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基于设备状态识别的工业用户低误差碳监测方法

徐玉韬 1，王宗义 2，谈竹奎 1，赵 云 2，冯起辉 1，蔡梓文 2

（1.贵州电网有限责任公司电力科学研究院，贵州  贵阳  550002；2.南方电网科学研究院有限责任公司，广东  广州  510663）

摘　要：针对现有工业用户碳监测方法精度不足的问题，提出一种基于设备状态识别的工业用户低误差碳监测方

法。首先，构建基于时序卷积网络‒门控循环单元（temporal convolutional network⁃gated recurrent unit，TCN⁃GRU）

的设备状态识别模型，精准辨识工业用户关键碳排放设备的运行状态；其次，引入遗传算法（genetic algorithms， 
GA）动态优化模型全连接层参数，强化分类器对高碳排放设备的识别能力；最后，基于优化后的状态识别结果实现

低误差碳排放监测。在工业设备状态识别数据集（industrial appliance identification datased，IAID）上的实验表明：所

提方法显著降低了碳监测误差，均方根误差（root mean square error，RMSE）下降约 13%，且在 RMSE、R²等关键指

标上均优于现有方法的，有效提升了工业用户碳排放监测的精度与可靠性。
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Low-error carbon monitoring method for industrial users based on 
equipment status identification
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Abstract： A low-error carbon monitoring method based on equipment status identification is proposed to solve the 

problem of insufficient accuracy in existing carbon monitoring methods for industrial users. Firstly， an equipment status 

identification model based on temporal convolutional network-gated recurrent unit （TCN-GRU） is built to accurately 

identify the operating status of key carbon-emitting equipment for industrial users. Secondly， genetic algorithms （GAs） 

are introduced to dynamically optimize the parameters of the fully connected layer in the model， enhancing the classifier’

s identification capability for equipment with high carbon emissions. Finally， low-error carbon emission monitoring is 

achieved based on the optimized status identification results. Experiments conducted on the industrial dataset IAID 

demonstrate that the proposed method significantly reduces carbon monitoring errors， with the root mean square error 

（RMSE） decreasing by approximately 13%. Additionally， it outperforms existing methods in key metrics such as RMSE 

and R²， effectively improving the accuracy and reliability of carbon emission monitoring for industrial users.
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随着全球气候变化问题日益严峻，国家“双碳”

战略目标的提出，碳减排已成为推动绿色低碳发展

的关键举措［1-2］。工业部门的碳排放约占全球碳排

放总量的三分之一，成为碳减排工作中的关键领域

之一［3-4］。精准的碳排放监测与数据披露能够为制

定碳减排策略提供可靠依据［5］。因此，精准监测工

业碳排放对于实现减排目标至关重要。

近年来，许多国内外学者针对工业用户碳排放
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监测开展系列研究。文献［6］通过分析工艺过程中

的物料流，提出将质量平衡法与因子法结合用于监

测氧化铝工业的碳排放。文献［7］在分析质量平衡

方法并模拟工业生产过程的基础上，构建了复杂的

生产过程模型，以改进质量平衡法实现准确碳排放

监测。文献［8］提出 3 种修正高炉煤气单位热值含

碳量的方法，利用实测数据修正排放因子，提高钢

铁工业碳排放监测的准确性。文献［9］采用生命周

期评估方法构建碳排放监测模型，分析了钢铁行业

的生命周期碳排放及减排潜力。文献［10］运用机

器学习算法研究水泥企业生产净购入电量与二氧

化碳排放总量的关系，分别建立单样本日度电碳监

测模型以监测水泥企业碳排放量。然而，上述研究

均需较长的时间尺度进行数据统计和分析，难以实

现实时监测。

为实现实时监测，文献［11］基于燃料管理系统

的常规监测数据，提出了燃煤机组碳排放的快速监

测方法，并针对不同工况设计了 5 种碳排放直接在

线监测方法，提升监测精度；文献［12］通过分析微

波助率衰减量与飞灰的关系，研发了飞灰烟道式含

碳量在线测量系统，克服了传统单点采样型微波测

试方法的不足，提高了测量精度；文献［13］结合波

长 调 制 ‒ 直 接 吸 收 光 谱（wavelength modulation-
direct absorption spectroscopy，WM-DAS）和长光程

Herriott 池的方法，实现对大气中 CO2 和 CH4 的高

效、免标定、高信噪比在线监测。然而，这些方法须

安装额外的设备，运维成本较高。因此，文献［14］
提出了一种易于实现的基于设备状态识别的实时

碳排放监测方法，该方法通过识别设备运行状态并

结合相应的排放因子，实现实时监测；文献［15］同

样采用设备识别与排放因子实现实时监测，其创新

之处在于引入基于超分辨率感知的数据输入网络，

以恢复丢失的智能电表数据并提高辨识精度。然

而，这些研究普遍未考虑设备在不同运行状态下排

放因子的差异，导致设备状态识别精度与碳排放监

测误差之间存在复杂的非线性关系，致使实时监测

结果仍存在较大偏差。

据此，本文提出一种基于设备状态识别和遗传

优化的工业用户低误差碳监测方法。该方法首先

建立基于时序卷积网络 ‒门控循环单元（temporal 
convolutional network-gated recurrent unit，TCN-
GRU）的碳排放设备状态识别模型，该模型先利用

