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摘　要：针对传统的电力负荷分解时用户上传用户数据可能存在的隐私泄露问题，提出利用条件生成对

抗网络（cGAN）模型，通过联邦学习的方式，进行电力负荷模型训练的方案。利用本地每个用户少量的数

据集对模型进行训练，用户上传训练后模型的相关参数到服务端，服务端将收集到的参数进行整理和聚合后，

将模型参数下放给用户。确保本地用户数据没有外泄的情况下，对模型进行了训练。利用公开数据集 UK_
DALE，实验验证了该方法的有效性。
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Abstract：In view of the flaw of privacy leakage problem in the process of uploading user data by users during 
traditional power load decomposition, a scheme has thus been proposed to train the power load model through federated 
learning by using the Conditional Generative Adversarial Network (cGAN) model. By using a small amount of data 
set from each local user model training, users upload the relevant parameters of the trained model to the server, which 
subsequently organizes and aggregates the collected parameters, with the model parameters further distributed to the 
users. It is guaranteed that local user data remains private while still enabling model training, with the effectiveness of 
this method validated through experiments on the publicly available UK_DALE dataset.
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0 引言

随着居民生活水平的不断提高，家庭使用电器的

种类越来越多，家庭电力能源消耗也不断攀升，根

据美国能源消耗统计数据，70% 的电力资源消耗来

自室内。随着能源危机加剧和人们环保意识的增强，

需要更加精细化的电力能源管理 [1]。无论是供给侧电



32 湖　南　工　业　大　学　学　报  2025 年

力能源管理还是需求侧家庭电力能源管理，都需要了

解家庭中每个电器的用电情况 [2]。

目前电力公司或家庭想了解家庭各用电设备的

用电情况，主要通过侵入式电力负荷监测（intrusive 
load monitoring，ILM）和非侵入式电力负荷监测

（non-intrusive load monitoring，NILM）两种方法。

ILM 方法通过对各个电器布置传感器硬件获取电器

的使用情况，而 NILM 方法则将工作重点由硬件收

集电器功率信息转移到由算法估计功率信息，通过家

庭入户电表提供的总信号信息，利用 NILM 算法估

算每个电器的电能消耗 [3]。

侵入式电力负荷监测可以精准地了解家庭中每

个用电设备的用电情况，该方式虽然不需要模型训

练，直接通过传感器获取每个用电设备的使用情况，

但是该方式需要大量的人力和物力 [4]。相比于侵入

式电力负荷监测，非侵入式电力负荷监测通过对总

功率进行采集后，利用机器学习模型进行电力分解，

因此也称为非侵入式电力负荷分解。非侵入式电力

负荷分解可以通过分解总功率，较为准确地获取家

庭中每个用电设备的用电情况 [5]。该方式虽然减少

了大量的人力物力消耗，但是非侵入式电力负荷分

解的模型训练，需要用户上传大量的各电器用电数

据进行 NILM 算法模型训练，在进行 NILM 算法模

型训练的同时也伴随客户隐私外泄。

传统集中式模型训练方法会增加服务端计算和

通信压力，并且无法保护用户的数据隐私。因此，本

文提出通过利用联邦学习的方式进行非侵入电力负

荷分解，在确保用户隐私的情况下，降低服务器对集

中式数据集的依赖，进行机器学习模型训练，并在公

开数据集 UK_DALE 上得到了验证。

1 电力负荷分解模型

1.1 非侵入式网络选择

由于目前市面上大部分非侵入式电力负荷分解

模型的分解效果并不理想，其分解效果很难满足用户

需求，且传统集中式模型训练需要同时输入大量数

据，极大地增加了数据通讯压力，而在采用联邦式电

力负荷分解时，仅需用户本地少量的数据集就能达

到较好的模型训练效果。为了解决当前模型在分解

效果上的不足，课题组利用一种基于生成对抗网络

（generative adversarial networks，GAN）方法，旨在

通过引入 GAN 的生成器和判别器来改善非侵入式电

力负荷分解的精确度和准确性。具体来说，采用了条

件生成对抗网络（cGAN）网络结构，将其应用于联

邦式电力负荷分解任务中。本研究中，将探讨如何在

联邦学习框架下，利用少量的数据集来训练改进的

cGAN 模型，从而实现更准确的电力负荷分解。

1.2 cGAN 网络的非侵入式电力负荷分解

与传统的 GAN 网络相比，cGAN 网络通过引入

标签，使生成的数据更加可控，同时也将 GAN 网络

架构由无监督学习转为监督学习，诱导模型生成所需

数据 [6]。电力负荷分解的 cGAN 模型如图 1 所示。

 

