共享主干之后设置任务特定投影：状态分支读取语义表示，功率分支保留幅值旁路，原型分支生成

事件嵌入。设备i的功率由状态概率、非负活动幅值和待机分量共同表示： 

 ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )( ) ( ), softplus , 0ˆ ˆ .i i i i i i ip t s t a t b t a t u t b t= + = ≥  (7) 

其中，ai为非负活动幅值，bi为待机分量。状态分支采用二元交叉熵，回归损失在共同有效分表掩码内计

算，多设备切换重叠处不计算单类别原型损失。联合目标为： 

 1 cls 2 reg 3 open 4 energy ,λ λ λ λ= + + +      (8) 

cls 、 reg 和 open 分别为状态分类、功率回归与已知原型紧致损失， energy 用于惩罚超额分解。各项

损失按训练尺度归一化，权重与训练配置见第3.2节。上界损失定义为： 

 ( ) ( )( )energy
1 max 0, ˆ .raw

i mt i p t P t
∈ ∈

= − −∑ ∑ 
 


 (9) 

其中， 为有效时刻集合， m 为固定计量容差。该损失仅惩罚已知分项之和超出总表容差的部分，为未

计量背景保留空间；总表与分项之差作为异常核查残差。 
实现时，分类按有效设备–时刻平均；回归误差按训练功率尺度归一化后计算Huber损失；原型项计

算清晰单事件的归一化平方距离；式(9)按有效时刻平均。各项再除以初始100批次均值加ε。联合阶段取

( ) ( )4 0.20min 1, 10e eλ = ，其余权重按第3.2节固定。模型包保存归一化统计、阈值、关系系数、设备映射

与随机种子。 

2.5. 原型校准与连续推理 

原型网络[11]依据嵌入与类别中心之间的距离进行分类。本文利用清晰、可靠的已知训练事件估计原

型中心μc和类内尺度σc，嵌入z的归一化距离定义为： 

 ( ) 2 .c
c

c

D
σ
−

=
+

z
z


µ

 (10) 

固定主干与原型中心后，在独立已知类校准集上计算最小距离分数。设有效校准分数数量为Ncal，名

义误拒目标δ = 0.05，将分数按升序排列并确定阈值： 

 ( ) ( )( ){ }cal cal, min , 1 1 .ks k N Nτ δ = = + −   (11) 

最小归一化距离大于τ时，将事件标记为未知候选，否则归入最近的已知类别。δ确定已知校准分布上

的名义工作点。事件复核与功率估计并行，为异常模式识别提供辅助依据。 
训练依次包括表示预训练、已知类监督和联合微调，随后冻结主干并独立校准。重叠窗口的功率输

出按位置和有效性融合，在统一时间轴上积分；事件分支同步复核状态切换边界。 

3. 结果 

3.1. 数据与评价设置 

实验采用REFIT住宅数据[12]、英国住宅设备级用电数据集(UK Domestic Appliance-Level Electricity, 
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UK-DALE) [13]和建筑级办公设备数据集(Building-Level Office Environment Dataset, BLOND) [14]进行评

价。表1列出采集规模与低频观测条件，评价记录按通道、功率类型和覆盖率筛选。 
 

Table 1. Data sources and low frequency observation conditions 
表1. 数据来源与低频观测条件 

数据集 公开采集规模 原始低频记录 本文评价用途 

REFIT 20个家庭；每户9路设备测量 8 s功率 住宅同域与共同设备迁移 

UK-DALE 5个家庭 分表6 s；部分总表有功1 s 独立住宅同域与双向迁移 

BLOND 16类设备 1 s汇总功率 办公设备同域监测 

 
记录重采样为1 min平均有功功率，覆盖率不低于0.90。UK-DALE采用家庭1、2、5的总表有功通道。预

处理保留总表背景；设备更换时分段确定有效期，同类实例按固定映射聚合，缺失分表记录由掩码标识。 
同域记录按时间顺序划分为训练、验证、校准和测试集，比例为6:1:1:2，并剔除跨分区窗口。标准化

