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摘  要 

在全球碳中和发展趋势下，新型电力系统对需求侧用电精细化管理提出了更高要求，非侵入式负荷分解

(Non-Intrusive Load Monitoring, NILM)作为用户用电行为感知的核心技术，成为智能电网领域的研究

热点。针对当前NILM领域研究多聚焦于单一模型的结构优化，缺乏不同技术范式模型在统一基准下的系

统性横向对比，工程应用技术选型缺乏量化参考的问题，本文对两阶段深度学习、随机森林、回声状态

网络(Echo State Network, ESN)和隐马尔可夫模型(Hidden Markov Model, HMM)四类分别代表分层深

度学习、传统集成学习、轻量化储备池计算和传统概率图模型范式的NILM方法开展系统性研究。首先，

构建了NILM任务的数学模型与物理约束体系，针对四类模型的核心特性，分别完成了适配负荷分解任务

的结构设计、特征构建与参数配置；随后，在统一原始数据、统一可比样本、统一评价指标体系和统一后

处理规则下，从分解精度、负荷适应性、抗噪声鲁棒性、推理效率与轻量化性能四个维度开展对比实验。

实验结果表明，随机森林模型在无噪声场景下分解精度最优，平均MAE为0.2064、平均R2达到0.9573；两

阶段深度学习模型综合性能次之，平均MAE为0.6101，并在5%输入噪声下仍保持较小性能波动，表现出

较好的鲁棒性；HMM模型整体精度弱于前两者，但具有参数量少、推理速度快、可解释性强等优势，可作

为传统NILM方法的代表性基线；ESN模型具备训练机制简单和轻量化潜力，但在当前实验设置下平均MAE
为2.4199、平均R2为−5.4685，基础分解精度不足，难以满足实际工程应用需求。本文研究明确了四类模

型的优劣势、适用边界及工程定位，可为不同资源约束和不同精度需求下的NILM技术选型提供系统参考。 
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Abstract 
Against the backdrop of global carbon neutrality, the emerging power system has imposed higher re-
quirements on the refined management of demand-side electricity consumption. As a core technol-
ogy for perceiving user-side electricity-use behavior, Non-Intrusive Load Monitoring (NILM) has be-
come a major research focus in smart grids. To address the fact that most existing NILM studies 
concentrate on optimizing a single model, while lacking systematic horizontal comparisons among 
different technical paradigms under a unified benchmark, this paper conducts a comparative study 
of four NILM methods: two-stage deep learning, Random Forest, Echo State Network (ESN), and Hid-
den Markov Model (HMM), representing hierarchical deep learning, traditional ensemble learning, 
lightweight reservoir computing, and conventional probabilistic graphical modeling, respectively. 
First, the mathematical formulation and physical constraint system of the NILM task are established. 
Then, model design, feature construction, and parameter configuration are carried out according 
to the characteristics of the four methods. Subsequently, comparative experiments are conducted 
under a unified raw dataset, unified comparable samples, unified evaluation metrics, and unified 
post-processing rules, from four perspectives: disaggregation accuracy, load adaptability, noise ro-
bustness, and inference efficiency with lightweight performance. The experimental results show 
that the Random Forest model achieves the best disaggregation accuracy under noise-free condi-
tions, with an average MAE of 0.2064 and an average R2 of 0.9573. The two-stage deep learning 
model ranks second overall, with an average MAE of 0.6101, and maintains only a small perfor-
mance degradation under 5% input noise, demonstrating strong robustness. The HMM model is less 
accurate than the above two methods, but it offers clear advantages in terms of interpretability, 
parameter efficiency, and inference speed, making it a representative traditional NILM baseline. In 
contrast, the ESN model, although simple in training mechanism and potentially lightweight, yields 
an average MAE of 2.4199 and an average R2 of −5.4685 under the current experimental setting, 
indicating insufficient basic disaggregation accuracy for practical engineering applications. Overall, 
this study clarifies the strengths, limitations, application boundaries, and engineering roles of the 
four methods, and provides a systematic reference for NILM model selection under different re-
source constraints and accuracy requirements. 
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1. 引言 

1.1. 研究背景与意义 

在全球碳中和的发展趋势下，电力系统的供需结构发生深刻变革，以新能源为主体的新型电力系统
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对需求侧的精细化、智能化管理提出了更高要求[1]。居民用电作为电力消费的重要组成部分，其用电行

为的精准感知是实现需求侧响应、电网削峰填谷、用户节能服务的核心基础[2]。 
负荷监测技术主要分为侵入式与非侵入式两类。侵入式负荷监测需要为家庭内每一个用电设备安装

独立的智能采集装置，虽然可以获得精准的单设备用电数据，但存在部署成本高、安装维护复杂、用户

隐私侵入性强的问题，难以大规模推广。而非侵入式负荷监测(NILM)仅需在家庭入户端安装单个智能电

表，通过采集的总有功功率序列，利用算法反推出各电器的运行状态与实时功率，有效解决了侵入式方

案的痛点，具备低成本、易部署、隐私保护性强的优势，成为智能电网与能源互联网领域研究热点[3]。 

1.2. 国内外研究现状 

自 1992 年 Hart 提出非侵入式负荷监测的核心框架[4]以来，NILM 技术经历了多轮技术迭代，主要

可分为传统方法、传统机器学习方法与深度学习方法三大类[5] [6]。 
传统方法以隐马尔可夫模型(Hidden Markov Model, HMM)及其衍生模型为核心，包括因子隐马尔可夫

