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基于移动应用的电力系统人工交互智能化识别技术设计
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摘 要:针对目前电网运行中存在的故障问题,基于鲸鱼优化算法改进的支持向量机(support vector machine,SVM)和支持向量回

归(support vector regression,SVR)算法,在移动终端开发设计电力系统不良数据人机交互智能识别方法。利用此系统进

行了模拟试验,结果表明,鲸鱼优化算法结合分割一切模型(whale optimization algorithm-segment anything model,

WOA-SAM)的训练效果良好,识别的准确率为0.833,召回率为0.881,查准率为0.836,F1值为0.857,与其他方法相比较,

其识别能力较为良好,还可以通过切断负载和线路后较大的方差分布变化来区别不同类型的不良数据,能够更精确地对电网

中的不良数据进行识别和校正,保障了电网的安全运行，提升了电网的供电质量。
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Abstract: In view of the problems existing in the current power grid operation, support vector machine (SVM) and support vector regres-

sion (SVR) algorithm improved based on whale optimization algorithm, the intelligent identification method of human computer

interaction for bad data in power system is developed and designed in mobile terminal. The simulation test using this system

shows that the training effect of whale optimization algorithm-segment anything model (WOA-SAM) is good, the recognition ac-

curacy is 0.833, the recall is 0.881, the precision is 0.836, and the F1 value is 0.857. Compared with other methods, its recogni-

tion ability is relatively good. In addition, different types of bad data can be distinguished by the large variance distribution chang-

es after cutting off the load and line, which can more accurately identify and correct the bad data in the power grid, which is of

great significance to ensure the safe operation of the power grid and improve the power supply quality of the power grid.
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0 引言

随着社会的不断进步和发展,电力系统的发展也越

来越快,依托于信息技术智能电网已经成为各个电网公

司发展的重点,其功能融发电、输电和配电为一体,利用

自动化和信息化的优点,可以实现自动监控、诊断和修

复,移动终端的使用也大大提高了工作效率[1-2]。当前,我

国已实现了大规模的智能电网建设,但对配网实时测量

数据的正确性、实时性和可靠性等方面的需求日益增加,

这给配网故障数据的辨识带来了新的挑战。因为,当电

表测量数据经过网络传送到控制中心的时候,有可能会

导致数据出现错误或丢失,有些遥测结果可能与实际值

相去甚远,还有一些其他的客观因素也会使数据变得不

准确[3-4]。在现实生活中,通过仪表等设备所采集到的信

息不能被直接用来对系统状态进行判断,因为其测量数

据可能含有不良数据。电网测量数据的质量对电网状态

估计的有效性和效果具有影响重要,故障数据对电网的

正常运行造成了很大的危害,所以故障不良数据的识别

是电网状态评估中必不可少的环节[5-6]。对不良数据进行

识别和处理后将其剔除,可以提高状态估计的可靠性,从

而提升服务稳定度和供电质量。目前,国内外不良数据

识别方法具有较高的准确性,但大部分研究都是基于残

差分类的,这类方法具有一些缺点,比如残差污染、计算

量大、速度慢等。此次研究将基于SVM设计可在移动应

用上使用的电力系统人工交互不良数据智能识别技术,
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为电力数据识别提供更便捷、精确的方法。