与图谱仅由训练集估计，验证集用于参数选择，校准集用于阈值确定；结果汇总5个配对随机种子。迁移

实验选取名称、测量和运行定义一致的设备，在源域训练与校准，在目标域评价冻结模型。 
状态宏平均F1 (Macro-F1)为各设备开停二分类F1的平均值，功率平均绝对误差(Mean Absolute Error, 

MAE)在共同有效时刻计算。设备能量由同一有效区间内的功率积分得到： 

 
( ) ( ) ( )

6

Δ1 , .
3.6 10

ˆ
i ii i it t

i
i

i

p t p t p t t
MAE E

K
∈ ∈

−
= =

×∑
∑ ∑ 


 (12) 

其中， i 为设备i的有效时刻集合，功率、Δt和Ei分别以W、s和kWh计。累计误差采用设备能量加权的聚

合误差(Signal Aggregate Error, SAE)： 

 100%.
ˆ

i ii
w

ii

E E
SAE

E

−
= ×

+
∑
∑ 

 (13) 

参照NILMTK [15]的数据与指标一致性原则，各项指标使用相同设备和有效时段。SAE先计算各设备

能量误差的绝对值，再汇总归一化，避免正负误差抵消；该指标与状态F1、功率MAE共同评价监测性能。 

3.2. 比较方法与训练配置 

基线包括S2P、MSDC、NILMFormer和LAB Transformer，均采用共同有效时段与信息条件。无状态

输出的模型按统一阈值判定开停，序列与中心点输出均在有效中心区间评价。主要参数见表2。 
 

Table 2. Main training and calibration settings of LoadGraph-Former 
表2. LoadGraph-Former主要训练与校准参数 

参数 取值 参数 取值 

采样间隔 1 min 窗口点数 65 

嵌入维度 128 编码器层数 3 

注意力头数 4 前馈层维度 256 

随机失活率 0.10 批大小 64 

初始学习率 1 × 10−3 优化器 AdamW 

训练轮数 80 名义校准误拒目标δ 0.05 
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各模型采用相同的数据划分、采样率和评价掩码，并统一训练预算与早停规则。特征工程、图谱和

损失参数见表3。 
 

Table 3. Feature engineering and model training parameters 
表3. 特征工程与模型训练参数 

项目 参数设置 项目 参数设置 

令牌/步长 T = 65，F = 3；步长 1 点 日历输入 小时/星期各用正余弦编码 

前后统计区间 中心前、后各 8 点，不含中心 分位数/标准差 0.10/0.50/0.90；线性插值；ddof = 0 

频谱窗口 线性去趋势；对称 Hann 窗 65 点 FFT/频带 65 点 rFFT；k = 1~4/5~12/13~32 

缺失处理 覆盖 ≥ 0.90；每段缺口 ≤ 2 点 事件检测 MAD 窗 21 点；门槛 max (30 W, 3 MAD) 

候选事件合并 间隔 ≤ 2 min 时保留最大边沿 数值稳定项 归一化域 ε = 10−8；功率尺度 ≥ 1 W 

关系统计 平滑 α = 1；边际支持数 ≥ 20 图谱偏置 温度 1；截断 ± 2；关系失活 0.10 

关系系数初值 共现/区间/静态：0.50/0.25/0.25 时段/幅值系数 均为 0.25，可学习，测试冻结 

损失权重 (λ1, λ2, λ3, λ4) = (1, 1, 0.10, 0.20) 损失尺度/预热 初始 100 批次均值；联合阶段 10 轮 

回归/上界容差 归一化 Huber，δ = 1；εm = 10 W 状态标签 阈值 max (10 W, 0.1 Q95)；持续 ≥ 2 min 

训练阶段 预训练 10/监督 50/联合 20 轮 AdamW 补充项 β = (0.9, 0.999)，ε = 10⁻⁸；衰减 10−4 

学习率/梯度 余弦退火至 10−5；梯度范数 ≤ 1 配对种子 2021, 2022, 2023, 2024, 2025 

3.3. 同域监测性能 

同域结果见表4。LoadGraph-Former在三套数据的状态Macro-F1、功率MAE和设备加权SAE上均优于

所比较的基线。 
 

Table 4. Within-domain monitoring performance on three datasets 
表4. 三套数据的同域监测性能比较 

