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摘 要：非侵入式负荷监测（non-intrusive load monitoring， NILM）是一种无需进入每个用电器内部系统，

仅在用户总线入口处安装监测设备的技术．在开展NILM技术研究时，往往需要收集大规模的用户负荷数

据来证明所提出方法的普适性，此需求不可避免地带来了繁重的数据收集与整理负担．为克服该挑战，设

计了一种结合周期信号频率不变变换（frequency invariant transformation for periodic signals， FIT-PS）原理与时

间序列生成对抗网络（time series generative adversarial networks， TimeGAN）的混合模型 ， 记为 FIT-PS-

TimeGAN．针对全球家庭与工业瞬态能量数据集（worldwide household and industry transient energy dataset， 
WHITED）中的空调、微波炉、吸尘器、冰箱和热水壶 5 种电器，运用 FIT-PS 对负荷数据集进行切割和拼

接，构建TimeGAN不同状态下的训练集和测试集．评估测试集的效果发现，生成的波形数据与真实数据表

现出高度一致性．进一步采用FIT-PS对训练得到的生成数据进行截取和拼接，生成满足测试需求的完整的

单负荷波形和多负荷波形．对这些生成的波形与相同状态下的真实数据进行对比，结果显示两者吻合度很

高．与自回归模型和生成对抗网络（generative adversarial network， GAN）模型相比，FIT-PS-TimeGAN模型在

生成数据的性能方面表现更优．研究结果表明，FIT-PS-TimeGAN混合模型能够有效生成符合标准电器运行

规律的波形和场景数据．

关键词：电力系统及其自动化；人工智能；非侵入式负荷监测；数据生成方法；周期信号频率不变变

换；时间序列生成对抗网络
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Abstract:  Non-intrusive load monitoring (NILM) is a technique that does not require accessing  the internal system 
of each electrical device to monitor user's equipments, but only to monitor them at the entrance of user's bus.  During 
the investigation of NILM techniques, it is often necessary to collect extensive user load data to confirm the 
Received: 2024- 06-12; Accepted: 2024-11-03; Online (CNKI): 2024-11-27
Foundation: Science and Technology Project of China Southern Power Grid Corporation (GZKJXM20222417); Science and Technology Planning Project of Guangdong Province (2021B1212050014)
Corresponding author: Senior engineer LUO Yi (luoyi_csg@outlook.com)
Citation: XIAO Yong, TAN Zhukui, QIAN Bin, et al.  Generation method of non-intrusive load monitoring data based on hybrid model [J].  Journal of Shenzhen University Science and Engineering, 2025, 42(1): 85-93. (in Chinese)



第 42 卷深圳大学学报理工版

http：//journal.szu.edu.cn

applicability of proposed methods.  This requirement inevitably entails a significant burden of data collection and 
organization.  In order to overcome this challenge, we proposed a hybrid approach that combines the principle of 
frequency invariant transformation for periodic signals (FIT-PS) with time series generative adversarial networks 
(TimeGAN), denoted as FIT-PS-TimeGAN.  Using a Worldwide Household and Industry Transient Energy Dataset 
(WHITED), we focused on five appliances: air conditioner, microwave oven, hoover, refrigerator and kettle.   FIT-PS 
was employed to segment and stitch the load data aiming to construct training and testing sets for TimeGAN under 
different states.  The validation results on effectiveness of testing sets demonstrated high consistency between the 
generated waveforms and the real data.  Subsequently, FIT-PS was applied to intercept and splice the training data to 
generate complete single-load waveforms and multi-load waveforms that are able to meet the testing requirements.  
These generated waveforms were compared with real data in the same state and the comparative results showed that a 
favorable agreement between the generated and real data.  In addition, compared with the other two generation 
models (autoregressive model and GAN model), FIT-PS-TimeGAN outperforms better in terms of data generation 
performance.  In summary, the FIT-PS-TimeGAN hybrid model is capable of effectively generating waveforms and 
scenarios that comply with the operational principles of standard appliances.
Key words: power system and automation; artificial intelligence; non-intrusive load monitoring; data generation 
method; frequency invariant transformation for periodic signal; time series generative adversarial network

