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摘要：针对台区线损率异常辨识困难，关联用户难以精准追踪的问题，提出一种基于多维场景划分的台区线损率

异常研判及关联用户精准追踪方法。首先，提出了一种基于改进完备集合经验的模态分解(improved complete 

EEMD with adaptive noise, ICEEMDAN)算法的数据预处理策略，通过分析台区历史线损率曲线的变化趋势，构建

台区线损率粗放场景集，并在此基础上采用支持向量聚类算法进一步对场景集进行二次精细划分，实现对台区多

维场景集的建立。其次，提出一种基于簇类个案数目的区间动态平移策略，用于确定不同场景下线损率标准库的

区间范围，并采用区间重叠率策略对划分中的孤立区间进行合并，实现对台区线损率标准库的完备划分。最后，

给出一种基于关联分析的线损异常追踪方法，通过灰色关联分析法确定线损异常强相关因素，并基于改进

Adtributor 算法定量分析各因素和台区用户间的内在关联度，提高对台区线损率异常用户的追踪精度。算例采用台

区真实数据进行仿真分析，结果表明了所提方法的有效性和实用性。 

关键词：台区；灰色关联；多维场景集；线损率标准库；精准追踪 

Station line loss rate anomaly identification and accurate tracking method of associated 
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Abstract: There is a difficulty in identifying station line loss rate anomalies and tracking associated users accurately. Thus 
a method of station line loss rate anomaly research and tracking associated users based on multi-dimensional scene 
division is proposed. First, a data preprocessing strategy based on the improved complete EEMD with adaptive noise 
(ICEEMDAN) algorithm is proposed. By analyzing the changing trend of the historical line loss rate curve of the station 
area, the extensive scene set of the station line loss rate is constructed. On this basis, the SVM clustering algorithm is used 
to make further quadratic partition to scene set, thus to establish multi-dimensional scene set. Secondly, an interval 
dynamic translation strategy based on the number of cluster cases is proposed to determine the interval range of the line 
loss rate standard library in different scenarios. Also an interval overlap rate strategy is used to merge the isolated intervals 
in the division, so as to realize the complete division of the line loss rate standard library in the station area. Finally, an 
abnormal line loss tracking method based on correlation analysis is given. This determines the strong correlation factors 
of abnormal line loss through grey correlation analysis, and quantitatively analyzes the internal correlation degree 
between each factor and station users based on an improved Adtributor algorithm to improve the tracking accuracy of 
abnormal line loss rate users. Cases are simulated and analyzed by using real data in station area. The simulation results 
show that the proposed method is effective and practical. 
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0  引言 

长期以来，随着国家节能减排政策的贯彻实施，

台区线损精益化管理逐渐成为当下的主流，节能降损

工作也取得了显著成效[1-4]。目前，台区线损率异常、

用户窃电等问题普遍存在，其排查方法仍主要依靠运

维人员的经验进行判断，这不但极大地增加了运维

人员的工作强度，而且还会出现部分异常难以发现导

致电量损失。因此，如何建立完备的台区线损率异常

智能研判体系并且以此为基础快速和准确地找到造

成台区线损率异常的关联用户已变得刻不容缓。 
目前，国内外研究人员对于线损率的研究主要

围绕线损率的计算[5]和预测[6-7]展开，而对于台区线

损率异常的辨识与追踪等问题却较少涉及。文献[8]
提出了一种基于“秩和”近似相等特性的同期线损

异常数据深度辨识方法，在传统的 阈值计算基础

上采用改进  阈值计算方法，解决了对台区不

同类型异常数据辨识困难的问题；文献[9]则针对如

何有效辨识线损异常的问题，并结合低压台区的真

实数据，提出一种基于二次 K-means 聚类的线损异

常辨识方法，仿真结果表明该方法在很大程度上解

决了传统线损异常辨识方法存在的片面性和局限性

问题。尽管以上文献对台区线损率异常问题进行了

分析并取得了较好的结果，但并没有进一步挖掘线

损率与用户之间的内在关联，对造成台区线损率异

常的用户缺乏进一步的研究和分析。 
此外，部分学者在台区用户侧异常用电方面也

展开了深入研究，并取得不少成果。文献[10]从考

虑降低电力公司运营成本的角度出发，提出基于网

格的局部离群因子算法的异常用电模式检测模型，

通过检测异常度排序靠前的部分用户，完成异常用

户的追踪，研究结果表明该方法能提高排查效率；

与文献[10]不同的是，文献[11]从深度学习的角度出

发，讨论了在用户异常用电模式检测领域深度学习

算法如何更加有效实现的问题，采用长短时记忆网

络(long short-term memory, LSTM)模型进行序列特

征提取，并结合多层全连接网络实现对异常用电数

据的检测；文献[12]则基于用户行为的关联度，提

出了一种异常用户间相关性的概率模型，用一阶逻

辑语法推导出了行为相关性发生的概率，实验表明

该方法与传统异常检测算法相比精度优势明显。与文

献[8-9]的侧重点不同，以上文献大多从用户侧的角

度出发，重点研究了台区内用户用电模式的异常问

题，但并没有涉及用户侧电量异常和台区线损率异

常间的内在关联，有造成异常误判的风险。 
文献[13]针对窃电用户的线损特点，提出了采

用欧式(euclidean distance, ED)、余弦和街区距离计

算用户负荷曲线与异常馈线线损曲线的相似性，进

而迅速缩小窃电用户的排查范围；文献[14]则从线

损与用户电量关系的角度出发，采用皮尔逊相关系

数(Pearson correlation coefficient, PCCs)算法求解其

相关程度，实现了对异常电能表用户的准确追踪。

以上方法分别从形状[13]和相关性[14]两个层面展开

论述，探讨了线损率和用户负荷之间的某种函数关

系，并取得了较好的效果，但针对部分台区负荷类

型较为复杂的情况，仅从形状或相似性来追踪异常

用户仍存在一定的片面性。 
随着电网的日益复杂以及对台区线损率精细化

管理要求的提高，一方面，由于配电台区众多，而

不同台区下用户类型及分布情况各有差异，仅依靠

传统“一刀切”式的台区线损率标准难以实现对台

区线损率异常的精准判别；另一方面，对于导致台

区线损率异常的关联用户的快速查找和追踪方法仍

需改进，对于一些情况较为复杂的台区用户，气候、

节假日等因素都会对其线损率产生影响。因此当前

的追踪方法仍需要改进，其判断线损率的标准过于

笼统，缺乏特殊性，需进一步研究和探讨。因此，针

对上述问题，本文提出一种数据驱动下的台区线损率

异常智能研判及关联用户精准追踪方法。首先，提

出一种基于改进完备集合经验的模态分解(improved 
complete EEMD with adaptive noise, ICEEMDAN)策
略，分析台区历史线损率曲线的大致变化趋势，并