模型(Factorial Hidden Markov Model, FHMM)、分层隐马尔可夫模型等，通过对电器的稳态运行状态建模，

实现负荷分解。但这类方法需要预先掌握电器的状态先验信息，对多状态、运行模式复杂的电器建模难度

大，面对多设备同时运行的场景泛化能力差，同时存在计算复杂度高、易陷入局部最优的问题[7]。此外，

整数规划、遗传算法等优化方法也被应用于 NILM 任务，但同样存在对初始值敏感、收敛速度慢的局限。 
传统机器学习方法以 K 近邻(K-Nearest Neighbor, KNN)、支持向量机(Support Vector Machine, SVM)、

随机森林等集成学习算法为代表，这类方法通过人工设计时域、频域的负荷特征，将 NILM 转化为分类

与回归问题，相比传统 HMM 方法降低了对先验信息的依赖，在中小规模数据集下具备较好的表现。但

这类方法的性能高度依赖人工特征工程的质量，需要专家经验设计高区分度的特征，面对低功率电器、

功率重叠的复杂场景，人工特征难以捕捉足够的有效信息，分解精度受限[8]。 
深度学习方法凭借端到端的特征学习能力，摆脱了对人工特征工程的依赖，成为当前 NILM 领域的

主流研究方向。Seq2Seq、Seq2Point [9]、带注意力机制的循环神经网络[10]等结构被广泛应用于负荷分解

任务，在大规模数据集下展现出了远超传统方法的分解精度与泛化能力。但现有深度学习模型大多采用

单阶段的端到端结构，多输出回归过程中需同时处理不同功率尺度电器的耦合映射，存在启停瞬间识别

精度不足、小功率电器分解误差大的问题。 
综合来看，当前 NILM 领域的研究多聚焦于单一模型的结构优化，缺乏对深度学习、传统集成学习、

储备池计算、隐马尔可夫模型四类主流范式的系统性横向对比，不同模型的优劣势、适用场景尚未形成

统一的参考标准，难以指导实际工程中的技术选型。 

1.3. 本文主要工作与创新点 

针对现有研究的不足，本文的主要工作与创新点如下： 
1) 在同一实测数据集、统一评价指标体系和统一可比样本构造规则下，对两阶段深度学习、随机森

林、回声状态网络和隐马尔可夫模型四类代表性 NILM 方法开展系统性横向对比研究。四类模型分别对

应分层深度学习、传统集成学习、轻量化储备池计算和传统概率图模型四种典型技术范式，弥补了现有

研究多聚焦单一模型优化、缺乏跨范式量化比较与工程选型参考的不足。 
2) 针对四类模型的核心特性，分别完成了适配 NILM 任务的结构设计与针对性建模：针对两阶段深

度学习模型，设计了总功率区间分段训练与“组级粗分解–设备级细分解”的两阶段分层结构，实现负

荷结构的降维解耦与分步优化；针对随机森林模型，构建了基于 50 步滑动窗口和状态分段的多输出回归

流程，增强对局部时序特征和复杂非线性关系的拟合能力；针对 ESN 模型，优化了适配负荷时序特性的
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储备池参数配置，并完成基于岭回归的输出层训练；针对 HMM 模型，构建了基于总功率时序统计特征

的 Gaussian HMM 基线框架，并通过 BIC 完成隐状态数选择，使其作为国际上较常用的传统 NILM 对比

基准纳入统一实验体系。 
3) 从分解精度、负荷类型适应性、抗噪声鲁棒性、训练与推理效率、模型轻量化与可解释性等多个

维度，系统分析四类模型的优劣势与适用边界。研究结果不仅给出了四模型在当前数据集上的总体排序，

也进一步揭示了不同模型与不同负荷类型之间的匹配关系：随机森林更适合追求高精度的场景，两阶段

深度学习更适合兼顾精度与鲁棒性的场景，HMM 适合作为轻量化、可解释的传统基线，ESN 则为后续

储备池结构和输入表示优化提供了诊断性参照。 

2. 非侵入式负荷分解问题描述 

2.1. 非侵入式负荷分解问题的数学模型 

非侵入式负荷分解(NILM)是一种无需在单个用电设备端加装计量装置，仅通过用户入户总电表采集

的总有功功率序列，还原各用电设备分项有功功率序列的技术，其核心物理基础为交流电路的有功功率

叠加守恒原理。 

2.1.1. 总功率与各电器功率的守恒关系 
对于离散采样的负荷时间序列，定义符号体系如下：设采样时间戳为 { }1,2, ,t T∈ ⋅⋅⋅ ，其中T 为总采样

点数；家庭内目标用电设备总数为 N ； ( )totalP t 为 t 时刻入户端测得的总有功功率； ( )iP t 为第 i 个用电设

备在 t 时刻的有功功率； ( )tε 为 t 时刻的综合误差项，包含电表测量噪声、线路功率损耗、未纳入建模的

小型负荷功率扰动等，正常工况下其幅值远小于总有功功率，可视为加性高斯白噪声处理[11]。 
基于有功功率守恒原理，总有功功率与各设备分项功率满足如下数学关系： 

( ) ( ) ( )total
1

,  1, 2, ,
N

i
i

P t P t t t Tε
=

= + = ⋅⋅⋅∑                             (1) 

