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基于孤立森林算法的配电网线损异常判定 
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摘要：线损异常分析在低压配电网的发展规划中具有重要意义。现阶段线损的异常判定多采用阈值分析法，在时

效性和准确性上存在很大的局限性。随着智能电网的推广，提出了一种基于孤立森林离群点检测算法的线损异常

判定方案。首先采用 k-means 算法将低压台区按照不同的负载工况进行聚类，而后采用孤立森林算法计算台区数

据的异常分数，最后对获取的异常分数进行阈值分析，得到最终的线损异常数据。在 IEEE 标准配电网络上进行

仿真分析，并用电网实际台区的运行数据进行验证。结果表明，所提异常判定算法具有较高的准确性。这种基于

数据挖掘技术的异常分析方法在线损精细化管理中将发挥越来越大的作用。 
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Identification of abnormal line loss for a distribution power network based on 
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Abstract: The analysis of abnormal line loss is of great significance in the development of a low-voltage distribution 

network. At present, the identification of abnormal line loss mostly adopts the threshold analysis method, which has great 

limitations in timeliness and accuracy. Given the increasing popularity of the smart grid, an abnormal line loss 

identification scheme based on isolation forest outlier detection algorithm is proposed. First, the k-means algorithm is 

adopted to cluster the low-voltage station areas according to different load conditions. Then the isolation forest algorithm 

is employed to calculate the anomaly scores of the station area data. Finally, threshold analysis is performed on the 

anomaly scores to obtain the abnormal line loss data. A simulation analysis on the IEEE standard distribution network and 

verification on a real operating grid show that the abnormality identification algorithm proposed in this paper has high 

accuracy. This abnormal analysis method based on data mining technology will play an increasingly important role in the 

management of line loss. 
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0  引言 

随着目前电网售电量的增长，线损管理越来越

受到重视。目前，我国的电力系统线损主要集中在

10 kV 及以下的配电网，低压配电网的线损管理问

题是电力公司亟待解决的重要问题[1-4]。线损异常分

析是线损管理的重要组成部分，可以对降损措施

的制定起到指导作用[5-8]。通过从线损数据中定位异 
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常，挖掘出有价值的信息，可以及时对影响电能质

量的各种异常运行状态做出诊断并响应，从而降低

线损，提高能源利用效率[9-11]。 

目前线损异常判定主要通过采集的电流、电

压、功率数据进行潮流推算获得的理论线损与电表

数据计算得到的实际线损进行比较来实现[12-17]。文

献[18]提出了一种计入负荷不确定性的低压台区线

损率合理范围估计方法，并在实际地区进行案例分

析，验证了其具有较高的准确度。 

上述线损异常分析方法都是通过理论线损与
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实际线损的差别进行判断，这种方法需要根据配电

网结构参数建立线损计算模型，对数据精度和模型

准确度要求较高，因而实用性较差，在不同拓扑结

构、不同数据基础的情景下不适用[19-23]。另一方面，

由于模型比较固定，海量电力数据中蕴含的信息可

能被忽略。随着电力大数据的推广和数据挖掘技术

的日益成熟，如何用数据分析的方法实现线损异常

检测是一个很值得研究的问题[24-26]。 

结合数据挖掘技术的最新进展，本文提出了一

种基于 k-means 聚类[27]和孤立森林算法[28]的低压配

电网线损异常检测方案。为了提高异常判定的准确

性，首先对采集的电网运行数据用 k-means 算法进

行不同负载运行工况的聚类，而后对每一类负载下

的数据用孤立森林算法进行异常值检测，最终获取

发生线损异常的情况。为了对算法进行验证，在 69

节点的 10 kV 配电网上进行仿真实验统计得漏检率

为 0%，误判率为 0%，实现了线损异常的 100%检

测。此外，应用珠海市某台区配电网的实际运行数

据进行实用性验证。 

1   数据采集与预处理 

1.1 方案整体流程 

本文主要设计了一种基于孤立森林算法的线损

异常检测模型，包括数据的采集与预处理、数据聚

类、孤立森林异常点检测、阈值决策与判断四部分。

具体来说，首先采集配电网拓扑与负载信息计算并

统计不同负载下的线路潮流、台区线损、节点功率，

并丢掉空白数据与冗余数据，其次，在 k-means 聚

类的基础上运用孤立森林算法计算每个节点的异常

分数，然后根据阈值判断线损是否异常。具体流程

如图 1 所示。  

 

