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摘要：商业建筑负荷约占城市终端负荷的 25%，其中包含大量如空调等可灵活调节的负荷，这使得商业建筑具有显著的需求

响应调节潜力。负荷分解识别可调资源以支持电网制定响应策略，而现有非侵入式分解方法受限于建筑设备运行频次差异，

单一时间尺度建模难以在边端设备高效捕捉异步设备特征。为此，提出基于多时间尺度深度学习的非侵入式负荷分解方法。

首先，构建了卷积神经网络和长短期记忆神经网络融合模型，实现负荷动态变化中时空特征的协同提取。其次，通过多时间

尺度采样机制进行时间敏感性分析，选取边端最佳采样时间。最后，基于商业建筑实际负荷数据的实验表明所提模型在综合

性能最优，并且当采样时间间隔从 30 s延长至 60 s时，所提模型的马修斯相关系数提升了 7.35%。
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Abstract: Commercial building loads account for approximately 25% of the total end-use load in urban areas, with a substantial

portion comprising flexible loads such as air conditioning systems. This endows commercial buildings with significant potential for

demand response (DR) regulation. Load disaggregation serves as a means of identifying flexible resources to facilitate the formulation

of demand response strategies within the power grid. Nevertheless, existing non-intrusive disaggregation approaches are constrained

by variations in the operating frequencies of building systems, whereby single time-scale models exhibit limited capability in

effectively capturing the asynchronous characteristics of end-use devices. To overcome these limitations, a non-intrusive load

disaggregation method based on multi-timescale deep learning is proposed in this paper. Specifically, a hybrid model integrating

convolutional neural networks and long short-term memory networks is constructed to enable the collaborative extraction of

spatiotemporal features from dynamic load data. Furthermore, a multi-timescale sampling mechanism is employed to conduct

temporal sensitivity analysis and to determine the optimal sampling interval at the edge. Experimental results using real-world

commercial building load data demonstrate that the proposed model achieves superior comprehensive performance. In particular,

when the sampling interval is increased from 30 seconds to 60 seconds, the Matthews correlation coefficient of the proposed model

improves by 7.35%.
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随着波动性可再生能源的大规模接入，电力系

