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基于知识嵌入和 Aaa的工商业用户异常用电检测

李江腾! 王非

"华中科技大学电信学院!湖北 武汉 ;3""<;#

摘5要"目前的异常用电检测研究主要以居民用户为对象!并不适用于工商业用户" 针对此问题!文中提出一种融

合了电能计量原理的基于深度学习的异常用电检测方法" 首先!分析了各类异常用电的数据现象!结果说明单纯

采用智能电表数据不足以准确检测异常用电" 文中遵循电能计量原理!将描述电气参量内部逻辑关系的指标作为

知识嵌入智能电表数据!构建深度学习样本模型" 然后提出一个改进的深度混合残差神经网络!从海量智能电表

数据中学习用于识别异常用电的高级特征" 实验结果表明!相比多个基准算法!文中方法在所有评估指标上均取

得了明显的提升"
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!"引言

长期以来!由于窃电%电表故障和安装错误等

引起的损失统称为非技术损失" .,.?(&'1.*'P%%,RR?

&R!a0̀#$ a0̀ 不仅给全球电网运营商每年带来巨

额经济损失
,9-!.

!还会影响电网的稳定性和可靠

性
,3.

!是电网最关心的问题之一$ 而世界各国工商

业用户在全社会用电量中占有非常大的比例!在我

国该比例已接近 D#:

,;.

!因此在工商业用户中检测

异常用电显得尤为重要
,3.

$

为解决异常用电检测问题!国内外学者进行了

广泛研究$ 早期研究主要围绕基于硬件的技术方

案!但所需传感器数量较大!成本和效率难以满足

现代电网运营的需求
,#.

$ 随着智能电网的发展和

用电信息采集系统的建设!电网采集并保存了海量

智能电表数据!因此后续的研究主要以面向数据分

析的方法为主
,#.

$ 目前!这些方法大致分为三类*

"9# 基于统计学的方法!主要通过拟合数据的概率

分布模型参数检测异常值
,G-<.

!这类方法误报率较

高!不适合电网的大规模实际应用$ "!# 基于专家

知识的方法!主要将专家的异常检测知识与经验转

化为一系列规则和阈值用于识别异常
,D.

$ 此类方

法受限于规则和阈值选取的主观性!通用性和适应

性不理想$ "3# 基于机器学习的方法!利用各类机

器学习算法!对海量用电数据进行分析!达到检测

异常的目的$ 这类方法根据采用的机器学习方法

不同!又可以分为基于监督学习的方法!主要包括

决策树
,4.

%支持向量机 "RO\\,)(Q&'(,)NP'1*.&!

6=J#

,9"-99.

%l近邻
,9!.

%人工神经网络
,#.

等+以及基

于无监督学习的方法!主要包含聚类
,93.

%离群点检

测
,9;.

等$ 特征选择是这类方法的重要环节!直接影

响到异常用电检测的最终效果$ 由于用电数据存

在漂移%波动等特性!人工设计特征模型越来越

困难$

近年来!深度学习因其强大的特征学习能力!

在计算机视觉%语音识别等领域取得了令人瞩目的

进展
,9#-9G.

$ 文献,!!#!9<.分别提出了基于深度学

习的窃电检测方法!从海量用电数据中自动学习高

级特征$ 实验结果表明!这些方法均提高了窃电检

测的准确性!然而这些研究主要针对居民用户!并

不适用于工商业用户$ 为了克服该问题!文中提出

一种基于电能计量知识和深度混合残差网络的异

常用电检测方法!适用于合同容量高于 #" V=0K的

9" V=工商业专变用户$ 首先!基于原始智能电表

数据!设计了一种融合电能计量知识的样本模型+

其次!提出了一种改进的深度混合残差网络!从海

量数据中提取更有效的高级特征$ 最后!基于真实

案例数据通过实验验证了文中方法用于异常用电

检测时的准确性和稳定性$

#"电能计量原理与异常用电分析

#$#"电能计量原理

目前!几乎所有工商业用户都配备了三相智能

电表$ 根据接线方式的不同!可以分为三相四线和

三相三线$ 文中以三相四线为例进行分析$ 首先!

对于单相智能电表!电能计算为*
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功电能+"

7

为时刻 7

!

.处的平均有功功率$ 通过电

压和电流!可以进一步计算"
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式中*0
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分别为时刻 7

!

.的平均电压和电流+

)

7

为时刻 7

!

.电压和电流之间的相位差+',R
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为功率

因数$ 因此!有功电能方程可写为*
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基于式" 3#!三相四线智能电表的总有功电

能为*
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式中* "

7!K

! "

7!M

! "

7!>

分别为时刻 7

!

.处的三相平

均有功功率+ "

(,(P%

为时刻 7

!