1 基于移动应用的电力系统人工交互智能化

识别技术

1.1 基于改进支持向量机的智能识别分类算法

为构建电力系统不良数据人工交互智能化识别的移

动应用,研究基于SVM设计智能识别技术。SVM是一种

二元分类算法,具有分类效率高且结构简单的优点,在移

动应用中也易于实现,且其在小样本数据的二元分类问

题中表现良好。从电力数据中识别正常数据和不良数据

恰是一个二元分类问题,因此研究将基于SVM进行解

决电力数据分类问题[7-8]。

SVM的原理如图1所示,图中的原点和方块代表不

同类的数据,在线性分类问题中,SVM可以通过找到这两

类数据的分界线实现二元分类。这个分界线与两类数据

所代表的最近的点的间距相等,其数学式可表达为wx+
b=0,其中w是法向量,b是y 轴上的截距。在非线性问题

中,这条分界线在这两类数据的特征空间中可被视为某

个平面,这个平面被称为超平面,任意数据点与该平面的

距离都不小于1。

(a) 线性分类问题 (b) 非线性分类问题

图1 SVM基本原理示意图

通过激活函数,SVM可以将数据分为{-1,1}两类,

即数据在wx+b=1或是wx+b=-1这两条线之外,这样只

要根据数据的正负号就可以判断数据的类别。通常可以

在两类数据之间寻找到多个分界线或超平面,其中距离

所有数据最远的分界线或超平面,被叫做最大边距超平

面。SVM的目的是追求最大边距超平面,以求解学习样

本的分类决策边界。最近数据点与最大边距超平面的距

离越大,即分类间隔越大,SVM的分类性能越好,抗扰动

性越强。但其分类性能易受分类间隔边界距离、分类间

隔等关键参数影响,超参数选择不当将降低其分类精度,

带来拟合效率低下等问题[9]。因此研究使用鲸鱼优化算

法(whale optimization algorithm,WOA),通过搜索最

佳超参数对SVM进行改进。

相比其他优化算法,WOA没有需要额外设置的参

数,并且轻量简单、容易实现,即使将其与SVM结合也不

会给移动应用带来过大的运行压力。WOA是模拟座头

鲸的觅食行为原理的优化算法,其基本原理是鲸鱼在初

期随机搜索以确定目标,然后生成一个大于0小于1的随

机数R,基于随机数数值决定对目标使用包围策略或是螺

旋气泡策略进行捕食。当0＜R＜0.5时,鲸鱼将采取包

围策略,否则采取螺旋气泡策略,这两种策略是可以同时

并存的。随机搜索阶段,鲸鱼群会随机选择一个鲸鱼作

为参考,其他个体会据其更新自身所处位置进行随机性

目标搜索,该阶段的最优个体与其他种群个体的向量距

离见式(1)。

(1)

式中,xr是随机个体,t表示算法当前迭代次数,xr(t)是随

机个体的向量,x(t)是此时的其他个体向量。其他个体的

向量计算式见式(2)。

(2)

式中,tmax是最大迭代次数。捕食阶段选择包围策略,鲸

鱼群在适应度最高的个体(最优候选解)的带领下,靠近

并包围目标猎物。最优个体与其他种群个体的向量距离

见式(3)。

(3)

式中,x*(t)是此时的最优解向量。此时其他个体的向量

计算式见式(4)。

(4)

当前阶段,|(2-2t/tmax)(2-R)|＜1。螺旋气泡策略的

最优个体与其他种群个体的向量距离d'见式(5)。

(5)

其他个体向量见式(6)。

(6)

式中,r是随机数,b是规定对数螺旋线弯曲度的常数。研

究设定SVM为WOA的适应度函数,使用WOA对SVM的

最佳超参数进行搜索,得到如图2所示的WOA-SVM算

法流程。WOA通过调整搜索策略,在最大迭代次数内寻

找到的适应度最高的个体(最优解)即可作为SVM的最佳

超参数数值。SVM设定超参数后,输入待分类数据并进

行初步处理,然后进行训练,训练后通过计算分类值将数

据分为两类,最后输出分类结果。

1.2 基于SVR的不良数据修正

传统的不良数据检测与识别算法在发现不良数据

后,一般都会选择将不良数据去除,但如果在估计其他电

力数据状态之前就发现并排除不良数据,将会使观测量
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的数目减少,密度降低,从而影响状态估计的准确性,严

重时甚至会使系统变得不可观测[10]。支持向量机除了能

够分类,还可以用于回归。回归的目的是得到一个能够

尽量拟合训练集样本的模型,通常用的方法是构建一个

样本标签与模型预测值的损失函数,使损失函数最小化

从而确定模型。SVR算法可以将历史数据输入到SVM

中,然后将训练结果用于进行下一时间观测值的预测。

如果在下一时刻的实际测量数据样本中有不良数据,那

么在完成了对其的检测和识别之后,就可以通过回归预

测值来取代不良数据,从而实现电力数据校正。经此处

理后,不仅能消除不良数据对电力系统的影响,而且能保

持系统的冗余,并能维持系统的原始可观测性。

图2 WOA-SVM算法流程

SVR是在SVM的基础上推广得到的,区别在于SVM

需要寻找超平面的决策平面,在分类间隔最大化目标下

进行数据分类。在分类任务中,SVM使靠超平面最近的

样本点之间的间隔最大;而在回归任务中,同样也是间隔

最大,但SVR使靠超平面最远的样本点之间的间隔最

大。SVM回归的目标是寻找决策边界,以间隔值的最小

化为目标,尽量使得目标数据落入(wx+b-β,wx+b-β)范
围内,其回归模型为式(7)。

(7)

式中,ai和 i是拉格朗日乘子,n是样本数据量,φ是一个

映射函数,作用是将样本数据从低维空间映射到希尔伯

特空间。

当前常用的SVM模型均为多输入单输出的模型,也

就是一次仅能对一种类型的数据做出分类或者预测。在

电力系统中,数据量多达数百甚至数千,采用多个SVM

并行建模方法可以解决这一问题。将WOA-SVM算法

和SVR算法联结,得到如图3所示的基于WOA-SVM-

SVR模型的不良电力数据识别修正算法流程。首先将使

用历史时刻的常规数据来训练SVM,并对其参数进行调

节以获得分类性能较好的模型。然后将待测资料输入

SVM,藉由设定的标签,来判定有不良数据。如果数据是

正常的,那么就会将其直接送到状态估算程序中去。在

有不良数据的情况下,利用方差分布对其进行识别。如

果是不良数据,就用SVR的预测结果将其代替。在执行

状态估算的过程中,获得此时的系统工作状况和相关数

据,然后对状态进行评估,将评估值输入SVM,如果评估

值为正常值,那么评估就完成了;如果仍然判断系统数据

存有问题,则通过方差分布对识别其中的不良数据类型。

图3 基于WOA-SVM-SVR模型的不良电力数据识别修正算法流程
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同时,对同一项测试工作进行多次测试,避免了首次测试