统的稳定运行面临严峻的挑战[1]。近年来，需求响

应通过柔性调节终端负荷为电力系统提供灵活调节

能力，已成为保持电网供需平衡的一种有效手段[3]。

商业建筑能耗约占城市总能耗的 25%，其中空调系

统作为可调负荷比例高达 40%，展现出可观的需求

响应调节潜力[4]。在需求侧资源中，商业建筑负荷

因其强灵活性和高可控性而备受关注。商业建筑总

负荷本质上是多种用电设备（例如，空调系统、照

明设备、办公电器等）的耦合叠加，直接监测设备

总负荷难以分析具体设备的运行特性[4]。负荷分解

技术作为实现设备用能精细化监测的关键，通过将

总负荷数据分解为设备级负荷，可以帮助电力公司

获得商业建筑的可调资源负荷（如，空调系统）动

态特性，设计需求响应策略，保障电网稳定运行[4]。

非 侵 入 式 负 荷 分 解 （ Non-Intrusive Load
Disaggregation, NILD）是一种通过分析建筑整体电

力负荷数据，在不对单个设备独立安装传感器的前

提下，分解出各个用电设备运行状态与负荷的方法
[4]。NILD 方法通常基于设备的静态功率特征（如，

稳态功率、功率因数、谐波等）与动态运行特征（如，

开关瞬态、运行周期、状态序列等）进行负荷分解

和设备识别[4]。文献[10]结合特征提取技术和 K 近

邻算法进行负荷分解。文献[11]提出了一种基于参

数化隐马尔可夫（Hidden Markov Model, HMM）的

NILD 模型，然而，HMM 模型在处理大量设备及其

状态时存在一定的局限性。文献[12]利用电流谐波

值作为输入特征，并采用主成分分析法降低特征空

间的维度。尽管上述方法在分解效果上有不错的表

现，但大都依赖于人工特征的构建。

商业建筑在负荷类型和用电习惯方面的复杂

性，使得现有基于人工特征构造的 NILD 模型难以

规模化应用。为了降低对人工构造特征的依赖性，

近年来基于深度学习方法的 NILD 模型快速发展。

深度学习方法在处理非线性、时变性的负荷数据时

具有明显优势，它能够从数据中分析时间序列模式、

频率特征、周期性波动以及设备间的相互影响，识

别出设备的运行状态。文献[13]通过扩张因果卷积

方法提高了总负荷的分解精确度。文献[14]提出一

种基于时间模糊化长短时记忆机器学习模型，通过

Development Fund, Macau SAR (001/2024/SKL).

编码和解码去除非目标设备信息，并根据用户在不

同时间区域的用电习惯来确定模糊策略。文献[15]
提出了一种一维卷积堆叠长短时记忆循环神经网络

模型进行不同设备的负荷识别。文献[16]提出基于

图神经网络（Graph Neural Network, GNN）的负荷

分解模型利用图结构表征数据节点间关联信息，以

捕捉设备多模态间相关性并保持功率数据时序特

性。文献[17]提出基于特征融合与 Transformer 的模

型，通过滑动窗口处理数据、融合多尺度卷积特征

及位置信息增强特征表达，精确输出电器负荷序列。

文献[18]使用生成对抗网络（Generative Adversarial
Network, GAN）深度挖掘电力数据时序特性与电器

相关性，通过降维网络压缩高维有功功率序列以降

低计算复杂度，并对不同状态电器采用不同学习模

型构建负荷分类模型。文献[19]融合了浅层卷积神

经网络（Convolutional Neural Networks, CNN）与双

层嵌套长短时记忆网络（Two-Layer Nested Long and
Short-Term Memory Networks, NLSTM），并结合注

意力机制，实现了设备特征的高精度识别。文献[20]
则 利 用 短 时 傅 里 叶 变 换 （ Short Time Fourier
Transform, STFT）对负荷功率信号进行特征提取，

再结合卷积神经网络与长短期记忆网络（Long
Short-Term Memory Network, LSTM ） 构 建

STFT-CNN-LSTM 模型实现了负荷分解。文献[21]
提出融合压缩-激励网络注意力机制（Squeeze And
Excitation Networks, SENet）和 CNN 的非侵入式负

荷识别方法，通过嵌入注意力机制提高关键特征表

征能力并利用遗传算法（Genetic Algorithms, GA）

优化模型超参数来实现居民用电负荷的准确识别。

文献[22]提出基于多门控混合专家网络（Multi-Gate
Mixture-of-Experts Network, MMoE）和双向长短期

记忆网络（Bidirectional Long Short-Term Memory
Network, BiLSTM）相结合的多任务非侵入式用电

设备检测模型，通过软共享底层参数学习不同电器

间的耦合特征并同时输出各电器功率序列来实现用

电设备检测。

尽管上述研究通过优化网络结构或引入多样的

特征提取方法提升了非侵入式负荷分解的精度，但

更复杂的网络结构与多频特征处理也带来了参数量

的显著增加（如表 1 所示），对边端设备的存储与计

算资源提出了更高要求。因此，这些方法在实际边

端部署时，仍面临模型轻量化欠缺和部署灵活性不
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足的问题。此外，目前负荷分解系统多依赖低频采