时 序 卷 积 网 络（temporal convolutional network，
TCN）提取设备功率序列数据的时序特征，结合门

控循环单元（gated recurrent unit，GRU）捕捉长期依

赖关系，引入路由注意力机制优化特征选择；再基

于梯度下降算法训练辨识网络提取设备运行特征，

准确辨识得到工业用户碳排放设备运行状态；最

后，以碳监测均方根误差最小为目标，采用遗传算

法优化设备识别模型的权重和关键超参数，解决设

备识别算法仅关注自身准确率的问题，实现工业用

户低误差碳排放监测，并基于公开工业设备数据集

开展对比实验和消融实验，验证了所提方法的有效

性和优越性。

1　工业用户设备级碳监测实现原理

联 合 国 政 府 间 气 候 变 化 专 门 委 员 会

（Intergovernmental Panel on Climate Change，
IPCC）在《IPCC 2006 年国家温室气体清单指南》

2019 年修订版中引入了基于排放因子的碳排放分

析和核算方法，即为能源消耗量附加一个排放因子

（碳排放强度值），排放因子是与能源消耗量相对应

的系数［16］。该方法的核心是将碳排放源的活动数

据和排放因子关联起来，碳排放量为活动数据与排

放因子的乘积值，即

C = S ⋅ eDEI （1）
式中，C 为碳排放量；S 为碳排放源的活动数据；eDEI

为碳排放因子。

传统碳排放因子法因依赖统计周期数据，存在

数据滞后严重、时间粒度较粗、监测精度较低等问

题，难以满足工业用户对精细化碳监测的需求。针

对上述问题，本文提出了一种基于设备状态识别的

工业用户设备级碳监测方法，可实现设备级的精细

化碳监测。该方法通过将设备在不同运行状态下

的碳排放强度作为该状态的动态碳排放因子，结合

各状态下的运行时长，实现设备级精准的碳排放监

测与分析。

该方法的核心在于将高精度的设备状态识别

和精准的碳排放强度测量相结合，旨在构建设备状

态与碳排放之间的映射关系。具体而言，先通过现

场测量获取设备在不同运行状态下的碳排放强度

基准值，并建立设备碳排放因子库；然后，利用先进

的设备状态识别算法，实现对设备运行状态的准确

识别；最后，将识别结果与相应的碳排放强度关联，

实现碳排放的精准计算

对于某个工业用户，若该用户拥有 d 台设备，在

一段时间内其碳排放量的计算式为
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Cd = ∑
i = 1

d

Di x （2）

式中，Cd为工业用户在 x 小时期间的碳排放总量；d

为直接排放二氧化碳的设备数量；Di 为设备 i 在 Si

状态下的碳排放强度，kg/h。
因此，通过准确识别工业设备的运行状态，并

将其与预先建立的设备碳排放因子库进行映射计

算，实现对工业用户碳排放的动态、高精度监测。

基于设备状态的碳监测方法，不仅可有效提升监测

的准确性，还可为工业用户制定科学的碳减排策略

提供有力的数据支撑。针对不同工业用户，基于相

同原理，通过识别其设备运行状态并关联对应碳排

放强度因子，即可实现碳排放量的有效监测。

2　基于设备状态识别和遗传优化的

工业用户低误差碳监测

2.1　工业用户设备状态识别

本文提出的低误差碳监测方法首先须准确识

别工业用户碳排放设备的运行状态。因此，本文构

建基于 TCN-GRU 的工业用户设备状态识别模型，

该模型由 TCN 模块、GRU 模块和路由注意力模块

3 个部分构成。

为准确识别工业用户碳排放设备的运行状态，

本文建立设备状态识别模型，先采用 TCN 模块处

理设备的功率序列数据。

TCN 可在较长时间范围内选择性地分析功率

数据，有效提取设备运行特征。对工业用户设备的

功率序列输入 x∈Rn 和特征提取参数 f：｛0，1，⋯ ，

k-1｝→R，TCN 的特征提取范围可通过参数 k 和扩

张系数 d 进行调整，功率序列特征提取的计算式为

F ( x )= ∑
i = 0

k - 1

f ( i ) ⋅ xs⁃d ⋅ i （3）

式中，F（x）为提取的设备功率特征；d 为扩张系数，

用于调整功率序列的特征提取范围；xs-d∙i 为设备历

史功率数据；k 为特征提取窗口大小。TCN 对功率

序列的特征提取过程由 k 和 d 共同控制，使各时刻

的输出特征仅依赖于设备的历史功率。

采用 GRU 模块进一步捕捉工业用户设备功率

序列的长期依赖关系，其结构如图 1 所示。

图 1 中，GRU 通过更新门 zt 和重置门 rt 两个门

控单元处理功率序列数据，其计算过程为

z t = σ (W z ⋅[ h t - 1，x t ]+ bz )=
σ (W zhh t - 1 +W zx x t + bz ) （4）

r t = σ (W r ⋅[ h t - 1，x t ]+ br )=
σ (W rhh t - 1 +W rx x t + br ) （5）

~
ht = tanh (W h ⋅[ r t ⊙h t - 1，x t ]+ bh )=
tanh (W hh ( r t ⊙h t - 1 )+W hx x t )+ bh ) （6）

