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基于非侵入式负荷分解的有色金属冶炼工序识别*
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摘 要:为进一步简化数据处理过程和提高生产工序识别准确率,提出一种基于非侵入式负荷分解的工序识别方法。首先将

每种工序定义为一种用电设备,然后根据非侵入式负荷分解相关理论,分别选取双向长短期记忆网络和时间卷积网络构建负

荷分解模型,选择各用电设备对应功率、总功率数据构造数据集对模型进行训练和测试,最后对测试集负荷分解结果进行相

关处理得到对应的工序数据。结果表明由基于时间卷积网络的负荷分解方法构成的工序识别模型具有较高的识别准确率,
针对测试集的工序识别准确率达98.83%。
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Abstract:
  

In
 

order
 

to
 

further
 

simplify
 

the
 

data
 

processing
 

process
 

and
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

production
 

process
 

identification,
 

a
 

process
 

identification
 

method
 

based
 

on
 

non-invasive
 

load
 

decomposition
 

was
 

proposed.
 

Firstly,
 

each
 

process
 

was
 

defined
 

as
 

a
 

kind
 

of
 

electrical
 

equipment.
 

Then,
 

according
 

to
 

the
 

relevant
 

theories
 

of
 

non-invasive
 

load
 

decomposition,
 

bidirectional
 

long
 

short-term
 

memory
 

network
 

and
 

temporal
 

convolution
 

network
 

were
 

selected
 

to
 

construct
 

the
 

load
 

decomposition
 

model,
 

and
 

the
 

corresponding
 

power
 

and
 

total
 

power
 

data
 

of
 

each
 

electrical
 

equipment
 

were
 

selected
 

to
 

construct
 

the
 

data
 

set
 

for
 

training
 

and
 

testing
 

the
 

model.
 

Finally,
 

the
 

corresponding
 

process
 

data
 

was
 

obtained
 

by
 

relevant
 

processing
 

of
 

the
 

load
 

decomposition
 

results
 

of
 

the
 

test
 

set.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

process
 

identification
 

model
 

constructed
 

by
 

the
 

load
 

decomposition
 

method
 

based
 

on
 

the
 

temporal
 

convolution
 

network
 

has
 

high
 

recognition
 

accuracy,
 

and
 

the
 

process
 

identification
 

accuracy
 

for
 

the
 

test
 

set
 

is
 

98.83%.
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0 引 言

近年来随着温室效应带来居住环境的逐渐恶化,低碳

节能开始得到各国相关部门的重视,我国相关法律法规也

表明了国家对于节约能源的支持与重视。钢铁、有色金属

等冶炼行业由于其生产工艺特点,一直存在能耗高的问

题,是我国减少碳排放重点关注行业之一。因此以节约能

源、提高能源利用效率为目的能耗管理系统逐渐应用于钢

铁、有色金属冶炼等高耗能企业,能耗管理系统不仅可以

为用户提供详细的用能分析,同时还可以结合生产特点及

电能计费的峰-平-谷规则给出相关的节能降本建议。
针对多工序、顺序进行的生产过程,根据相关生产数据确

定生产工序,不仅有助于对生产线生产过程进行实时监

测,计算出每道工序对应的生产时间、功率,给出详细的用

能分析,同时有助于管理人员监测实际生产过程是否与生

产计划保持一致,并及时做出相应的处理。目前用于工序

识别及相关判断的方法较多,文献[1]使用基于机器视觉

和决策树的方法对于面包发酵过程中所处阶段进行判定;
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文献[2]提出一种基于深度学习和多信息融合的判定方

