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摘5要"发电统计数据是我国实施电力监管的重要依据!其中的发电厂用电率作为反映电厂生产效能"论证节能降

耗情况的关键指标!验证其上报数据的真实性和准确性十分重要% 为此!提出一种基于预测模型的发电厂异常数

据辨识方法% 该方法首先利用UNK>,,L(改进非线性有源自回归模型#fUHb$神经网络构建发电厂用电率预测模

型!通过不断引入上报值以动态的方式对当前时刻发电厂用电率进行预测% 当发电厂用电率时间序列出现突变

时!残差时间序列会出现明显的增大或减小!进而利用孤立森林算法得到各残差向量组的异常分值从而辨识出异

常点% 最后!利用该方法对注入了虚假数据的实际发电数据进行辨识!验证了所提方法的有效性%
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!"引言

电力统计数据是政府实施宏观调控给"加强专

业监管"制定国民经济规划以及能源"电力等专项

规划的重要依据!是研判经济和能源形势"制定产

业政策的重要参考
,7.

# 高度重视电力监管统计工

作!不仅要系统地收集"整理"共享电力统计信息!

还要利用统计信息和数据!深入开展综合分析和专

题研究!更好地为能源和经济决策"行业管理和监

管以及&放管服'改革服务#

随着电力企业改革的不断深化和发展!高耗能

行业的节能降耗工作对解决我国能源问题至关重

要!也是实现我国&十三五'节能降耗目标的根本保

证!国家能源局和政府部门进行电力监管统计工作

时十分重视节能降耗相关指标的真实有效性# 但

现行的发电统计模式缺乏有效的数据质量管控体

系!甚至存在部分电厂为满足节能降耗和碳排放等

要求上报虚假数值!形成异常数据的可能!影响相

关部门和企业对发电情况的认知# 因此!需针对关

键指标开展异常数据辨识工作!以监管电厂实际运

行水平#

发电厂用电率是论证节能降耗情况的重要依

据!是衡量发电机组的经济性能的重要技术指标!

且与其他经济指标如供电煤耗"负荷率之间是相互

联系相互影响的# 如厂用电率每变化 7p对供电煤

耗的影响系数为 3O644p!负荷率每下降 7 个百分点

影响厂用电率升高 "O"@个百分点
,!.

# 因此!将发电

厂用电率作为关键指标!利用历史数据分析发电厂

用电率潜在规律!辨识上报值是否异常#

受电力负荷和调度"季节等因素的综合影响!

发电厂用电率呈现出明显时间序列特征# 针对时

间序列的异常检测方法包括基于频率
,3.

的方法和

基于机器学习的方法
,6.

# 前者优点是处理高效!可

以在线性的时间和空间内检测新颖模式!但由于采

用了时间序列离散化技术!有意义的数据可能在转

换的过程中丢失+后者的基本思想是对序列进行预

测!通过预测值与实际值的差值确定异常值!主要

包括两大类*支持向量机法
,D-@.

和神经网络法
,#-4.

!

其中非线性有源自回归模型$ .,.%*.&K)KP(,)&/)&T

LL*W&=,N&%L-*(1 &](&).K%*.JP(!fUHb%作为动态神

经网络的一种!对历史信息有记忆和联想功能!对

时间序列的时变规律特性适应能力强!目前已经被

用于风速"光伏发电功率预测等领域
,7"-77.

#

基于预测的异常检测方法对时间序列预测精

度有很高的要求!然而大量实验测试结果表明!单

一预测模型可能存在对序列信息挖掘不充分!从而

导致突变点处预测精度不佳以及预测滞后的

现象
,7!-73.

#

针对以上问题!文中引入 UNK>,,L(集成学习算

法
,76-7D.

!结合 fUHb神经网络构造发电厂用电率

预测模型!以获得更加精准的发电厂用电率预测

值# 利用预测值和上报值的残差序列!结合与发电

厂用电率强相关的发电指标!构造向量组!通过孤

立森林算法
,7@-74.

给定异常分值!由此提出基于预测

模型的异常数据辨识方法# 最后通过某省网的数

据开展实例分析!验证所提方法的有效性#

6@7



#"发电厂统计数据指标分析

发电厂在启动"运转"停机"检修过程中有大量

用电动机拖动的机械设备!用以保证机组本身的主

要设备和输煤"除灰"除尘及水处理等辅助设备的

正常运行!其总的耗电量统称为厂用电# 厂用电耗

电量与电厂类型"燃料种类及燃烧方式"蒸汽参数

等因素有关# 厂用电耗电量占发电厂全部发电量

的百分数称为厂用电率#

厂用电率是电厂能耗监督的主要综合指标!是

当前衡量发电机组经济运行情况"节能降耗情况的

重要依据# 厂用电率与其他反映电厂实际运行情

况的指标之间又有着相互的影响和关联# 例如!在

火电厂同容量机组中!煤种发热值高低直接影响燃

煤量# 燃煤发热值低时燃煤量增加!直接影响磨组

合及磨煤电耗# 燃用较低热值煤质较中等热值时

厂用电率将增加 "O!p以上
,!".