cGAN 和传统生成对抗网络的架构相似，都有生

成器和判别器，将电器总功率输入生成器中，生成

网络通过学习电器的功率特征，分解出相应电器的

功率序列，利用判别器判别生成器生成的电器功率

是否真实 [7]。cGAN 网络的判别器与传统 GAN 网络

不同，传统 GAN 网络中没有其他的条件约束，只通

过引入噪声，利用噪声生成所需要的数据，导致生

成器生成的数据不可控，且会增加模型的训练时长，

浪费电脑的计算资源 [8]。而 cGAN 网络通过在生成

器和判别器当中分别引入了标签，利用标签约束生

成器的数据生成，使生成器的生成数据更符合需要。

通过不断地迭代训练生成器和判别器，判别网络与生

成网络不断对抗，相互学习，最终模型能够生成足够

真实的数据满足实验要求。

1.3 cGAN 网络的基础架构

由于电器总功率作为一维数组序列进入模型，模

型的输出也是一维数据，模型输入与输出之间的每个

数据又相关联，此类模型类似于语言翻译，因此在

生成器网络选择采用的是编码器和解码器（encoder-
decoder）结构，来实现两者之间的映射关系 [9]。

课题组采用的 cGAN 网络中生成网络采用 U-net 网
络结构，因为 U-net 网络是传统的编码器和解码器

（encoder-decoder）结构，结构简单且效果较好，被

应用于多个领域 [10]。

本文中的判别网络架构主要由几层卷积层网络

组成。由于电器功率的判别主要通过电器的功率特

图 1 条件对抗网络的负荷分解模型

Fig. 1 Load decomposition model of conditional
adversarial networks



33唐雄峰，等　　基于联邦学习的非侵入式电力负荷分解第 3 期

征提取进行，因此判别器的网络由全卷积网络构成，

由网络进行数据特征的提取、判别，如表 1 所示。

 