构建台区线损率的粗放场景集，在此基础上采用支

持向量聚类(support vector clustering, SVC)算法进一

步对场景集进行二次精细划分，进而完成台区多维

场景集的建立；其次，给出一种基于簇类个案数目

的区间动态平移策略，用于确定不同场景下线损率

标准库的区间范围，采用区间重叠率策略对划分中

的孤立区间进行合并，实现对台区线损率标准库的

完备划分，并基于标准库完成对台区线损率异常的

自动判别；最后，采用一种改进 Adtributor 算法定

量分析线损率和用户间的内在关联度，实现对台区

线损率异常关联用户的精准追踪。算例以某配电网

公用变台区的真实用户电量和线损率数据进行仿真

分析，结果表明，本文构建的标准库能够较好地给

出台区多维场景下的线损率标准，实现对台区异常

线损率的智能研判；而提出的异常追踪策略相比传

统关联算法能更加准确地发现可疑用户，降低误判

概率。 

1   台区线损率异常智能研判框架 

台区线损率异常智能研判总体框架如图 1 所
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示，包含 4 个部分，具体如下。 
第 1 部分：基于历史数据挖掘的台区线损率多

维场景划分策略。 
首先，针对原始采集的线损率曲线，采用

ICEEMDAN 算法进行初步预处理，去除曲线中的

“毛刺”或“噪声”数据，完成数据预处理；其次，

挖掘线损率曲线整体变化趋势，采用 K-means++方
法对预处理后的线损率进行聚类分析，初步构建较

为粗放的场景；最后，采用 SVC 算法进行二次聚类，

实现对台区多维场景的精准划分。 
第 2 部分：基于台区多维场景的划分结果完成

台区线损率标准库的构建。 
首先，提取各场景下的线损率数据并进行聚类

分析，初步生成台区线损率标准库；其次，提出一

种基于簇类个案数目的区间动态平移法，修正标准

库区间的划分结果，进一步获取标准库精确上下限；

最后，给出一种区间重叠率算法对重叠率较高的区

间进行合并处理，实现多维场景下台区线损率标准

库的构建。 
第 3 部分：基于台区线损率标准库实现台区线

损率异常的智能研判。 
以标准库为基础，通过对比待研究的台区线损 

 
图 1 台区线损率异常智能研判框架 

Fig. 1 Framework of intelligent research and judgment of 

abnormal line loss rate of substation area 

率形态和标准形态，分析线损率异常时间和线损率

异常形态，实现异常自动判定。 
第 4 部分：针对线损率异常台区，实现台区异

常关联用户的精准追踪。 
首先，研究异常台区线损率曲线的形态特征，

提取异常线损率及对应的台区用户；其次，引入灰

色关联分析法和改进 Adtributor 算法，求解并挖掘

出最具有嫌疑的用户；最后，锁定异常关联用户，

实现精准追踪。 

2   基于历史数据挖掘的台区线损率多维场

景划分策略 

目前台区线损率的异常判断大多仍依靠企业制

定的统一标准或运维人员自身经验进行主观判断，

但随着配电网规模日趋庞大，台区线损及负荷种类

情况日益复杂，传统的线损率标准和人工经验已难

以满足电网发展的需求。 
因此，为了能准确把握台区线损率的真实情况，

首先需要对台区线损率海量历史数据进行挖掘，分

析出台区线损率的各类典型场景，并以此为基础构

建多维场景下的台区线损率标准形态。图 2 给出了

多维场景划分策略的主要流程。 

 
图 2 多维场景划分策略架构图 

Fig. 2 Architecture of multi-dimensional scene 

partitioning strategy 

2.1 数据预处理策略 

数据的噪声会影响线损率曲线的态势分析，因

此考虑对原始线损率数据进行降噪处理。传统的处

理方法主要有3- 去噪法[15]、小波阈值降噪[16]、经

验模态分解(empirical mode decomposition, EMD)[17]

等，这些方法在一定程度上能消除部分干扰，但对

分解过程中引起的残余噪声模态和模态混叠等问题
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仍未能较好地解决。为此，本文给出一种基于

ICEEMDAN 算法的台区线损率曲线预处理策略，

用于剔除线损率曲线中的干扰数据，步骤如下： 
首先，提取台区原始线损率数据，得到相应曲

线，采用 ICEEMDAN 算法分解生成 k 个本征模函

数(intrinsic mode function, IMF)； 
其次，针对分解得到的 IMF 分量，引入归一化

自相关函数 (normalized autocorrelation function, 
NAF)作为信号相关性评价指标，计算与原始台区线

损率曲线的关联系数； 
最后，设置阈值分析，筛选出高相关的 IMF 分

量集合，并叠加集合中的所有分量，进而完成重构

过程，最终得到预处理后的台区线损率曲线。 
总体流程如图 3 所示。 

 
图 3 基于 ICEEMDAN 的数据预处理策略 

Fig. 3 Data preprocessing strategy based on ICEEMDAN 

2.1.1 ICEEMDAN 算法简介 
ICEEMDAN是Colominas等人提出的一种改进

降噪算法[18]，克服了传统 EMD 方法直接舍弃前几

阶 IMF 分量的弊端，能有效削弱 IMF 分量中的残

余噪声，改善传统降噪算法中伪模态和模态混叠问

题，不易使重构信号失真，能够更好地对初始数据

进行平滑处理，为后续的研究打下坚实的基础。 
假设存在一信号 X(t)，构造一个包含特殊白噪

声 ( )
1[ ( )]iE t 的加噪信号，如式(1)所示。 

 ( ) ( )
0 1( ) ( ) [ ( )]i iX t X t E t            (1) 