ht = h t - 1 ⊙z t +~h t ⊙ ( 1 - z t ) （7）
式中，zt为更新门输出，用于控制历史功率特征的保

留比例；rt为重置门输出，用于控制历史功率特征的

遗忘比例；ht-1为前一时刻的功率状态；⊙ 为哈达玛

积，元素级别的乘法；xt 为当前时刻的设备功率输

入；
~
ht 为候选功率状态；ht 为当前时刻 GRU 处理后

得到的设备功率特征表示；W、b 分别为对应的权重

矩阵和偏置项。

更新门与重置门的双门控机制使 GRU 能有效

捕捉设备功率的长期变化趋势，实现对设备功率序

列的精确建模。再通过引入路由注意力机制精确

识别不同特征在工业用户设备状态识别过程中的

相对权重，提升特征选择的精度。路由注意力模块

结构如图 2 所示。

由图 2 可知，该机制首先将输入的设备状态特

征图 X∈RH×W×C 划分为 S×S 个区域，每个区域包含

HW/S2个特征向量，这些特征向量代表不同的设备

状态指标，通过线性映射获得查询矩阵 Q、键矩阵

K、值矩阵V，即

ì
í

î

ïïïï

ïïïï

Q= X rW q

K= X rW k

V= X rW v

（8）
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图 2　路由注意力模块

Figure 2　Routing attention module
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图 1　GRU 的结构

Figure 1　GRU structure
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式中，Wq、Wk、Wv 分别为查询、键和值的投影权重