1.4 损失函数

在本实验中，采用联邦学习方法处理重要数据传

输问题。联邦学习允许多个参与者在不共享原始数据

的情况下进行模型训练，但在训练中需要传输模型参

数。为了最小化数据传输开销和减少隐私泄露风险，

引入了参数稀疏化技术。这一技术能够只传输模型中

关键参数的信息，而忽略对模型性能贡献较小的参

数。通过这种方式，能够有效减少数据传输量，同时

保持模型性能。考虑模型相似性以及模型各个节点的

数据量，本文采用参数稀疏化方式对模型的损失函数

进行改进。

实验中，采用 cGAN 网络模型训练数据的基本

模型，相比传统的 GAN 网络模型，cGAN 网络模型

引入了标签，所以网络中对应的损失函数也发生了相

应变化，传统的 GAN 网络的损失函数如式（1）所示：

       
（1）

式中：E 为期望值；x 为真实样本数据；y 为条件信

息；z 为引入的随机噪声；D 为判别器；G 为生成器；

Pdata(x) 为采样数据点 x 的概率分布；P(z) 为随机噪声的

向量分布；D(x) 为判别器对真实数据的判别结果；

G(z) 为生成器预测的数据；D(G(z)) 为判别器对于预

测数据的判别结果。

但是由于 cGAN 网络中，在模型的判别器和生

成器中都引入了额外的信息 y，因此需要对判别器和

生成器的 x 与 z 进行合并，因此 cGAN 网络的损失函

数如式（2）所示：

           
（2）

在传统的损失函数中，通过引入 L1 损失函数对

模型进行参数稀疏化。L1 正则化通常用于解决高维

数据集上的特征选择和模型简化问题。在联邦学习

中，L1 正则化可以用于减小每个参与者的模型参数

量，从而降低通信开销和隐私泄露风险。在 L1 正则

化中，模型的部分参数会趋向于 0，从而实现模型参

数稀疏化，让模型更加容易解释和贮存，同时减少模

型的通信压力。L1 正则化损失函数如式（3）所示：

        。           （3）

式中：yi 为真实值；f(xi) 为预测值。

将 L1 损失函数引入生成器中，如式（4）所示：

         ，             （4）

因此网络的整体损失函数公式为

        
（5）

式中 λ为人为的引入权重。

1.5 联邦学习与 cGAN 网络结合

相比于传统的集中式机器学习，联邦学习更加注

重对客户隐私的保护，集中式模型训练需要巨大的计

算量，并且由于不同用户的数据通常是非独立同分布

的，这使得统一模型不能深入挖掘某一特定用户的数

据特征。因此课题组通过联邦学习与传统网络相结合

的新型模型训练方式，通过多个地点的网络训练后，

进行模型汇总，构建更好的网络。

联邦学习一般分为横向联邦和纵向联邦，横向联

邦是指多个用户拥有相同的特征空间，如都有相同或

相似的数据和标签，相当于每个用户都可以相当于一

个小规模数据集 [11]。而纵向联邦学习的本质是特征

联合，适用于拥有相同的用户，但是共享特征较少的

情况 [12]。在现实生活中，每个家庭的电器功率和总

功率是独有的，不同客户之间并没有关联，所以非侵

入式的电力负荷分解采用横向联邦学习。横向联邦学

习的主要步骤如下：客户端从服务端下载最新模型，

客户端利用自己本地的数据集进行模型训练。将训练

后的模型参数加密上传给服务端，服务端将收到的模

型参数进行聚合，更新模型参数，然后下放给客户端，

不断重复该过程，如图 2 所示。

本文的横向联邦学习方式采用平均联邦学习

（FedAvg）方式，平均联邦将收集到的客户端的模

型参数进行加权取平均，得到新的模型参数，再将新

的参数赋值到模型中，在不断地更新交替中，模型最

终趋于一个平衡状态 [13]。

表 1 判别网络的网络层

Table 1 Distinguishing the network layer of a network

Layer Discriminator Network

Layer_1
Conv2d, Filters=64, stride=(2, 1), 
activation = ReLU

Layer_2
Conv2d, Filters=64*2, stride=(2, 1),
BatchNorm, activation= ReLU

Layer_3
Conv2d, Filters=64*4, stride=(2, 1),
BatchNorm, activation= ReLU

Layer_4
Conv2d, Filters=64*4, stride=(1, 1),
BatchNorm, activation= ReLU

Layer_5
Conv2d, Filters=1, stride=(1, 1),
activation=sigmoid
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实验中通过将数据集进行分配，替代实验所需

要的用户，数据集分为用户训练集和服务端测试集。

因此在开始将数据分配给 n 个虚拟用户，样本大小为

B，考虑现实中服务端并不是每一次都能将所有用户

的训练梯度全部回收，所以在用户参数的回收当中，

只回收部分用户 [14]。设参与方的比例为 C，且用户

的选取是完全随机的。服务端控制客户端的模型学习

率为 η，并对模型进行初始化，设模型初始化参数为

W0， 为最后一次模型的参数，t 为模型训练轮数。

在模型训练开始时，服务端需要将模型参数进行

初始化操作，得到初始化模型参数 W0，并下放模型；

用户端通过接受服务端下放的模型，利用自己手中的

数据集与服务器下传的模型参数，并依照服务端的

学习率 η进行模型训练，服务端依照参与方的比例 C
随机收取 k 个用户。

                     。                       （6）

每次被选中的客户端只需将训练后的模型参数

上传到服务端，服务端将接收到的 W k
t 进行模型聚合，

得到新的模型参数，如式（7）所示：

                     。                       （7）

服务端将聚合赋予服务端模型，再利用服务端的

数据集进行测试，将服务端模型测试的结果作为评判

模型训练标准，然后服务端将聚合后的“新”模型参

数进行下放。在不断循环过程中，模型将最终趋于一

个平衡状态。本文客户端的数据是有限的，而且在存

在数据分配的情况下，数据的信息量变得更少，因此

课题组限制了模型的通信次数，防止模型的过拟合。

从上述过程中可以看出，联邦学习的本质是通过

利用服务端的云端计算和用户端的模型参数进行传

递，在保证客户端的数据没有流失的情况下，进行模

型训练。但是该方式模型训练在缺少了大量数据集的

情况下，只利用单个客户的小型数据集进行模型训

练，而且模型训练过程中，由于数据集样本过小的问

题易导致模型过拟合，服务端在聚合模型的时候需要

舍弃过拟合的客户模型参数训练效果。由于数据集样

本的问题，联邦式的模型训练相比于传统集中式模型

的训练效果会有所降低。

2 基于联邦学习的 NILM 实验

2.1 模型数据集

模型训练使用的数据集采用英国学者搜集的数据

UK_DALE。UK_DALE 数据集涵盖 2012 年 11 月到

2015 年 1 月 5 个家庭的大部分电器功率及家庭总功率

数据，其中某一间房子某一周的功率数据就接近 10 
GB[15]。同时该数据集也是非侵入式电力负荷分解最

经典和常用的数据集，是目前非侵入式电力负荷分解

领域最常用的数据集之一。电器的特征主要分为 4 类，

分别是开关型，如热水壶类等；多状态类型，如洗衣

机等；恒定性用电设备，如电冰箱等；还有连续性变

量设备，如微波炉等。课题组选取了 5 个具有代表性

的电器，分别是热水壶（kettle，KT）、洗衣机（washing 
machine，WM）、洗碗机（dishwasher，DW）、冰箱（fridge，
FR）和微波炉（microwave，WM）。

