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能源数字对象压缩流转变时间尺度异常检测方法 

杨 挺 1，陈士威 1，宋继勐 2，沈子奇 2，赵兴安 2，郭 经 2 

(1. 天津大学电气自动化与信息工程学院，天津 300072；2. 国家电网有限公司大数据中心，北京 100052) 

摘 要：针对能源数字对象在供用能主体间流转效率低、异常检测实时性和准确度不高的问题，提出了一种基于压

缩感知的数据流转和异常检测算法. 首先，基于压缩感知理论实现了能源数字对象数据压缩，并采用基于动态基追

踪和最优稀疏度估计的广义正交匹配追踪(GOMP-DBP-OSE)算法进行数据重构，提高了数据在不同主体间的流转速

度；其次，提出了多时间尺度下双向长短期记忆-Transformer(BiLSTM-Transformer)融合模型的数据异常滑动检测算

法，同时解析数据流的长相关性和短相似性，提升了异常检测的实时性和准确度；最后，以某地区电动汽车-充电

桩-电网互动的真实数据作为能源数字对象实验实例，验证了本文所提方法的有效性. 实验结果表明，所提压缩算法

的压缩率相较于对比算法平均提升 14.2%，重构速度相比传统变步长稀疏度自估计子空间追踪(VSSESP)和压缩采样

匹配追踪(CoSaMP)算法分别提升了 32.8%和 44.5%，所提多时间尺度融合模型的异常检测准确率超过 95%，相较于

其他异常检测算法性能优越. 
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Variable Time-Scale Anomaly Detection Method for Energy Digital  
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Abstract：To improve the flow efficiency of energy digital objects between energy suppliers and users and enhance

low real-time performance and accuracy of anomaly detection，a data flow and anomaly detection algorithm based on 

compressed sensing is proposed. First，the data compression of energy digital objects is realized according to the the-

ory of compressed sensing，after which the data reconstruction is carried out using the generalized orthogonal match-

ing pursuit based on dynamic basis pursuit and optimal sparsity estimation(GOMP-DBP-OSE) algorithm，thus im-

proving the speed of data flow between different subjects. Second，a data anomaly sliding detection algorithm is pro-

posed for the bidirectional long short-term memory Transformer(BiLSTM-Transformer) fusion model under multi-

time scales，thereby resolving the long correlation and short similarity of the data flow at the same time. This solution

improves the accuracy of real-time anomaly detection. Finally，the real data of electric vehicle-charging pile-grid 

interaction in a region are used as an experimental example of an energy digital object to verify the effectiveness of the

method proposed in this paper. The experimental results revealed that the compression rate of the proposed algorithm 

is on average 14.2% higher than that of the comparison algorithms，whereas the reconstruction speeds increase by 

32.8% and 44.5% compared with those of the traditional variable step sparsity estimation subspace pursuit (VSSESP)

and compressive sampling matching pursuit(CoSaMP) algorithms，respectively. Moreover，the accuracy of anom-

aly detection of the proposed multi-time scale fusion model exceeds 95%，which is superior to the performance of 
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other anomaly detection algorithms. 

Keywords：energy digital object(DO)；compressed sensing；anomaly detection；bidirectional long short-term 

memory(BiLSTM) 

 

随着能源互联网的快速发展，能源系统的数字化

转型正在加速推进[1]．传统能源基础设施通过物联网

设备和智能传感器不断产生海量实时数据，这些数据

涵盖了能源产业等全生命周期的关键信息[2-3]．为了

有效管理和利用数据资源，国家数据局以《数字中国

建设整体布局规划》为指导，牵头制定数字对象

(digital object，DO)这一新型的结构化数据封装形 

式[4-5]，其通过对唯一标识符、元数据和实际数据内容

的系统整合，构建了物理实体与数字空间的精准映射

机制，为能源资产管理和数据交互提供了标准化载体. 