式(1)为 NILM 任务的核心物理约束，明确了总功率与各电器功率的叠加关系，也是负荷分解模型构建的

基础。 

2.1.2. 问题目标与优化目标函数 

NILM 的核心任务目标为：在仅可观测总有功功率序列 ( ){ }total 1

T

t
P t

=
的前提下，反演得到所有目标设备

的分项有功功率预测序列 ( ){ }
1

ˆ T

i t
P t

=
，其中 ( )îP t 为第 i 个设备有功功率的预测值，优化的核心目标是最小 

化预测功率与真实功率之间的误差。 
为量化预测结果与真实值的整体偏差，本研究采用对大误差惩罚更强、适配负荷数据波动特性的均

方误差(Mean Squared Error, MSE)作为误差度量基准[12]，构建以误差最小化为核心的优化目标函数： 

( ){ }
( ) ( )( )2

1 1
ˆ

1in ˆm
i

T N

i i
t t iP

L t P t
NT

P
= =

= −∑∑                               (2) 

其中为整体损失函数，优化目标为找到使损失最小的预测功率序列 ( ){ }îP t 。 

为保证分解结果符合实际物理意义，优化过程中需引入两项刚性约束： 
1) 非负约束：用电设备的有功功率不可能为负值，因此需满足 

( ) { } { }0, 1,2,ˆ , , 1, 2, ,i t tP i N T≥ ∀ ∈ ⋅⋅⋅ ∀ ∈ ⋅⋅⋅                            (3) 
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2) 总功率一致性约束：预测的各设备功率之和应尽可能与实测总有功功率一致，因此需满足 

( ) ( ) { }total
1

, 1,ˆ 2, ,
N

i
i

t P tP t Tδ
=

− ≤ ∀ ∈ ⋅⋅⋅∑                              (4) 

其中δ 为允许的最大偏差阈值，用于平衡模型拟合能力与结果的物理合理性，本文中δ 设置为总功率实

测值的 1%。 

2.2. 数据集介绍 

本文所采用的数据集为上海理工大学实验室环境实测负荷数据集，数据以 xlsx 格式存储，记录了实

验环境下总负荷及各目标电器分负荷的功率数据，功率单位为瓦特(W)。共包含 3618 组有效样本，无缺

失值与异常值。 
从数据结构上看，数据集共包含 5 列变量，其中前 4 列为目标电器的实际功率，最后 1 列为总功率，

具体包括：电脑、冰箱、手机充电器、台灯、总功率。其中，总功率列由上述 4 个目标电器功率逐行相

加得到，能够反映多电器同时运行时的聚合负荷特征。 
目标电器的选择覆盖了实验室场景中具有不同负荷特性的典型设备：冰箱属于相对稳定且具有周期

波动特征的负荷，电脑属于中等功率且持续运行型负荷，手机充电器具有较明显的开关变化特征，台灯

则属于低功率、小波动负荷。这样的设备组合使数据集同时包含了稳定负荷、波动负荷和低功率负荷，

有助于验证 NILM 方法在不同负荷类型下的分解能力。 

3. 基于两阶段深度学习的负荷分解模型 

3.1. 模型设计思路 

本文提出一种“分段建模 + 两阶段分解”的联合结构负荷分解模型，以总负荷数据为输入、目标电

器分项功率为输出，通过“先粗分解、后细分解”的层次化建模思路，将高耦合的多输出回归任务拆解

为两个相互衔接的子任务。模型第一阶段先从总功率中提取高、低功耗组的组级中间分量，完成负荷结

构的粗粒度建模；第二阶段基于中间分量完成电器级的细粒度分解。 
同时，模型引入总功率区间分段训练机制，按总功率范围将样本等宽分箱划分为 5 个区间，每个区

间独立训练一套两阶段模型，适配不同功率水平下的电器组合差异，降低全局单模型的拟合压力，提升

模型的工况适应能力与分解稳定性。 

3.2. 第一阶段粗粒度分解模型 

第一阶段的核心任务是学习总功率到粗粒度组级中间分量的映射关系。该阶段的监督目标由训练数

据自动构造：以数据文件最后一列为总负荷列，其余列为各电器真实分量功率；计算各分量在训练集上

的平均功率。参考负荷分组与分阶段建模的相关研究思路[13]-[15]，本文以训练集中各分量平均功率的中

位数作为阈值，将电器划分为高功率组与低功率组，并对两组功率逐时间步求和，得到维度固定为 2 的

两个中间分量，作为第一阶段的学习目标。 
该阶段的模型实现为类 First Stage Predictor，默认采用两层全连接的多层感知机结构：输入层维度为

1，对应单时间步总负荷值；两层隐藏层神经元数分别为 256、128，每层后均接入批归一化(BatchNorm1d)、
ReLU 激活函数与 Dropout 层(dropout 率设置为 0.2)；输出层维度为 2，对应两个组级中间分量。训练阶

段采用对负荷异常值不敏感的 Robust Scaler 完成数据缩放，以均方误差(MSE Loss)为损失函数，以 Adam
算法为参数优化器(学习率设置为 1e−3)，引入 patience = 10 的早停机制抑制过拟合；训练完成后，通过

平均绝对百分比误差(MAPE)、MAE、RMSE 与决定系数 2R 四项指标完成模型效果评估。该阶段的核心
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作用是实现负荷结构的降维与解耦，为后续细粒度分解提供具备物理意义的结构化输入。 

3.3. 第二阶段细粒度分解模型 

第二阶段的核心任务是学习组级中间分量到各电器分项功率的多输出回归映射，输入为第一阶段输

出的 2 维中间分量，输出维度等于目标电器的数量，由数据分量列数自动确定(本文中为 4)。 
该阶段的模型实现为类 Second Stage Predictor，默认采用全连接结构，包含输入层、两层共享隐藏层