2.2 数据预处理

2.2.1 模型的映射方式

非侵入式电力负荷分解模型的映射方式一般分

为 3 种，分别为序列对序列的映射（seq2seq），序

列对子序列的映射（seq2buseq），序列对点的映射

（seq2point）[16-18]，如图 3 所示。

 

             ，              （8）

            ，             （9）

                。           （10）

式（8）~（10）中：t 为窗口中间位置；Y 为家庭总

功率；X 为单个电器功率；l 为窗口长度。

选用序列对子序列的映射方式，因为 seq2buseq
的映射方式既在一定程度上解决了 seq2seq 会随着选

用窗口的增长，模型难以收敛的问题，也在一定程

图 2 横向联邦学习方式示意图

Fig. 2 Horizontal federated learning mode

图 3 电力负荷分解映射方式

Fig. 3 Mapping method for power load decomposition

        a）seq2seq            b）seq2buseq             c）seq2point
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度上解决了 seq2point需要大量计算资源消耗的问题。

课题组所选用的 seq2buseq映射方式通过电器总功率，

预测总功率中所对应电器的功率，利用总功率前后

的功率特性进行预测，使模型的预测变得更加容易，

同时也减少了计算量 [19]。

2.2.2 数据窗口处理

在数据预处理部分，电力负荷分解数据主要通过

窗口滑动进行数据的选取和截取，课题组选用序列对

应子序列的映射方式进行标签设计，电器总功率选用

1 024 个单位时间长度，每个家庭每次截取 1 024 个

数据，作为模型每次输入数据，相应电器功率截取功

率所对应的正中间 512 个时间单位，每次截取 512 个

数据，作为标签。考虑电器功率与总功率的对应关系，

需要对总功率的数据进行向前填充和向后填充。为确

保电器的每次数据只会被计算一次，窗口滑动设置固

定步长，大小为 512。窗口每次向后移动 512 条数据。

这样做既保证了总功率数据的连贯性，又确保了每个

用电设备数据都被作为标签。每个电器的开关状态

是训练必不可少的，因此在数据处理的最终效果中，

需要 50% 的目标电器在使用状态，所以开关的状态

设置比例各占 50%，即开关的比为 1[20]。为了确保模

型的可行性，将 1, 3, 4, 5号房间的数据集作为训练集，

其他房间数据集作为服务端测试集，对聚合后的模型

进行验证。

2.3 模型评判标准

模型训练结果评判采用传统的回归模型评判方

式，本实验主要采用总功率的相对误差（SAE）和平

均绝对误差（MAE）两个指标。MAE 可以真实地反

映模型在每时每刻功率分解的真实性，MAE 值越小，

表示该模型对总功率的分解效果越好，分解的准确率

越高。设 X 为某电器的真实值， 为在该设备中 t 时

刻的真实功率，Xt 为在该设备中 t 时刻模型预测的功

率，则平均绝对误差（MAE）可以表示为式（11）。

               。                   （11）

SAE 表示一段时间内功率总能量的误差，其可

以表示为一个受异常值影响较小的误差度量，即特别

不准确的孤立预测。SAE 的结果越小，表示在该模

型下，某个电器在某段时间内的误差越小。该指标也

是评判非侵入式电力负荷分解的重要指标之一。设 r
为某个电器的总功耗， 为模型预测出的某个电器的

总功耗，其表达式为

                       。                         （12）

2.4 实验结果与分析

通过选用 5 个电器的负荷分解效果来评估模型效

果，并且选用了几个最为经典的集中式模型与联邦式

方法作比较。测试结果如图 4 和表 2 所示。

 

图 4 展示了服务端在不同的通行次数下所得到各

个电器的测试 MAE 效果图，限于数据，本实验中采

用的模拟实验难以实现每一次通信进行一次测试，所

以在实验中将每 50 次通信聚合的实验效果进行一次

测试，并进行保存。考虑到实验中的数据是有限的，

因此在实验中，通信的次数也进行了限制，因为实验

中，在有限的数据下进行多次训练，有些虚拟客户容

易引起模型过拟合，导致模型质量断崖式下跌。

表 2 展示了各个模型在相同数据集情况下的分解

效果。由表 2 的测试结果可以得出，基于联邦学习的

cGAN 网 络（cGAN network for federated learning，
FL-cGAN）的分解效果会略低于集中式 cGAN 网络

模型的分解效果，但是考虑到数据集的分配情况，以

及联邦学习的 cGAN 网络在每次模型训练时只挑选

了部分用户设备的模型参数，相比于集中网络，联邦

学习的 cGAN 每次训练都减少大部分数据集。相比

于传统的大部 seq2seq，联邦学习的 cGAN 网络模型

图 4 服务端测试各电器 MAE 与通信次数效果图 
Fig. 4 Effect diagram of MAE and communication frequency 