在能源领域，数字对象可以实现发电机组、输变电设

备、用电终端等各类关键基础设施的数字映射[6]，有

效支撑能源生产、传输、消费等全流程业务的高效流

转[7]．例如，国家数据局已在数字对象的接入、标识、

发现、交换、使用及管控等功能上取得突破，推动了

中国工业互联网数据要素登记和国家科学数据发现

与共享等多个领域的示范应用，推动了以数字对象为

核心的数联网基础设施的建设和规模化应用. 

然而，能源数字对象在实际应用场景中面临着严

峻挑战．首先，能源数据采集和存储的节点分布广

泛，数据在不同节点间流转效率要求较高，而数字对

象包含大量数据，导致节点间数据流转较慢；其次，

在能源数字对象采集、封装和传输过程中，可能存在

数据错误等异常[8]，需要准确率较高的异常检测算

法，且能源互联网对数据实时性要求较高，传统异常

检测方法难以满足系统的快速的响应需求[9]． 

针对上述能源数字对象在流转中的挑战，研究人

员开展了初步研究：在数据压缩方面，文献[10-12]分

别基于前缀深度编码(prefix depth code，PDC)算法、

基于霍夫曼编码的 LZSS 压缩算法(LZSS compres-

sion algorithm based on Huffman coding，LZSSCH)和

基于 LZW 的混合压缩编码(hybrid compression pro-

gramming based on LZW，ZHCP)算法，基于编码方式

实现数据压缩，但数据压缩率较低；文献[13-14]应用

压缩感知理论对数据进行压缩，并分别采用 CoSaMP

和 VSSESP 算法进行重构，有效减小了数据体量，降

低了对存储和传输资源的需求，但在重构迭代过程中

未能充分利用上一时刻的有效信息，重构效率较低；

在异常检测方面，文献[15-17]分别提出了基于卷积神

经网络(convolutional neural network，CNN)、长短期

记忆(long short-term memory，LSTM)等深度学习的

异常数据诊断方法，但上述方法主要关注单一时间尺

度的异常模式，忽略了多时间尺度上的复杂异常特征. 

基于上述分析，本文提出了一种基于压缩感知的 

能源数字对象流转及异常检测算法：首先，基于压缩

感知理论对数据进行有效压缩，实现数字对象高效流

转，并采用 GOMP-DBP-OSE 算法对数据快速重构；

其次，提出了基于 BiLSTM-Transformer 融合模型的

异常滑动检测算法，实现多时间尺度下的数字对象异

常检测，提升了异常检测的实时性和准确度；最后，

以某地区电动汽车-充电桩-电网互动的真实数据作

为本文实验数据集，实验结果表明，所提方法能够有

效提升能源数字对象流转效率和异常检测的实时性

与准确度． 

1 能源数字对象建模 

能源数字对象是在能源行业用于共享和流通的

最小逻辑单元，指包含标识、元数据、数据实体 3 个

部分的数据整体，其实际的数据内容在下文中统称为

“数据”．能源数字对象结构如图 1所示． 

 

图 1 能源数字对象结构 

Fig.1 Structure of energy digital object 

由图 1 可知，能源数字对象包括以下部分． 

(1)标识：用于唯一识别每个能源数字对象，确

保其在不同系统和平台中不重复或混淆．标识通常

采用唯一的编码或标记，不随存储方式或访问环境等

变化[6]．能源数字对象标识为多级前缀/任意后缀的

形式，前缀表示对象的不同层级属性，例如国家、地

区、公司或业务领域等，后缀表示本地空间唯一命名. 