式中： ( ) ( )iX t 为本文构造的加噪信号； 0 为添加特

殊白噪声的标准差；i 为填入次数； ( ) ( )i t 为添加的

高斯白噪声。 
( ) ( )iX t 经 ICEEMDAN生成 IMF分量的具体流

程见表 1。 
表 1 ( ) ( )iX t 经 ICEEMDAN 生成 IMF 分量流程 

Table 1 Progress of ( ) ( )iX t  generating IMF 

component through ICEEMDAN 
( ) ( )iX t 经 ICEEMDAN 生成 IMF 分量流程： 

Step 1 计算加噪信号 ( ) ( )iX t 通过 EMD 生成的第一个残余分量。 

( )
1( ) ( ( ))ir t M X t  

Step 2 求解第一阶 IMF 分量 1( )F t 。 

1 1( ) ( ) ( )F t X t r t   

Step 3 进行类比迭代，计算第 k 个残余分量 ( )kr t 。 

( )
1 1( ) ( ( )) [ ( )]i

k k k kr t M r t E t     

其中， 1k  为第 k 次 EMD 添加特殊白噪声的标准差。 

Step 4 求解第 k 阶 IMF 分量 ( )kF t 。 

1( ) ( ) ( )k k kF t r t r t   

2.1.2 IMF 的选取原则 

针对 ICEEMDAN 的 IMF 分量，分析原信号
( ) ( )iX t 与各阶 IMF 分量的相关性，提取与 ( ) ( )iX t

相关程度较大的部分，进而完成相关模态的重构，

提高特征提取的准确率。本文选用 NAF 作为信号相

关性评价指标来筛选出包含原始信号特征的 IMF
分量。 

NAF 反映了同一信号序列在不同时刻数值之间

相关性的统计特性，具体计算方法如式(2)[19]所示。 
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



 


 

  



  (2) 

式中： 1 2( , )t t 表示原信号 ( ) ( )iX t 与各阶 IMF 分量

的相关系数； IMF 1 2( , )
i

R t t 表示原信号 ( ) ( )iX t 的第 i

阶 IMF 分量；k 表示 IMF 阶数； 1t 和 2t 表示随机时

刻； 1 2( , )R t t 表示原信号 ( ) ( )iX t 和各阶 IMF 分量的

自相关函数； N 表示信号集合。 

2.2 基于融合策略的场景划分方法 

采用传统的聚类策略进行划分时常会出现相近

或交叠的数据无法划分的问题，图 4(a)给出了采用

K-means++聚类[20]策略对某一线损率曲线聚类后的
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结果。从图 4(a)中可以看出，每一维趋势聚类集合

中的线损率变化幅度很小，数值相差不大，且整体

呈“半月”型分布，导致聚类效果明显不佳，甚至

存在聚类错误的情况。为了解决聚类精度不足的问

题，本节进一步对给出的趋势聚类进行二次聚类分

析，考虑到 SVC 算法可产生任意形状的簇边界[21]，

能较为理想地完成相近或交叠数据的聚类，因此本

节通过将 K-means++和 SVC 算法相融合实现台区

场景的精细划分，具体步骤如下所述。 

 

图 4 不同聚类策略的场景划分结果示意图 

Fig. 4 Schematic diagram of scene division results of 

different clustering strategies 

步骤 1：获取台区线损率曲线，采用 2.1 节所提

的 ICEEMDAN 算法剔除曲线中的“毛刺”数据，

得到台区趋势划分集合。 

步骤 2：根据变化趋势进行 K-means++聚类分

析，确定历史数据的聚类结果，得到趋势上的聚类，

如图 4(a)所示(场景 1 和场景 2)，图中横轴表示时间

月份，纵轴表示线损率。 
步骤 3：在步骤 2 的基础上，采用 SVC 算法继

续对给出的趋势聚类结果进行二次聚类，如图 5 所

示，在二次聚类时，参与聚类的属性还包含台区售

电量、供电量、容量等，同时还会考虑季节、特殊

节假日等因素；将数据归一化处理后，再结合一次

聚类所划分出的场景，进行更加精细的聚类和场景

划分，如图 4(b)所示(场景 3 至场景 6)。 

步骤 4：输出台区场景划分结果。 

从图 4(a)和图 4(b)的比较中可以看出，通过传

统聚类策略只能区分出两种场景，而融合算法策略

可以划分出 4 种场景，结果更加精细。 

 
图 5 多属性台区二次聚类示意图 

Fig. 5 Schematic diagram of secondary clustering of 

multi-attribute substation area 

3   基于台区线损率标准库的线损率异常研

判策略 

传统台区线损率划分标准采用简单的“一刀切”

模式，但该方法忽略了不同台区内各类负荷特性的

差异，难以适应日益复杂的台区线损率异常判别。

为了能精准地辨识异常线损率，本节在台区多维场

景划分的基础上，建立多维场景下的线损率标准库，

进而实现台区线损率异常的智能研判，具体流程如

图 6 所示。 

3.1 基于聚类分析的线损率标准库一次划分 

根据场景划分结果将相同场景下的线损率存放

在同一集合 iW 中，研究不同场景下线损率的分布情

况。传统划分方法将集合 iW 中的线损率数据进行排

序，取最小值作为区间下限，最大值作为区间上限，

如图 7 中橙色线段限制的区域。 

传统方法考虑了全部的集合数据，忽略了不同

簇类中离群点的取舍问题，进而导致划分精度不足。

因此，本节给出一种基于聚类分析的线损率标准库

一次划分策略，具体步骤如下所述。 
步骤 1：针对集合 iW 中的线损率数据进行挖掘

分析，动态调整聚类数目，分别计算每一个聚类数

对应的轮廓系数(silhouette coefficient, SC)[22]，进而

确定最佳聚类数目 K。 
步骤 2：基于步骤 1 的计算结果，采用

K-means++进行聚类分析，并提取个案数目最多的

簇类 iC (图 7 中的蓝色点群)。 
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步骤 3：选取 iC 中元素的最小值作为区间下限，