非侵入式负荷监测（non-intrusive load monitor⁃
ing， NILM）技术核心在于能否在大量多样化的数据

集上展现出普适性和鲁棒性，这对测试数据集的规

模性和场景代表性都提出了新的要求．为降低数据

库构建的负担，同时适应快速的技术迭代需求，开

源数据共享平台［1］和 NILM 合成数据技术［2］逐渐成

为研究界的宝贵资源．一方面，通过创建现有数据

的转换版本来人为增加训练数据规模可提高模型的

泛化能力［3］；另一方面，基于真实负荷特征模拟而

来的用户负荷数据，能够在保护个人隐私的同时，

为算法测试和优化提供丰富的“试验田”．

学者们深入研究了众多非侵入式的数据合成技

术，如基于周期信号频率不变变换（frequency in⁃
variant transformation for periodic signals， FIT-PS）的

线性叠加［4］、时间序列相似性［5］和背景噪音融入［6］

等，实现了从有限的原始数据中产生大量具有多样

性的新样本，增强了模型的学习能力和泛化性能．

为解决训练样本分布不均衡的问题，线性插值［7］、

辅助分类器的生成对抗网络［8］和去噪扩散概率模

型［9］等被用来对训练样本进行扩充．此外，考虑到

采样数据连续性缺失的问题，杨挺等［10］提出基于典

范多因子分解的正则化低秩张量补全的量测数据缺

失修复方法．然而，新增样本仅被用于训练，并未

用于测试验证，文献也未明确指明这些样本是否适

用于评估模型的泛化性能．考虑到电力消费行为的

复杂性，有学者通过结合仿真工具生成具有实际意

义的合成智能电表数据［11-14］，且这些合成数据已被

证明适用于训练具有鲁棒性的 NILM 模型．此外，

非侵入式的合成数据技术通常基于自回归模型［15］和

生 成 对 抗 网 络［16-18］（generative adversarial network， 
GAN）等先进的人工智能技术，能够学习原始数据

的潜在分布，并据此生成新的、但与真实数据难以

区分的样本．

综上可见，数据合成技术已在生成 NILM 训练

数据方面得到了广泛应用，但用于评估模型泛化能

力的测试集仍局限于有限的真实数据集．为此，本

研究设计并实施了一种 FIT-PS-TimeGAN 混合模型．

首先，遵循 FIT-PS 设计原则，从实际数据库中抽取

不同状况下的电流采样信号，构建了 TimeGAN 模

型的训练集和测试集．然后，验证 TimeGAN 模型

训练生成的波形数据与实际数据的一致性．最后，

对整个负荷场景的运行状况进行划分，再截取和拼

接 TimeGAN 模型训练生成的波形数据，生成连续

的负荷运行波形，并对其与实际负荷场景的吻合度

进行测试．

1　模型设计

为验证 NILM 在各种环境下的广泛适用性，本

研究采用混合模型生成一套合成数据集，以加强负

荷细分、能耗管理和需求响应等功能实现［19-20］．采

用 FIT-PS 提取电压和电流采样波形，以此作为时间

序列生成对抗网络（time series GAN， TimeGAN）的

训练与测试数据集．随后，对 TimeGAN 生成的新

86



第 1   期 肖勇，等：基于混合模型的非侵入式负荷监测数据的生成

http：//journal.szu.edu.cn

波形进行截取和融合，构建能反映不同时间段及多

种模式组合的单负荷波形与多负荷波形数据集．

1. 1　FIT-PS
信号分解方法 FIT-PS 的特点在于分解过程不依

赖于信号的主频率，就能够有效构建出无周期性振

荡的信号表征．该技术以电压信号的每个周期起始

点为基准，确立周期内后续采样点的位置，进而实

现电流信号在不同周期的分割［21-22］．由于电网的频

率不是恒定的 50 Hz 或 60 Hz，因此需要对当前信号

进行电源频率不变表示．图 1 以电冰箱的采样信号

为例，展示了非恒定频率的两个相邻整周波以及经

过内插后得到的新的电流波形．其中，周期数为 2；

每个周期内的采样点数为 50．电冰箱的采样频率为

2. 5 kHz，信号频率为 50 Hz．该方法不仅确保了功

率、相位、低频与高频成分等关键信息的完整保

留，还促进了稳态与瞬态的有效区分．