中的误检和漏检现象,可以提高测试结果的可靠性。

2 电力系统人工交互智能化识别技术应用结果

分析

为验证不良电力数据识别修正技术的有效性,构造

基于不良电力数据识别修正算法的可交互的智能系统,

系统的移动端基于Android平台使用java进行开发,电

力网络为IEEE-30节点网络系统,采用Matpower 6.0

中的电力数据进行模拟试验。以某市电力系统连续20 d

的日际负荷变化为基准,在应用程序中输入负荷需求,并

计算得到该地一定时段内的潮汐电流,在此基础上对相

关的量测数据进行处理得到某时刻的断面数据。采集该

地区每个时刻的电力数据,添加切除负荷或线路等各类

不良数据得到240组量测数据,将其中一半数据划分为训

练集,另一半后作为测试系统性能的测试集。

使用训练集对SVM模型和WOA-SAM进行训练,

将训练集中的正常数据标签输出值设为-1,含有不良数

据的输出值设为1,对比两个模型的训练结果。然后将本

研究系统的不良数据预测性能与文献[11]的基于孤立森

林算法的电力数据识别方法和文献[12]的基于改进Was-

serstein生成式对抗网络的电力系统不良数据识别方法

进行对比,以误差率、准确率、召回率、查准率和F1值作

为评价指标。在测试集中,为观察研究模型对不同类别

不良数据的辨别能力,对比其系统预估后的数据方差分

布曲线。

SVM模型和WOA-SAM的训练偏差曲线对比结果

如图4所示,SVM模型的计算值和标签值偏差较大,正确

率为69.23%,部分样本数据的计算输出值与标签值不同,

这意味着SVM具有在分类中将不良数据和正常数据错

误归类的可能性较大,WOA-SAM的计算值和标签值基

本一致,正确率为100%,计算没有偏差,训练的结果较好。

基于WOA-SVM-SVR模型的不良电力数据识别

修正方法、基于孤立森林算法的电力数据识别方法和基

于改进Wasserstein生成式对抗网络的电力系统不良数

据识别方法等方法的对比结果如表1所示,基于WOA-

SVM-SVR模型的方法的准确率、召回率、查准率、F1值

分别为0.833、0.881、0.836和0.857,对比其他方法,均为

最大值。表中的3个测点是测试中含有不良数据的代表

测点,本研究方法对3个测点的预测误差较小,可见其检

测不良数据的能力较强。

(a) SVM模型偏差曲线

(b) WOA-SAM模型偏差曲线

图4 SVM模型和WOA-SAM的训练偏差曲线对比

不良数据的类型分为遥测不良数据和遥信不良数

据,前者是测量误差造成的,后者产生于负荷切除、线路

切除等开断信号,都对系统的整体估计识别结果具有较

大的影响,因此在系统估计前后利用方差分布情况对二

者进行区分。区分结果如图5所示,含有不良数据的量测

数据方差变化不大,很难直接将不良数据通过方差区分

预测模型

基于孤立森林算法的电
力数据识别方法

基于改进Wasserstein生
成式对抗网络的电力系
统不良数据识别方法

基于OA-SVM-SVR模型
的不良电力数据识别修

正方法

测点编号

测点1

测点2

测点3

测点1

测点2

测点3

测点1

测点2

测点3

不良数据值

22.599

9.480

16.510

22.599

9.480

16.510

22.599

9.480

16.510

测量真实值

16.139

6.760

13.120

16.139

6.760

13.120

16.139

6.760

13.120

预测值

15.23

5.12

14.01

15.63

5.81

14.03

16.03

6.820

12.95

误差率

-0.056

-0.242

0.068

-0.032

-0.141

0.069

-0.006

0.007

-0.013

准确率

0.743

0.819

0.833

召回率

0.851

0.869

0.881

查准率

0.735

0.823

0.836

F1值

0.790

0.841

0.857

表1 测试结果对比
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开来,切除负荷和线路后的方差变化差异较大,可以依据

方差分布状况将其区分。

3 结束语

为了排除不良数据对电力系统造成的影响,提高电

力数据质量,研究基于移动应用,设计了电力系统人工交

互智能化识别系统。使用该系统进行仿真实验,在训练

中,WOA-SAM的计算值和标签值基本一致,正确率为

100%,计算没有偏差,训练的结果较好。在测试集中进行

测试,本研究方法的准确率、召回率、查准率、F1值分别为

0.833、0.881、0.836和0.857,对比其他方法,可以通过切

除负荷和线路后较大方差分布变化区分不同类型的不良

数据,识别能力较为理想。研究所设计的系统可以较为

精准地识别并修正电力系统不良数据,有利于保障电力

系统的运行安全,提高供电质量。但电力系统潮流的实

际变化会与社会用电情况发生不可测的变化,因此在今

后的研究中还需使用更多、更复杂的数据对模型进行训

练,以提高其检测精度。
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