最大值作为区间上限，最终得到一次划分后的线损

率标准库区间(图 7 中蓝色线段限制的区域)。 

 

图 6 基于台区线损率标准库的异常研判流程图 

Fig. 6 Flow chart of anomaly detection based on line loss rate 

standard library of the substation area 

 

图 7 不同划分策略下的标准库区间示意图 

Fig. 7 Schematic diagram of standard reservoir areas under 

different partitioning strategies 

3.2 基于区间动态平移法的线损率标准库二次划分 

3.1 节给出了一次划分策略，但该策略主要依据

簇类中的个案数目进行区间划分，且仅考虑了个案

数据最多的簇类，忽略了个案数据较少的簇类样本，

难以保证划分精度。为解决上述问题，本节提出一

种基于簇类个案数目的区间动态平移法，使一次划

分的标准库区间尽可能覆盖全部线损率数据，且满

足一定的准确度需求。 
在采用区间动态平移方法计算时，需分析个案

数目最多的 3 个簇类，为了便于说明，规定簇类的

空间分布顺序从上至下依次为{ , , }k i jC C C 。区间动

态平移法的原理步骤如下所述。 
步骤 1：研究多维场景下线损率数据经

K-means++聚类生成的 K 个簇，保留个案数目最多

的簇 iC 。 

步骤 2：假定簇类 kC 的个案数目小于簇类 jC 。

选取个案数目分别为 2、3 的簇类 kC 和 jC ，计算相

对于 iC 的偏移量，计算如式(3)和式(4)所示。 

j

j
j C

m
C L

n
               (3) 

k

k
k C

m
C L

n
               (4) 

式中： jC 和 kC 分别表示簇类 jC 和 kC 相对于簇

类 iC 的偏移量；
jCL 和

kCL 分别为簇类 jC 和 kC 的区

间长度； jm 和 km 分别为簇类 jC 和 kC 的个案数目；

n 为总样本容量。 
步骤 3：结合步骤 2 中的相对偏移量结果，求

解并更新标准库区间，如式(5)所示。 

lower upper min max[ , ] [ , ]i j i ky y C C C C          (5) 

式中： lowery 和 uppery 分别表示二次划分后标准库区间

的下限和上限； miniC 和 maxiC 分别表示簇 iC 内元素

最小值和最大值。 
3.3 基于区间重叠率的台区标准库合并策略 

由于部分台区场景划分维度较多，难免出现场

景重叠的现象。重叠现象是指两个或多个台区线损

率标准库区间出现大量交集，大量的重叠致使各标

准库区间区分度不高，增加系统研判时间，影响工

作效率。图 8 给出了不同场景间重叠的示意图，其

中，X 轴代表场景，Y 轴为线损率标准区间，由图 8

即可看出各场景的区间重叠率。场景 1 和场景 3 的

区间重叠率很高，所以将两个场景进行合并。 

从图 8 中可以看出，场景 1 和场景 3 的重叠区

间较大，因此，为了适当减少台区线损率的标准库数

量，提高运维人员的工作效率，本节给出一种基于区

间重叠率的线损率标准库的区间合并策略，进一步对

重叠场景进行缩减。构造两场景重叠率定义：设 A、

B 是两个确定区间，则 A、B 的区间重叠率表示为 
( )

sim( , )
( ) ( ) ( )

L A B
A B

L A L B L A B


 



     (6) 
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图 8 多维场景下部分线损率标准库的重叠示意图 

Fig. 8 Overlapping schematic of partial line loss standard 

library in multi-dimensional scenarios 

式中：L 表示相应区间的长度；A B 表示 A、B 的

重叠区间。其中， sim( , ) [0,1]A B  。 

为保证标准库足够精简，本节采用 OTSU 算

法[23]对区间重叠率设置一个自适应阈值 ，通过
分割求取的类间方差作为评价指标，具体如式(7)
所示。 

2 2
1 2 1 2( )w w u u               (7) 

式中： 2 为类间方差； 1w 和 2w 分别表示 [0, ) 和

[ ,1] 两部分所占的比例； 1u 和 2u 分别为每一部分重

叠率的平均值。 

求出 2 最大时对应的阈值作为最佳阈值 best ，

并将重叠率大于等于 best 的标准库区间按交集原则

进行合并，反之则不合并。 
3.4 基于台区标准库的线损率异常自动研判策略 

3.3 节给出了多维场景下台区线损率标准库的

构建方法，本节将基于多维标准库对台区给定时间

段内的线损率异常情况进行自动研判，具体流程如

图 9 所示。 
步骤 1：导入待研究的台区线损率序列{ }iP ； 

步骤 2：获取序列{ }iP 中的台区编号和时间日

期，根据场景划分结果确定其对应的场景，并提取 

 

图 9 基于台区线损率标准库的异常自动研判流程图 

Fig. 9 Automatic anomaly detection flow chart based on line 

loss rate standard library of the substation area 

相应的标准库 W； 
步骤 3：判断集合{ }iP 是否在标准库 W 内，若

在转入步骤 5，否则转入步骤 4； 
步骤 4：给定时段内台区线损率异常，并将异

常点存入集合 T； 
步骤 5：给定时段内台区线损率正常，结束。 

4   台区线损率异常关联用户精准追踪方法 

以上分析了基于标准库的线损率异常辨识方

法，但台区线损率的异常通常是由多种因素造成，

传统基于距离[13]或相关系数法[14]的异常追踪策略

在复杂场景下的辨识效果欠佳，在台区内用户较多

的情况下，要想准确辨识出导致台区线损率异常的

用户难度较大，在计算时间和准确度方面表现不稳

定，部分场景下计算结果存在一定的误差，且得出

的追踪结果所考虑的因素较为单一。针对以上问题，

本文考虑引入灰色关联分析法和改进 Adtributor 算

法，从多个角度对异常用户进行追踪。 
4.1 灰色关联分析法 

灰色关联分析法是灰色系统中的一个重要组成

部分，其基本思想是根据数据曲线几何形状的相似

程度来判断不同数据标签之间的联系是否紧密，如

果两个因素的相关性越强，则灰色关联度越大，反

之则越小。计算灰色关联度的关联系数和关联度表

达式[24]为 

0 0

0
0 0

min min max max
( , )

max max

z iz z iz
i z i z

z iz
z iz z iz

i z

x x x x
x x

x x x x






  