(2)元数据：包括该对象的描述性信息，可分为 
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多级元数据，如技术元数据、业务元数据、管理元数

据、扩展元数据等，且元数据又分为许多元素．元数

据帮助用户理解对象的内容和属性，为数据的组织和

检索提供基础． 

(3)数据实体：包含具体的能源数据内容，为实

际流通数据，是数字对象中最核心的部分．数据实体

分为结构化数据和多模态数据，其中结构化数据为数

据表中的数据，多模态数据指文本、图像或视频等类

型文件[18-19]．以某地某充电桩为例，封装成的能源数

字对象实例如图 2所示． 

 

图 2 某地充电桩能源数字对象 

Fig.2 Energy digital object for a certain charging pile 

2 基于压缩感知和多尺度模型融合的能源数

字对象压缩流转同步异常检测 

由于能源数字对象流转信息庞大，导致传输过程

缓慢，目标节点不能及时获取信息，而且数据的异常

检测任务时效性不高．针对上述问题，结合压缩感知

算法和数据传输特点，提出基于压缩感知理论和多时

间尺度模型融合的能源数字对象压缩流转同步异常

检测算法． 

首先利用压缩感知理论对数据进行压缩，然后在

流转目标节点直接对压缩后的数据进行异常检测，避

免了重构的等待时间，且减少了异常检测模型的输入

特征，有效缩短了异常检测所需时间．本文采用数据

流形式压缩传输数据[20-21]，在目标节点进行数据重

构，并部署多时间尺度下的异常检测模型，实现了能

源数字对象的快速流转同步异常检测． 

2.1 能源数字对象压缩重构 

2.1.1 数据压缩 

对于文本数据，其在封装时以 GBK、UTF-8、

UTF-16 等方式编码后以数字形式存储．本文将数据

按照一定长度 N 截取后以数据流形式分段压缩传

输，设某段能源数字对象数据为 r(n)，在压缩感知框

架中，通过 M×N 大小的测量矩阵α 将其压缩为 M

维，即 

   ( ) ( )= ⋅m nrz α  (1)
 

式中 ( )mz 为压缩后数据，m＝1，2，…，M． 

首先利用部分正交化的联合混沌系统生成测量

矩阵，优点是具有良好的相关性控制能力和对初始值

的高敏感性．初始联合混沌系统采用 Logistic 映射和

Tent 映射，初始化参数 a1 和 b1，按照规则生成数据序

列为 
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式中 g 为 a 、b下标数量索引． 

混沌序列元素可以为 c＝a×b，随后将 c 映射到

[0，1]，并组成大小为 M×N 的矩阵．进而对此矩阵前

d 列进行正交化处理，得到部分正交化的联合混沌系

统生成测量矩阵α 为 
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然后通过式(1)，利用测量矩阵对数据 r(n)∈ 

R
N×1 进行压缩，得到压缩数据 ( )mz ． 

2.1.2 数据重构 

在第 2.1.1 节中，单段的 N 个数据点被压缩为 M

个，数据被截取分段传输至目标分布式节点，则在目

标节点进行分段重构．采用傅里叶变换的稀疏基，即 
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式中：S 为经傅里叶变换后的稀疏信号；等式右侧的

左乘矩阵的逆即为傅里叶变换下的稀疏基 φ．则感知

矩阵 ψ＝α×φ． 

本文采用基于动态基追踪和最优稀疏度估计的

广义正交匹配追踪(generalized orthogonal matching 

pursuit based on dynamic，basis pursuit and optimal 

sparsity estimation，GOMP-DBP-OSE)算法进行压缩

数据的重构[22]．主要步骤如下． 

步骤 1 输入压缩数据 ( )mz ，稀疏度 k，感知矩阵

ψ，误差阈值 ε，初始化稀疏信号 S0＝0，迭代次数 i＝

0，残差 ( )
0

= mθ z ，索引集 D0＝Ø，支撑集 l0＝Ø． 

步骤 2 i＝i＋1，计算残差 θ0 和感知矩阵 ψ 所有

列 ψi 的内积，挑选最大的 k项列的索引放入集合 Di，

即 Di＝indexmax(k，|＜ψi，θi-1＞|)． 

步骤 3 更新支撑集 li＝li-1∪Di． 

步骤 4 求解稀疏信号 Si＝arg min ( )
2

−
i
l i

m Sz ψ ，

i
l

ψ 为ψ 中支撑集 li 对应的索引列组成的矩阵． 

步骤 5 根据式(5)进行最优稀疏度估计，即 

   ( ) ( )argmin
λ

ε= − ⋅
i
l

k

i
k mk ≤Sψz (5)