集，通过获取典型参数（如功率、电量等），其采样

间隔覆盖 1 秒到 1 天等多种时段。在保障分解精度

的基础上，合理选取采样间隔，是模型在实际边端

场景下高效部署与运行的重要前提。

表 1 不同模型参数数量

Tab. 1 Number of model parameters

模型名称 参数数量

CNN-LSTM 15,489

LSTM-GNN [16] 38,894

MulTrm [17] 734,215

GAN-CNN-GRU [18] 325,448

CNN-NLSTM-ATTENTION [19] 598,070

STFT-CNN-LSTM [20] 3,486,593

SENet-GA-CNN [21] 230,676

MMoE-BiLSTM [22] 441,733

基于上述分析，本文提出一种基于时间尺度改

进的轻量化深度学习负荷分解模型，对商业建筑中

的空调空气处理机组（Air Handling Unit, AHU）进

行负荷分解，在保证负荷分解精度的前提下，有效

降低了模型复杂度。具体贡献如下：1）构建了基于

卷积神经网络（Convolutional Neural Network, CNN）

和长短期记忆神经网络（Long Short-Term Memory,
LSTM）的轻量化融合 CNN-LSTM 模型，实现负荷

动态变化中空间特征与时序特征的协同提取；2）通

过多时间尺度采样机制进行时间敏感性分析，选取

边端最佳采样时间；3）基于商业建筑实际负荷数据，

验证了所提方法的有效性，并通过对比不同时间步

长的分解效果，选取最佳分解步长。

1 非侵入式负荷分解

1.1 负荷分解技术对比

负荷分解通常可分为两类：侵入式负荷分解

（Intrusive Load Disaggregation, ILD）和非侵入式负

荷分解（Non-Intrusive Load Disaggregation, NILD）。

传统的 ILD 方法通过在每个设备上安装传感器，以

分别监测每个设备的数据，如图 1（a）所示[23]。然

而，随着商业建筑中电气设备数量的快速增加以及

用户对隐私保护意识的提升，这种方法不再适用。

相比之下，NILD 只需在电表前安装监控设备，即

可收集聚合负载的功率、电压和电流信息。通过对

这些数据的处理，NILD 能够将整体负荷信息分解

为单个设备的负荷数据，从而实现对各个设备的用

电情况进行精准监控和分析，如图 1（b）所示。与

传统方法相比，NILD 在显著降低部署成本的同时，

更好地保障了用户隐私，因此具备较高的实际应用

可行性。

图 1 侵入式与非侵入式负荷分解对比

Fig. 1 Comparison between ILD and NILD

1.2 非侵入式负荷分解流程

NILD 的实现过程包括数据采集、数据处理、

事件检测、特征提取和负荷识别五个步骤[24]。现阶

段，NILD 的主要研究方向集中在探寻高效的事件

检测、负荷特征提取和负荷识别的方法。在 NILD
方法中，事件检测步骤不是必需的。根据是否需要

检测设备状态变化，NILD 方法可分为基于事件的

方法[25]和与事件无关的方法。基于事件的 NILD 方

法首先检测设备的开关事件，接着依据识别的事件

进行特征提取和负荷设备识别。相比之下，与事件

无关的 NILD 方法直接从原始功耗数据中提取特

征，而无需事先进行事件检测，如图 2 所示。事件

检测算法、特征提取方法和负载识别模型的设计对

NILD 系统的性能至关重要。
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图 2 非侵入式负荷分解过程

Fig. 2 NILD process

2 CNN-LSTM负荷分解模型构建

本文针对商业建筑 AHU 系统的启停与功率波

动 特 性 ， 提 出 一 种 融 合 多 时 间 尺 度 特 征 的

CNN-LSTM 改进模型，用于从总负荷数据中分离空

调负荷，模型结构如图 3 所示。

图 3 CNN-LSTM模型结构图

Fig. 3 Structure of CNN-LSTM model

1.3 卷积神经网络

卷积神经网络（Convolutional Neural Network,
CNN）是一种前馈神经网络，包括卷积计算并具有

深层结构。CNN 作为深度学习中的代表性算法之

一，在计算机视觉领域得到了广泛的应用，最近在

NILD 中也取得了良好的效果[26]。

CNN 网络主要由卷积层、池化层和全连接层组

成。卷积层是 CNN 网络的核心组件，每个卷积层

包含多个卷积核。不同的卷积核可以提取不同的特

征，并负责从输入数据中捕获特征。具体如公式（1）
所示。

1*l l l l
j i ij j

i M

x f x w b



 
  