1. 2　TimeGAN模型

基于 GAN 的框架的 TimeGAN 模型［23］能够高效

生成多个领域中的真实时间序列数据．它融入了监

督损失的概念，通过整合无监督的 GAN 与有监督

的自回归模型［24］，促进模型借助原始数据的监督信

息，有效捕获了数据内的时序条件分布．TimeGAN

模型采用闭环模式进行训练，其框架如图 2，图中

箭头表示各个网络层的数据传输方向．

TimeGAN 框架的输入一部分是由静态特征向量

s和时间特征向量 xt组成，另一部分是从已知分布

中提取的静态随机特征向量和时间随机特征向量的

元组｛zs，z t｝．仅依靠序列判别器的二元对抗反馈可

能不足以激励序列生成器捕捉数据中的阶跃条件分

布［27］．因此，引入额外的损失来进一步约束学习．

设LR和LS分别为有监督的数据重构和潜在分布损失

函数，LU为无监督的生成对抗网络损失函数，

LR = E é

ë
êêêê s - ŝ 2 + ∑

t = 1

N

 x t - x̂ t 2
ù

û
úúúú （1）

LU = E é

ë
êêêêln (1 - ŷs ) + ∑

t = 1

N ln ( )1 - ŷ t
ù

û
úúúú +

E é

ë
êêêêln ys + ∑

t = 1

N ln y tù
û
úúúú

（2）

LS = E é

ë
êêêê∑
t = 1

N

 h t - ĥs，x 2
ù

û
úúúú （3）

其中，E为求期望操作；ŝ和 x̂ t分别为解码器重建的

静态特征向量和时间特征向量；ys 和y t分别为对应

于 s和x t的真实的电器标签；ŷs 和 ŷ t分别为对应于 s

和 x t的判别器的预测概率；hs 和h t分别对应于编码

器产生的关于静态特征和时间特征的隐藏状态，

hs，x 为hs和h t的联合表示；ĥs，x 为序列生成器产生的

随机特征隐藏状态．

通过赋予LS 不同的权重系数λ和η，从而将其

与 LR 和 LU 进行组合和线性叠加，并反复迭代寻找

综合最小化损失，其表达式为

Loverall = min (λLS + LR ) + min (ηLS + LU ) （4）
该结合方式使 TimeGAN 可以同时训练编码（特

征向量）、生成（潜在表征）和迭代（跨时间）．此外，

由于对抗学习发生在低维潜在空间且监督损失对生

图图 2　　TimeGAN 模型框架

Fig. 2　　Framework diagram of the TimeGAN model.

图图 1　　FIT-PS 处理电冰箱采样信号的基本过程

Fig. 1　　(Color online) FIT-PS basic process for processing 
refrigerator sample signals.  (a) Voltage sample signal and (b) 
current sample signal.  (The black square represents the real 

sampling signal, and the symbol ∗ is FIT-PS signal. )
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成器的逐步动态也有约束作用．因此，TimeGAN 的

训练难度不会增加．

1. 3　FIT-PS-TimeGAN混合模型

电压和电流数据在实测/录波时，其频率不是

固定不变的．为捕捉其时序特征和完整保留电气特

性，根据 FIT-PS 基本原理对 TimeGAN 的输入和输

出波形进行信号同步，并利用 TimeGAN 对不同状

态和时段的信号进行数据生成．最后，利用评价指

标对不同维度信号的相似性和真实性进行评价 ．

FIT-PS-TimeGAN 模型数据生成流程如图 3．

2　实验设计与验证

2. 1　实验整体设计

2. 1. 1　实验数据

实 验 使 用 全 球 家 庭 与 工 业 瞬 态 能 量 数 据 集

（worldwide household and industry transient energy 
dataset， WHITED）［28］．此数据集涵盖了全球各地家