图 1 方案整体流程 

Fig. 1 Overall program process 

1.2 数据采集与预处理 

电网中的运行数据可以通过先进量测体系

(AMI)获得。AMI 是一个用来测量、收集、储存、

分析和运用用户用电信息的完整的网络处理系统，

由安装在用户端的智能电表、位于电力公司内的量

测数据管理系统和连接它们的通信系统组成。采集

得到的电力数据一般需要先进行数据清洗，去除线

损率数据中的冗余数据和空白数据，然后对处理后

的线损率数据进行平均值运算。如果平均线损率大

于 10%，则线损过大，判定该台区为异常台区，需

要进行时间离散度分析；如果平均线损率小于 10%，

则进一步分析。 

2   线损异常判定方案 

在用电大数据分析中，离群点往往代表了用电

出现异常，因此对线损数据中的离群点进行检测是

线损分析的合理方案。本文应用 k-means 聚类与孤

立森林算法对台区线损建立分析模型，对发电机功

率与线损进行聚类与离群点检测，实现线损异常的

判定。 

2.1 k-means 聚类 

从 AMI 获取的电力运行数据通常包含不同的

负载工况条件，首先根据负载的不同工况对数据进

行聚类，这样可以改善单纯的离群点检测算法因数

据量太大而执行效率过低、检测效果差的不足。在

实际应用中我们发现，离群点检测之前先对线损数

据进行简单的聚类，线损异常检测效果有很大提升。 

k-means 算法流程如图 2 所示。 

 

图 2 k-means 聚类算法流程 

Fig. 2 Flow of k-means clustering algorithm 

k-means 聚类是一种简单的聚类方法。基本原

理是在数据中选择 K 个节点作为聚类中心，按照距

离最近将其他节点分为 K 簇，再将簇内各聚类中心

更新为新的中心点实现迭代，当样本所属簇不再改

变时停止迭代。本方案根据 Davies-Bouldin 指数

(DBI)选择聚类数 K=2。 

2.2 孤立森林算法异常分数计算 

对经过聚类处理的线损数据使用孤立森林算

法进行离群点检测，判定出现线损异常的部分。孤

立森林算法的基本原理是用一个随机超平面切割数

据空间，将其分为两个子空间，再对子空间进行切
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割，一直切割直到每个子空间里只有一个数据节点，

由此形成的孤立树，每个叶子节点中都只包含一个

数据节点。离群点处的数据密度很低，因此很快就

会停到一个子空间中，根据叶子节点 x 到根节点的

路径 h(x)长度判断数据 x 是否是离群点。 

    孤立森林由多个孤立树组成。对于一个含有 n

个数据点的数据集，构造的孤立树的高度最大值为

n1，最小值为 log(n)，路径 h(x)的最大可能高度随

n 线性增大，平均可能高度随 log(n)增大。根据孤立

树和二叉搜索树的相似性，利用下式对 h(x)进行归

一化。 

  

( ( ))

( )( , ) 2

E h x

c ns x n


             (1) 

  ( ) 2 ( 1) (2( 1) / )C n H n n n           (2) 

   ( ) ln( ) 0.577H k k            (3) 