# 在 #"p以上负荷时

负荷率每增加 7p!厂用电率减少 "O"3p+在 @"p_

#"p负荷范围内!负荷率每减少 7p!厂用电率增加

"O"Dp#

因此!将发电厂用电率作为反映电厂生产效能

的研究目标!利用历史数据挖掘发电厂用电率时间

序列潜在规律!通过不断引入新的上报数据来预测

下一个时间点# 当发电厂用电率时间序列出现突

变时!残差时间序列会出现明显的增大或减小从而

识别出异常值!达到监管统计的目的#

6"发电厂用电率预测模型

6*#"预测模型输入数据处理

!O7O75特征选择

发电统计数据存在特征维度高"耦合性强等特

点!且不同的机组类型存在特定的发电指标!如抽

水蓄能机组包含抽水综合效率"抽水蓄能耗电量等

特有指标!燃煤机组包含发电用原煤量"煤折标系

数等特有指标# 若将无关特征输入网络则会消耗

计算性能!增加学习任务时间# 因此针对不同的机

组类型!首先利用相关性分析筛选与发电厂用电率

关联性强的指标!减轻学习过程的负担#

!O7O!5特征降维

经特征选择剔除与结果相关性小的数据后!高

维度的发电统计数据仍存在引发维度灾难的隐患#

主成分分析法$ J)*.'*JK%',=J,.&.(LK.K%2L*L!+FU%

是一种数据压缩和特征降维的多变量统计分析技

术
,!7-!!.

!对K项发电指标@$4% 进行+FU分析!计算

各项发电指标的特征值与贡献率# 选取预测误差

最小时的累计贡献率 <所对应的 J维主成分变量

@\$4% 作为网络的外部输入!从而将网络外部输入维

数由K降至J#

!O7O35缺失数据处理

发电数据具有时序连续性的特点!正常情况下

不会发生急剧的跳变# 因此!针对部分月份缺失的

发电数据!采用线性插值法对其进行修复!即*
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分别为"时刻!"

3

9时刻和"

3

0时刻的参数#

6*6"基于B;7811>0的发电厂用电率预测模型

构建基于 UNK>,,L(改进的 fUHb主要分为 D

个步骤#

步骤 7*对外部输入时间序列@$4% 进行+FU降

维处理!得到主成分变量 @\$4% !与发电厂用电率

_$4% 合并为样本数据集输入 fUHb神经网络进行

训练!得到预测结果_\$4% #

步骤 !*将_\$4% 作为预测模型的输入!实际发

电厂用电率 _$4% 作为输出!构成样本集 B

2

{
$_\$7%!_$7%%! $_\$!%!_$!%%!/! $_\$(%!

_$(%%

}
#

步骤 3*初始化样本权重#
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式中* ?

"

为第"次训练中B

7

的权重分布+V

7

0

为第0

个训练样本的权重#

步骤 6*网络训练包括以下 6块内容#

$7% 采用具有权重分布?

"

的训练样本集B

7

训

练fUHb!得到弱回归预测器A

"

$_\% #

$!% 计算A

"

$_\% 在训练样本集B

7

上的最大误

差为*
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式中* _\$0% 为第 0个训练样本对应的实际发电厂

用电率+ A

"0

$_\$0%% 为 A

"

$_\$0%% 对第 0个训练样

本的预测结果# 各训练样本线性相对误差为*

,
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则A
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式中* V

"0

为第"次训练中第0个训练样本的权重#

$3% 计算A

"
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$6% 更新样本权重 ?
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7 个弱学习器

的样本集权重系数为*
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步骤 D*将;个 fUHb弱学习器组合成强学习

器!并用该模型预测测试样本集B

!

#
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对UNK>,,L(算法每一次循环所得基本学习器

A

"

$_\% 采取加权累加方式!得到最终强学习器

E$_\% # 计算E$_\% 预测误差!当预测误差开始增

加时停止循环!将对应的循环次数作为最终;值#

@"基于预测模型的异常数据辨识

@*#"异常分值计算

异常分值计算流程如图 7所示!_$4% 为发电厂

用电率上报值!_

s

$4% 为发电厂用电率预测值!>$4%

为二元值!用Z

7!