 
 (1)

式中， l
jx 表示当前层的第 j个输出， 1l

ix
 表示上一

层的输出特征， l
ijw 表示相应的卷积核， l

jb 表示当前

层的偏置参数。

1.4 长短期记忆网络

长短期记忆（Long Short-Term Memory, LSTM）

网络是循环神经网络的一种改进结构，它解决了梯

度消失或爆炸的问题，并且可以捕捉连续数据中的

长期依赖关系。

LSTM 单元的内部结构如图 4所示。σ代表公式

sigmoid 激活函数，tanh 中的双曲正切激活函数。

LSTM 单元有三个门：遗忘门、输入门和输出门，

用于控制信息流。输入门对当前输入值进行操作，

而遗忘门则对之前的记忆值进行操作。这两个门的

加权和提供汇总信息，然后由输出门决定网络的输

出值。

图 4 LSTM结构图

Fig. 4 Structure of LSTM

输入门在 LSTM 网络中起着关键作用，它控制

着信息如何被写入到记忆单元中。具体来说，输入

门决定当前输入信息的哪些部分应该被存储在单元

状态中。
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    1,t i t t ii Sigmoid W h X b  (2)

式中，it为输入门的激活值，Wi是权重矩阵，bi是
输入门的偏置向量，ht-1是前一个时间步的隐状态，

Xt是当前时间步的输入。

与此同时，生成一个候选记忆单元 c。

  1  ,c t t cc tanh W h X b  (3)

最终输入门与候选记忆单元相结合，更新记忆

单元的状态 ct。

 1t t tc c i c  e  (4)

遗忘门的主要功能是控制哪些信息从记忆单元

中被删除。遗忘门的作用确保了模型能够有效地管

理记忆，以适应动态变化的输入数据。

  1,t f t t ff sigmoid W h x b  (5)

式中，ft为遗忘门的激活值，Wf是遗忘门的权重矩

阵，bf是遗忘门的偏置向量。

之后更新状态单元的计算公示如下，遗忘门的

输出与前一时间步的单元状态 ct-1相乘，来决定哪

些信息将被遗忘。

1 1t t tc c f  e (6)
输出门负责决定哪些信息将从记忆单元传递到

网络的下一层，进而影响后续的隐状态输出。

  1,t o t t oo sigmoid W h x b  (7)

式中，ot为输出门的激活值，Wo是输出门的权重矩

阵，bo是输出门的偏置向量。

在输出门的控制下，当前的隐状态 ht通过以下

公式计算。

t t th o c e  (8)
1.5 评价指标

本文对于分解模型的输出状态定义为两种状

态，即开和关。所以本文对于该分类问题使用 4 种

常见的评价指标：精度（Precision），记作 Prem ；召

回率（Recall），记作 Recm ；F1 分数（F1 Score），记

作 1Fm ；马修斯相关系数（Matthews Correlation
Coefficient, MCC），记作 MCCm [27]。同时，给出 NILD
混淆矩阵如下表 2 所示。

表 2 NILD混淆矩阵

Tab. 2 Confusion matrix of NILD

分解值

真实值
开 关

开 TP FN
关 FP TN

表中表示具体含义如下：

TP：真正（True Positive），代表 AHU 被正确

分解为开状态的次数。

TN：真负（True Negative），代表 AHU 被正确

分解为关状态的次数。

FP：假正（False Positive），代表 AHU 是关闭

状态却分解为开起状态的次数。

FN：假负（False Negative），代表 AHU 是开起

状态却被分解成关闭状态的次数。

Prem 定义为 TP 与全部分解为开状态总数的比

率。它测量 AHU 开启检测的准确性，计算公式如

（9）所示。

Pre
TPm

TP FP



(9)