矩阵。

基于本文建立设备状态识别模型构建区域间

的特征关联图，计算每个区域的特征相关性，其计

算式为

Ar = Q r ( K r )T （9）
式中，Ar为区域间状态特征的相关性矩阵。

为提高特征选择的精确度，工业用户设备状态

识别模型保留每个区域最显著的 k 个特征关联，形

成路由索引矩阵。基于该索引矩阵，模型重点关注

最相关区域的特征，实现细粒度的特征关联分析，

从而准确识别不同设备状态特征之间的相对重要

性，由此提高设备状态识别的准确性。

综上所述，工业用户设备状态识别模型通过

TCN 多尺度时序特征提取、GRU 长期记忆机制以

及路由注意力精确特征选择，实现工业用户设备状

态的精确识别，为后续碳监测优化提供基础。

2.2　碳排放监测遗传优化

提高设备状态识别的准确性可提升碳排放监

测的准确性，但设备状态识别精度与碳排放监测精

度的目标并不完全一致，两者不能等同。这是因为

两者之间的关系并非简单的线性关系，且提高设备

状态识别的准确性有时会导致碳排放监测误差增

大。因此，仅考虑高准确率的设备状态识别不足以

实现工业用户低误差的碳监测。

遗传算法在处理设备状态辨识的多参数组合

优化问题上具有显著优势，其核心价值体现于 3 个

方面：一是通过动态调节模型关注权重，定向提升

高碳排放设备的识别精度；二是凭借灵活的优化机

制有效规避局部最优解；三是依托高效计算特性满

足工业场景实时需求。相较而言，传统优化算法往

往存在计算复杂度过高或异构设备兼容性不足的

局限，而遗传算法在精度优化、全局收敛与工程适

用性之间实现了更优的均衡。因此，考虑到实际应

用效果，本文采用遗传算法优化碳排放监测误差，

以解决设备状态识别精度与碳监测误差间的非线

性关系所导致的碳监测精度问题。

本文提出基于遗传算法的碳排放监测优化框

架，该框架中的每个染色体编码表示一组候选解决

方案，其包含影响设备状态识别和碳排放监测精度

的超参数组合，包括分类器类型及其超参数、高碳

排放设备状态识别权重等关键参数。碳排放监测

优化以碳监测均方根误差（root mean square error， 
RMSE）作为适应度函数，通过最小化碳监测均方根

误差值，求解最优超参数配置，实现碳监测误差最

小化。通过遗传算法优化设备状态识别模型的权

重及参数，该方法由追求模型总体识别精度转向聚

焦高碳排放设备的状态识别精度提升。此举旨在

降低碳排放监测误差，从而缓解因设备状态识别精

度与碳监测误差间非线性关系导致的碳监测偏差

问题。该方法具有普适性，可推广应用于任何具备

明确碳排放设备的工业场景。碳排放监测遗传优

化伪代码见表 1。

由表 1 可知，本文提出的碳排放监测遗传优化

算法采用实数编码策略，将工业用户设备状态识别

模型参数 θ、状态识别权重 w 和高碳排放系数 λ 编码

为染色体，以训练数据集 D 为输入，通过设定种群

规模 Psize、最大迭代次数 Imax、概率 pc、变异概率 pm 和

表 1　碳排放监测遗传优化的伪代码

Table 1　Pseudocode for genetic optimization of carbon 
emission monitoring

基于遗传算法的工业用户碳排放监测误差优化

                    输入：训练数据集 D ={( x1，y1 )，( x2，y2 )，…，( xn，yn )}
1：

2：

3：

4：

5：

6：

7：

8：

9：

10：

11：

12：

13：

14：

15：

设置参数：Psize，Imax，pc，pm，dp

初始化种群：Pi =[ θi，wi，λi ]，i ∈{1，2，…，Psize}

计算适应度：F ( Pi )= R ( Pi )= 1
n ∑

i = 1

n ( )Ci - Ĉ i

2

初始化最优解： }P best = min { F ( Pi )

k=1

WHILE k<Imax

选择操作：

P s
i = argmaxPj ∈ T{F ( Pj )}

交叉操作：

IF {random < pc} THEN
ì
í
î

P c
i = αP s

i +( 1 - α ) P s
i + 1

P c
i + 1 = ( 1 - α ) P s

i + αP s
i + 1

END IF

变异操作：

IF {random < pm} THEN
P m

i = P c
i + N ( 0，σ 2 )

END IF

计算适应度：F ( P m
i )= R ( P m

i )
IF }{ }min { F ( P m

i ) < F ( P best )  THEN

}P best = argmin { F ( P m
i )

END IF

k=k+1

END WHILE

输出：Pbest
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问题维度 dp等关键参数，构建以碳监测均方根误差