(全连接层 + BatchNorm1d + ReLU)与输出层，隐藏层神经元数分别为 256、128，同时预留了 CNN、LSTM、

GRU、Transformer 等多种网络结构[16]的扩展接口，具备良好的模块化与可扩展性。训练阶段以真实的

组级中间分量为输入、真实电器分项功率为监督目标，训练流程与第一阶段保持一致。 
推理阶段的完整流程为：首先根据输入总功率匹配对应区间的分段模型，通过该分段的第一阶段模

型预测得到中间分量，再将中间分量输入第二阶段模型得到初始预测结果，对结果反缩放恢复原始功率

量纲后，施加非负约束将负功率截断为 0，保证分解结果符合电器功率的物理意义。 
该阶段的核心作用是完成从组级功率到设备级功率的精细化映射，将复杂的多输出映射拆解为更

易学习的子任务，降低不同功率尺度电器对回归效果的干扰，提升模型的层次化表达能力与结果可解

释性。 

4. 基于随机森林的负荷分解模型 

4.1. 随机森林算法原理 

随机森林(Random Forest, RF)是由 Breiman 于 2001 年提出的集成学习算法[17]，核心基于 Bagging 
(Bootstrap Aggregating)思想，通过构建多棵决策树并集成输出结果，提升模型精度与稳定性。 

集成学习通过组合多个基学习器实现更优的泛化性能，Bagging 采用自助采样法(Bootstrap Sampling)
从原始数据集中有放回地抽取多个子集，独立训练多棵决策树，回归任务中对所有树的结果取平均值输

出，有效降低模型方差、抑制过拟合。随机森林以分类与回归树(Classification and Regression Tree, CART)
为基学习器，节点分裂时引入随机特征子空间策略，仅选取部分特征完成最优分割，双重随机性提升基

学习器差异性，进一步增强模型泛化能力。 
对于回归任务，随机森林最终输出为所有决策树预测值的算术平均，表达式如下： 

( ) ( )
1

1ˆ
T

t
t

y x h x
T =

= ∑                                      (5) 

其中，T 为决策树数量， ( )th x 为第 t 棵树对输入 x 的预测值。在负荷分解任务中，该算法用于构建总功

耗特征与单电器功耗的映射关系。 

4.2. 特征构建与选择 

特征质量直接决定负荷分解模型性能，本文结合用电时序特性构建多层次特征体系[18]，具体如下： 
1) 基础时序特征：仅使用当前时刻的总功耗作为输入信息量不足，因此采用滑动窗口构造历史序列

特征，滑动窗口长度 L 设置为 50，弥补单一时刻总功耗信息量不足的问题。 
2) 统计与差分特征：为进一步增强特征表达，引入差分特征(当前时刻与前一时刻的功率差值，反映

功耗变化速率)、短窗口移动均值(窗口长度 3，捕捉局部波动)、长窗口移动均值(窗口长度 20，捕捉长期

趋势)、移动标准差(窗口长度 10，反映功耗的波动程度)。 
3) 状态特征：为区分不同的用电模式，本文采用变化点检测方法对总功耗序列进行阶段划分，基于

findchangepts 函数，以均值变化为统计量自动识别状态分割点，生成状态标签 tS ，该标签作为额外特征
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参与模型训练。 
4) 时间编码特征：引入正弦、余弦时间编码，捕捉负荷用电的周期性规律。 
综合以上特征，每个样本的输入特征向量可表示为： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )1, , , , , , , , ,t L t t s l tF t P P P MA t MA t STD t S sin t cos t− + = ⋅⋅ ⋅ ∆                  (6) 

4.3. 模型训练与优化 

本文实现基于状态的随机森林负荷分解模型，采用状态分治策略完成训练与预测，整体流程如

下： 
1) 数据预处理：读取标准化数据集，通过滑动窗口将时序数据转换为监督学习格式，共生成T L− 个

有效样本，并依据状态标签 tS 将全部样本按不同状态分组，形成若干子数据集。 
2) 分状态模型训练[19]：为适配不同用电模式下的映射关系，为每个用电状态分别训练立的随机森

林模型。具体步骤为：对每个状态 k ，提取该状态对应的训练样本子集，清理样本中的 NaN 或 Inf 值；

采用 fitrensemble 函数，指定 Method 为 Bag，决策树数量设为 50，最小叶子节点数设为 5，节点分裂随

机特征数为特征总数的 1/3，构建该状态的随机森林模型；保存所有状态模型至本地文件。 
3) 预测流程：预测时，首先根据待预测点的状态标签选择对应模型，然后输入对应的特征向量，得