  
 

(8) 
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 0 0
1

1
( , )

n

i z iz
z

x x
n

 


             (9) 

式中： 0( , )z izx x 为第 i 个元素 z 时刻的关联系数； 0 zx

和 izx 为归一化处理后的值； 0 zx 为参考序列 z 时刻的

数值； izx 为第 i 个因素 z 时刻的数值；  为分辨系

数，一般取 0.5； 0i 为第 i 个元素的关联度；n表示

时刻总长度。 
4.2 Adtributor 算法 

针对异常线损率，Adtributor算法[25]可用于求解

并挖掘出最具有嫌疑的用户。采用算法分析时，会涉

及到意外性值(surprise, S)和解释能力值(explanatory 

power, EP)两个参量的计算。 

S 值的计算公式如式(10)所示。 
2 2

( ) 0.5[ log( ) log( )]ij

p q
S m p q

p q p q
 

 
   (10) 

式中： ( )ijS m 表示当前序列 i 和参考序列 j 之间的意

外性值；p 表示预测概率；q 表示真实概率；m 表示

异常指标。 

p 和 q 的作用是衡量实际观测到的概率分布与

预测的概率分布之间的差异程度，通过比较 p 和 q

的差异性，有助于判断台区用户线损是否异常。 

其中，预测概率 p 的计算公式如式(11)所示。 

( )
( )

( )
ij

ij

F m
p m

F m
             (11) 

真实概率 q 的计算公式如式(12)所示。 

( )
( )

( )
ij

ij

A m
q m

A m
             (12) 

EP 值的计算公式如式(13)所示。 

( )
( ) ( )

ij ij
ij

A F
E m

A m F m





         (13) 

式中： ( )ijp m 表示当前序列 i 和参考序列 j 之间的预

测概率； ( )ijq m 表示当前序列 i 和参考序列 j 之间的

真实概率； ( )ijE m 表示当前序列 i 和参考序列 j 之间

的解释能力值； ijA 表示故障真实值； ijF 表示正常

预测值； ( )A m 、F(m)分别为 ij ijA F、 的总和。 

4.3 Adtributor 算法的改进 

实际电网中，由于用户负荷波动引起的小扰动

现象较为常见，而 Adtributor 算法对扰动因素的敏

感度较强，同时，算法采用的 ARMA 时间序列模

型[26]对非线性数据的处理能力较弱，如果继续采用

传统的 Adtributor 算法将导致式(13)中 ijF 的求解效

率不高，预测精度难以保证，严重影响异常用户追

踪的效率和准确度。 
为解决传统算法存在的问题，本文对 Adtributor

算法中的预测模型进行改进。通过采用 Lagrange 插

值法[27]求取异常点的预估值，在一定程度上能实现

非线性函数的拟合，并大幅减少计算量。图 10 给出

了基于 Lagrange 插值的线损率异常预估示意图。 

 

图 10 基于 Lagrange 插值的线损率异常预估示意图 

Fig. 10 Schematic diagram of line loss rate anomaly prediction 

based on Lagrange interpolation 

具体步骤如下所述。 
步骤 1：基于标准库甄别出线损率异常值(图中

A(m)区域)； 
步骤 2：提取正常时间段内的线损率数据，采

用 Lagrange 插值法求解异常点的预估值(图中 F(m)
区域)； 

设线损率曲线在区间 0[ , ] [ , ]i k nx x x x 上的值

1( ), , ( )nf x f x 已知，则 +1[ , ]i kx x 中某一位置的预估

值 ( )jf x 应满足式(14)。 

0, [ , ] 0,

( ) [ ( ) ]
nn

j
n s

s s i k j j s s j

x x
P x f x

x x   




       (14) 

式中： ( )nP x 表示插值多项式；s 的取值范围代表正

常时间段。 
步骤 3：结合步骤 1 和 2 中得到的 ( )A m 和 ( )F m

值，根据式(13)计算改进后的 EP 值。 
4.4 线损率异常关联用户精准追踪 

结合标准库分析台区线损率异常的时间段及所

有相应用户的曲线形态，比较台区线损率异常和用

户电量异常间的差异，研究各自异常曲线形态特征，

对不同异常形态间的内在关联进行识别和计算，具

体流程如图 11 所示。 

步骤 1：基于第 3 节生成的标准库进行台区异

常筛选，提取线损率异常值，确定异常时间段。 

步骤 2：计算台区用户强相关因素 S 值，判定

是否大于阈值 0[25]。若 S 大于 0，则构建可疑用户

集，同时将满足条件的用户存入集合中；反之，判

为正常。 
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步骤 3：计算可疑用户集中的电量 EP 值，判定

是否大于阈值 0[25]。若 EP 大于 0，则保留在可疑用

户集中；反之，判为正常。 
步骤 4：计算可疑用户(即EP 0＞ )对应的 S 值

总和，通过降序排列，追踪可疑用户。 

 
图 11 台区线损率异常关联用户精准追踪流程图 

Fig. 11 Flow chart of accurate positioning associated with 

abnormal line loss rate user of the substation area 

5   算例分析 

算例数据采用某配电网公用变台区真实用户电

量和线损率。其中，台区容量为 630 kVA，时间跨度

为 1 年(2021 年 1 月 1 日至 12 月 31 日)，采样频率为 1

天，原始线损率数据共 365 条，负荷数据共 1000 条。 

5.1 多维场景的构建分析 

为验证本文给出的 ICEEMDAN 算法的优越

性，分别采用 EMD[28]和 EEMD[29]进行对比分析，

如图 12 所示。 

图12(a)和图12(b)分别给出了某台区一年的真

实线损率曲线以及不同算法下线损率曲线的模态分 

 