庭及小型工业环境中多种开关负荷单独运行时的电

压和电流高频数据，广泛应用于单一负荷辨识的模

式识别算法的训练集和测试集，包含了 47 种电器

类型．本研究选择空调、微波炉、吸尘器、冰箱和

热水壶 5 种电器作为实验样本，原因主要是：① 日
常家庭使用频率较高且能耗显著；② 运行模式各

具特色，热水壶为电阻型负荷空调和冰箱属于感性

负载，微波炉既有阻性负载又有感性负载特性，吸

尘器一般为感性负载，部分高端型号也会表现出容

性负载．

2. 1. 2　整体设计

首先，依据波形所处状态从 WHITED 数据库中

提取特定长度的电压和电流采样数据，借鉴 FIT-PS
理论，通过电压信号的过零点确立周期长度，并选

择适宜的周期点数，对采样数据进行最近邻插值以

获取固定采样点数的样本数据．其次，将样本数据

输入 TimeGAN 模型，为用电电器的每种状态合成

50 个新的多样的一维数据，最终形成相应的 ｛噪声

序列，稳态序列，非稳态序列｝ 数据集．然后，从

前述数据库中随机选取与特定应用电器状态相对应

图图 3　　FIT-PS-TimeGAN 模型数据生成流程图

Fig. 3　　Flowchart of hybrid model (FIT-PS-TimeGAN) data generation.
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的一维时间序列，依据电压过零点以及预先设定的

周期点数，对这些一维时间序列的长度进行剪裁与

拼接，并确保拼接处的相位一致性．最后，根据数

据库中真实样本的波形场景时序将新生成的波形数

据进行组合与叠加，验证两种波形场景之间的匹配

度，包括：① 验证 TimeGAN 模型合成的波形数据

与真实样本集中的波形数据是否具有一致性；② 
将波形数据进行拼接后，分析生成数据的“负荷场

景质量”．

2. 2　评价指标

考虑到生成样本的品质、多样性及其与真实数

据的接近程度，以及所需验证的两组数据各自代表

时序数据的短期与长期特征，本研究选取决定系

数、均方根误差、回归曲线优劣标准和角余弦系数

来判断 TimeGAN 模型所合成的波形与真实样本集

波形的一致性．同时，采用整个波形场景的总电量

之比、峰值信噪比、结构相似性指标，来评估生成

数据的负荷场景质量．

2. 2. 1　混合模型性能的评价指标

1） 决定系数（R2）常用作线性/非线性回归的拟

合效果评估指标，其计算公式为

R2 =  1 - ∑
t = 1

N

( )yt - ŷt
2

∑
t = 1

N ( )yt - μyt

2 （5）

其中，N为样本数；yt 和 ŷt 分别为样本真实值和合

成值，均为N维空间中的向量；μyt 为yt 的均值．R2

越接近 1，代表真实值与合成值由自变量引起的变

动相关程度越高．

2） 用 均 方 根 误 差（root mean squared error， 
RMSE）和 对 称 平 均 绝 对 百 分 比 误 差（symmetric 
mean absolute percentage error， SMAPE）衡量数据间