[

7表示#

图#"异常分值计算流程

+,-*#"I73?9370,1=2<1?/>> 1578=1<:73>?1</

利用 7O! 节所得强学习器 E$_\% 进行预测!将

发电厂用电率预测值 _$4% 与发电厂用电率上报值

_$4% 做差得到残差时间序列 C$4% !组合相关性高

的其余发电指标!利用孤立森林算法计算各向量组

的异常分值 -$C$4%!D% # 其定义如下*
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式中*D为残差向量组中样本的个数+ T$0% 为谐波

次数+ 1$D% 为二叉搜索树的平均路径长度!用于

`$C$4%% 的标准化+ L$`$C$4%%% 为样本点 C$4%

在孤立森林中所有孤立树的路径长度的平均值#

若异常分值大于阈值!则>$4% 的值为[

7!该点判定

为异常值#

@*6"异常检测结果评价

文中以误报率$MK%L&J,L*(*W&)K(&!:+H%和检出

率$()P&J,L*(*W&)K(&!0+H%来量化评价异常数据分

析方法!检出率和误报率的计算公式如下*
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*
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式中*

*

0+

为真阳性数量$实际发电厂用电率为正常

检测结果为正常%+

*

:f

为假阴性数量$实际发电厂

用电率为正常检测结果为异常%+

*

:+

为假阳性数量

$实际发电厂用电率为异常检测结果为正常%+

*

0f

为真阴性数量$实际发电厂用电率为异常检测结果

为异常%# 具体流程如图 !所示#

图6"异常检测流程

+,-*6"+31F?.7<0157=1:734 ;/0/?0,1=

A"实例分析

A*#"实验数据来源

为验证所提方法的科学性和可靠性!使用某省

!"7"年 7月至 !"7D年 7"月发电厂生产情况月报表

作为训练集!筛选其中 D"家电厂的发电数据作为训

练样本# 以某一家燃煤电厂为例!该电厂每月上传

报表中有 D!项发电指标!计算发电厂用电率与各指

标之间的+&K)L,.相关系数M!如表 7所示#

表#"指标间相关系数

)783/#"I1<</370,1=?1/55,?,/=08/0F//=,=;,?701<>

指标 相关系数 M

原煤量 "O4#!

发电标准煤耗 "O476

供电标准煤耗 "O473

2 2

热电比 "O!@"

供热原煤耗 "O!D8

入厂煤热值差 "O!6"

@@7



55剔除 M

(

"F3!即不存在线性相关的指标!筛

选过的发电统计指标包括发电用原煤量"发电标准

煤耗"运行小时"运行负荷率等 6"项#

A*6"预测模型参数确定

根据 7O7O!节描述的 +FU提取主成分的方法!

对除发电厂用电率之外的 34 项发电指标进行 +FU

主成分提取!计算贡献率#

经过 +FU提取的前 6 个主成分贡献率分别为

D4O#6p!!!O78p!76O#"p和 3O!#p!经实验可知!当

累计贡献率<为 4@O@p时能反映原始数据提供的绝

大部分信息# 因此主成分个数 J确定为 3!将网络

的外部输入由 6"维降低为 3维!优化网络的输入#

为进一步提高预测精度!采用参数寻优方法对

fUHb网络模型进行逐步调优# 在固定输入不变的

情况下!通过不断增加 fUHb网络的隐藏层神经元

个数来测试不同神经元数量所起到的预测效果#

不同神经元数量对预测结果精度的影响如图 3 所

示# 实验结果表明隐藏层神经元数量为 #时预测效

果最好!当神经元数量增加到 8时训练误差率上升!