.处的总有功功率$

由此可见!电能的计量完全依赖电压%电流的

测量!各电气参量的内部逻辑关系由智能电表物理

模型决定$ 此外!工商业用户相比居民用户!其用

电模式更多%更复杂!即使同属一个城市或行业!彼

此间的用电模式也完全不同
,3.

$ 因此工商业用户

的正常用电与异常用电在用电模式上较难区分$

单纯对电气参量进行统计学习!并不能很好地学习

到彼此之间的物理模型关系!有必要将相关先验知

识或内在规律引入深度学习$

#$;"异常用电特征分析

在正常情况下!智能电表数据必须遵循上述电

能计量原理$ 相反!异常用电的智能电表数据必然

会违背电能计量规律以减少电能的计量$ 因此!异

常用电可以大致分为*

"9# 分流$ 对于三相智能电表!分流是指电压

互感器"\,(&.(*P%()P.RW,)N&)!+0#或电流互感器"'O?

))&.(()P.RW,)N&)!>0#的输出被分流!将使测量到的

电压或电流低于实际值$ 图 9对比了正常用户与异

常用户的三相电压和三相电流曲线$ 一般情况下!

三相用户的电压和电流几乎是平衡的
,9D.

!如图 9

"P#和"S#所示$ 分流将破坏三相电压或电流的平

衡!如图 9"'#和"T#所示$ 且三相电流的不平衡程

度还与用户的负载水平有关!如图 9"T#所示$ 分流

是最复杂的异常用电行为!因为正常用户也可能出

现类似现象$ 在图 9"S#中!当负载较低时!正常用

户的电流也会失衡$

"!# 相移!即人为改变电压和电流之间的相位

差$ 通过降低功率因数!达到降低有功功率测量值

的目的$ 通常这种情况下!总功率因数会低于国家

标准$

图#"正常用电与异常用电的电压和电流曲线

)*+$#"(:2>1C 59>5=8.+1./37:221/859

/52<.=./3.0/52<.=7.C1C

"3# 相序混乱!电流与错误的电压耦合$ 图 !

为这种情况的典型示例$ K相的 >0和 +0输出错

误地与M相的 +0和 >0输出结合在一起$ 由图 !

可以发现!电压!电流和功率因数都很正常$ 但在

图 !"T#中!电表测得的归一化总有功功率与估算的

归一化总有功功率之间存在巨大差距!主要是由于

相序混乱带来的电压%电流相位错误!最终导致测

量得到的总有功功率与估算值相比偏低$

图;"某相序混乱用户的数据曲线

)*+$;"(:2>1C 59.4-.C13*C52312137.C1

";# 相位反转!+0或 >0的输出正负极反转$

电压和电流之间的相位差从 )变为 "

[

)

$ 智能电

表将测量到负有功功率或较小的总有功功率$ 相

位反转时归一化有功功率和功率因数曲线如图 3所

示!这种异常情况存在有功功率和功率因数出现负
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相关的现象!其他数据全部正常$

图B"相位反转

)*+$B"&-1594-.C121>12C1

分析上述真实案例可知!工商业用户的用电模

式会随时随机变化!且异常用电可能从一开始就存

在!例如反相和相序混乱$ 因此!仅凭智能电表数

据和深度神经网络"T&&\ .&O)P%.&(-,)V!Aaa#很难

在工商业用户中准确查找异常用电!还需要在样本

数据中嵌入电能计量领域的相关知识$

;"基于电能计量知识的样本模型

样本数据的组织结构对于 Aaa的重要性类似

于特征模型对于分类算法的重要性$ 在文献,#.

中!用电量数据被组织为一维向量和二维矩阵输入

Aaa$ 不同于用电量数据!智能电表数据是一个多

时间序列数据!包括三相电压%三相电流%总有功功

率和总功率因数等电气参量$ 文中将其组织为具

有多个通道的一维向量$ 通过比较不同的时间跨

度后!发现太短的时间跨度蕴含的信息量太低!太

长的时间跨度噪声大!且因为数据缺失的原因!可

供训练和测试的样本数量将大幅下降$ 综合而言!

以周为单位的智能电表数据可以更好地描述用电

行为的周期性特征$ 因此!文中选择以周作为样本

的时间跨度!并设计一个移动窗口!以天为滑动步

数构造多个样本!如图 ;所示$

根据文中对异常用电数据现象的分析!并结合

电能计量原理所揭示的各个电气参量之间的物理

模型关系!文中补充以下参数作为附加通道*
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图E"嵌入电能计量知识的样本模型

)*+$E"Y=1782*7*8? <1.C:21<1/8T/5@=13+1

1<013313C.<4=1<531=

式中*0

NPe

为三相电压中的最大电压+0

N*.

为三相电

压中的最小电压+ 2

NPe

为三相电压中的最大电流+

2

N*.