法,结合机器视觉实时检测金属镁在冶炼过程中的异常状

态,此类方法需要外接摄像头等传感设备,应用成本较高,
训练过程较复杂;文献[3]通过系统采集的瓦斯浓度变化

规律判定掘进工作面生产工序,但是面对数据量大、逻辑

关系较复杂的生产工序确定问题,人工分析存在过程复

杂、识别结果准确率较低等问题。针对目前研究成果的应

用成本高、训练复杂、部分场景人工分析较难实现等问题,
本文提出一种基于非侵入式负荷分解的工序识别方法。
非侵入式负荷分解主要应用于居民家庭负荷监测,通过在

居民电源入户总线处增设采集装置或通过入户电表获取

全屋总功率等数据并使用相关方法进行分析和处理,获取

屋内各用电设备及其状态等数据,实现对全屋用电设备的

监测与用能分析,相对于侵入式负荷分解,非侵入式负荷

分解具有应用便捷、设备成本低、不侵犯用户隐私等特

点[4-5]。尤其近年来基于深度学习的负荷分解研究成果较

多,如文献[6]在对电器按照工作状态进行分类后,分别采

用基于双向长短期记忆神经网络(bi-directional
 

long
 

short
 

term
 

memory,BiLSTM)和基于事件监测的模型进行负荷

分解并取得了较高的稳定性和负荷辨识率;文献[7]在
BiLSTM的基础上考虑了某些内在或外在的因素对设备

能耗的影响,以此来适应变化的设备运行状态及能耗,提
高负荷分解模型的可移植性。目前影响非侵入式负荷辨

识准确率的主要因素为一种电器存在多种工作状态、多种

用电设备同时工作等[8-9],本文将每道生产工序定义为一

种用电设备,每道工序只有运行、停止两种状态,且不存在

多道工序同时进行的状况,对应所有用电设备只有开、关
两种状态,同一时刻只有一种用电设备处于开启状态,因
此对其进行负荷分解在理论上可以取得较高的准确率,对
负荷分解结果进行进一步处理后即可获得较高的工序识

别准确率,且利用非侵入式负荷分解方法的安装使用方

便、设备成本低、学习能力强等特点,进一步简化工序识别

过程,有助于提高基于工序识别的能耗系统的使用性与推

广价值。本文选择时间卷积网络(temporal
 

convolutional
 

network,TCN)、BiLSTM构建对应的负荷分解模型,对负

荷分解结果进行相关处理得到对应的工序数据,最后结合

青海某钛金属冶炼企业某生产线生产能耗数据及生产工

序信息对模型进行训练和测试,选出工序识别率准确率较

高的模型,用于企业生产线实际工序识别,并结合能耗管

理系统、生产管理系统,助力企业实现节能、增效目的。

1 方法介绍

1.1 TCN网络

TCN是一种基于残差模块的卷积网络,其不仅具备卷

积网络在数据特征提取、并行处理等方面的优势,而且通过

卷积操作代替递归操作还可用于处理时序数据
 [10]。TCN

的结构如图1所示,从图1可知,任意t时刻的输出,只和t
时刻及之前的输入有关,且每一层链接到上一层时可以间

隔一定距离选择数据,依次类推,可以保证输出层具有较大

范围的视野,从而该模型可以学习数据的长期依赖关系[11]。

图1 TCN结构

TCN主要结构的组成部分如表1所示[11]。其中膨胀卷

积使得模型拥有较大的视野同时减小了模型的复杂度,因此

TCN可以处理长期的数据依赖关系。残差连接可以加速模

型收敛,同时防止模型退化,避免出现梯度消失问题。

表1 TCN各组成部分

名称 数学表达式 说明

因果卷积 F(xt)=∑
K

i=1
fi ×xt-K+i

按照时间先后进行

卷积 操 作,保 证 没

有泄露未来信息。

膨胀卷积 F(xt)=∑
M

i=0
fi ×xt-d×i

增大 每 层 感 受 野,
减小卷积层数量。

残差连接 F(xl,Wl)=H(xl)-xl

防止 模 型 退 化,模
型收敛更快。

其中,xt 为t时刻的输入信息;fi 为滤波器i对应的

参数;K 为卷积核大小;M 为滤波器个数;d为膨胀系数;

Wl 为l层的权重参数矩阵;H(xl)为实际目标映射值。

1.2 BiLSTM 网络

BiLSTM 作 为 长 短 期 记 忆 网 络 (long
 

short
 

term
 

memory,LSTM)的变体算法,主要由前向和反向传播两

层LSTM构成[12]。LSTM 是一种改进的循环神经网络,
相对于传统的循环神经网络RNN只能处理一定短期依

赖问题,LSTM算法可用于处理长期非线性、非平稳的时

间序列数据[13]。LSTM网络单元结构如图2所示。

图2 LSTM网络单元结构
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相对于传统的循环神经网络 RNN新增了门结构和