RMSE 为核心的适应度函数，其计算式为

F ( Pi )= R ( Pi )= 1
n ∑

i = 1

n ( )Ci - Ĉ i

2
（10）

式中，Pi为第 i个染色体；F（Pi）为适应度函数；R（Pi）

为碳监测均方根误差；Ci 为第 i 个样本的碳排放实

测值；Ĉ i 为第 i 个样本的碳排放监测值；n 为训练数

据集的样本数量。

在优化过程中，算法通过锦标赛选择机制筛选优

质个体，并结合算术交叉和高斯变异操作，实现种群

进化。为确保解的收敛性，采用精英保留策略，持续

更新全局最优解 Pbest，碳监测遗传优化的计算过程为

P s
i = argmaxPj ∈ T { F ( Pj ) } （11）

ì
í
î

P c
i = αP s

i +( 1 - α ) P s
i + 1

P c
i + 1 = ( 1 - α ) P s

i + αP s
i + 1

（12）

P m
i = P c

i + N ( 0，σ 2 ) （13）
P best = argmin { F ( P m

i ) } （14）
式中，T为从种群中随机抽取的 k 个染色体组成的子

集；argmax 为目标值取最大值时对应的参数算子；

P s
i 为锦标赛选择后的染色体；α 为交叉系数，表示父

代染色体的线性组合比例；P c
i 为算术交叉后的染色

体；N ( 0，σ 2 ) 表示均值为 0、方差为 σ 2 的高斯分布；

argmin 为目标值取最小值时对应的参数算子。

碳监测误差优化利用遗传算法的全局搜索能

力有效解决碳排放监测中设备状态识别精度与碳

监测误差之间的非线性优化问题，最终可获得设备

状态识别模型的最优参数配置，实现碳排放监测误

差最小化。

2.3　工业用户低误差碳监测方法具体实现流程

基于设备状态识别和遗传优化的工业用户低

误差碳监测方法的具体实现流程如图 3 所示。方法

具体步骤如下：

1） 获取本文提出碳监测方法所需数据，包括工

业用户设备功率数据、设备运行状态数据和设备碳

排放强度数据；

2） 分析处理原始数据，包括归一化工业用户设

备功率数据并计算得到各设备碳排放矩阵，构建本

文提出设备状态识别模型数据集，并将数据集划分

为训练集和测试集；

3） 建立评价指标，包括设备状态识别评价指标

和碳监测评价指标；

4） 利用 TCN 模块提取工业用户碳排放设备功

率序列数据时序特征；

5） 采用 GRU 模块进一步捕捉设备功率序列数

据的长期依赖关系；

6） 通过路由注意力机制提高特征选择精度；

7） 利用基于 TCN-GRU 的设备状态识别模型

准确识别工业用户碳排放设备状态；

8） 基于遗传算法优化碳排放设备状态识别模

型，调整模型关键超参数，并迭代训练模型；

9） 在每轮训练完成后评估碳监测误差值是否

下降至最小，若已降至最小则停止训练并保存最优

模型参数，否则继续训练模型；

10） 调用最优模型进行设备状态识别并计算碳

排放量，最终实现工业用户碳排放准确监测。

3　实验验证与分析

为验证本文提出的基于设备状态识别和遗传

优化的工业用户低误差碳监测方法的准确性和有

效性，采用国际公认的工业设备状态识别数据集

（industrial appliance identification datased，IAID）作

为实验数据集，基于多场景的工业用户数据集对所

提方法的准确性和有效性进行验证。本文实验均

在 Python3.8.5 环境下进行，本文建立的工业用户

开始

获取本文提出碳监测方法所需数据

分析处理原始数据，构建数据集

建立评价指标

利用TCN模块提取功率序列数据时序特征

采用GRU模块进一步捕捉长期依赖关系

通过路由注意力机制提高特征选择精度

辨识获得工业用户碳排放设备运行状态

利用遗传算法优化设备状态识别模型，
调整模型超参数

碳排放监测误差是否
下降至最小

是

保存最优模型参数

输出碳排放监测结果

结束

否

图 3　本文提出碳监测方法的具体实现流程

Figure 3　Specific implementation process of the proposed 
carbon monitoring method

149



2026 年  3 月电 力 科 学 与 技 术 学 报

设备状态识别模型采用 Pytorch 框架实现，计算机

硬件配置为 AMD Ryzen 9 7945HX CPU，NVIDIA 
GeForce RTX 4060 Laptop GPU，32 GB RAM，操

作系统为 Windows11。
3.1　数据集分析与处理

IAID 数据集由钢铁、金属、化工、塑料、玻璃、纺

织六大工业用户的设备功率数据、设备状态及设备

碳排放强度组成，包括多个工业用户一个月内 1 Hz
低频总功率数据 P，并以 5 min 为时间尺度记录设备

运行状态，共计 8 640 个设备状态数据［17］。在实际

工业用户碳排放监测过程中，须采集工业设备的负

荷数据及其对应运行状态，并获取不同状态下的碳

排放强度因子。负荷数据可通过电表获取，若设备

存在预设运行状态，则直接采用；若无预设状态，则

须依据负荷强度特征对设备状态进行划分。设备

碳排放强度因子的获取难度较大，通常需通过物料

平衡法进行标定。

针对不同行业工厂特点，本文选取 IAID 数据

中的 5 家工厂（钢铁厂、金属厂、化工厂、塑料厂、玻

璃厂）碳排放设备状态进行分析，工业用户碳排放

设备及其状态组合见表 2。

工业用户的碳排放设备运行状态多样，且不同

设备的运行状态可形成多种状态组合。以玻璃厂

为例，其碳排放设备包括电热炉和电动回火炉，分

别有 3、4 种状态，因此，碳排放设备的状态组合总

数为 12 种。对于钢铁厂，其碳排放设备包括电弧

炉 I 和电弧炉 II，每种设备都有 4 种不同的状态，理

论上组合后共有 16 种状态，但由于本文采用的数

据集中不存在电弧炉 I 为 2 状态、同时，电弧炉 II 为
1 状态这一状态组合情况，因此，钢铁厂的碳排放

设备状态组合实际为 15 种。对不同类型的钢铁

厂，鉴于其工艺流程存在差异性，其设备规模与规

格亦可能有所不同，故须根据实际情况调整相应

参数。

为提升所提设备状态识别模型的收敛速度与

泛化能力，对数据集中的工业设备功率数据进行归

一化处理，将功率值映射至［0，1］，其计算式为

~
Pt = Pt - Pmin

Pmax
（15）

式中，
~
Pt 为 t 时刻归一化后功率值；Pmax、Pmin 分别为

整个功率序列的最大、最小值。

同时，为便于后期准确计算碳排放设备的碳排

放量，本文对设备碳排放强度数据进行处理，计算

出各工业用户的碳排放设备所有状态对应的碳排

放强度，并在模型代码中以矩阵形式表达。以钢铁

厂为例，其碳排放设备对应的 15 种组合状态的碳排

放强度可用 1×15 的矩阵来表示，即

SC =
é

ë

ê

ê

ê

ê

ê

ê
êêê
ê

ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú

ú0， 151.09， 176.928 333 3
164.096 666 7， 2.789 166 667， 153.879 166 7

179.717 5， 166.885 833 3， 2.928 333 333
179.856 666 7， 167.025， 2.640 833 333
153.730 833 3， 179.569 166 7， 166.737 5

（16）
式中，SC为钢铁厂碳排放设备的碳排放强度矩阵，

矩阵中的每个数值对应每种状态组合的碳排放强

度值。

3.2　评价指标建立

评价指标在评价模型质量方面发挥着重要作

用，不同的实际应用需采用特定的评价指标。本文

采用准确率 eACC 与调和平均数 F1 作为指标，评价设

备状态识别模型的性能，其中准确率 eACC 为预测正

确个数与预测总数的比值，与设备状态识别模型在

所有类别中的整体性能有关，其计算式为

eACC = TP + TN

TP + FP + TN + FN
× 100%  （17）

式中，TP 为样本的真实类别是正类，且设备状态识

别模型预测的结果同是正类；FP为样本的真实类别

是负类，但设备状态识别模型将其预测成为正类；

FN为样本的真实类别是正类，而设备状态识别模型

将其预测为负类。

此外，考虑到设备状态的不平衡性，本文采用

调和平均数 F1对模型进行评价，即

ì

í

î

ï

ï
ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

eREC = TP

TP + FN
× 100%

ePRE = TP

TP + FP
× 100%

F 1 = 2ePRE eREC

ePRE + eREC
× 100%

（18）

表 2　工业用户碳排放设备及其状态组合

Table 2　Carbon emission equipment of industrial users 
and its status combination