为三相电压中的最小电流+ 0

K

! 0

M

! 0

>

分别为

三相电压+ 2

K

! 2

M

! 2

>

分别为三相电流$

此外!三相三线用户的 M相电压和电流因为接

线方式的原因!在智能电表数据中恒为 "$ 为统一

分析三相四线和三相三线用户数据!文中采用三相

平均电压和电流取代原始电压和电流数据!避免三

相三线用户的 M相电压和电流为 " 带来的影响$

平均电压!平均电流以及 0

NPe

!0

N*.

!2

NPe

!2

N*.

均基于

有效电压和电流$

B"深度混合残差网络

深度学习的优势在于更深的神经网络!但是实

验发现!Aaa中存在梯度消失问题
,94.

!造成Aaa的

训练非常困难$ 针对这个问题!何凯明等人提出了

残差网络"I&Ra&(#

,94.

$ 通过引入神经网络单元输

出的特征="@#与输入 @之间的残差 J"@#!使网络

学习的对象不再是="@#!而是残差J"@#!从而使梯

度可以在更深的神经网络中传递!有效解决了网络

深度与梯度消失之间的矛盾$

目前!残差网络的设计主要针对图像数据!不

论是采用的卷积网络类型!还是对数据的感受范

围!均不太适合智能电表数据$ 考虑到电气参量会

在不同的时间尺度上产生关联!并且同一时刻不同

电气参量之间也具有各种不同的相关性$ 因此!文

中借鉴B.'&\(*,.网络
,!".

的思想!设计了图 #所示的

混合残差网络结构$ 该网络结构不仅允许构建更

深的神经网络!还可以更广泛地从不同角度%不同

"G9



尺度学习所有电气参量的高级特征$

图G"深度混合残差网络结构

)*+$G"I27-*8178:21593114<*a 21C*3:.=/18@52T

基于混合残差网络单元!可以根据需要构建任

意深度的混合残差网络$ 沿用残差网络
,94.

的构建

模式!每 !个混合残差网络单元对特征图尺寸减半!

如此重复 3 次$ 网络最后一层全连接层作为分类

器!对特征进行分类!输出预测的标签$

E"异常用电检测模型

文中异常用电检测模型的输入为第 !节定义的

数据样本!输出为是否异常的标志!主要包括数据

处理%模型训练以及模型评估这 3 个阶段!如图 G

所示$

E$#"数据预处理

对智能电表数据的预处理主要包括*

"9# 数据插值$ 智能电表数据中的缺失值!文

中按一天中同一小时的之前和之后两天的平均值

进行插值补全$

"!# 奇异值裁剪$ 针对智能电表数据中的奇异

值包括负值和极值!通过下式进行裁剪处理*

@

#

$

"5@
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G"
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(1
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V@

(1

{ "4#

@

(1
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>

3

"@#

%

3,>

3

"@#
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>

9

"@#. "9"#

式中* @

#

为第#个电气参量序列+ @

(1

为奇异值判决

阈值+ >

3

"0# ! >

9

"0# 分别为该电气参量的上分位

点和下分位点$

"3# 归一化$ 智能电表数据中不同电气参量具

有不同的数值范围!为避免样本数值过大导致神经

网络出现计算错误!还需对样本进行归一化处理$

图H"异常用电检测流程

)*+$H")=5@7-.2859W&O318178*5/<531=

任一电气参量均采用式"9"#中定义的临界值进行

归一化处理$

";# 数据增强$ 为提升模型的性能!文中对训

练集的样本实施随机增强处理!即对样本添加一个

较小的随机噪声$ 考虑到样本中各通道间存在物

理逻辑关系!因此添加的随机噪声不应太大!以避

免破坏原有物理逻辑关系$ 具体采用均值为 "!方

差为 "C9的正态随机模型$

E$;"模型训练

深度混合残差网络应用交叉熵损失"'),RR&.?

(),\2!>$#作为分类任务的损失函数$ 网络的训练

分为 !个阶段*预热阶段和收敛阶段$ 预热阶段采

用较大的学习率!以达到搜索最佳初始状态的目

的$ 收敛阶段则采用相对较小的学习率!使网络逐

步收敛至最佳状态$ 具体的训练策略如下*

学习率 $

"R"95训练轮数'

9"

"R""95训练轮数 V9"

{ "99#

E$B"模型评估

为增强模型评估的有效性!文中所有实验遵循

#折交叉验证的方式!通过将数据集随机划分为 #

份样本数量基本相同的子集!轮流将其中一份作为

训练集!其余 ; 份作为测试集$ 主要是考虑到目前

异常用电检测中训练数据远少于测试数据的实情$

此外!如果同一用户的数据被分别划分为训练

集和测试集!必然会提升测试结果!对模型的有效

性和泛化性能的评估造成影响$ 因此!文中以用户

为单位对案例数据进行划分!同时保证训练集和测

试集覆盖所有的异常用电类型$
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G"实验与分析

G$#"数据集介绍

所有训练和测试数据都来自某地电力公司提

供的真实案例数据!其中包含 3;G 户已通过现场检

查的 9" V=专变用户!涵盖三相四线和三相三线 !