单元 状 态,其 中 门 结 构 包 含 类 型 及 相 关 信 息 如 表 2
所示[13]。

表2 门结构类型及相关信息

门类型 数学表达式 作用

遗忘门 ft =σ(Wf·[yt-1,xt]+Bf)

it =σ(Wi·[yt-1,xt]+Bi)
决定 单 元 状 态

中丢弃的数据

输入门 rt =tanh(Wr·[yt-1,xt]+Br)

ct =ft*ct-1+it*rt

决定 单 元 状 态

中保存的数据

输出门 ot =σ(Wo·[yt-1,xt]+Bo)

yt =ot*tanh(ct)
决定 单 元 状 态

中输出的数据

其中,xt 为t时刻的输入信息;yt 为t时刻的输出信

息;ft 为t时刻的遗忘门信息;it 为t时刻的记忆门信息;rt

表示当前时刻保存的信息;ct 为当前单元状态;ot 为t时刻

的输出门信息;σ为sigmoid激活函数;tanh
 

是双曲正切激

活函数;Wf、Wi、Wr、Wo、Bf、Bi、Br、Bo 为相关矩阵。
基于LSTM的网络单元,BiLSTM的网络结构如图3

所示[14]。

图3 BiLSTM结构

其对应表述公式[14]如下:

ht =f(W1xt+W2ht-1) (1)

rt =f(W3xt+W5rt+1) (2)

yt =g(W4ht+W6rt) (3)
式中:xt

 为t
 

时刻的输入信息;ht
 表示xt 经前向传播层后

的输出信息;rt
 表示xt经反向传播层后的输出信息;yt为

 

t
 

时刻的输出信息;f 和g 分别表示前向传播层和反向传

播层、输出层对应的激活函数;W1~W6 分别为对应的数

据映射权重矩阵。
从图3可以看出BiLSTM 算法不仅可以学习时间序

列数据之间的顺序关系,还可以从反向检查并学习数据之

间的关系[15]。

2 模型搭建与数据介绍

2.1 模型搭建
本文提出的基于非侵入式负荷分解的工序识别模型

搭建流程如图4所示。
使用Python语言基于keras框架分别搭建了基于

图4 模型搭建流程

TCN和BiLSTM的负荷分解模型,并使用Adam优化器,
将均方误差(mean-square

 

error,
 

MSE)作为损失函数[16],
模型的关键参数采用经验法和试错法获得,通过不同的参

数组合结合训练数据对模型进行训练,比较得出对应模型

识别准确率最高的参数组合,硬件平台采用搭载AMD处

理器
 

Ryzen
 

7
 

5800
 

H
 

和NVIDIA
 

GeForce
 

GTX1650显卡

及16
 

G内存的 Windows计算机。

2.2 数据介绍与处理
本文选取青海某钛金属冶炼企业某一生产线自2021

年8月6日~2021年8月30日共25
 

d连续生产能耗数

据,结合生产工序记录数据,最后获得3
 

556组生产能耗

与对应工序数据。数据获取方式为每10
 

min采集一次产

线总功率数据,并记录对应工序状态,所有数据按照生产

次数进行整理后如表3所示。
该时间段共包含16次完整的生产过程,单次生产从

清炉到冷却成型耗时不定,最长为42.5
 

h,最短为18.5
 

h。
从表3可以看出,所有生产工序中仅有补缩和冷却耗时时

间分别固定为1.5和4
 

h,其他工序耗时均不确定,各工序

切换时功率数据大部分都发生了变化,经过对数据特点进

行分析后得出可以通过相同功率数据的持续时间来识别

补缩和冷却过程工序,再通过前后功率变化确定其他工

序。虽然该数据时间跨度不大、数据量有限,但是考虑到

该生产过程步骤固定,且功率与工序间的关系较明显,各
工序间没有重叠部分,因此选择合适的时间长度构造数据

集对负荷分解模型进行训练可以取得较满意的分解结果,
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  表3 按生产次数整理后数据