工业用户

钢铁厂

金属厂

玻璃厂

塑料厂

化工厂

碳排放设备

电弧炉 I、电弧炉 II

电热处理炉

电热炉、电动回火炉

注塑机

反应槽

设备状态组合/种

15

4

12 （3，4）

3

4
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然而，仅考虑设备状态识别的准确率等指标是

不够的。因此，有必要考虑碳排放监测回归性能的

评价指标。对于碳排放监测的评价，本文采用 eR 2 和

eRMSE 作为其评价指标，即

eR 2 = 1 -
∑
i = 1

N s ( )Ĉ i - Ci

2

∑
i = 1

N s

( )Ci - C̄
2

（19）

eRMSE = 1
N s

∑
i = 1

N s ( )Ci - Ĉ i

2
（20）

式中，Ns为预测子功率序列总数；Ĉ i、Ci、C̄ 分别为第

i次序列碳排放监测值、碳排放实测值和实际碳排放

平均值；eR 2 为衡量碳排放监测回归性能的指标，表

示自变量对因变量的解释能力，其取值范围为［0，1］；

eRMSE 为均方根误差，能够反映碳监测误差的绝对值

大小。

3.3　碳排放设备状态识别实验

为验证所提基于 TCN-GRU 的设备状态识别

模型的有效性，采用该模型对钢铁厂、金属厂、化工

厂、塑料厂、玻璃厂 5 个工业用户进行设备状态识别

验证。实验中，设备状态识别模型利用多组参数配

置进行训练，并在测试集上评估其性能，选择在测

试集上表现最佳的一组参数作为模型参数，参数设

置见表 3。

由表 3 可知，选择 ReLU 作为 TCN 的激活函数

是因为在训练深层网络时，ReLU 能够有效避免梯

度消失问题，且计算效率高。而路由注意力模块采

用 Softmax 作为激活函数的原因在于 Softmax 相比

其他激活函数在多分类任务中表现更好，可有效将

特征权重归一化。

以玻璃厂为例，采用本文提出设备状态识别模

型对其数据进行训练，数据集被分为训练集和测试

集，固定比例为 6∶4，模型训练 epoch 设置为 80。若

在 80 个 epoch 后未收敛，则对模型学习率进行调整

以达到模型收敛，玻璃厂设备状态识别准确率与 F1

值随模型迭代次数的变化情况如图 4 所示。

由图 4 可见，随着设备状态识别模型迭代次数

递增，玻璃厂的设备状态识别准确率和 F1值总体上

均呈现逐步上升的趋势，且两者的变化趋势较为一

致。在第 44 次迭代时，设备状态识别模型的准确率

出现显著下降，原因在于模型学习率等参数更新速

度过快，优化过程偏离全局最优解。为解决这一问

题，本文在模型再训练过程中引入了学习率自适应

调整机制，通过动态降低学习率以减小梯度更新的

幅度，有效提升模型收敛稳定性。

随着模型迭代过程持续深入，其性能指标得到

显著提升。在第 70 次迭代时，模型趋于收敛，最

终 设备状态识别准确率高达 96.47%、F1 值高达

96.57%，已完全满足工业用户设备状态识别要求。

为验证本文提出设备状态识别模型在不同工

业场景中的普适性，针对钢铁厂、金属厂等 5 个工业

用户进行设备状态识别实验，结果见表 4。

表 3　模型网络结构参数设置

Table 3　Parameter setting of model network structure 
模块

TCN

GRU

Routing Attention

一级指标

输入序列长度

Kernel Size
Channels
激活函数

Input Dim
Hidden Dim
GRU 层数

时间步长

Top-K 值

Dim
路由激活函数

缩放因子（Scale）

参数可选范围

任意正整数

3、5、7 等

16、32、64 等

ReLU、Tanh 等

16、32、64 等

32、64、128 等

≥1
任意正整数

2、4、8 等

32、64、128 等

Softmax 等

可选浮点数

参数设置

300
3

32

32
64
2

300
4

64

64−0.5

100

95

90

85

80

75

70

65

60
80706050403020100

设备状态识别模型迭代次数

准确率
F1

数
值

/%

图 4　玻璃厂设备状态识别准确率与 F1曲线

Figure 4　Equipment status identification accuracy of
 a glass plant and F1 curve

表 4　各工业用户设备状态识别结果

Table 4　Equipment status identification results of 
each industrial user %   

工业用户

钢铁厂

金属厂

玻璃厂

塑料厂

化工厂

eACC

94.56

91.32

96.47

93.98

84.90

F1

93.56

89.20

96.57

88.56

78.41
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由表 4 可知，本文提出设备状态识别模型在钢