到各电器的预测功耗，最终所有预测结果汇总形成完整的负荷分解曲线。 
模型训练时采用 5 折交叉验证监控泛化性能，由于随机森林本身对过拟合具有较强的抵抗能力，超

参数调优重点关注窗口长度与状态划分的合理性。 

4.4. 模型优势与局限 

随机森林应用于非侵入式负荷分解具备显著优势：第一，模型非线性拟合能力强，无需预设函数形

式，可有效捕捉总功耗与各电器功耗之间的复杂非线性关系；第二，结合状态分治策略后，模型能够根

据不同用电模式建立独立的映射规律，显著提升分解精度，实验结果表明，该策略使冰箱 ON/OFF 状态

的 MAE 分别降低了约 15%；第三，对异常值和噪声具有较强的容忍性，鲁棒性高[16]；第四，可通过特

征重要性分析，评估各输入特征对分解结果的贡献，可解释性较好；第五，相较于深度神经网络，随机

森林训练速度快、参数调优简单，适合工程部署。 
同时模型存在局限性：第一，缺乏对时间序列上下文的长程记忆能力，窗口长度有限时可能遗漏远

距离影响，对于周期较长的电器(如冰箱)，需要较大窗口才能获得良好效果；第二，状态分治策略的效果

高度依赖变化点检测的准确性，若状态划分不合理，可能导致某些状态样本不足或模型过拟合；第三，

对训练数据中未出现的新型用电模式泛化能力有限，需要动态更新状态库；第四，输入特征的构造仍需

领域知识，自动化程度低于端到端深度学习模型。 
综上，该模型适用于用电模式较为稳定、状态可明确划分，对实时性和可解释性有较高要求，训练

数据规模中等的负荷分解场景。 

5. 基于回声状态网络的负荷分解模型 

5.1. 回声状态网络理论基础 

回声状态网络(Echo State Network, ESN)是一种适用于时序数据建模的递归神经网络[20]，由输入层、

储备池(隐藏层)与输出层三部分构成，其核心优势在于解决了传统递归神经网络易出现的梯度消失、梯度

爆炸问题。ESN 的训练过程仅需优化输出层权重，输入层与储备池的连接权重初始化后保持固定，大幅

简化了模型优化流程。 
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储备池是 ESN 的核心模块，由大量随机稀疏连接的递归神经元组成，可将低维输入序列映射至高维

状态空间，有效捕捉时序数据的长期依赖关系与非线性特征。模型性能主要由 5 个核心参数决定[21]：谱

半径(储备池连接矩阵最大特征值的绝对值，需满足 1λ < 以保障网络稳定性)、储备池规模(神经元数量，

决定模型特征表达能力)、输入缩放因子(控制输入信号对储备池的驱动程度)、稀疏度(储备池神经元连接

比例)、泄漏率(控制模型对历史信息的保留程度)。 

5.2. 面向负荷分解的 ESN 模型构建 

本文针对 NILM 任务，构建了以总负荷时序数据为输入、目标电器子负荷功率为输出的 ESN 分解模

型，模型整体采用“输入层–储备池层–输出层”的经典三层结构[22] [23]。设输入序列为 ( )e m ∈，表

示第m 个时间步的总负荷值；储备池状态向量为 ( ) xNx m ∈ ，其中 xN 为储备池神经元数量；输出向量为

( ) 4y m ∈ ，对应 4 个目标电器的预测值。模型前向传播过程可表示为： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )1 1 1inx m x m tanh W e m Wx mα α+ = − + ⋅ + +                       (7) 

( ) ( ) ( );outy m W x m e m = ⋅                                     (8) 

其中， 1xN
inW ×∈ 为输入权重矩阵， x xN NW ×∈ 为储备池内部连接权重矩阵， ( )4 1xN

outW × +∈ 为输出权重

矩阵，α 为泄漏率参数，取值范围为 ( ]0,1 。 
模型核心设计如下： 
1) 储备池参数配置：结合负荷数据的时序特性与样本规模，最终确定储备池规模 1500xN = 、谱半径

0.9605λ = 、输入缩放因子 0.0110IS = 、稀疏度 0.1SD = 、泄漏率 0.2588α = ，在模型表达能力、计算效

率与泛化性能间取得平衡。 
2) 输出层训练方法：输出层采用带L2正则化的岭回归求解输出权重矩阵，正则化系数设为 72.46 10−× ，

在保证拟合精度的同时抑制过拟合风险。 
3) 总和一致性约束：设计后处理校正机制，在预测完成后按总负荷实测值等比例调整子负荷预测结

果，确保各子负荷预测值之和与总负荷一致，提升分解结果的物理合理性。 
4) 评价指标：采用 MAE、RMSE、 2R 、MAPE 与对称平均绝对百分比误差(SMAPE)五项指标，全

面量化模型分解精度。 

5.3. 模型超参数优化策略 

针对 ESN 性能高度依赖参数配置、人工调参效率低且易陷入局部最优的问题，本文设计了网格搜索

与随机搜索相结合的超参数优化框架[24]。 
该框架以 RMSE 为核心优化目标，搜索范围覆盖储备池规模、输入缩放因子、谱半径、泄漏率、岭

回归正则化系数 5 个核心参数，其中储备池规模搜索范围为[500, 3000]，输入缩放因子搜索范围为[0.01, 
0.3]，谱半径搜索范围为[0.7, 1.0]，泄漏率搜索范围为[0.01, 0.5]，正则化系数搜索范围为 7 210 ,10− −  。通

过多指标加权融合的综合评分函数评估参数组合性能，同时引入早停与断点续传机制降低计算开销。搜

索过程分为两步：首先通过随机搜索预筛选 100 组参数，锁定最优参数邻域；随后通过网格搜索在邻域

内开展 50 组精细化搜索，最终得到全局最优参数组合。 

6. 基于隐马尔可夫模型的负荷分解模型 

6.1. 模型引入与基本原理 

隐马尔可夫模型(Hidden Markov Model, HMM)是非侵入式负荷分解领域中最具代表性的传统概率模
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型之一，也是早期 NILM 研究中被广泛采用的经典方法。HMM 通过引入不可直接观测的隐状态，对负