生产

序号

清炉

功率

/W

清炉

时间

/h

抽真空

功率

/W

抽真

空时间

/h

加热

功率

/W

加热

时间

/h

拉锭

功率

/W

拉锭

时间

/h

补缩

功率

/W

补缩

时间

/h

冷却

功率

/W

冷却

时间

/h

总耗

时/h

1 0 6 2
 

100 5 3
 

310 11 4
 

200 15 4
 

300 1.5 3
 

600 4 42.5
2 0 5 3

 

400 1 3
 

069 2.5 4
 

600 11.5 3
 

970 1.5 3
 

700 4 25.5
3 0 4 3

 

600 2.5 3
 

800 8.5 4
 

300 11.5 3
 

650 1.5 3
 

299 4 32
4 0 5 3

 

400 3 4
 

100 3.5 4
 

100 12.5 3
 

200 1.5 2
 

100 4 29.5
5 0 9 3

 

311 1.5 1
 

800 4.5 4
 

300 15.5 1
 

100 1.5 1
 

000 4 36
6 0 3.5 660 2.5 639 4 1

 

300 9.5 1
 

300 1.5 711 4 25
7 0 3.5 700 2 830 2.5 2

 

400 11.5 2
 

000 1.5 1
 

030 4 25
8 0 4 1

 

230 2 960 4.5 2
 

000 12.5 2
 

700 1.5 2
 

200 4 28.5
9 0 4.5 3

 

500 2.5 3
 

500 3 4
 

500 13 4
 

100 1.5 4
 

500 4 28.5
10 0 3 3

 

300 4 3
 

100 3 4
 

700 12.5 3
 

727 1.5 3
 

000 4 28
11 0 3.5 3

 

188 2.5 3
 

442 3 4
 

677 12.5 2
 

800 1.5 3
 

300 4 27
12 0 3.5 1

 

500 2 2
 

900 3 4
 

100 4.5 3
 

800 1.5 3
 

300 4 18.5
13 0 7 2

 

900 4 2
 

350 3.5 1
 

715 12 4
 

200 1.5 2
 

100 4 32
14 0 4 3

 

645 8 2
 

100 4 4
 

000 12 2
 

627 1.5 2
 

200 4 33.5
15 0 11.5 3

 

600 3 2
 

200 4 3
 

600 12.5 3
 

300 1.5 3
 

600 4 36.5
16 0 5.5 3

 

400 2.5 3
 

700 3 4
 

354 14 1
 

100 1.5 790 4 30.5
17 0 4 790 2.5 920 2.5 2

 

700 15.5 1
 

700 1.5 — 4 30

并最终取得较高准确率的工序判定结果。
针对原始数据个别值差异太大可能会影响模型收敛

效果的问题,对数据进行归一化处理,按照统一比例将样

本数据大小映射到[0,1]范围内[17],计算公式如下:

p'=
p-Pmin

Pmax-Pmin

(4)

式中:p 为该实验样本数据的原始值;p'是处理后的值;

Pmax、Pmin 分别为实验样本数据原始值中的最大值与最

小值。
该有色金属生产线运行方式为按照固定流程进行

24
 

h不间断运作,主要生产流程包括容器清理、容器抽真

空、加热、拉锭、补缩、冷却,部分工序间存在中断等待时

间,本文根据不消耗电能将容器清理和中断等待过程归为

一类,其余工序过程各为一类,最终的工序定义如表4所

示,经整理后的工序信息有6种类型,分别为清炉或等待、
容器抽真空、加热、拉锭、补缩、冷却,对应工序序号为0~5。

表4 生产工序分类

序号 对应工序

0 清炉或等待

1 炉内抽真空

2 炉内加热

3 拉锭

4 补缩

5 冷却

由于工序0对应的功率为0,因此在进行负荷分解数

据集构造时仅考虑工序1~5。首先定义工序1~5分别对

应用电设备1~5,每道工序对应的功率数据则为对应5种

用电设备的各自单独使用时的功率数据,取总功率数据和

各用电设备功率组成模型训练和测试用数据集,其中特征

数据集为某一时间窗口的总功率数据,标签数据集为总功

率数据中某一时刻各用电设备的对应功率。如按照窗口

大小为145对原始数据进行处理后得到3
 

411组数据集,
选择前3

 