的绝对误差，二者表达式分别为

σRMSE = 1
N∑

t = 1

N

( )yt - ŷt
2

（6）

ηSMAPE = 1
N∑

t = 1

N 2 || yt - ŷt
|| y t + || ŷ t

× 100% （7）
3） y t与 ŷ t的角余弦系数为

δFR = cos θ = ∑
t = 1

N

yt∙ŷt
∑
t = 1

N

( )y t 2 ∑
t = 1

N

( )ŷ t 2
（8）

y t 与 ŷ t 越相似，θ越小，则认为混合模型的效

果越好．

2. 2. 2　负荷场景数据质量的评价指标

1） 负荷特征是确定负荷类别的依据，也是实

现 NILM 的关键因素．本研究将运行过程中的有功

功率进行累计得到电能量之比ERatio 作为生成数据的

评价指标，

ERatio = ∑
t = 1

N

Eyt  E ŷt
（9）

其中，Eyt 和E ŷt
分别为真实波形和合成波形累计的

能量．

2） 采用峰值信噪比（peak signal-to-noise ratio， 
PSNR）来衡量最大值信号和背景噪音之间的质量参

考值，其计算公式为

ζPSNR = 10lg 
é

ë

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú
ú

ú

ú

úmax ( )y t 2

1
N∑

t = 1

N

( )y t - ŷ t
2 （10）

当 ζPSNR ≤ 20 时，认为生成数据质量不可接受；

当 20 < ζPSNR ≤  30 时，认为生成数据质量差；当

30 < ζPSNR ≤  40 时，表示生成数据质量是好的；当

ζPSNR > 40 时，说明生成数据质量极好．

3） 结构相似性（structural similarity， SSIM）是从

结构和对比度等方面来衡量生成数据与真实数据之

间的相似性，取值范围为［0， 1］，取值越大代表越

相似，由亮度、对比度和结构 3 个因素的组合而

得［29］，计算公式为

ξSSIM = ( )2μyt μ ŷt
+ c1 ( )2σyt ŷ t

+ c2

( )μ2
yt + μ2

ŷt
+ c1 ( )σ2

yt + σ2
ŷt

+ c2
 （11）

其中，均值μ为亮度估计；协方差σ为结构相似性

的度量；标准差σ2 为对比度估计；c1 和 c2 是用来维

持稳定的常数，本研究取c1 = 1 × 10-4， c2 = 9 × 10-4．
2. 3　实验验证

2. 3. 1　单负荷波形仿真实验

基于每 20 ms 和每 1 s 的采样频率，分别提取出

非稳态和稳态特征的全周波电压和电流序列；针对

同一波形的不同状态，分别随机抽取 50 个波形长

度为 2 500 的时间序列矩阵，并加入 μ = 0、σ = 1
的正态分布随机矩阵，其维度为 2 500 × 50．在构

建模型的过程中，将时间序列的前 80% 作为训练

集， 后 20% 作为测试集． TimeGAN 模型参数见表 1．

图 4 给出了从生成的微波炉波形数据中随机抽

取的 1 组时间序列下的真实波形与生成波形的对比

结果．由图 4 可见，无论是在稳态过程还是非稳态
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过程中，真实波形与生成波形的变化趋势十分接