表示模型过度学习!故确定最终隐藏层神经元数量

为 ##

图@"神经元个数对预测精度的影响

+,-*@").//55/?0> 150./=9:8/<15

=/9<1=> 010./2</;,?0,1=7??9<7?4

通过预测结果的根均方误差H<;$来确定最佳

循环次数;# 不同循环次数对预测结果精度的影响

如图 6所示# 实验可知!当循环次数为 6时!模型预

测结果的误差最低!因此循环次数确定为 6次#

A*@"异常判断结果分析

分别采用训练好的单一 fUHb网络模型和经

过UNK>,,L(集成学习改善的模型对 !"7D年 77月至

!"78年 7"月的发电厂用电率进行预测!!种模型的

预测结果如图 D所示!各模型预测结果的误差评价

指标如表 !所示#

由图 D和表 !可知!使用文中方法能准确预测

图A"循环次数对预测精度的影响

+,-*A").//55/?0> 153112?19=001

0./2</;,?0,1=7??9<7?4

图D"6种方法预测结果对比

+,-*D"I1:27<,>1=> 150F1:/0.1;>

51<2</;,?0,=-</>930>

表6"6种方法预测精度对比

)783/6"I1:27<,>1=152</;,?0,1=7??9<7?4

模型
均方根误差

H<;$

平均绝对百分

误差<U+$Cp

文中方法 "O!"7 3O@6

fUHb "O3D! #O@7

发电厂用电率的变化趋势!预测滞后现象得到改

善!且缩减了发电厂用电率突变点处的预测误差#

相比于fUHb预测模型!UNK>,,L(组合预测模型的

均方根误差 H<;$减小 "O7D7!平均绝对百分误差

<U+$减小 3O4#p#

将发电厂用电率预测值与电厂上报值做差得

到时序残差序列!组合残差序列与相关性最高的 3

个发电指标原煤量"发电标准煤耗和供电标准煤耗

构成残差向量组!利用孤立森林算法对残差向量组

进行分析!得到各个样本点的异常分值 -# 图 @"图

#和图 8 为发电厂用电率异常分值等高线!样本点

所处区域颜色越浅表示该点异常分值越小!所处区

域颜色越深表示该点异常分值越大# 其中红点表

示该点>$4% 值为[

7!判定为异常数据+黑点表示该

点>$4% 为Z

7!判定为正常数据#

根据不同发电指标组成的残差向量组进行异

常数值分析可能得到不同异常判别结果# 当以残

差T原煤量构成向量组时!判别为异常数值的发电厂

#@7 高骞 等*基于预测模型的发电厂异常数据辨识方法



图E"残差&原煤量向量组发电厂

用电率异常分值等高线

+,-*E"B=1:734 >?1</?1=019<87>/;

1=</>,;9737=;./70,=-?727?,04

图G"残差&发电标准煤耗向量组发电厂

用电率异常分值等高线

+,-*G"B=1:734 >?1</?1=019<87>/;1=</>,;973

7=;>07=;7<;?173?1=>9:20,1=<70/

图H"残差&供电标准煤耗向量组发电厂

用电率异常分值等高线

+,-*H"B=1:734 >?1</?1=019<87>/;1=</>,;9737=;

>07=;7<;?173?1=>9:20,1=<70/1521F/<>92234

用电率样本点为 !"7@年 # 月"!"7# 年 D 月"!"7# 年

7!月和 !"78 年 7 月+当以残差T发电标准煤耗构成

向量组时!判别为异常数据的发电厂用电率样本点

为 !"7@年 # 月"!"7@ 年 4 月"!"7# 年 7" 月和 !"7#

年 7!月+当以残差T供电标准煤耗构成向量组时!判

别为异常数值的发电厂用电率样本点为 !"7@ 年 #

月"!"7@年 4月"!"7#年 7"月和 !"7#年 7!月#

为了验证基于预测的发电厂用电率异常数据

分析方法!人为的注入异常样本代替正常样本!利

用 D"家电厂 !"7"年 7月至 !"7D年 7" 月的数据进

行模型训练!预测 !"7D 年 77 月至 !"78 年 7" 月的

异常情况$其中正常样本 7 @"" 个!异常样本 !""

个%# 利用文中方法对带有异常数据的测试样本进

行异常检测!表 3为以 3 种不同发电指标构成向量

组进行检测的结果#

表@"@种向量组的异常检测结果对比

)783/@"I1:27<,>1=1578=1<:73;/0/?0,1=

</>930> 150.<//C/?01<-<192>

项目
残差T

原煤量

残差T发电

标准煤耗

残差T供电

标准煤耗

真阳性 7 D#8 7 D8" 7 D8D

假阳性 78 7# 73

真阴性 78! 783 78#

假阴性 !! !" 7D

误报率Cp 4O" 8OD @OD

检出率Cp 48O@ 48O#D 44O"

55由表 3可知!以残差T原煤量组成向量组的异常

检测误报率为 4p!检出率为 48O@p+以残差T发电标

准煤耗组成向量组的异常检测误报率为 8ODp!检出

率为 48O#Dp+以残差T供电标准煤耗组成向量组的

异常检测误报率为 @ODp!检出率为 44O"p# 3 种由

残差和相关发电指标构成的向量组均有较好的异

常数据识别能力!验证了文中方法的有效性#

D"结语

针对发电厂用电率数据异常检测的实际需求!

提出一种基于预测模型的发电厂用电率异常数据

分析方法!解决因单一模型受内在随机性影响导致

整体预测精度下降!进而阻碍异常检测的问题#

经过实测数据验证!在数据预测阶段!使用文

中改进的模型能有效减小预测误差# 在异常数据

检测阶段!针对电厂特性筛选与发电厂用电率相关

性高的发电指标$如原煤量"发电标准煤耗"供电标

准煤耗等%!将残差与发电指标组合构成向量组进

行异常数值分析!具有良好的识别率!为实现准确

的不良数据定位提供了可能# 后续研究工作中!针

对发电厂用电率数据无标签"样本不均衡的现状!

尝试深度学习等方法进一步提高该方法的综合性

能及适用性也是重点关注的研究点之一#
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