荷运行过程中的状态转移规律进行建模，能够从聚合总功率序列中推断电器的潜在运行模式。本文引入

HMM 的目的，并非将其作为主要优化对象，而是将其作为一种国际上广泛认可的传统基准方法纳入统一

对比框架。一方面，HMM 能够为后续发展出的机器学习和深度学习 NILM 方法提供理论与方法上的基

础参照；另一方面，将 HMM 纳入实验比较，有助于增强本文模型对比研究的完整性，并为不同技术范

式之间的性能差异提供国际认可的参考基线。 

6.2. HMM 模型构建 

本文采用高斯隐马尔可夫模型(Gaussian HMM)构建负荷分解基线。模型输入不直接使用各电器分负

荷，而仅使用总功率及其时序特征；四个目标电器的真实功率仅用于训练阶段建立状态到功率的映射关

系，以及测试阶段计算误差指标。 
为增强模型对总功率动态变化的表征能力，本文从总功率序列中构造 6 维观测特征，包括原始总功

率、滚动中值平滑总功率、一阶差分、二阶差分、局部滑动均值和局部滑动标准差。通过上述特征，HMM
不仅能够利用当前时刻的总功率信息，还能够感知局部变化趋势、突变程度和波动强度，从而提升隐状

态识别能力。 
在数据划分上，HMM 与两阶段深度学习模型保持一致，采用 train_test_split (test_size = 0.2, ran-

dom_state = 42)的方式划分训练集和测试集，其中训练集占 80%，测试集占 20%，测试样本数为 724。为

便于与其他模型进行可视化对比，选取测试集中 300 个样本用于绘制预测曲线。 
模型训练过程中，将隐状态数设置在 2 至 6 之间进行搜索，并采用贝叶斯信息准则(BIC)选择最优状

态数。最终实验结果表明，当隐状态数取 6 时，模型在拟合能力与复杂度之间达到较优平衡，因此本文

采用 6 状态 Gaussian HMM 作为最终 HMM 模型。 

6.3. 预测流程与改进策略 

原始 HMM 在完成状态解码后，通常采用“隐状态–平均功率”映射方式，即将某一隐状态直接对

应为该状态下电器真实功率的平均值。该方法虽然具有较强可解释性，但容易使预测曲线呈现明显的阶

梯化特征，不利于连续功率分解结果的展示。 
为在保留 HMM 状态建模思想的基础上提高预测曲线的连续性，本文采用“Gaussian HMM + 隐状

态内 Ridge 线性校准”的方式生成最终结果。具体而言，HMM 首先负责识别样本所属隐状态；随后，对

每个电器、每个隐状态分别建立轻量级 Ridge 回归模型，用于学习该状态内“总功率特征–电器功率”

之间的线性映射关系；当某一状态样本不足时，则退回使用全局 Ridge 回归器。测试阶段根据样本解码

得到的隐状态，调用对应的 Ridge 校准模型进行功率预测，并对预测结果统一施加非负约束。 
该改进方式并未改变 HMM 作为传统概率图模型基线的基本定位，而是在其状态建模框架下增加简

单的线性校准步骤，使预测值能够随总功率变化连续调整，从而提高结果图的可读性与展示效果 

7. 实验设置与结果分析 

本章在统一数据源、统一测试样本、统一评价指标和统一后处理规则的基准条件下，对两阶段深度

学习模型、随机森林模型、回声状态网络(ESN)和隐马尔可夫模型(HMM)四类 NILM 方法开展系统性对

比实验。为保证横向比较的公平性，本文不直接沿用各模型原始工程中的独立测试集，而是在统一原始

数据上重新构造可比样本，并在相同真实标签、相同评价口径和一致的物理约束后处理下完成结果统计

与可视化分析。通过整体精度对比、抗噪声鲁棒性测试以及推理效率与轻量化性能分析，量化不同模型
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的分解能力与适用边界，为 NILM 技术的工程化选型提供可复核的实验依据。 

7.1. 实验基础设置 

7.1.1. 实验数据集与统一可比样本构造 
本次实验采用统一数据文件 NILM.xlsx 作为四模型对比的数据来源。该数据文件包含电脑、冰箱、

手机充电器、台灯 4 类目标电器的真实功率，以及由 4 个分负荷逐时刻相加得到的总功率列“四合一相

加”。实验中，总功率列作为各模型的核心输入信号，4 类目标电器的真实分项功率作为监督标签与评价

基准。目标负荷覆盖持续运行型、周期启停型、趋势变化型和低功率负荷等典型家用用电场景，能够较

全面地检验不同 NILM 模型的分解能力。 
由于四个模型原始工程中的训练/测试划分方式并不完全一致，为保证比较公平，本文未直接使用各

自独立测试集，而是在统一原始数据上重新构造可比测试样本。具体流程为：首先读取 ESN 工程中的测

试总功率序列；随后将该测试序列逐点映射回 NILM.xlsx 中的原始样本位置；再考虑到随机森林模型需

要 50 步历史窗口输入，剔除原始索引小于 50 的样本；最后在剩余样本上分别运行两阶段深度学习、随

机森林、ESN 和 HMM 模型，并使用同一批真实分负荷标签计算指标。按上述规则处理后，最终得到 1189
个统一可比测试样本。该统一样本构造方式使不同模型的评价结果建立在相同输入口径和相同标签口径

之上，从而增强了实验结果的可复现性与比较的严谨性。 

7.1.2. 评价指标、对比模型与实验设置 
为全面量化模型性能，本文采用平均绝对误差(MAE)、均方根误差(RMSE)、决定系数(R2)、归一

化分解误差(NDE)以及能量相对误差(Energy Relative Error) 5 项指标进行评价。其中，MAE 和 RMSE
用于衡量预测值与真实值之间的绝对偏差，且 RMSE 对较大误差更加敏感；R2用于反映模型对真实负荷