数据集 模型 状态 Macro-F1/% MAE/W 设备加权 SAE/% 

REFIT 

S2P 84.6 31.8 8.9 

MSDC 87.1 27.4 7.4 

NILMFormer 89.8 22.9 6.2 

LAB Transformer 90.5 21.8 5.9 

LoadGraph-Former 91.7 20.4 5.4 

UK-DALE 

S2P 86.9 25.7 8.1 

MSDC 90.2 20.1 6.0 

NILMFormer 92.0 17.2 5.2 

LAB Transformer 92.6 16.3 4.9 

LoadGraph-Former 93.1 15.6 4.7 

BLOND 
S2P 78.2 12.4 10.6 

MSDC 81.0 10.6 9.2 
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续表 

 

NILMFormer 85.0 8.8 7.5 

LAB Transformer 85.7 8.5 7.2 

LoadGraph-Former 87.4 7.8 6.8 

注：加粗表示同一数据集上的最优结果。 
 
相较于LAB Transformer (图3)，本文方法在三套数据上的F1提高1.2、0.5和1.7个百分点，MAE降低1.4、

0.7和0.7 W，SAE降低0.5、0.2和0.4个百分点，表明状态与分项计量精度同步改善。 

3.4. 关键模块消融 

在相同REFIT划分、窗口、预算与配对种子下，分别移除图谱偏置、低频特征、上界损失与表示预训

练，结果见表5。 
 

 
Figure 3. Within-domain comparison with the LAB Transformer 
图3. 与LAB Transformer的同域性能对比 

 
Table 5. Ablation results for key components on REFIT 
表5. REFIT上的关键模块消融结果 

设置 状态Macro-F1/% MAE/W 设备加权SAE/% 

完整方法 91.7 20.4 5.4 

移除图谱偏置 90.3 22.5 6.1 

移除低频特征分支 90.8 21.6 5.8 

移除训练上界损失 91.6 21.0 6.0 

移除表示预训练 90.7 22.1 6.2 

注：消融实验采用相同REFIT划分、窗口与训练预算。 
 
如图4所示，移除图谱偏置使F1下降1.4个百分点、MAE增加2.1 W，其状态和功率性能退化最明显。

移除低频特征使MAE增加1.2 W，说明关系先验需要电气证据支持。移除上界损失对F1影响较小，却使SAE
由5.4%升至6.0%，体现了该约束对累计偏差的控制作用。 
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Figure 4. Performance changes after removing individual components 
图4. 移除关键模块后的性能变化 

3.5. 共同设备双向迁移 

共同设备双向迁移结果见表6。训练、验证与校准在源域完成，目标域评价冻结模型，以检验跨住宅

泛化能力。 
 

Table 6. Bidirectional transfer performance for common appliances 
表6. 共同设备的双向迁移性能 