种接线方式$ 每个用户的数据的时间跨度从 9" 至

9!个月不等!文中以现场检查报告的时间为准!截

取之前约 3个月的数据$ 因此!同一用户的所有样

本根据现场检查结果标注为相同的标签$ 表 9提供

了有关数据集的详细信息$

表#"数据集概况

&.0=1#"V>12>*1@593.8.C18

异常用电类型 用户数 样本数

电压分流 99 44D

电流分流 !# ! !<9

相移 93 9 9D!

相序混乱 !" 9 D9G

反相 ;# ; "43

正常 !3! !9 "D4

G$;"异常用电检测评估指标

受试者工作特征曲线")&'&*Q&),\&)P(*./'1P)P'?

(&)*R(*'!I8>#是一种在不平衡数据集上验证分类器

性能的流行方法!由于在实际场景中正常用户与异

常用户极不平衡!因此得到广泛应用
,3!#.

$ 通常!将

I8>曲线下的面积"P)&PO.T&)I8>!Kd>#用作主

要指标$ 此外!部分文献选择 H9 分数来评估算法

的性能
,!9.

$ 为了更全面%准确地评估!文中选择所

有上述指标评估算法的性能$ 具体指标定义如下*

查准率 $

<

0+

<

0+

%

<

H+

"9!#

查全率 $

<

0+

<

0+

%

<

Ha

"93#

=9

$

!<

0+

测试样本总数 %

<

0+

&

<

0a

"9;#

式中*<

0+

"真阳性#为正确检测到的非技术性损失

样本数+<

H+

"假阳性#为被分类为正常的非技术性

损失样本数+<

0a

"真阴性#为正确分类的正常样本

数+<

Ha

"假阴性#为正常样本被归类为非技术性损

失样本的数量$

G$B"实验设置

#C3C95测试基准

为了证明文中方法的有效性!选择了几种基准

算法进行比较$ 相关算法参数的选择参考文献,3!

9"-99.!先确定范围!然后采用网格搜索的方法在

文中数据集上获得最优参数$ 具体如下*

"9# 6=J$ 对核函数和惩罚参数分别在,线性

函数!径向基函数.和,"C""9!"C"9!"C9!9! 9"!9"".

的范围内搜索!最终确定径向基核函数!惩罚参数

为"C"9$

,由下式计算而得*

,

$

9

特征模型维度
"9##

此外!正常和异常类别根据样本的比例分别赋

予 9和 !的权重$

"!# 极端梯度提升树"L7M,,R(#$ 对树的数量

和树的最大深度分别在,9""!!""!3""!;""!#"".和

,3!;!#.的范围搜索!最终确定树的数量为 !""!每

棵树的最大深度为 3!学习率为 "C"9$

"3# I&Ra&(?9D$ 网络模型基于文献,94.!使用

一维卷积替换所有二维卷积!其他参数保持不变$

参考文献,!!.!6=J和 L7M,,R(特征模型直接

采用样本降维后的结果$ 通过对比主成分分析方

法"\)*.'*\P%',N\,.&.(P.P%2R*R!+>K#和截断奇异值

分解 "()O.'P(&T 6=A!06=A# ! 种降维方法!可知

06=A的效果更好!最佳的特征维度设定为 #"$

#C3C!5模型实现与参数设置

l&)PR是一个支持高级编程接口的深度学习框

架!简单且易于实现$ 因此!文中网络模型以及测

试基准中的I&Ra&(?9D均基于l&)PR实现$

文中所有实验的混合残差网络模型均包含 G个

混合残差网络单元!滤波器的参数如图 #"P#所示$

G$E"结果与分析

#C;C95样本模型性能分析

表 !为原始数据样本和文中知识嵌入模型样本

的详细性能$ 通过在 !个样本模型中比较各个测试

基准算法和混合残差网络的性能指标!可以发现所

有算法的性能指标均得到了明显改善$ 即使对于

6=J和 L7M,,R(算法!使用降维数据作为特征!嵌

入样本的电能计量知识依然可以提升算法识别异

常用电的性能$

表;";种样本数据模型的性能比较

&.0=1;"N12952<./7175<4.2*C5/

018@11/8@5C.<4=1<531=C

方法 模型 H9分数 Kd>分数

6=J

原始数据 "C<93 "CD4!

文中模型 "C<;G "C43<

L7M,,R(

原始数据 "CG;4 "C49!