 

图 12 EMD、EEMD 和 ICEEMDAN 算法对原始线损率 

曲线模态分解效果对比图 

Fig. 12 Comparison of modal decomposition effect of EMD, 

EEMD and ICEEMDAN algorithms on original 

line loss rate curve 

解效果图。从图 12(b)可以看出，EMD 和 EEMD 产

生的模态混叠现象依然存在(如 IMF2 和 IMF3 分

量)。ICEEMDAN 算法尽管局部极值依然存在短时

间内的跳变，但变化频率较低且波动幅值不大，较

好地实现了对模态混叠的抑制。 
为了实现模态的重构，需筛选出内涵模态分量

IMF 中的有效分量。以 ICEEMDAN 算法为例，表

2 给出了原始线损率与各阶 IMF 分量的 NAF 计算

结果。当 NAF 大于 0.3 时两者具有强相关性[30]。从

表 2 中可以看出，IMF5 和 IMF6 的 NAF 均大于阈

值 0.3，因此保留这两阶 IMF 分量进行模态重构。 
图 13 给出了 EMD、EEMD 及 ICEEMDAN 3

种算法进行分解重构后的线损率曲线。 
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表 2 各阶内涵模态分量的 NAF 计算结果 

Table 2 The original line loss rate and the NAF calculation 

results of each IMF component 

IMF NAF IMF NAF 

1 0.023 4 0.236 

2 0.035 5 0.571 

3 0.187 6 0.609 

 

图 13 不同模态算法分解重构的线损率曲线对比 

Fig. 13 Comparison of line loss curves for decomposition and 

reconstruction of different modal algorithms 

从图 13 中可以看出，EMD 和 EEMD 重构曲线

中仍保留着部分噪声，而经 ICEEMDAN 算法重构

的线损率曲线不仅保持了原有曲线的基本变化趋

势，而且整体平滑，无明显的“毛刺”，噪声滤除效

果显著。 
对图 13(c)采用 K-means++聚类分析，可得到台

区的粗放场景集，如图 14(a)所示，将台区划分为 A、

B、C 三个场景。由于 K-means++仅考虑了趋势上

的聚类，处理后的曲线仍无法完整反映场景内部线

损率数据的分布情况。因此，进一步对粗放场景集

内的线损率进行二次划分。 
以场景 A 中 1 月 21 日至 4 月 30 日(连续时段)

内线损率数据为二次划分对象，图 14(b)给出了二次

划分结果示意图，从图 14(b)中可以看出，数据集被

划分为 3 个不同的聚类场景，分别为场景 1：1 月 21
日—1 月 26 日(绿色区域)；场景 2：1 月 27 日—3
月 30 日及 4 月 20 日—4 月 30 日(蓝色区域)；场景

3：3 月 31 日—4 月 19 日(红色区域)。通过对比日

历信息，场景 1 对应的时段为特殊节假日(春节)，

而场景 3 也包含了特殊节假日(清明)，说明二次划

分能考虑节假日场景等因素的影响。 
同理，场景 B 和 C 也可进一步精细划分，此处

不再赘述。 

 

图 14 台区场景划分效果图 

Fig. 14 Effect of scene division of the substation area 

图 15 刻画了台区多维场景的划分结果。由图

15 可以明显看出，台区共被划分为了 8 个不同的场

景，其中蓝色区域面积占比最大，涵盖了场景 B 中

所有的日期，而场景 C 被细分为了 2 个小场景，分

别为场景 6 和 7；面积较小的几块区域也都具有各

自的独特性，例如浅红区域(9 月 19 日—10 月 4 日)

反映的是特殊节假日(国庆)。 

 

图 15 多维场景划分结果 

Fig. 15 Multi-dimensional scene partition results 
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5.2 台区线损率标准库构建分析 

以上给出了台区多维场景下的划分结果，在此

基础上，本节以图 14(b)中的场景 2 为例，分析多维

场景下台区线损率标准库的构建过程。 
首先，基于 SC 确定最佳聚类数 K，图 16 为聚

类数在[2,5]时 SC 的对比图，每块颜色区域代表数

据集中每个样本本身的 SC，区域中白色柱状条表示

所有样本 SC 的均值，红线为进行大小比较的基准

线。从图 16 可以看出，当聚类数目为 4 时，每个样

本的 SC 总和及均值皆为最大，因此，选定 k 为 4。 

 

图 16 不同聚类数的轮廓系数对比图 

Fig. 16 Silhouette coefficient comparison of 

different cluster numbers 

基于最佳聚类数K对该场景下线损率数据进行

聚类，图 17 给出了线损率分布的可视化情况。 

 