迁移方向 方法 状态Macro-F1/% MAE/W 

REFIT→UK-DALE 

NILMFormer 81.7 27.2 

LAB Transformer 83.2 25.6 

LoadGraph-Former 83.0 25.9 

UK-DALE→REFIT 

NILMFormer 79.4 36.8 

LAB Transformer 81.1 34.5 

LoadGraph-Former 82.0 33.4 

注：加粗表示同一迁移方向上的最优结果。 
 
REFIT至UK-DALE迁移时，本文F1和MAE为83.0%与25.9 W，略逊于LAB Transformer的83.2%与

25.6 W；反向达到82.0%与33.4 W，分别改善0.9个百分点和1.1 W。两个方向均优于NILMFormer，表明

关系收益取决于源、目标域运行模式的匹配程度。 

3.6. 模型复杂度与推理效率 

设编码层数为M、嵌入维度为D = hd，主干复杂度为O(MND2 + MN2D)，其中N = T + F + K。密集偏

置存储为O(N2)，原型距离计算为O(KD)。图谱离线构建，推理按固定索引读取；额外偏置加法为O(MhN2)，
h为头数。 

效率评估采用65点窗口、9个设备、3个特征令牌、批量1及32位浮点(FP32)。单设备基线汇总9台设备

的参数、运算量与输出耗时。参数量为可训练标量数；浮点运算量(Floating-Point Operations，FLOPs)覆盖

编码、注意力和输出，乘加计2次运算。 
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中央处理器(CPU)为Intel Core i7-12700H (单线程、32 GB内存)，图形处理器(GPU)为NVIDIA RTX 3060 
Laptop GPU (6 GB显存)。软件为Python 3.11、PyTorch 2.5.1和CUDA 12.1。关闭梯度，预热100次、计时

1000次，重复5轮取均值；GPU计时前后同步，数据预置于内存或显存。结果见表7。 
 

Table 7. Model complexity and inference latency 
表7. 模型复杂度与推理耗时对比 

模型 参数量/M FLOPs/G CPU 均值/ms GPU 均值/ms 

S2P 12.60 1.280 26.4 4.8 

MSDC 9.80 0.960 22.1 4.1 

NILMFormer 0.48 0.082 6.0 1.6 

LAB Transformer 0.55 0.090 6.4 1.7 

LoadGraph-Former 0.60 0.100 6.9 1.9 

注：耗时为批量1的模型前向均值，不含文件读取、主机传输、特征提取、偏置组装及输出融合。 
 
与LAB Transformer相比，本文模型增加0.05 M参数和0.010 GFLOPs，CPU与GPU平均耗时分别增加

0.5和0.2 ms。结合表4的精度增益，关系建模以有限计算开销改善了监测性能。 

4. 讨论 

4.1. 关系先验与电气特征的互补性 

图谱偏置为相似电气观测补充设备关系证据。移除图谱或低频特征均降低状态与功率估计性能，说

明两类信息具有互补性。BLOND上的F1增益为1.7个百分点，体现了关系信息对办公设备辨别的作用；能

耗误差还受设备功率尺度影响。 

4.2. 多任务目标与能量偏差控制 

移除上界损失对F1影响较小，却使SAE增加0.6个百分点，说明持续功率高估需要计量约束。分表监

督确定设备归属，上界约束保留背景空间，原型距离与功率残差辅助异常核查。 

4.3. 迁移适应性与应用拓展 

迁移排序变化表明关系先验具有场景依赖性，支持度筛选与偏置调节有助于协调源域先验和目标观

测。后续可通过留出类别评价拒识，并按建筑或日期分块估计性能不确定性。 

4.4. 非因果限制与因果化路径 

65点居中窗口需要32 min未来观测，表7的毫秒级耗时反映模型计算效率。响应时间还包括观测等待、

采样聚合、排队、预处理与融合；当前模型适用于离线监测和延迟分析。 
因果化可采用[t − 64, t]尾随窗口预测末端，仅用已到达数据计算统计特征、FFT和事件阈值，并施加

因果掩码。固定训练图谱后重训主干并校准原型。未来形态信息减少可能影响启停判别，动态令牌更新

也增加键值缓存维护难度；应同时比较F1、MAE、SAE及端到端平均延迟和第95百分位延迟。 

5. 结论 

本文提出LoadGraph-Former，以语义图偏置、多任务输出与总表上界约束联合建模，在三套数据上取

得87.4%~93.1%的状态F1，并降低功率与能耗误差。消融表明关系信息、电气特征和计量约束具有互补
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性；效率与迁移结果说明精度收益应结合计算开销和场景匹配程度评价。后续将研究因果建模与未知事

件识别。 
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