铁厂、金属厂、玻璃厂及塑料厂的识别准确率均在

91% 以上。然而，化工厂的设备状态识别准确率及

F1值较低，这一结果的主要原因在于该工业用户数

据集的多样性较差，模型难以有效提取数据特征，

而非模型本身的性能问题。

综上所述，本文提出基于 TCN-GRU 的设备状

态识别模型在 5 个工业用户案例中均表现优异，可

实现碳排放设备状态精准识别。

3.4　碳排放监测与误差优化

为提高工业用户碳监测精度，本节采用遗传算

法对监测误差进行目标优化实验。在该实验中，本

文将未采用遗传算法（genetic algorithms，GA）进行

优化与采用 GA 进行优化的两种情况进行对比，评

价指标为 eR2 和 eRMSE，其对比结果如表 5 所示。

由表 5 可知，在引入了遗传算法后，钢铁厂、金

属厂、玻璃厂和塑料厂等工业用户的碳监测误差

（即 eRMSE 值）均明显降低。其中，碳监测误差下降最

为显著的是钢铁厂和金属厂，其 eRMSE 值分别降低

27% 和 19.3%。对于 5 个工业用户，其碳监测误差

整体上平均降低 13%。且在钢铁厂、金属厂、玻璃

厂和塑料厂 4 个工业用户场景中，碳排放监测的 eR2

值均在 0.8以上，具体分别为 0.996 9、0.824 5、0.992 1
和 0.805 7。然而，化工厂碳监测优化前后的 eR 2 值和

eRMSE 值无显著变化，其主要原因在于化工厂的数据特

征维度不足，限制了设备状态识别模型的判别能力，

因此难以提升 eR 2 拟合度并降低碳监测误差。

综上所述，通过引入遗传算法进行碳监测优

化，有效提升了碳排放监测精度。这一结果表明，

遗传算法在处理复杂非线性问题方面具有显著优

势，可有效增强本文提出碳监测方法的准确性。

以钢铁厂为例，计算其 24 h 内碳排放实际量与

碳排放监测量，并将两个值进行对比，其对比结果

如图 5 所示。从图 5 中可以看出，碳排放监测量（虚

线）与实际碳排放量（实线）基本吻合，其原因在于

本文提出设备状态识别模型在钢铁厂 24 h 内的设

备状态识别中未出现误差，故其碳排放监测结果完

全准确。其中，前 8 h 碳排放量稳定维持在 167 kg
左右，随后持续下降，至第 16 h 降至 0 kg。这一现象

主要归因于钢铁厂内主要碳排放设备电弧炉 I 和电

弧炉 II停止运行，碳排放活动终止。

为进一步验证本文提出基于设备状态识别和

遗传优化的工业用户低误差碳监测方法的优越性，

将 所 提 方 法 与 K 近 邻 算 法（k-nearest neighbors，
KNN），决策树（decision tree，DT）、SE-LSTM［18］、

岭回归分类（Ridge）、卷积神经网络（convolutional 
neural network，CNN）、随 机 森 林（random forest， 
RF）及 CNN-BiLSTM［19］等常用算法进行比较，在

钢铁厂、金属厂和玻璃厂等工业数据集上进行实

验。方法对比结果如表 6 所示。

由表 6 可知，本文提出碳监测方法在 3 类工业

场景中均取得了最优结果。具体而言，在钢铁厂

场景中，本文提出碳监测方法的设备状态识别准

确率（eACC）达到 94.56%，F1 值达到 93.56%，且碳

监 测 均 方 根 误 差（eRMSE）仅 为 4.304 7，eR2 值 高 达

0.996 9，相比其他方法均有显著提升。在金属厂

和玻璃厂场景中，本文提出碳监测方法同样表现

优异：设备状态识别准确率分别达到 91.32% 和

96.47%，F1 值分别达到 89.20% 和 96.57%，RMSE
分别降至 0.879 1 和 1.892 7。值得注意的是，本文

提出方法在 3 个工业用户数据集上的 eR2 值均接近

1，分别为 0.996 9、0.824 5 和 0.992 1，表明该方法

具有极强拟合能力，充分验证了其在工业用户碳

监测任务中的有效性。
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图 5　钢铁厂碳排放量 24 小时内监测结果对比

Figure 5　Monitoring result comparison of carbon 
emissions for steel plants within 24 hours

表 5　遗传算法引入前后对比结果

Table 5　Comparison results before and after GA introduction

工业用户

钢铁厂

金属厂

玻璃厂

塑料厂

化工厂

未引入 GA

eRMSE

5.896 9

1.089 3

1.987 4

6.254 7

3.025 8

eR2

0.994 6

0.697 2

0.986 9

0.728 7

0.475 2

引入 GA

eRMSE

4.304 7

0.879 1

1.892 7

5.379 0

3.025 8

eR2

0.996 9

0.824 5

0.992 1

0.805 7

0.475 2
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通过对比分析可知，传统机器学习方法（KNN、