文中模型 "C<G# "C43;

I&Ra&(?9D

原始数据 "C<!" "C4!9

文中模型 "C<DG "C43<

混合残差网络
原始数据 "C<;3 "C4!4

文中模型 "CD;G "C4<"

!G9



55图 <为不同时间跨度样本模型下!深度混合残

差网络对异常用电的检测效果$ 首先!从图 < 可以

看出 < T 的时间样本模型!不论 Kd>分数还是 H9

分数都是最好的!尤其是 H9 分数明显优于其他时

间跨度的样本模型$ 不仅因为数据维度足够大!包

含足够的信息量+而且较好地体现了工商业用户的

用电行为的周期性特征$ 9 T和 3 T的样本模型!由

于数据维度太低!包含的信息量少!深度混合残差

网络很难学习异常用电特征!导致异常用电检测效

果相对较差$ # T的样本模型尽管在Kd>分数上与

< T的样本模型非常接近!但 H9 分数有明显差距$

主要因为 # T的时间跨度仍不能很好地体现用电行

为的周期性特征!造成样本模型对判决阈值更加敏

感!这将影响深度混合残差网络的泛化能力$

图K"不同时间跨度的样本结构的性能

)*+$K"N12952<./7159C.<4=1C82:78:21C

@*8-3*99121/88*<1C4./C

#C;C!5深度混合残差网络性能分析

从以下 !个方面评估文中模型的性能*

"9# 泛化性能$ 表 3为深度混合残差网络的 #

折交叉验证的结果$ 由表可知!H9 分数和 Kd>分

数分别介于,"CD!!!"CD#3.和,"C4G<!"C4<;.!没有出

现非常明显的性能差异!总体上说明文中方法在不

同的训练集和测试集上具有较好的泛化性能$ 对

比H9分数和Kd>分数的分布情况可知!H9 分数的

波动范围大于 Kd>分数!即使第 # 折的 H9 分数只

有 "CD!!!Kd>分数依然达到了 "C4G<$ 主要是因为

H9分数是基于 "C# 的判决阈值!而过大的阈值使神

经网络模型对数据的变化更加敏感$

表B"文中模型的泛化性能

&.0=1B"[1/12.=*S.8*5/412952<./715942545C13<531=

算法 第 9折 第 !折 第 3折 第 ;折 第 #折

H9分数 "CD3# "CD#! "CD#3 "CD;G "CD!!

Kd>分数 "C4GD "C4<; "C4<! "C4<" "C4G<

55"!# 收敛性分析$ 图 D为深度混合残差网络的

收敛性$ 从图中可知!在预热训练阶段!训练损失

大于测试损失!主要是因为文中应用了随机增强方

法对训练进行增强处理!使得网络在最开始几轮训

练中训练损失较测试损失大!但随着训练继续!训

练损失很快下降$ 由此可见!通过预热训练阶段!

模型很快找到了合适的初始状态$ 后续的收敛训

练阶段!Kd>分数和H9分数稳步提升!训练损失和

测试损失也稳步下降!总体上损失曲线和性能曲线

都比较平滑!证明了模型性能的稳定性$

图M"文中模型的收敛性能

)*+$M"(5/>12+1/71412952<./715942545C13<531=

#C;C35同基准算法的性能对比

图 4为文中方法与测试基准算法的异常用电类

I8>曲线和查全率?查准率"\)&'*R*,.?)&'P%%!+I#曲

线的比较$ I8>曲线和+I曲线均通过尝试不同的

判决阈值!展示不同的综合分类性能$ I8>曲线和

+I曲线均基于表 3中第 ;折训练集和测试集获得$

图P"文中模型与测试基准的性能对比

)*+$P"N12952<./7175<4.2*C5/018@11/

8-142545C13<531=./30.C1=*/1C

从图 4"P#可以看出!文中方法获得较大的优

势!其他 3个基准算法的性能处于同一水平$ 尤其

3G9 李江腾 等*基于知识嵌入和Aaa的工商业用户异常用电检测



是 6=J和 L7M,,R(是基于降维而非人工优化的数

据特征!而其自身并不具备特征学习能力!因此综

合性能要差于 I&Ra&(?9D 和文中深度混合残差网

络!主要因为后者具有强大的特征学习能力$ 同

样!图 4" S#也得到了类似的结论$ 同时!6=J和

L7M,,R(的+I曲线也显示其更加依赖特征的选择$

而文中方法的 +I曲线则将其他 3 个基准算法的

+I曲线完全(包住)!说明文中方法在异常用电检

测性能更优$

进一步对比文中深度混合残差网络和原生的

I&Ra&(?9D!在使用完全相同的数据模型的前提下!