Recm 为召回率或称为真正率，它表示 TP 与全

部实际状态为开启状态总数的比率，计算公式如

（10）所示。

Rec
TPm

TP FN



(10)

1Fm 为 Recm 和 Prem 的加权调和平均值，为综合

评价指标。它的取值范围在 0～1 之间，越高的值意

味着越好的模型效果，其计算公式如（11）所示。

1
2

F
precision recallm

precision recall
 




(11)

MCCm 可以用于衡量分类性能的指标，它同时考

虑了 TP、TN、FP、FN，其计算公式如（12）所示。

    

                                 MCCm
TP TN FP FN

TP FP TP FN TN FP TN FN



  

   
(12)

3 算例分析

1.6 数据集描述

本文选择了商业建筑能源数据集（COMBED）
[28]。该数据集从智能电表收集了不同建筑物内的多

个AHU用电量。该数据集包含了2014年6月至2014
年 7 月的数据。表 3 展示了数据集中包含的特定特

征和变量。

表 3 COMBED数据集描述
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Tab. 3 COMBED dataset description

数据集描述 值

建筑数 1
分电表数量 8
采样频率 30 s
采样时间 2014.06-2014.07

楼内设备主要包括空调、照明和电梯等，其中

空调通常用于需求响应，本文将空调中的 AHU 作

为研究对象。具体而言，AHU0、AHU1、AHU2 和

AHU5 是选择用于分析的四个负载，每个分表的位

置与总表与所有 AHU 负荷情况分别如图 5 所示。

图 5 建筑电表分布

Fig. 5 Location of submeters in building

根据图 6(a)可知 AHU 只有开启和关闭两种状

态，运行状态稳定，且在这两种状态中负荷的功率

保持在某一数值附近，因此空调空气处理单元机组

属于开关型负荷。基于此特性，我们将各机组的负

荷均值取为阈值，进行机组状态转换为图 6(b)，大

于该阈值的机组状态为开启状态“1”，小于阈值的

机组状态为关闭状态“0”。其中 AHU0、AHU1、
AHU2 和 AHU5 的阈值分别为 1.13 kW、1.19 kW、

1.71 kW 和 4.65 kW。

(a) AHU分项负荷

(b) AHU机组状态

图 6 商业建筑 AHU分项负荷与状态

Fig. 6 AHU loads and status in commercial buildings

1.7 数据处理

针对商业建筑负荷样本稀缺性问题，本研究将

电梯、照明等可独立计量的低关联性负荷归类为噪

声负荷，随后通过总负荷差分运算生成合成样本：

从原始总负荷数中逐时扣除指定噪声负荷分量，构

建虚拟建筑总负荷。具体计算方法如下表 4 所示。

表 4 扩充数据集描述

Tab. 4 Synthetic dataset description

描述 电表

真实建筑 总负荷 表 1
虚拟 1 总负荷-电梯 表 1-表 6
虚拟 2 总负荷-照明 表 1-表 7
虚拟 3 总负荷-插座 1 表 1-表 8
虚拟 4 总负荷-插座 2 表 1-表 9

在进行实验之前，对 COMBED 数据集中的每

个商用空调机组和商用建筑中获取的数据进行了数

据预处理，具体步骤如下：

（1）缺失值处理：实验选择使用数据中时间最

接近的可用样本来填补缺失值。这种方法可确保用

时间上最接近的值替换缺失值，从而保持数据集的

顺序完整性。

（2）序列对齐：为确保不同变量的采样排列一

致，实验选取了 2014年 6月 2日上午 8:00至 2014
年 6 月 30 日下午 24:00的数据。通过统一采样时间

范围，实验可以有效地分析和比较 AHU 的负荷模

式、总负荷和其他分表的负荷模式。

（3）AHU 状态编码：根据空调机组的负荷特

征提取其状态。空调机组的状态可分为两种：开和

关。为了确定状态，实验为四台自动空调机组分别

设定了不同的阈值。如果自动空调机组的耗电量超

过了相应的阈值，则被归类为开状态。相反，如果
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负荷低于阈值，则被视为处于关闭状态。

