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随着社会经济的快速发展和科技的不断进步，

电力系统在现代社会中扮演着越来越重要的角色。

用电量的增加不仅推动了电力行业的蓬勃发展，同

时也带来了用电检查工作中的诸多挑战。传统的用

电检查方法主要依赖于人工巡检和经验判断，不仅

效率低下，而且难以应对日益复杂的用电环境和多

样化的用电需求。

本文研究的重点在于如何利用大数据技术对用

电检查异常构建一个更有效、更优越的分析方法。

本文将详细探讨数据收集与预处理、异常特征检测

和异常分析模型构建等方面的内容，并通过实验研

究验证所提方法的有效性，以期为电力行业的用电

检查工作提供新的思路和方法，推动电力行业的智

能化发展.

基于大数据的用电检查异常特征提取

1. 数据收集与预处理

在基于大数据的用电检查异常特征提取中，数

据收集与预处理至关重要。本文首先从各种数据源

中收集用电数据，包括智能电表、用电管理系统和

传感器等数据源。收集到的数据包括用电量、电

压、电流和用电时间等信息。为了确保数据的质量

和完整性，建立统一的数据收集标准和规范，明确

数据的采集频率、范围和格式。

接下来，对数据进行预处理，确保数据质量。

包括数据清洗、整合和转换。对用电量数据进行归

一化处理，将其转换到[0, 1]的范围内，消除不同量

纲和量级带来的影响，提高模型的训练效率和准确

性 [1]。对于数据集中的某个特征x，归一化后的值x'

通过以下归一化处理公式计算

  (1)

 式中，min(x)和max(x)分别为该特征的最小值和最

大值。

此外，数据中还可能存在缺失值，本文通过插

值法、均值填充等方法进行填补，确保数据的完整

性，为后续的分析和建模提供可靠的数据基础。在

均值填充方法中，将缺失值填充为该特征的均值，

公式为

  (2)

式中， x i为该特征的非缺失值； n为非缺失值的

数量。

对于插值法，本文使用的是线性插值方法，
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适用于数据点之间变化较为线性的情况。设已知

数据点为 (x 0,y 0)和 (x 1,y 1)，需要插值的点为x，且

x0<x<x1，插值公式为

  (3)

式中，y为插值点x对应的值。

由于用电数据的来源多样，数据格式和结构可

能存在差异，本文还将这些数据按照一定的规则进

行整合，形成一个包含各种用电信息的完整数据

集，便于后续的特征提取和分析。本文使用的方法

是将数据进行标准化，对每个特征进行缩放，使其

均值为0，方差为1。标准化公式为

  (4)

式中，x是原始数据；x是该特征的均值；s是该特征

的标准差；x'是标准化后的数据。

此外，还对数据进行特征工程处理，提取出有

用的特征，为异常特征提取提供更为直观和有效的

数据支持。在特征工程处理中，计算用户的日用电

量均值、用电量波动率等特征。日用电量均值的计

算公式为

  （5）

式中，日用电量 i是第i天的用电量；n是天数。 

用电量波动率的计算公式为

  (6)

通过高效的数据收集和科学的预处理方法，

为下面的异常特征检测和分析提供高质量的数据

保障。

2. 异常特征检测

在基于大数据的用电检查中，异常特征检测是

识别和处理异常用电行为的关键步骤。本文从大量

的用电数据中，采用以下几种异常特征检测方法，识

别出与正常用电模式显著不同的数据点，这些数据点

可能代表偷电、设备故障或其他异常情况[2]。

（1）统计学方法

统计学方法主要基于数据的概率分布来识别异

常值，使用标准差来判断数据点是否异常。在数据

集X={x1,x2,…,xn}中，其均值为x，标准差为s，异常

值检测公式为

  (7)

式中，k为设定的阈值，本文取3。这种方法能够有

效地识别出偏离均值较远的数据点。

（2）机器学习方法

机器学习方法通过构建模型来识别异常特征。

本文采用孤立森林这种无监督学习算法，专门用于

检测异常值。因为异常值在特征空间中是稀疏的，

与其他数据点的距离相对较大。通过构建随机决策

树并测量每个数据点的可隔离性，有效地检测异常

值。孤立森林的异常检测公式为

(8)

式中，pathlength(x i)是数据点x i在决策树中的路径

长度，meanpathlength和stdpathlength分别为路径

长度的均值和标准差，k为设定的阈值。

（3）时间序列分析方法

对于用电数据这类具有时间序列特性的数据，

本文使用时间序列分析方法来检测异常特征。利用

移动平均法用来平滑数据并识别异常波动。移动平

均值的计算公式为

  (9)

式中，x t是时间点 t的用电量；n是移动平均的窗口

大小。通过比较实际用电量与移动平均值的偏差，

识别出异常波动 [3]。

基于大数据的用电检查异常分析模型构建

1. 模型的选择与训练

在构建基于大数据的用电检查异常分析模型

时，基于高效的数据收集和科学的预处理后，针对

数据的高维性和复杂性，本文采用随机森林和支持

向量机两种机器学习算法进行模型选择。

随机森林是一种集成学习算法，通过构建多个

决策树并结合它们的预测结果来提高模型的准确性

和稳定性 [4]。

首先，从原始数据集中随机抽取样本，形成多

个训练集。每个训练集的大小通常与原始数据集相

同。设原始数据集包含N个样本，抽样的过程表示

为

  (10)