DT 和 Ridge）在 3 种工业场景中性能表现相对不足。

其中，Ridge 算法的各项评价指标均显著低于其他

方法。深度学习方法（SE-LSTM、CNN 和 RF）虽

取得较优结果，但在 RMSE 和 ACC 等关键指标上

仍与本文提出方法存在差距。实验结果表明，本文

提出碳监测方法在工业用户碳排放监测任务中具

有明显优势，可更好地满足实际工业场景对碳排放

监测精度的需求。

3.5　消融实验

为验证本文提出工业用户设备状态识别模型

中各模块的重要性，本节开展了模型消融实验。实

验分别对比了加入路由注意力机制的 TCN 模型、

加入路由注意力机制的 GRU 模型、TCN-GRU 模

型以及本文提出设备状态识别模型在钢铁厂和金

属厂数据集上的设备状态识别效果及碳排放监测

效果，对比结果如表 7 所示。

由表 7 可知，由于加入路由注意力机制的 TCN
模型对工业设备功率数据长期依赖关系的捕捉能

力不足，设备状态识别效果较差，在金属厂的设备

状态识别准确率仅为 74.65%。加入路由注意力机

制的 GRU 模型在设备状态识别准确率和 F1值上有

所提升，但碳排放监测的 eRMSE 值仍较高，分别为

36.176 1 和 25.363 9。TCN-GRU 模型表现显著提

升，钢铁厂和金属厂的准确率分别达到 91.28% 和

89.77%，eRMSE 值分别降至 22.446 8 和 6.192 7，表明

其综合性能优于前述模型。而本文提出设备状态

识别模型在 TCN-GRU 的基础上引入路由注意力

机制，模型特征选择精度进一步提高，在钢铁厂和

金 属 厂 数 据 集 上 的 准 确 率 分 别 达 到 94.56% 和

91.32%，eRMSE值分别降至 5.896 9 和 1.089 3，显著降

低了碳排放监测误差。

综上所述，本文提出设备状态识别模型在钢铁

厂和金属厂数据集上的设备状态识别效果均优于

其他模型，且在碳排放监测环节具有更高精度，验

证了本文提出设备状态识别模型各模块在提升模

型性能中的关键作用。

4　结语

为提升工业用户碳监测精度，本文创新性地提

出了一种基于设备状态识别的工业用户低误差碳

监测方法，实验结果表明：

1） 所构建的 TCN-GRU 设备状态识别模型，有

效解决长时间序列特征提取难题，在工业用户设备

功率序列识别上表现优异 ，最高识别准确率达

96.47%，显著提升了设备状态识别精度；

表 7　消融实验结果

Table 7　Ablation experiment results

模型

TCN+路由

注意力

GRU+路由

注意力

TCN⁃GRU

本文提出

模型

钢铁厂

eACC/%

80.84

88.66

91.28

94.56

F1/%

75.93

86.48

89.83

93.56

eRMSE

80.564 8

36.176 1

22.446 8

5.896 9

金属厂

eACC/%

74.65

85.24

89.77

91.32

F1/%

58.18

83.82

86.03

89.20

eRMSE

107.291 4

25.363 9

6.192 7

1.089 3

表 6　方法对比结果

Table 6　Comparison results of methods

方法

KNN

DT

SE⁃LSTM

Ridge

CNN

RF

CNN⁃BiLSTM

本文所提

钢铁厂

eACC/%

78.68

76.15

89.75

49.63

87.63

85.25

78.73

94.56

F1/%

74.30

77.61

87.02

48.41

87.02

74.27

76.36

93.56

eRMSE

24.652 1

18.526 4

9.246 3

154.236 5

5.217 4

8.971 3

21.547 8

4.304 7

eR2

0.133 3

0.772 1

0.978 2

0.207 6

0.880 6

0.892 9

0.797 8

0.996 9

金属厂

eACC/%

89.38

89.34

83.52

48.25

87.28

88.47

87.02

91.32

F1/%

88.36

88.92

81.65

46.55

85.36

84.69

81.78

89.20

eRMSE

1.093 8

1.354 1

1.985 4

34.518 6

0.998 1

1.357 2

1.259 1

0.879 1

eR2

0.627 7

0.705 2

0.756 0

0.172 5

0.810 8

0.764 1

0.744 5

0.824 5

玻璃厂

eACC/%

83.67

86.32

92.06

59.80

93.55

94.74

85.20

96.47

F1/%

80.30

85.55

91.65

52.22

89.67

90.71

83.22

96.57

eRMSE

6.238 9

3.615 7

2.038 5

39.415 2

2.328 5

2.003 6

3.654 1

1.892 7

eR2

0.482 9

0.743 3

0.878 2

0.218 0

0.937 4

0.970 5

0.874 1

0.992 1
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2） 基于上述识别结果，引入遗传优化策略，构

建低误差碳监测模型，成功将碳排放监测的 RMSE
平均降低约 13%，解决了“识别准但监测不准”的

痛点。

综上所述，本方法显著提升了工业用户碳排放

监测的准确度 ，为碳减排决策提供坚实的数据

基础。
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