069组用于模型训练,后342组用于模型测试,对
应的测试集总功率及工序如图5所示。

3 实验过程及结果

3.1 实验过程
结合训练数据集和测试数据集,分别建立基于TCN、

BiLSTM负荷分解方法的工序识别模型,模型评价指标为

工序识别准确率,计算表达式如下:

acc=
Nacc

N ×100% (5)

式中:Nacc 为工序识别结果与实际值保持一致的数量;N
为测试集数据总数。为使模型获取足够长的观察视野,同
时减少模型的复杂度和训练时间,本文分别选择大小为

145、217、289的时间窗口对应的总功率数据构造特征数

据集,标签集为当前窗口中间时刻各用电设备的对应功率

并保持不变,以模型针对测试集进行工序识别的准确率作

为目标函数,然后采取遍历的方式寻找最高识别率对应的

模型参数。
在计算目标函数时,考虑原始数据中任意时刻只存在

一种工序状态,根据定义即该时刻只有工序对应的用电设
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图5 测试集总功率及对应工序

备处于开启状态,其他工序对应的用电设备均处于关闭状

态,且该时刻打开的用电设备(除设备0以外)功率值最大

为总功率值,其他处关闭状态的用电设备功率值为0。因

此任意时刻的工序状态与该时刻用电设备功率值最大者

是一一对应的,则可以通过总功率数据经负荷分解后的各

用电设备功率数据中最大值来确定当前对应的工序数据。
处理流程如下。

1)使用经训练后的负荷分解模型对测试集某一时刻

总功率数据进行分解,获取各用电设备的功率数据。

2)取该时刻负荷分解结果中单个用电设备功率最大

值对应的设备序号即为当前对应的工序编号。

3)测试集所有数据经上述方法处理后,采用式(5)计
算工序识别准确率。

数据处理流程如图6所示,在指定模型的参数范围及

目标函数后,分别代入不同的特征数据集与标签数据集进

行训练与测试。
经过数据集构造与模型参数寻优后,得到基于TCN

负荷分解方法的工序识别模型针对测试数据集取得最高

识别率对应的相关参数,其对应基于TCN的负荷分解结

果如图7所示。
从图7可以看出,负荷分解结果与实际值有一定的差

距,如分解后总功率与实际总功率有一定出入,尤其在采

样序号60~100和175~325的功率数值对比,二者不仅

图6 基于TCN的工序识别模型

图7 基于TCN的负荷分解结果

数值存在差距,且负荷分解后总功率曲线变化情况也未与

实际功率变化情况保持一致,但考虑到同一时刻只进行一

种工序操作,所以在根据总功率信息判定某一时刻对应工

序时,取该时刻负荷分解结果中单个用电设备功率最大值

对应的设备序号即为当前对应的工序编号,因此在对负荷

分解结果做进一步处理后,即根据各时刻对应的负荷分解

功率值最大的用电设备确定对应时刻的生产工序,对于总

功率值为0的时刻其对应的工序为0,得到最终的工序识

别准确率为98.83%,其对应工序信息对比如图8所示。
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图8 基于TCN负荷分解方法的工序识别结果

从图8可以看出,基于TCN负荷分解方法的工序识

别模型的工序识别结果与实际结果几乎保持一致,尤其针

对其中短暂的工序状态如采样序号为0~25和175~200
的工序状态等都能正确识别,仅在采样序号对应75~100
和300~325的工序转换存在个别工序状态识别时未能准