近，相似性高，证明所提方法能够实现高效的波形

生成．另外还注意到，一个完整的周期波形并非一

条平滑的连续曲线，而是有细小的波动，且与实际

波形相比，生成波形的波动幅度更小，噪声的干扰

更小，展现出更加平滑和整洁的特性．

表 2 列出了 5 种典型电器在真实与生成状态下

稳态过程中和非稳态过程中的平均波形评价指标．

由表 2 可见，5 种电器的R2 和 δFR 值都大于 0. 98，表

明生成的波形与真实波形具有较高的吻合度；σRMSE
和ηSMAPE 值普遍较小，最大值为 0. 351 5，证明生成

的波形普遍没有异常值，且整体的误差也比较小，

表明基于 FIT-PS-TimeGAN 模型生成数据和构造场

景是可行的．

FIT-PS-TimeGAN 模型不仅能生成周期极短时

间跨度的波形数据，以运用于简单开关负荷的数据

生成，还可以拟合生成长时间段的动态波形，进一

步对连续变化负荷进行波形数据生成．

在不同的工作状态下，电流波形的赋值和形态

等呈现显著差异．为生成新的、对应特定状态的波

形数据，本研究采用 TimeGAN 对各工作状态下的

电流波形数据进行训练．通过分析各状态的持续时

间，从相应状态的合成数据库中随机选取与该时间

段匹配的波形数据进行融合，进而构建出与实际运

行状态及时间一致的波形场景，并评估两种波形场

景的一致性程度．图 5 展示了微波炉与采用上述方

法构造出的电流波形的原始电流波形的对比结果，

构造出的电流波形整体上表现得更为平滑．图 5（c）
放大绘制了图 5（a）和（b）矩形框处的电流波形，该

结果与图 4 所示现象吻合．可见 FIT-PS-TimeGAN
模型有效实现了对稳态与瞬态的分离和构造，进而

为电流波形的分析提供了新的视角和方法．

图 5（a）给出了频率为 50 Hz 的微波炉实测电流

波形图，其中，采样频率为 38 400 Hz，运行时长

在 6 s 内．电流波形可大致分为 3 个部分，分别对

应微波炉 3 种不同的工作状态．① 待机状态（0 ~ 
2. 0 s）．此时电流成分主要为线路噪声，干扰在一

定程度上会使电流发生畸变，降低负荷识别的准确

度．② 启动瞬间状态（2. 0 ~ 2. 6 s）．此时电流成分

主要为脉冲电流．启动和关闭是一个瞬时状态，可

表表 1　 TimeGAN 的模型参数设置

Table 1　 Parameters of the TimeGAN model
参数

时间步长

隐层维度

隐层层数

权重系数λ

取值

50
64
3

0. 1

参数

权重系数η

学习率

批处理维度

迭代次数

取值

10
0. 001

16
500

图图 4　　微波炉在非稳态和稳态下的真实和生成的波形对比

Fig. 4　　(Color online) Comparison of real and generated 
waveforms for the microwave under the condition of (a) non-

steady state and (b) steady state.  (The dashed line represents the 
actual waveform and the solid dots represent the generated 

waveform data. )

表表 2　 真实和生成的平均波形的评价指标

Table 2　 Evaluation metrics for real and generated average waveforms
典型设备

空调

微波炉

吸尘器

热水壶

冰箱

R2

非稳态

0. 974 6
0. 999 5
0. 985 5
0. 996 3
0. 998 6

稳态

0. 999 2
0. 999 7
0. 987 9
0. 996 6
0. 999 0

σRMSE
非稳态

0. 199 5
0. 195 3
0. 230 8
0. 195 4
0. 203 1

稳态

0. 196 9
0. 197 5
0. 200 6
0. 211 5
0. 193 2

ηSMAPE
非稳态

0. 227 5
0. 066 1
0. 227 5
0. 351 5
0. 150 5

稳态

0. 199 3
0. 072 5
0. 217 4
0. 123 1
0. 131 6

δFR
非稳态

0. 987 2
0. 999 8
0. 995 1
0. 998 2
0. 999 3

稳态

0. 999 6
0. 999 9
0. 997 6
0. 998 3
0. 999 3
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通过阈值或其他特征来识别．③ 正常运行时的稳