of each electrical appliance during server testing

表 2 实验测试结果表

Table 2 Experimental test result table

metric methods MW FR DW WM KT

MAE

FL-cGAN 04.94 10.94 17.10 7.07 8.31

cGAN 03.14 11.86 13.52 7.11 3.59

seq2point 08.66 20.89 27.70 12.66 7.44

seq2seq 13.62 24.49 32.52 10.15 9.22

SAE

FL-cGAN 0.009 0.059 0.490 0.017 0.076

cGAN 0.030 0.070 0.370 0.120 0.026

seq2point 0.486 0.121 0.645 0.284 0.069

seq2seq 0.205 0.373 0.779 0.453 0.309
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的整体效果提升了 83%；相比于传统的 seq2point 集
中式网络模型，联邦学习的 cGAN 网络模型的整体

效果提升了 57%。

在 MAE 评价指标中，微波炉和电冰箱在联邦学

习的 cGAN 网络要高于集中式的网络模型，考虑数

据分配问题，由于这两种电器在家庭中大部分时间都

是稳定状态，考虑数据分配时，其对应的数据也是相

对稳定的，而且数据的长期稳定性导致模型在预测时

也会相对稳定，因此在较少数据的情况下也能拥有较

好的结果。在 SAE 评价指标中，联邦学习的 cGAN
的评价效果整体明显优于其他各种集中式网络架构。

但是在洗碗机和热水壶的分解效果评价指标上，还是

略低于其对应的集中式分解效果，但是相对于其他两

种集中式电力负荷分解 seq2point 和 seq2seq，联邦学习

的 cGAN 分解效果在 5 种不同电器中基本远高出对应

的分解效果。说明联邦学习 cGAN 在预测的准确性和

稳健性上优于传统的集中式。

基于联邦学习 cGAN 网络能够完全胜任用户电

器功率分解，而且联邦式非侵入式电力负荷分解模

型，在确保了用户的相关隐私、保障数据隐私安全及

合法合规的基础上，实现了数据共享，并且在数据通

信上，联邦式非侵入式电力负荷分解方式极大地减少

了数据传输压力。相比于传统电力负荷分解，联邦式

非侵入式电力负荷分解更加契合目前的社会发展。

2.5 服务端的模型分解效果图

服务端的模型测试效果如图 5~8 所示。

a）家庭总功率

b）微波炉的功率分解效果图

图 5 家庭总功率和微波炉的功率分解效果图

Fig. 5 Total household power and decomposition effect 
diagram of microwave ovens power

a）家庭总功率

b）洗碗机的功率分解效果图

图 6 家庭总功率和洗碗机的功率分解效果图

Fig. 6 Total household power and dishwasher decomposition 
effect diagram power

a）家庭总功率

b）洗衣机的功率分解效果图

图 7 家庭总功率和洗衣机的功率分解效果图

Fig. 7 Total household power and decomposition effect 
diagram of washing machines power

a）家庭总功率
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各图模型测试效果中有两张图片，图 a 是某个时

间段家庭的总功率图，图 b 是在该时间段中某个用

电设备的真实功率图和服务端对该用电设备的分解

效果图。通过观察 5 个电器的分解效果图可以得出，

在联邦学习的训练方式下，cGAN 网络的非侵入式电

力负荷分解达到了期望效果。

3 结语

本文提出了联邦学习与传统的非侵入电力负荷

分解相结合的一种新型训练模型，利用联邦式电力负

荷分解与 cGAN 网络相结合的方式，在确保用户隐

私的情况下，进行模型相关训练，相比于传统集中式

的分侵入式电力负荷分解，所提出的联邦式电力负荷

分解模型更加贴近现实生活，联邦式电力负荷分解更

加注重用户的隐私保护，利用模型的结点参数进行模

型更新和传输。文中联邦式电力负荷分解已经能够完

成大部分具有明显特征的电器功率相关分解。

下一步的工作，针对小功率电器设计非侵入式电

力负荷分解模型，将模型与联邦学习方式相结合，最

后将联邦学习非侵入式电力负荷分解模型落地，将联

邦式电力负荷分解引入实际生活当中，满足客户能真

实了解家庭中每个电器的用电情况。
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