确识别,造成实际识别准确率未达到100%。
按照基于TCN的工序识别模型(图6)搭建流程,将

TCN算法更换为BiLSTM算法后修改相关参数类型及上

下限,进行模型相关参数的寻优,最后获得最优模型参数

对应的负荷分解结果如图9所示。

图9 基于BiLSTM的负荷分解结果

从图9可以看出,负荷分解后总功率与实际功率也存

在明显差距,负荷分解后总功率曲线与基于TCN算法的

负荷分解结果相似,但是在采样序号125~175数据波动

较大,且存在两台用电设备即用电设备3和4功率曲线重

叠现象,则在进行相关处理获取该采样序号对应的工序时

容易发生误判。

3.2 实验结果与分析
经过负荷分解与结果处理后分别得到基于BiLSTM

和TCN 负荷分解模型的工序识别结果对比,如图10
所示。

图10 各工序识别模型结果对比

对应的工序识别准确率计算结果如表5所示。

表5 识别模型针对测试集识别准确率

算法 准确率/%

TCN 98.83

BiLSTM 97.95

从图10可以看出,两种工序识别模型的识别结果与

实际工序值重合率较高,因此两种模型都能取得较高的识

别准确率。但是基于BiLSTM 负荷分解的识别模型在中

间连续工序出现了跳变,在采样序号150~175,识别工序

由工序3跳变到工序4,结合基于BiLSTM 的负荷分解结

果(图9),该模型在对测试集数据进行负荷分解时在采样

序号15~175的用电设备3和4功率存在部分重叠,且个

别采样序号对应的用电设备4的功率值大于用电设备3
的功率值,经过相关处理后该序号对应的工序状态为4,
最终造成识别错误结果,虽然在基于TCN

 

负荷分解方法

的工序识别模型(图7)的负荷分解结果也存在部分尖峰,
但尖峰存在的工序与实际工序值保持一致,因此未对识别

结果造成影响,最终识别结果基本和目标工序保持一致,
仅有个别的识别错误,针对测试集的识别准确率最高,研
究结果表明,基于TCN负荷分解的工序识别模型较能学

习各工序功率与总功率之间的关系,并能根据当前及历史

总功率数据识别出当前的生产工序。
虽然基于TCN负荷分解方法的工序识别模型能取得

较高的工序识别正确率,但是在处理工序转换时仍然存在

个别识别错误的状态,如针对采样序号75~100对应的工

序2转换为工序3时,结合负荷分解结果发现对应时刻的

设备2分解功率值下降缓慢,同时设备3分解功率值上升

缓慢,造成在对该点进行工序处理时产生了误判,若能在
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负荷分解过程中消除此问题可进一步提高工序识别模型

的准确率。

4 结 论

本文通过分别建立基于 TCN、BiLSTM 算法的负荷

分解模型,针对负荷分解结果进行相应处理后得出对应的

生产工序,并结合青海某钛金属冶炼企业某生产线实际生

产能耗及工序信息对模型进行训练和测试,研究结果表

明,本文提出的基于非侵入式负荷分解的工序识别模型具

有较高的识别准确率,该方案除可以获得较高的工序识别

准确率,其他优势如下:1)对输入数据类型要求低,对当前

状态的工序识别无需历史工序等信息,仅提供相关功率数

据即可,在一定程度上减少了对采集设备的依赖,降低了

系统的安装成本与复杂度,有助于能耗管理系统的推广与

应用;2)数据预处理过程简单、方便,减少了人工分析数据

的处理过程与时间,提高建模效率。
同时该研究结果可结合生产管理系统及能耗管理系

统,有助于企业实现如下节能、增效目的:1)结合生产计划

及时调整生产安排,避开电费计量高峰期,达到降低企业

生产成本、提高生产效益的目的;2)结合能耗管理系统,对
生产过程涉及的每道工序能耗进行精准分析,及时发现存

在耗能异常的工序并提醒管理人员做出相应处理。
虽然研究结果表明该方法具有较高的识别准确率,但

是依然存在优化的空间,针对模型在负荷分解处理时单个

用电设备的功率变化较慢,造成发生工序切换时未能及时

正确识别工序状态的现象,经分析可能与训练数据有限造

成特征不明显或模型关键参数选取不合适有关,同时本文

所提模型的关键参数目前采用经验法和遍历法,参数寻优

过程花费时间较长,因此在后续的研究工作中计划从以下

两个方面进行进一步的探究与完善:1)扩充、完善相关数

据集,尽可能多的包含用电设备的功率特征信息,从而使

模型可以学习到更多的数据间关系;2)针对模型关键参数

采用相关优化算法进行寻优,减少模型训练时间,进一步

提高负荷分解模型的性能。
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