文中方法优于原生的I&Ra&(?9D!说明混合多个不同

卷积尺度的 9维卷积模块!更加适合在智能电表数

据中学习更高级的特征!从而获得更好的性能$

H"结语

针对在工商业用户中准确检测异常用电的问

题!文中提出了一种新颖的嵌入了电能计量知识的

样本数据模型和深度混合残差神经网络$ 实验结

果说明!在基于深度学习的异常用电检测中!通过

融合电能计量知识构建样本数据模型!可以有效提

升异常用电检测的准确率$ 其次!文中提出的深度

混合残差网络可以更好地适配智能电表数据!学习

其在不同时间范围内的运行规律$ # 折交叉验证结

果显示文中方法所学习到的高级特征具有更好地

泛化性能!异常用电检测性能更加稳定%可靠!可有

效支撑在实际环境中识别异常用电$

参考文献"

,9. Ka0JKaa+CI&TO'*./(&'1.*'P%P.T .,.?(&'1.*'P%%,RR&R*.

(1&\,-&)R&'(,)!*.* SP'V/),O.T \P\&)W,)(1&ZM7&.&)/2

R()P(&/2,I.C0&'1.*'P%I&\,)(! ZPR1*./(,.! A>! d6K* 01&

Z,)%T MP.V!!""4C

,!. 赵文清!沈哲吉!李刚C基于深度学习的用户异常用电模式检

测,b.C电力自动化设备!!"9D!3D"4#*3;?3DC

f@K8Z&.X*./!6@$af1&F*! B̀7P./CK.,NP%2T&(&'(*,. W,)

\,-&)',.RON\(*,. \P((&). SPR&T ,. T&&\ %&P).*./,b.C$%&'()*'

+,-&)KO(,NP(*,. $XO*\N&.(!!"9D!3D"4#*3;?3DC

,3. MdfKdJJ!0$b$A8I?K7dB̀$IKb!>Idf?I8J$I8+!&(

P%CA&(&'(*,. ,W.,.?(&'1.*'P%%,RR&ROR*./RNP)(N&(&)TP(PP.T

RO\&)Q*R&T %&P).*./,b.CB$$$0)P.RP'(*,.R,. 6NP)(7)*T!

!"94!9""3#*!GG9?!G<"C

,;. !"94年 9-D月全国电力工业统计数据一览表,IE8̀ .C1(?

(\*EE1((\*EE---C'&'C,)/C'. E/O*1OP2O(,./F*E(,./Fe*. e*E2O&?

TOR1OFOE!"94?"4?!3E94;;9<C1(N%!!"94C

J,.(1%2R(P(*R(*'R,W>1*.P\,-&)*.TOR()2"9-D!!"94# ,IE

8̀ .C 1((\*EE1((\*EE---C'&'C,)/C'.E/O*1OP2O (,./F*E

(,./Fe*.e*E2O&TOR1OFOE!"94?"4?!3E94;;9<C1(N%!!"94C

,#. f@$a7f!cKa7c!aBdL!&(P%CZ*T&P.T T&&\ ',.Q,%O(*,.P%

.&O)P%.&(-,)VRW,)&%&'()*'*(2?(1&W(T&(&'(*,. (,R&'O)&RNP)(

/)*TR,b.CB$$$0)P.RP'(*,.R,. B.T B.W,)NP(*,.!!"9D!9;";#*

9G"G?9G9#C

,G. K7c$JKa7J!MKIl$Il!K̀@KbbICK',N\)&1&.R*Q&RO)?

Q&2,W.ON&)*'P.T R2NS,%*',O(%*&)N*.*./(&'1.*XO&R,J.C

@,%%P.T*B86 +)&RR!!""GC

,<. M8IBK@6!>@KaA8̀K=!ldJKI=C6*N*%P)*(2N&PRO)&RW,)

'P(&/,)*'P%TP(P*P',N\P)P(*Q&&QP%OP(*,.,>.EE6*PNB.(&).P?

(*,.P%>,.W&)&.'&,. AP(PJ*.*./!6AJ!""DCK(%P.(P!7&,)/*P!

d6K!!""D*!;3?!#;C

,D. 林树青C基于计量自动化系统的计量装置故障判断规则的

研究与应用,A.C广州*华南理工大学!!"9<C

B̀a61OX*./CJ&(&)*./T&Q*'&WPO%(T*P/.,R*R)O%&RSPR&T ,. (1&

N&PRO)&N&.(PO(,NP(*,. R2R(&N (1&)&R&P)'1 P.T P\\%*'P(*,.

,A.C7OP./Y1,O*6,O(1 >1*.Pd.*Q&)R*(2,W0&'1.,%,/2!!"9<C

,4. >8JK?+dB7M!>KIJ8aKb!7K=K̀AKI!&(P%CH)POT T&?