定状态．稳态电流是识别典型电器类别的关键．表

3 列出来了 5 种典型电器原始和构造的电流波形场

景的评价指标结果．

由表 3 可见，5 种电器的ERatio 值都接近 1，表明

所构造的波形场景能够反映出真实波形的主要信

息，如有功功率、低频和高频．5 种电器的 ζPSNR 值

都大于 30，表明混合模型构造的生成数据和构造场

景的质量都较好．5 种电器的ξSSIM 值都较接近 1，证

明了生成数据与真实数据之间在结构和对比度等方

面是相似的．综上所述，基于 FIT-PS-TimeGAN 混

合模型生成数据和构造场景的性能是良好的．

此外，为证明混合模型的生成效果，采用自回

归模型和 GAN 作为对比模型，仍选择微波炉作为

训练样本，得到各模型平均波形评价指标如表 4．

由表 4 可见，采用自回归模型生成的数据的一

致性小于 GAN 模型和 FIT-PS-TimeGAN 混合模型 ．

混合模型与 GAN 模型最大的差异在于后者常用于

图像数据生成，聚焦于数据的局部信息，且后者信

号与信号之间的拼接未进行很好的处理，使得与前

者相比结果较差．而自回归模型是将联合概率拆成

了条件概率累乘的形式，难以捕捉时序中的长期依

赖关系数据，导致其性能不佳．

2. 3. 2　多负荷波形仿真实验

多负荷对应的状态较单负荷更多，且增加了单

负荷的叠加．图 6 给出了频率为 50 Hz 的 5 种设备先

后启动和关闭时的实测录波数据．其中，采样率为

6 400 Hz．所有测试均在符合实际家庭环境并考虑

不同采样率下的实验室内进行．

由图 6 可见，在长达 989. 94 s 的运行时间内，

时序电流波形可大致分为 5 个部分：① 待机状态；

② 启动瞬间状态；③ 正常运行时的稳定状态；④ 

图图 5　　微波炉在实测的、 FIT-PS-TimeGAN 混合模型生成的和

启动瞬间状态下的电流波形

Fig. 5　　(Color online) Current waveforms of the microwave in (a) 
real sampled, (b) FIT-PS-TimeGAN hybrid model generated and 
(c) start-up instant state.  (The dashed line represents the actual 
waveform and the solid dots represent the generated waveform 

data. )

表表 4　 不同模型真实和生成的平均波形的评价指标对比

Table 4　 Evaluation metrics of real and generated average 
waveforms for different models

模 型
自回归

GAN
FIT-PS-TimeGAN

R2

0. 978 8
0. 986 6
0. 999 5

σRMSE
0. 258 1
0. 223 7
0. 195 3

ηSMAPE
0. 190 5
0. 141 5
0. 066 1

δFR
0. 981 3
0. 989 0
0. 999 8

图图 6　　实况下 5 种典型设备的电流波形与启动瞬间和关闭瞬

间的吸尘器电流波形

Fig. 6　　(Color online) (a) Current waveforms of five typical 
devices under real conditions.  Current waveforms of the vacuum 

cleaner (b) at the moment of start-up and (c) at the moment of 
shut-down.

表表 3　 不同电器真实和构造的电流波形场景的评价指标

Table 3　 Evaluation metrics for real and constructed waveform 
scenes

典型设备

空调

微波炉

吸尘器

热水壶

冰箱

ERatio
0. 999 5
0. 999 5
0. 999 8
0. 999 7
1. 000 6

ζPSNR
33. 545 4
32. 928 9
32. 421 4
39. 371 0
33. 235 3

ξSSIM
0. 976 9
0. 877 0
0. 888 0
0. 994 4
0. 929 7
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关闭瞬间状态；⑤ 用电器逐一关闭后其他用电器

正常运行时的稳定状态．图 S1（请扫描论文末页右

下角二维码查看）给出了以空调为例，从 5 个状态

下随机提取的 3 周波的电流波形．

由于构造的 5 个典型设备电流波形数据量过

大，限于篇幅，本研究仅从整体上观测它们的波形

状 态 ， 不 再 进 行 可 视 化 分 析 ． 评 价 指 标 ERatio = 
0. 999 9，ζPSNR = 39. 153 7，ξSSIM = 0. 997 5，表明构

造的波形场景与真实场景相似的，证明所提出混合

模型的可行性和有效性．

结 语

提 出 一 种 新 的 数 据 合 成 方 案 ——FIT-PS-

TimeGAN 混合模型，融合了 FIT-PS 与 TimeGAN 的

优势．应用 FIT-PS 提取并保留采样波形的关键特

征，利用 TimeGAN 创造出与训练样本数据分布类

似但又具有一定差异性的新数据序列．该混合模型

有效地生成了高品质的非侵入式波形数据，从根本

上解决了数据获取的难题．下一步，可以考虑各种

设备之间的异同点以及其他预处理手段，以减少同

一类型设备波形数据的生成，从而降低混合模型的

执行时间．
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