其中： ( , )s x n 是节点 x 的异常分数， ( ( ))E h x 是节点

x 在多棵孤立树上的高度 h(x)的期望值；c(n)根据二

叉搜索树的失败查找的平均搜索长度得到。0.577

是欧拉常数。在式(1)中，异常分数 ( , )s x n 是 ( )h x 的

单调递减函数，取值范围为[0,1]，s 越接近 1 时离

群点的可能性越高，如果大部分数据的 ( , )s x n 都接

近 0.5，那么整个数据集没有明显的异常值。 

孤立森林的构造过程中孤立树的采样数目不

需要等于 n，可以远远小于 n，即孤立树的构造不需

要数据集中的所有数据，算法复杂度较低，相对于

其他算法具有一定的优势。一般来说，采样数取

为 256。 

2.3 线损异常判定 

利用孤立森林算法得到异常分数后，可以设定

阈值进行线损异常判断，当异常分数大于所设定的

异常阈值时，认为存在线损异常。 

2.4 算法评价指标 

为分析所提出的线损异常判定方案的准确性，

选取分类问题中常用的查准率、查全率、PR 曲线

(Precision Recall Curve) 与 ROC 曲线 (Receiver 

Operating Characteristic Curve)作为算法的评价指

标。上述指标基于分类结果混淆矩阵，如表 1 所示，

所有样例根据真实类别和预测类别分为真正例

(TP)、假正例(FP)、真反例(TN)、假反例(FN)四种，

在线损异常判定问题中，将线损异常视为正例。 

表 1 分类结果混淆矩阵 

Table 1 Confusion matrix of classification results 

真实情况 
预测结果 

正例 反例 

正例 TP(真正例) FN(假反例) 

反例 FP(假正例) TN(真反例) 

查准率 P 与查全率 R 定义为 

  
TP

P
TP FP




               (4) 

  
TP

R
TP FN




               (5) 

取不同的分类阈值进行分类，以查准率 P 为纵

轴，查全率 R 为横轴，就得到 PR 曲线。 

ROC 曲线与 PR 曲线类似，取不同的分类阈值

进行分类，但横纵轴不同，以真正例率(TPR)为纵轴，

假正例率(FPR)为横轴作图，TPR 和 FPR 定义为 

TP
TPR

TP FN



              (6) 

  
FP

FPR
FP TN




              (7) 

ROC 曲线下的面积 AUC(Area Under ROC 

Curve)可以作为比较不同异常检测算法检测效果的

标准。在对不同的异常检测算法进行比较时，ROC

曲线可以直观看出不同算法的效果差异，若一个分

类器的PR曲线或 ROC曲线完全被另一个分类器的

曲线包住，则可断言后者的性能优于前者。 

3   算例分析 

本节中，在 IEEE69 节点的 10 kV 配电网上进

行仿真，并应用珠海市某台区的实际运行数据进行

实际测试，计算不同的配电网负荷下的线路潮流、

全台区的线损率。为了验证所提的异常检测算法，

仿真实验中在配电网上以概率对线路增加电阻或电

感来模拟线损异常现象，并统计在正常和异常情况

下发电机功率和全网线损数据，数据量为 1 000，而

后用孤立森林线损异常检测算法进行线损异常判

定，将判定结果与真实结果进行比较，检验孤立森

林线损异常检测算法的实用性与准确性。实际测试

中将算法应用于采集到的数据中，判断能否判定出

实际异常与判定正确率。 

IEEE69 节点的配电网拓扑如图 3 所示，其中，

1 号节点为发电机节点，其他节点为负载节点。 

3.1 算法效果 

首先对线损数据进行聚类，根据 DBI 指数选择

聚类数K=2，线损数据聚类之后的结果如表 2 所示。 

在进行线损异常离群点检测中孤立树每次采

样点 n=256，构造含有 100 棵孤立树的孤立森林，

得到节点 x(每个节点代表不同时刻的线损数据)的

异常分数 ( , )s x n ，部分节点的异常分数如表 3 所示。 

线损异常的节点异常分数大于正常情况下的异

常分数，利用孤立森林算法进行线损异常判定有效。

得到异常分数后，设定阈值，根据阈值进行线损异常 
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 图 3 IEEE69 节点配电网拓扑图 

Fig. 3 Topology diagram of IEEE69 node distribution network 

表 2 线损数据聚类结果 

Table 2 Line loss data clustering results 

类别 个数 线损异常节点 

1 516 110,146,158,261 

2 484 466,545,588,711,712,760,810,877,904,927 

表 3 部分节点线损数据异常分数 

Table 3 Partial node line loss data anomaly score 

节点 发电机功率 线损      是否异常 异常分数 

108 3.388 4 0.126 2 否 0.475 6 

109 3.400 5 0.134 5 否 0.472 3 

110 3.572 7 0.302 9 是 0.693 5 

111 3.400 0 0.126 4 否 0.476 8 

587 5.412 1 0.329 0 否 0.476 0 

588 5.973 8 0.886 6 是 0.727 5 

     