(&'(*,. *. &.&)/2',.RON\(*,.*PRO\&)Q*R&T P\\),P'1,>.EEB.

B$$$B.(&).P(*,.P%>,.W&)&.'&,. AP(P6'*&.'&P.T KTQP.'&T

K.P%2(*'R"A6KK#C!"9G*9!"?9!4C

,9". aK7Bb!cK+l6!0B8a76l!&(P%Ca,.(&'1.*'P%%,RRT&(&'?

(*,. W,)N&(&)&T 'OR(,N&)R*. \,-&)O(*%*(2OR*./RO\\,)(Q&'(,)

NP'1*.&R,b.CB$$$0)P.RP'(*,.R,. +,-&)A&%*Q&)2!!""4!!#

"!#*99G!?99<9C

,99. b8lKI+!KIBKa+88a! $̀da7=>C$%&'()*'*(2(1&W(T&(&'?

(*,. *. KJBOR*./'OR(,N&)Rg',.RON\(*,. \P((&).R,b.CB$$$

0)P.RP'(*,.R,. 6NP)(7)*T!!"9#!<"9#*!9G?!!GC

,9!. IKJ86 >>8!A$68dfKKa!HK̀>K8KL!&(P%Ca&-

*.R*/1(R,. .,.(&'1.*'P%%,RR&R'1P)P'(&)*YP(*,. (1),O/1 &Q,%O?

(*,.P)2?SPR&T W&P(O)&R&%&'(*,.,b.CB$$$0)P.RP'(*,.R,. +,?

-&)A&%*Q&)2!!"99!!<"9#*9;"?9;GC

,93. lIB6@aK=M!Z$K=$I7K!6KaA$I6 Z @C+>K?SPR&T

N&(1,T W,)T&(&'(*./*.(&/)*(2P((P'VR,. PTQP.'&T N&(&)*./*.?

W)PR()O'(O)&,>.EEB. +),'&&T*./R9!(1 B.(&).P(*,.P%>,.W&)?

&.'&,. hOP.(*(P(*Q&$QP%OP(*,. ,W62R(&N"h$60#C!"9#*

<"?D#C

,9;. Id66Kl8=6lc8!A$a7b!6d@!&(P%CBNP/&.&(%P)/&R'P%&

Q*ROP%)&',/.*(*,. '1P%%&./&,b.CB.(&).P(*,.P%b,O).P%,W>,N?

\O(&)=*R*,.!!"9#!99#"3#*!99?!#!C

,9#. A$a7 !̀@Ba08a7!lBa76MdIcMCa&-(2\&R,WT&&\ .&O?

)P%.&(-,)V %&P).*./W,)R\&&'1 )&',/.*(*,. P.T )&%P(&T P\\%*'P?

(*,.R*P. ,Q&)Q*&-,>.EEB.(&).P(*,.P%>,.W&)&.'&K',ORC6?

\&&'1 6*/.P%+),'C!!"93*D#44?DG"3C

,9G. bxaB8I K̀+!IKJ86 >>8!I8AIB7d$6 A!&(P%Cd.RO\&)?

Q*R&T .,.?(&'1.*'P%%,RR&R*T&.(*W*'P(*,. (1),O/1 ,\(*NON?\P(1

W,)&R(,b.C$%&'()*'+,-&)62R(&NRI&R&P)'1!!"9G!9;"*;93?

555;!3C

,9<. 胡天宇!郭庆来!孙宏斌C基于堆叠去相关自编码器和支持

向量机的窃电检测,b.C电力系统自动化!!"94!;3"9#*

994?9!<C

@d0*P.2O!7d8h*./%P*!6da@,./S*.Ca,.(&'1.*'P%%,RRT&?

(&'(*,. SPR&T ,. R(P'V&T O.',))&%P(*./PO(,&.',T&)P.T RO\\,)(

Q&'(,)NP'1*.&,b.CKO(,NP(*,. ,W$%&'()*'+,-&)62R(&NR!

;G9



!"94!;3"9#*994?9!<C

,9D. 王若丞C配电网三相不平衡对线损增加率及电压偏移的影

响,b.C电力工程技术!!"9<!3G";#*939?93GC

ZKa7IO,'1&.CB.W%O&.'&,WT*R()*SO(*,. .&(-,)V (1)&&?\1P?

R&O.SP%P.'&,. %*.&%,RR*.')&PR&)P(&P.T Q,%(P/&,WWR&(,b.C$?

%&'()*'+,-&)$./*.&&)*./0&P'1.,%,/2! !"9<! 3G " ;#* 939?

55593GC

,94. @$lJ!f@Ka7L!I$a6!&(P%CA&&\ )&R*TOP%%&P).*./W,)

*NP/&)&',/.*(*,. ,>.EEB. +),'&&T*./R,W(1&B$$$>,.W&?