变化趋势的解释能力；NDE 用于描述归一化分解误差；能量相对误差则反映预测能量与真实能量之间的

偏差，更贴近 NILM 在能耗统计场景中的应用需求。为验证模型在现场测量扰动下的稳定性，本文进一

步在总功率输入中叠加 0%、1%、3%和 5%的高斯白噪声，噪声标准差由测试集总功率标准差乘以相应

比例得到。需要说明的是，鲁棒性实验中的整体 R2为将 4 类负荷预测结果整体展开后计算得到，因此与

逐负荷平均 R2不完全一致；在分析抗噪声性能时，需结合 MAE 与 RMSE 变化综合判断。 
本次实验选取四类代表不同技术范式的 NILM 模型作为对比对象，分别为两阶段深度学习模型、随

机森林模型、回声状态网络模型和隐马尔可夫模型。两阶段深度学习模型采用固定历史训练结果进行离

线推理，不重新训练，以避免重新训练带来的随机扰动影响已有结果的一致性；随机森林模型采用 50 步

历史总功率窗口作为输入，并在不同状态段内分别建立分负荷回归器；ESN 模型使用已完成参数搜索后

的最优配置；HMM 模型采用 Gaussian HMM，并在 2 至 6 个隐状态之间搜索，最终根据 BIC 选择 6 个隐

状态。上述设置均与各模型方法章节中的结构设计和参数说明保持一致。 

7.2. 模型误差特性分析 

不同模型对不同负荷类型的适应性存在明显差异，电脑负荷最能体现模型对复杂连续波动的处理能

力，随机森林在电脑负荷上的 MAE 为 0.4874、R2 为 0.8773，显著优于其他模型，说明历史窗口特征对

识别短时功率变化具有重要作用；两阶段深度学习在该负荷上的 R2为 0.2315，说明其虽然能够学习整体

功率水平，但对高频波动的跟踪能力仍有限；HMM 在电脑上的 R2 为负，说明有限隐状态难以有效表达

此类复杂连续负荷；ESN 则在电脑负荷上表现最差，未能形成有效拟合。 
冰箱负荷具有较为稳定的运行模式和明显的启停特征，因此对状态信息和局部时序结构较为敏感。

在该负荷上，随机森林 R2达到 0.9718，表现最佳；两阶段深度学习和 HMM 的 R2分别为 0.5381 和 0.5365，
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二者接近，说明深度分层建模和传统状态建模对冰箱这类状态型负荷均有一定适应性；ESN 在冰箱负荷

上虽绝对误差不算最大，但 R2为负，说明其对趋势变化的解释能力不足。手机充电器负荷具有较明显的

阶段性趋势变化，随机森林和两阶段深度学习在该负荷上的 R2分别达到 0.9975 和 0.9801，均表现出很强

的趋势拟合能力；HMM 在手机充电器上的 R2也达到 0.9186，说明其能够较好识别总体变化方向，但 MAE
高达 2.8981，表明状态映射方式对具体功率幅值的估计不够精细。台灯属于低功率、小波动负荷，随机

森林在台灯上的 MAE 仅为 0.0227，R2 达到 0.9825；两阶段深度学习和 HMM 在台灯上的绝对误差分别

为 0.0868 和 0.0850，数值较为接近，均能保持较好的绝对偏差控制；ESN 在该负荷上的 R2 明显为负，

说明其在小信号提取上存在显著不足。 

7.3. 综合性能对比分析 

7.3.1. 整体分解精度对比 
四类模型在统一可比样本上的整体分解精度量化结果图 1 所示。需要强调的是，图中及表中的所有

指标均在统一可比样本集上、基于相同真实标签和统一后处理规则计算得到，因此具有直接横向比较意

义。从总体精度看，随机森林模型表现最优，其平均 MAE、平均 RMSE、平均 R2、平均 NDE 和平均能

量相对误差均为四模型中最佳，说明滑动窗口特征与集成树回归在当前 NILM 数据集上具有很强的适配

性。两阶段深度学习模型整体排名第二，其平均 MAE 为 0.6101，平均 R2 为 0.5544，明显优于 HMM 和

ESN，说明分阶段学习策略能够较好地处理总功率到分负荷功率之间的复杂非线性映射。HMM 整体精度

弱于随机森林和两阶段深度学习，但优于 ESN，表明作为传统概率图模型基线，其在当前任务中仍具备

一定分解能力。ESN 模型平均 R2为负，说明其在多个负荷上的预测效果低于简单均值预测基线，当前参

数与输入形式尚不足以支撑高质量分解。 
从能量相对误差看，随机森林和两阶段深度学习分别达到 0.0006 和 0.0029，说明两者不仅在瞬时功

率层面具有较高精度，在总体能量估计上也更具优势，适合面向用户能耗统计、负荷分析与需求侧管理

等应用场景。相比之下，HMM 与 ESN 的能量相对误差明显更高，说明其在长期能量累积估计方面仍存

在较大改进空间。 
 

 
Figure 1. Overall accuracy comparison of four types of model test sets 
图 1. 四类模型测试集整体精度对比 

7.3.2. 抗噪声鲁棒性对比 
为验证模型在实际计量场景中的抗干扰能力，本次实验在输入总功率中叠加 0%、1%、3%、5%的高斯

白噪声，测试模型性能的衰减程度，结果如图 2所示。鲁棒性实验除输入噪声扰动外，其余模型版本、测试

样本、评价流程和后处理规则均保持不变，从而保证不同噪声水平下结果比较的唯一变量为输入扰动强度。 
从鲁棒性表现看，两阶段深度学习模型在精度和稳定性之间取得了较好的平衡。当噪声比例由 0%升
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至 5%时，其 MAE 仅由 0.6101 增加至 0.6525，误差增长幅度较小，说明该模型对输入扰动具有较强适应