判定。当节点 x 的异常分数大于阈值时，判定为线

损异常，否则为正常。阈值的选择与发生线损异常

的概率以及线损异常判定目标有关，在实际应用中

可以根据线损异常发生的概率设定阈值，例如，在

表 2 所示的算例分析中，线损异常发生的概率为

1.4%，因此设定异常分数在前 1.4%的节点为线损异

常节点。除此之外，考虑查全率与查准率，如果希

望尽可能多的线损异常节点被识别，应适当减小阈

值，提高查全率。 

图 4 是根据表 3 的异常分数以及阈值进行线损

异常判定的结果。 

 

图 4 线损异常判定结果 

Fig. 4 Judgment result of abnormal line loss 

在图中，分别用黑色和白色节点表示线损无异

常的节点和线损异常的节点，离群点检测后被判断

为异常点的用白色圆形圈出，可以看出，14 个线损

异常点全部被检测出来，此时查全率为 100%，查

准率为 100%，线损异常误判率为 0%，线损异常判

定效果很好。 

3.2 与以往工作对比 

除了孤立森林算法，单类别支持向量机(One 

Class SVM)也常被用于异常点检测领域，图 5 为单

类别支持向量机的异常判定结果，图 6 展示了孤立

森林算法与单类别支持向量机的线损异常判定结果

对比。从图中可以看出，在线损异常判定中，单类

别支持向量机的 AUC 仅为 0.68，略大于随机分类，

不适用线损异常检测这一问题，这是因为单类别支

持向量机更适应于训练数据只有正常节点的情形。

而孤立森林算法在线损异常判定问题上适应良好，

PR 曲线和 ROC 曲线都显示出孤立森林算法的优越

性，可以实现线损异常节点的 100%判定。 

 

图 5 单类别支持向量机下的线损异常判定结果 

Fig. 5 Judgment results of abnormal line loss under one-class SVM 
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图 6 不同算法下的线损异常判定效果评价 

Fig. 6 Evaluation of the effect of line loss abnormality 

judgment under different algorithms 

3.3 实际应用 

在本节中，将提出的方法应用在实际数据上。

图 7展示了珠海市两不同台区在 2019年 9月 1日到

2020 年 10 月 31 日之间的线损数据。左图为正常台

区线损数据，但存在部分统计错误。右图为异常台

区线损数据，根据珠海市前山营业厅检测，此台区

从 2019 年 9 月 1 日开始就存在电能表飞走问题。 

 

 

图 7 珠海两不同台区线损 

Fig. 7 Line loss of different regions in Zhuhai 

图 8 展示了算法应用在珠海市某一台区 2019

年 9 月 1 日至 2020 年 10 月 31 日的线损数据，使用

该数据进行异常点检测，检测结果与营业厅所给异

常数据一致，故孤立森林算法检测线损异常具有实

际价值。但由于算法的局限性，在线损异常刚发生

时检测效果最好，当台区内异常一直存在，如图 7

的异常台区线损数据，需增加正常数据才能实现异

常检测。 

 

图 8 实际数据线损异常判定结果 

Fig. 8 Judgment result of abnormal line loss of real data 

4   总结 

本文基于目前线损分析的研究成果，针对配电

网线损异常检测问题提出了一种基于聚类和孤立森

林算法的检测方法，并在 IEEE69 节点标准配电网

上进行了仿真验证，经过数据采集与预处理、数据

聚类、孤立森林异常点检测，最终实现了台区线损
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异常判定，判定准确率为 100%。最后，在台区实

际线损数据上应用，由于线损问题的复杂性及大量

未检测的异常线损数据，在实际中仍然不可避免地

会出现不能完全检测的问题，但与之前当线损率超

过阈值就判断为线损异常的方法相比，应用孤立森

林算法进行异常线损检测仍然具有一定的优越性。 

值得注意的是，本方法预设了线损异常的概率

已知，线损异常概率未知时线损异常判定问题需要

在今后进一步研究。 
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