（4）滑动窗口划分：为了有效地捕获数据中的

时序特征，实验设置了大小为 96 的滑动窗口，且对

输入数据使用最大最小归一化方法。

1.8 模型训练

本文所使用的网络是一种 CNN-LSTM 融合模

型，该模型的内部结构如下图 7 所示。

图 7 CNN-LSTM模型结构

Fig. 7 Structure of CNN-LSTM model

对于实际数据，实验采用了标准的训练-验证-
测试拆分。为了提供足够的训练数据，实验分配了

70%的真实数据以及另外四个虚拟建筑的数据进行

训练。其余 30%在验证数据集和测试数据集之间平

均分配[26]，如表 5所示。

表 5 数据集划分

Tab. 5 Partition of dataset

真实

建筑
虚拟 1 虚拟 2 虚拟 3 虚拟 4

训练 70% 100% 100% 100% 100%

验证 15% - - - -

测试 15% - - - -

1.9 模型分解效果对比

为了对比模型的分解效果，本文选用了多种模

型进行分析对比，包括隐马尔可夫模型（Factorial
Hidden Markov Model, FHMM）、决策树（Decision
Tree, DT）、 极 限 梯 度 提 升 （ eXtreme Gradient
Boosting, XGB）、轻量级梯度提升机（Light Gradient
Boosting Machine, LightGBM）、文献 [21]提出的

SENet-GA-CNN 方 法 、 文 献 [22] 提 出 的

MMoE-BiLSTM 方法、文献 [30]提出的序列到点

（Sequence to Point, S2P）方法和文献[31]提出的支

持向量机（Support Vector Machine, SVM）方法。这

些模型被广泛应用于各种数据分析任务中，具有不

同的优势和特性。通过对这些模型的 Prem 、 Recm 、

1Fm 和 MCCm 性能指标进行对比分析，可以全面评估

各模型在分解任务中的表现，从而为模型选择和优

化提供支持。

表 6 从整体结果来看，深度学习方法普遍优于

传统机器学习模型。传统机器学习模型如 DT、
SVM、XGB 和 LightGBM 在部分指标上表现尚可，

但在综合指标 MCCm 上均未能突破 0.53，尤其是

FHMM 模型，整体性能较弱。MMoE-BiLSTM 等混

合模型在 Recm 上表现突出为 0.80，但在精确率和

1Fm 方面略逊于 CNN-LSTM，反映出其对正负样本

的敏感性较高。同时，相较于 S2P 模型，CNN-LSTM
模型在 Prem ， Recm ， 1Fm 和 MCCm 上分别提升了

30.65%，5.80%，16.92%和 36.00%。总体来看，

CNN-LSTM 模型在平衡各种性能指标方面均具有

优势。

表 6 不同模型分解结果

Tab. 6 Results of different NILD model

模型名称 Prem Re cm 1Fm MCCm

FHMM 0.49 0.54 0.49 0.11

DT 0.64 0.54 0.61 0.48

XGB 0.76 0.62 0.66 0.53

LightGBM 0.70 0.60 0.63 0.50

SENet-GA-CNN [21] 0.79 0.78 0.73 0.66

MMoE-BiLSTM [22] 0.77 0.80 0.68 0.62

S2P [30] 0.62 0.69 0.65 0.50

SVM [31] 0.90 0.63 0.69 0.42

CNN-LSTM 0.81 0.73 0.76 0.68

图 8 中 结 果 可 以 看 出 ， CNN-LSTM 、

SENet-GA-CNN和MMoe-BiLSTM都能够有效捕捉

到 AHU1 机组负荷下降时的变化，并且在四台机组

的整体分解结果上，相较于 SVM 和 S2P，它们的精

度更高。具体而言，CNN-LSTM 能够有效识别机组

的启停变化；SENet-GA-CNN 在 AHU5 机组上则出

现了将负荷波动错误识别为机组启停的情况；

MMoe-BiLSTM在 AHU0和 AHU2机组上出现了较

大的随机波动。总体 MMoe-BiLSTM 的稳定性较

CNN-LSTM 较低。
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图 8 AHU 机组功率分解结果图