式中，(x 1,y 1)表示第 i个样本及其标签。通过这
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种方式，可以生成B个不同的训练集，D (1)
train ,D

(2)
train , 

…,D (B)
train，每个训练集都用于训练一棵决策树。

接下来，在每个节点的分裂过程中，随机选择

一部分特征进行分裂。设原始数据集M个特征，随

机选择的特征数量为m，在每个节点的分裂时，选

择特征的过程表示为

  (11)

式中，F sp l i t是选出的特征集合，m<M。随机特征

选择有助于减少模型的相关性，提高模型的泛化

能力。

在每棵决策树的构建过程本文用递归的方式描

述。设在节点 t上有Nt个样本，特征集合为F split，采

用信息增益这个分裂标准选择一个特征 f j∈F split进行

分裂。信息增益的计算公式为

  (12)

式中，H(D)是数据集D的熵，H(D | | f j)是在特征 f j的

条件下数据集的熵。选择信息增益最大的特征进行

分裂。

本文采用的支持向量机（SVM）是一种强大的

分类和回归模型，最大化地将不同类别的样本分隔

开来。

通过选择合适的核函数和参数，将输入样本映

射到一个更高维的特征空间，使得在这个空间中样

本变得线性可分 [5]。本文使用有线性核、多项式核

和径向基函数（RBF）等核函数。设输入样本为x和

z，核函数K(x,z) 表示为

  (13)

式中，φ是映射函数。对于径向基函数（RBF），

核函数的计算公式为

  （14）

式中，γ是核函数的参数。

然后，通过求解一个二次规划问题，找到最

优的超平面和对应的支持向量。设训练数集为

{(x1,y1),(x2,y2),…,(xN,yN)}，其中yi∈{−1,1}，SVM的

优化问题表示为

  
(15)

式中，w是超平面的法向量；b是偏置项；ξ i是松弛

变量；C是惩罚因子。

支持向量是离决策边界最近的那些样本点。这

些点满足

  (16)

通过这些支持向量定义决策边界，使决策边界

能够最大化地分隔不同类别的样本 [6]。

2. 模型评估、优化与部署应用

在构建基于大数据的用电检查异常分析模型

后，本文对模型进行评估、优化和部署应用，确

保模型有效性和实用性。采用的评估指标包括准确

率、召回率、F1分数和ROC曲线下面积 [7]。

准确率是模型正确预测的样本数占总样本数的

比例，计算公式为

  （17）

式中，TP表示真正例；TN表示真负例；FP表示假

正例；FN表示假负例。

召回率是模型正确预测的正例数占实际正例数

的比例，计算公式为

  (18)

F1分数是准确率和召回率的调和平均数，计算

公式为

  (19)

式中，Precision（精确率）的计算公式为

  (20)

此外，本文采用网格搜索、随机搜索和贝叶斯

优化等优化方法，通过调整模型参数和特征选择来

提高模型的性能模型。

最后，将训练好的模型通过本地部署、云部署

及边缘计算等方式应用到实际环境中，实现自动化

检测和预警。

通过模型评估、优化和部署应用，确保了基于

大数据的用电检查异常分析模型的有效性和实用

性。为电力系统的安全运行提供有力支持。

实验研究

为了验证本文基于大数据的用电检查异常分析

方法与传统用电检查方法的有效性和优越性。通过

实验，对比两种方法在实际应用中的表现，评估大

数据分析在用电检查中对异常检测的准确性、效
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率、响应时间以及发现潜在问题的能力等方面的优

势。实验重点关注大数据方法在数据处理能力、预

警精度和实时监测方面的提升，探索在实际用电检

查中的应用前景和潜力。

实验中，本文选择了5个数据集D1、D2、D3、

D4、D5作为测试对象，这些数据集包含了大数据

方法和传统方法的各种数据。对两种不同检查方法

在准确率与响应时间上的实验数据进行比对。实验

结果见表1，表格列出了本文大数据方法F1与传统

方法F2在准确率与响应时间上的不同结果。

表1 不同检查方法的数据

数据集 检查方法 准确率（%） 响应时间/s

D1 F1 92 5

F2 85 15

D2 F1 91 5

F2 83 14

D3 F1 93 4

F2 84 16

D4 F1 94 4

F2 86 15

D5 F1 90 6

F2 82 14

从表1可以看出，基于大数据的方法准确率范围

为90%～94%，平均值为92.2%。而传统方法的准

确率范围为82%～86%，平均值为84.3%。同样，

在响应时间的比对中大数据方法也明显优于传统方

法。实验结果验证了本文的大数据方法的有效性

和优越性，为在用电检查中的推广应用提供了有力

支持。

结束语

本文提出的基于大数据的用电检查异常分析方

法，重点解决了传统方法在复杂用电环境中的低效

问题。通过实验验证，大数据方法在提高准确率、

缩短响应时间和增强实时检测能力方面具有显著优

势。这不仅为电力系统的安全运行提供了技术支

持，也为大数据技术在电力领域的深入应用奠定了

基础。未来，随着数据规模的持续增长和算法的不

断优化，基于大数据的用电检查方法将进一步拓展

应用范围，并为电力行业的智能化升级提供更强动

力。EA
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