图 17 线损率聚类可视化 

Fig. 17 Visualization of line loss rate clustering 

根据区间动态平移策略，需保留簇类 2(即个案

数目最多的簇类)中所有的线损率数据，得到区间

[1.68, 1.99]，依据式(13)和式(14)再分别计算簇类 1
和 3 的区间长度 1 3( 0.2, 0.14)L L  、簇类 1 相对簇

类2下限的相对偏移量 ( 0.0774)j jC C   以及簇类

3 的相对偏移量 ( 0.0108)k kC C   ，最终得到台区

线损率标准库区间[1.6026, 2.0008]。表 3 给出了图

15 中 8 个场景的标准库区间。 

表 3 多维场景下台区线损率标准库 

Table 3 Line loss standard library of the substation area 

under multidimensional scene 

场景 标准库下限/% 标准库上限/% 

1 2.4981 2.5195 

2 1.6026 2.0008 

3 2.1945 2.4674 

4 2.1532 2.421 

5 2.423 2.5068 

6 5.0625 5.2969 

7 5.3787 7.1306 

8 2.6944 4.8396 

图 18 进一步展示了不同场景下标准库区间的

重叠率情况。从图 18 中可以看出，区间重叠率矩阵

高度稀疏，说明了大部分场景之间不存在重合部分，

难以被合并。其中，场景 3 和 4 的区间相似度为

0.721，而场景 5 求得的相似度均在 0.1 左右。 

 
图 18 不同场景下标准库区间的重叠率 

Fig. 18 Overlap rate between standard libraries 

 in different scenarios 

图 19 给出了类间方差与重叠率阈值的学习曲

线。从图 19 中可以看出，当 [0.148, 0.7]  时，类

间方差最大，本文选取最佳阈值为 0.5，因此可将场

景 3 和场景 4 按照区间交集原则进行合并，得到新

的标准库区间[2.1945, 2.421]，而场景 5 的重叠度小

于 0.5，则不合并。 

图 20 给出了不同标准库建立方法的对比图。图

20(a)规定的线损率正常范围为 0~8%，因为按人工

经验指定的标准，10 kV 供电的线损率应在 0~8%，

因而正常范围为 0~8%；图 20(b)则考虑了线损率的

最大和最小值，以上两种方法都无法准确地辨识出

异常值；图 20(c)仅选取了个案数最多的簇类，常导

致误判；而图 20(d)基于各簇类个案数的分布情况，

构造了相对偏移量，在传统区间的基础上扩展了两

块新区域，一定程度上增加了标准库的包容性。 
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图 19 类间方差与重叠率阈值的学习曲线 

Fig. 19 Learning curve of inter-class variance and 

overlap threshold 

 
图 20 不同标准库建立方法对比图 

Fig. 20 Comparison of different libraries building methods 

5.3 台区线损率异常研判分析 

图 21 给出了异常时段 eT 内的线损率分布情况。

从图 21 中可以看出， eT 分布在 3 月 14 日至 3 月 19

日；在 3 月 15 日线损率最低为 4.22，3 月 16 至 3
月 18 日逐步上升，在 19 日发生突增的现象，较 18
日增加了 278%左右。此外，3 月 14 日至 18 日的线

损率归一值变化趋势较为平稳，而 19日达到峰值 1，
因此，3 月 19 日线损率存在异常的可能性最大，需

进一步分析异常线损率和台区用户的关联性。 
表 4 给出了异常线损率与部分用户的皮尔逊相

关系数 PCCs 和欧氏距离 ED 计算结果(限于篇幅，

只罗列了包含 PCCs 最大和 ED 最小的部分用户)。
从表 4 中可以看出，用户 4 的 PCCs 值最大，为 0.862；
用户 3 的 ED 值最小，为 1.056。由以上可知，传统

关联算法追踪异常用户的标准过于笼统，缺乏特殊

性，导致结果与实际情况不符，无法实现异常关联

追踪。 

 
图 21 异常时段内的线损率分布情况 

Fig. 21 Distribution of line loss rate in abnormal time 

表 4 异常线损率与部分用户的 PCCs 和 ED 计算结果 

Table 4 Abnormal line loss rate and PCCs and ED 

calculation results of some users 

传统关联算法 异常追踪结果 
用户编号

PCCs ED PCCs ED 

1 0.512 1.56     

2 0.463 2.626     

3 0.778 1.056   √ 

4 0.862 1.692 √   

5 0.796 1.365   ○ 

6 0.69 1.27     

— — — — — 

注：“√”表示仅考虑 PCCs 或 ED 的异常追踪结果(即可得用户 4 或

3 为嫌疑用户)；“○”表示根据现场排查得出的真实异常用户(即可

得用户 5 为嫌疑用户)。 

为解决传统算法的误判问题，首先采用灰色关

联分析法确定线损异常强相关因素，表 5 给出了本

文 8 个场景各因素的灰色关联系数情况[24]。从表 5

中可以看出，这 8 个场景售电量和供电量对线损率

关联度较高，场景 5—7 处于夏季，因此平均温度对

线损率的影响较大。为了减少计算量，每个场景选

择关联度排名靠前的因素进行后续的研究。 
表 5 8 个场景各因素的灰色关联系数结果 

Table 5 Results of grey correlation coefficients of factors  

in 8 scenarios 

场景 

编号 
售电量 供电量

平均 

温度 

公变 

台数 

公变 

总容量 

1 0.837 0.841 0.513 0.653 0.641 

2 0.859 0.846 0.544 0.608 0.639 

3 0.845 0.852 0.551 0.642 0.647 

4 0.861 0.877 0.598 0.615 0.622 

5 0.889 0.884 0.715 0.677 0.669 

6 0.863 0.875 0.729 0.650 0.653 

7 0.849 0.831 0.671 0.604 0.602 

8 0.846 0.840 0.505 0.636 0.640 
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对于各场景线损异常强相关因素，采用改进

Adtributor 进行分析，表 6 给出了用户 ( 1,2, ,6)i i    

S 值的计算结果。从表 6 中可以看出，用户 4 和 6
的 S 值均为 0，说明以上两个用户不存在异常用电

嫌疑。同时，将剩余用户存入可疑用户集(包含用户

1、2、3 和 5)。 
表 6 部分用户 S 值的计算结果 

Table 6 Calculation results of S value of partial 

users’ electric quantity 

用户编号 
Te 

1 2 3 4 5 6 

3 月 14 日 0 0 0 0 0 0 

3 月 15 日 0 0.03 0 0 0 0 

3 月 16 日 0.02 0 0.01 0 0.01 0 

3 月 17 日 0.03 0 0.06 0 0.02 0 

3 月 18 日 0 0 0 0 0.33 0 

3 月 19 日 0 0 0 0 0.48 0 

表 7 给出了可疑用户集电量 EP 值的计算结果。

从表 7 中可以看出，当 S 值大于 0(表 6 中粗体部分)
时，相应的 EP 值才存在。进一步地，用户 2 的 EP
值为 0，说明不存在异常；用户 1 和 3 的 EP 总和位