Fig. 8 NILD results of AHU
1.10 多时间尺度敏感性分析

本节通过逐步增加采样时间间隔来分析时间尺

度信息的影响。具体做法是使原始数据的采样步长

从 1 依次提升到 10 不等，每个间隔代表着 30 s。这

样相当于采样间隔从 30 s逐渐增加到 300 s，实验结

果如图 9 和表 7 所示。

图 9 直观地出展现不同时间尺度下的分解结

果，可以看出，除了 Prem ，其余的三个指标都在采

样频率在步长 2（60 s）的时候达到了该模型的最优

分解效果。

(a) 精度 Prem

(b) 召回率 Re cm

(c) F1 分数 1Fm

(d) 马修斯相关系数 MCCm

图 9 不同时间尺度的分项指标结果

Fig. 9 Results of sub-indicators at different time
scales

随着采样时间间隔的增大，单位时间内可获得

的训练数据点减少，这可能导致模型所能学习和利

用的历史信息量降低。但是，步长 3 至步长 10并没

有随着时间间隔的增加而提升分解精度。如表 7所
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示，在实验过程中可以看出采样间隔为 60 s 的时候

模型在 Recm ， 1Fm 与 MCCm 三个指标上均达到了最优

值。对比采样间隔为 30 s，在 Recm 指标上提升了

16.44%， 1Fm 与 MCCm 分别提升了 6.58%和 7.35%。

该实验表明该模型在采样频率为 60 s 时，模型达到

了最佳的效果。

表 7 不同时间尺度部分结果对比

Tab. 7 Result comparison under first 10 timestep

步长
时间

间隔/(s) Prem Re cm 1Fm MCCm

1 30 0.81 0.73 0.76 0.68
2 60 0.78 0.85 0.81 0.73
3 90 0.75 0.71 0.72 0.63
4 120 0.56 0.59 0.57 0.47
5 150 0.57 0.47 0.48 0.40
6 180 0.55 0.46 0.47 0.41
7 210 0.69 0.78 0.71 0.64
8 240 0.58 0.80 0.66 0.57
9 270 0.77 0.70 0.71 0.64
10 300 0.69 0.61 0.62 0.56

考虑到边端设备实际部署在商业建筑中需要

设计合理采样频次以减少存储负担，在没有显著损

失模型精度的前提下，使用采样频率 60 s 可以减少

边端设备的数据传输和存储压力，优化硬件资源的

利用效率。

4 结论

本文提出了一种基于多时间尺度深度学习的非

侵入式负荷分解方法。在基于实际商业建筑负荷数

据集的实验中，所提轻量化模型在设备开关状态识

别任务相较于其他基线方法，在综合指标上表现出

较高精度。其中，在采样间隔为 60 s 的设置下，模

型在精度 Prem 、召回率 Recm 、F1 分数 1Fm 和马修斯

相关系数 MCCm 等指标较其他采样间隔显著提升，验

证了模型结构与时间尺度设计的合理性。

该方法通过构建轻量化 CNN-LSTM 融合模型

实现了对负荷数据的局部空间特征与长期时序依赖

的协同建模。针对不同时间采样间隔对分解性能的

影响，筛选了合理的时间尺度采样机制，为实际轻

量化部署提供了技术依据。

在未来的工作中，将考虑多时间尺度时序信息

融合的自适应采样机制，结合不同时间尺度的数据

特征，通过动态调整权重，在不增加边端设备的存

储和计算压力负担的前提下，使模型能够平衡精度

和召回率。通过这种方式，模型将在不增加资源消

耗的前提下，充分利用不同时间尺度的信息互补性，

更好地适应实际应用场景中的资源限制。
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