能力。随机森林在无噪声条件下精度最高，但对输入噪声最为敏感，MAE 由 0.2064 上升至 0.8280，约增

长 4 倍，表明基于 50 步历史窗口的输入结构在噪声叠加时会同时放大多维特征扰动，从而影响树模型的

分裂路径与预测结果。HMM 和 ESN 在噪声增强时 MAE 变化较小，但这种“稳定性”不能简单等同于

更强的鲁棒性：HMM 输出受到隐状态划分与状态映射机制约束，输入轻微扰动未必会改变状态序列，因

此数值波动较小，但其无噪声条件下的基准误差本身较高；ESN 则由于整体分解精度较弱，噪声叠加未

显著进一步恶化其误差水平。因此，从工程角度看，两阶段深度学习更适合被视为兼顾较高精度与较强

抗噪性的均衡模型，而随机森林更适合于噪声较低的干净测量场景。 
 

 
Figure 2. Comparison of average MAE and R2 of four types of models under different noise levels (Unit: W) 
图 2. 不同噪声水平下四类模型平均 MAE 和 R2对比(单位：W) 

7.3.3. 推理效率与轻量化对比 

 
Figure 3. Comparison of training time, reasoning time, parameter quantity, and storage scale for four types of models 
图 3. 四类模型训练时间、推理时间、参数量与存储规模对比 
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除分解精度外，模型的训练开销、推理效率、参数规模与存储体积也是 NILM 工程部署中的关键因

素。四类模型在工程性能维度上的结果如图 3 所示。从工程指标看，HMM 在轻量化和推理效率方面具有

最显著优势，其参数量仅 107，存储规模约 3 KB，单次推理时间仅 0.0012 s，适合作为低资源场景下的传

统基线模型，也适合强调可解释性与快速部署的边缘端应用。随机森林虽然整体精度最高，推理时间也

较短，但模型存储体积最大，约为 38 MB，说明其高精度是以较大模型规模为代价获得的。两阶段深度

学习模型的参数量和存储体积均处于较高水平，推理流程也更复杂，但其优势在于兼顾精度与抗噪性。

ESN 理论上具有训练机制简单、只训练输出层等优点，但在当前实验设置下，储备池规模较大，使其实

际推理效率并未明显优于随机森林。 

8. 结论与展望 

8.1. 结论 

本文针对非侵入式负荷分解任务，系统研究了两阶段深度学习、随机森林、回声状态网络和隐马尔

可夫模型四类分别代表不同技术范式的 NILM 方法，在统一原始数据、统一可比样本、统一评价体系和

统一后处理规则下，完成了四类模型的结构设计、实现与性能对比分析。主要结论如下： 
1) 若仅以分解精度为目标，四模型总体排序为：随机森林 > 两阶段深度学习 > HMM > ESN；若综

合考虑精度与鲁棒性，两阶段深度学习表现更均衡；若强调轻量化、推理速度与可解释性，则 HMM 具

有明显优势；ESN 则更适合作为后续优化研究对象，而不宜作为当前场景下的优选工程方案。上述结果

表明，不同 NILM 模型的优劣并非单纯由模型复杂度决定，而是取决于模型结构、输入表示、负荷类型

和部署目标之间的匹配程度。 
2) ESN 在本文中的失败并非单一由参数规模不足引起，而更可能源于以下几个方面的叠加影响：第

一，输入特征过于单一，主要依赖总功率序列，缺乏与随机森林相当的显式局部时序窗口或更丰富的统

计特征支持；第二，储备池虽然能够提供动态状态表示，但当前参数配置下未能有效分离多电器耦合场

景中的隐含模式；第三，输出层采用岭回归，整体表达能力仍偏线性，难以精细恢复复杂负荷的非线性

叠加关系；第四，电脑等高频波动负荷和台灯等低功率弱信号负荷，本身就对模型的动态分辨率和细节

恢复能力提出了更高要求。因而，本文的实验结果实际上表明：ESN 在当前“单总功率输入 + 固定储备

池 + 线性输出层”的设定下，不适合作为本研究场景中的主力分解模型，但其失败结果仍具有诊断价值，

可为后续在输入表示、储备池结构和输出层设计上的改进提供明确方向。这一发现也与本文前述四模型

对比结果相一致。 

8.2. 展望 

针对本文的研究内容，未来的研究方向可从以下几个方面展开： 
1) 针对低功率电器、功率高度重叠的复杂场景，进一步优化两阶段深度学习模型的特征提取结构，

结合多尺度卷积、注意力机制等结构，提升对弱特征的捕捉能力，降低小功率电器的分解误差。 
2) 研究三类模型的优势融合策略，比如利用随机森林的状态识别能力与两阶段模型的功率回归能力，

构建混合模型，兼顾分解精度、鲁棒性与推理效率，适配边缘设备的部署需求。 
3) 提升模型的跨场景泛化能力，研究小样本、零样本学习在 NILM 中的应用，实现对训练集中未见

过的电器类型的有效分解，降低模型对标注数据的依赖。 
针对边缘设备的落地需求，结合模型量化、剪枝等轻量化技术，对两阶段深度学习模型与随机森林

模型进行压缩优化，实现高精度、低延迟、低功耗的 NILM 边缘端部署。 
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