于区间(0,100%)，说明以上两个用户存在嫌疑；而

用户 5 含有两个 EP 大于 100%(即 130%和 250%)，
则说明用户 5 在 3 月 18 日和 19 日的电量存在异常

的概率极大[25]。此时更新可疑用户集(包含用户 1、
3 和 5)。 

表 7 可疑用户集电量 EP 值的计算结果 

Table 7 Calculation result of the EP value of the collection 

electric quantity of the suspect user 

用户编号 
Te 

1 2 3 5 

3 月 14 日 — — — — 

3 月 15 日 — 0 — — 

3 月 16 日 10% — 0 0 

3 月 17 日 25% — 60% 0 

3 月 18 日 — — — 130% 

3 月 19 日 — — — 250% 

结合表 6 和表 7，计算可疑用户集中嫌疑电量

(即 EP 大于 0)对应的 S 值总和，可得 

1 EP(25%) EP(10%)

3 EP(60%)

5 EP(250%) EP(130%)

0.03 0.02 0.05

0.06

0.48 0.33 0.81

S S S

S S

S S S







     
  
     

 (15) 

由式(15)可知，用户 5 的 S 值最大，且用户 1
和 3 较用户 5 相差甚多，因此，可判定用户 5 为异

常用户，与表 4 中现场排查结果一致，进而验证了

改进 Adtributor 算法在实际工作中相较于传统关联

算法的优越性。 
通过以上分析可以看出，本文所提方法较好地

完成了台区异常线损率的智能辨识，进而实现了异

常关联用户的精准追踪。 
5.4 实际应用分析 

本节以 8 个公变台区的真实数据作为样本进行

实际应用分析。采用软件 PyQt5 进行开发，部分功

能结果如下。 
图 22 给出了 8 个台区的多维场景的划分结果。

图 23 展示了 8 个台区线损率异常的研判结果，从图

23 中可以看出，有且仅有 1 个台区存在异常(红色

方框标记)，其余均为正常台区。 

 
图 22 多维场景划分结果 

Fig. 22 Results of multidimensional scene partition 

 

图 23 台区线损率异常判断结果 

Fig. 23 Judgment result of abnormal line loss rate of 

substation area 

图 24给出了异常台区线损率关联用户的追踪

结果。从图 24 中可以发现，编号为 5600097158 和

5600086740 的用户(红色方框标记)存在异常用电的

可能性最大，通过现场排查发现编号为 5600097158

的用户日电量超过 300 kWh，电流超过 60 A，导致

表计计量不准确，和计算结果一致，进一步验证了本

文所提方法在实际电网中应用的可行性和合理性。 

为进一步验证本文策略在实际电网应用中的可

行性，继续用山东某区域 978 个公变台区的真实数

据作为样本进行实际应用分析。分别使用 4 种标准

库来测算这 978 个台区中的异常台区数量，并用
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PCCs、ED 和本文所述 S 值追踪到的异常用户数量，

结果如表 8 所示。 

 

图 24 线损率异常关联用户的追踪结果 

Fig. 24 Tracking results of abnormal line loss rate 

associated with user 

表 8 山东某区域台区的筛选结果 

Table 8 Screening results of a station in Shandong province 

 人工经验 传统划分 一次划分 本文划分 

PCCs 288 311 324 335 

ED 269 320 333 339 

S 值 314 334 345 355 

从表 8 中可以看出，通过本文划分策略得出的

标准库能够研判出更多的线损异常用户。由此可得

本文所提出的异常用户的追踪方法是领先可行的。 
为了比较传统聚类策略和本文融合方法之间的

优劣，将间隙统计-轮廓系数(gap static algo-rithm- 
silhouette coefficient, GSA-SC)聚类算法作为对照，

在山东某地区选取 978 个台区作为样本，将各方法

研判结果对照现场排查结果，得到线损研判准确

率[31]。图 25 为传统聚类策略下 4 种标准库的线损

研判准确率，图 26 为本文融合策略下 4 种标准库的

线损研判准确率；在统一使用本文标准库生成方法

的情况下，通过计算，采用传统聚类策略的线损研

判平均准确率为 94.48%，而采用本文融合方法的线 

 

图 25 传统聚类策略下 4 种标准库的线损研判准确率 

Fig. 25 Line loss estimation accuracy of four standard libraries 

under traditional clustering strategy 

 

图 26 融合策略下 4 种标准库的线损研判准确率 

Fig. 26 Line loss estimation accuracy of four standard 

libraries under fusion strategy 

损研判平均准确率为 95.86%，提高了 1.38%，故体

现本文融合方法精细划分场景的优越性；同时，从

图 26 可以看出，采用本文方法得出的标准库、线损

研判准确率普遍高于其余 3 种方法，故体现出采用

本文区间动态平移策略得出标准库进行线损异常研

判的可行性。 

6   结论 

本文提出了一种数据驱动下台区线损率异常智

能研判及关联用户精准追踪方法，结论如下。 
1) 提出一种基于历史数据挖掘的台区线损率

多维场景划分策略，采用模态分解算法进行预处理，

并给出一种融合算法提高聚类精度，实现了对台区

线损率标准库的完备划分，为后续线损率异常辨识

提供了数据支撑。 
2) 给出一种基于台区线损率标准库的线损率

异常研判策略，通过构建台区多维场景下的线损率

标准形态，进而对台区异常线损进行自动研判，减

轻了运维人员的工作强度，提高了排查的精度和准

确性。 
3) 给出一种台区线损率异常关联用户精准追

踪方法，通过灰色关联分析法和改进 Adtributor 算

法降低对异常关联用户的误判概率，相比传统关联

算法能更加准确地发现线损率异常的关联用户。 
4) 构建了一种基于数据驱动的台区线损率异

常智能研判及关联用户精准追踪框架，该框架不仅

对单个台区的线损率异常辨识和追踪较为准确，而

且适用于多台区场景。 
本文对台区线损率异常辨识和关联用户追踪等

问题进行了深入的研究，然而，随着排查精度的不
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断提高，用户异常产生的原因将更多地引起运维人

员的关注，因此，用户异常的成因分析将是未来值

得进一步深入探讨的问题。 
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