)&.'&,. >,N\O(&)=*R*,. P.T +P((&). I&',/.*(*,.CB$$$!

!"9G*<<"?<<DC

,!". 6f$7$Ac>!B8HH$6!=Ka@8d>l$=!&(P%CB.'&\(*,.?Q;!

*.'&\(*,.?)&R.&(P.T (1&*N\P'(,W)&R*TOP%',..&'(*,.R,.

%&P).*./,>.EE01*)(2?W*)R(KKKB>,.W&)&.'&,. K)(*W*'*P%B.(&%?

%*/&.'&!!"9<C

,!9. fKa$00BJ!bKJ@8dI$!+$̀ $̀afJ!&(P%CK(O.PS%&

555

W)POT T&(&'(*,. R2R(&NW,)PTQP.'&T N&(&)*./*.W)PR()O'(O)&O?

R*./R1,)(?%*Q&T \P((&).R,b.CB$$$0)P.RP'(*,.R,. 6NP)(

7)*T!!"94!9""9#*D3"?D;"C

,!!. IKJ86 >>8!KaAIqa!68dfK>7!&(P%CK.,Q&%P%/,?

)*(1NW,)W&P(O)&R&%&'(*,. OR*./1P)N,.2R&P)'1 P.T *(RP\\%*?

'P(*,. W,).,.?(&'1.*'P%%,RR&RT&(&'(*,.,b.C>,N\O(&)Rm$?

%&'()*'P%$./*.&&)*./!!"99!3<"G#*DDG?D4;C

作者简介*

李江腾

55李江腾"944##!男!硕士在读!研究方向为

深度学习"$?NP*%*%*F*P./(&./i1OR(C&TOC'.#+

王非"94<<#!男!博士!副教授!研究方向

为机器学习与电力数据分析$

O.+2$),9+",&''.//0)$),$".+4&/)0.+)+)#1- 6)&/%#)6)+$B+.3')01)&+0

0))5+)%#&'+)$3.#B&6.+1 "+0%/$#"&'&+0,.66)#,"&',%/$.6)#/

B̀b*P./(&./! ZKa7H&*

"6'1,,%,W$%&'(),.*'B.W,)NP(*,. P.T >,NNO.*'P(*,.R!@OPY1,./

d.*Q&)R*(2,W6'*&.'&P.T 0&'1.,%,/2!ZO1P. ;3""<;!>1*.P#

>4/$#&,$*01&'O))&.()&R&P)'1 ,. .,.?(&'1.*'P%%,RR"a0̀ # T&(&'(*,. *RNP*.%2P*N,. )&R*T&.(*P%'OR(,N&)R!1,-&Q&)!(1&

)&%P(&T N&(1,TRP)&.,(RO*(*.TOR()*P%P.T ',NN&)'*P%'OR(,N&)RCK'',)T*./(,(1*R\),S%&N!PT&&\ %&P).*./SPR&T a0̀

T&(&'(*,. N&(1,T S2&NS&TT*./(1&\)*.'*\%&,W&%&'()*'*(2N&PRO)&N&.(*R\),\,R&TCH*)R(%2!QP)*,ORa0̀ *RP.P%2Y&T P.T (1&

\1&.,N&.PR1,-(1P(,.%2RNP)(N&(&)TP(P*R.,(&.,O/1 W,)T&(&'(*./a0̀C@&.'&!RNP)(N&(&)TP(PP.T R,N&\)*.'*\%&R,W

&%&'()*'*(2N&PRO)&N&.(P)&,)/P.*Y&T -1*'1 T&R')*S&(1&*.1&)&.()&%P(*,.R1*\ PN,./&%&'()*'*(2NP/.*(OT&RPRRPN\%&RW,)T&&\

%&P).*./C6&',.T%2!P. *N\),Q&T 12S)*T )&R*TOP%.&O)P%.&(-,)V *R\),\,R&T (,&e()P'(PTQP.'&T W&P(O)&R,Wa0̀ W),NNPRR*Q&

RNP)(N&(&)TP(PW,)T&(&'(*./a0̀C01&&e\&)*N&.()&RO%(RR1,-(1P((1&P\\),P'1 *. (1*R\P\&)1PRP'1*&Q&T R*/.*W*'P.(

*N\),Q&N&.(,. P%%N&()*'RS2',N\P)*./-*(1 (1&SPR&%*.&RC

?)-3.#0/*RNP)(/)*T+P)(*W*'*P%*.(&%%*/&.'&+T&&\ %&P).*./+.&O)P%.&(-,)V+.,.?(&'1.*'P%%,RRT&(&'(*,.

"编辑5方晶#

#G9 李江腾 等*基于知识嵌入和Aaa的工商业用户异常用电检测