式中采用可调λ 范数控制稀疏度，当λ＜1.0 时，范数

倾向于促进稀疏性，使得更多的小系数趋于零；当 

λ＞1.0 时，范数更倾向于减小稀疏性．通过调整适当

λ 值使模型更好地适应数据的稀疏结构，提高模型的

性能和泛化能力，λ 值基准为 1.0，变化范围一般取

0.3～3.0． 

步骤 6 更新残差 θi＝ ( ) −
i
l i

m Sz ψ ． 

步骤 7 若||θi||2≤ε，则输出 Si，转步骤 8，否则转

步骤 2． 

  步骤 8 重构出原始数据 y(n)＝φ×Si． 

步骤 9 对下一时刻的压缩数据进行重构并执行

步骤 1，由于相邻时刻数据具有较强的时间相关性，

因此采用 DBP 动态基追踪，即将上一分段计算的支

撑集求解结果作为此段数据的初始支撑集，从而减小

冗余计算，重复执行步骤 2～7，实现数据重构，以此

类推进行分段数据流快速动态重构． 

2.2 基于多时间尺度模型融合的能源数字对象异常

滑动检测算法 

基于第 2.1 节所述，能源数字对象被压缩后向目

标节点流转，在实际流转中，数据是以数据包形式发

送．一方面，由于能源数字对象流转异常检测对实时

性要求较高，需要在较短时间内完成异常识别，即当

发送少量数据包时应完成检测；另一方面，数据异常

在较短数据流内可能发生漏检情况，且部分数据异常

在短时间内难以体现，需要增加数据包检测的长度进

行二次识别． 

因此，针对上述问题，本文提出基于多时间尺度

滑动模型的能源数字对象异常检测算法，直接对压缩

后的流转数据进行异常检测．针对不同时间尺度的

数据包异常检测需求，本文提出了基于变时间尺度的

异 常 检 测 算 法 ．对 于短时 间尺度 数 据 包 ，采 用

BiLSTM 网络模型进行检测，其通过双向门控机制有

效捕捉相邻数据点之间的局部时序依赖关系，具有参

数量少、计算效率高的优势；而对于长时间尺度数据

包，则采用 Transformer 模型进行检测，其自注意力

机制能够建立跨时间步的全局关联，通过多头注意力

层提取长时间序列中的异常模式特征，从而实现对累

积数据包中异常的滑动检测．多时间尺度模型融合

的能源数字对象异常滑动检测框架如图 3所示． 

 

图 3 多时间尺度模型融合的能源数字对象异常滑动检测框架 

Fig.3 Multi-time scale model fusion framework for anomaly sliding detection of energy digital objects 

2.2.1 基于 BiLSTM 的短时间尺度异常检测模型 

  本文采用 BiLSTM 网络作为短时间尺度数据流

异常检测的模型，LSTM 由于其神经元特点，在处理

文本等序列数据时具有很大优势．BiLSTM 是一种改

进的 LSTM架构，通过引入两个 LSTM层，分别以正

向(从前到后)和反向(从后到前)处理序列数据，从而

更全面地捕捉上、下文信息． 

设 能 源 数 字 对 象 数 据 的 输 入 为 x ＝ 
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[ ]1 2
�

t
x x x ，首先经 BiLSTM 双向传递后输出为

h＝ [ ]1 2
�

t
h h h ，BiLSTM具体结构如图 4所示． 

能源数字对象数据经 BiLSTM 结构单元输出

后，再经 ReLU 层、全连接层、概率计算层、分类层后

输出数据是否异常，具体结构如下． 

  ReLU激活层为 

   ( )
1 ReLU

f=H h  (6)
 

  全连接层为 

   
2 fc 1

( )= fH H  (7)
 

  概率计算层为 

   
sm4 2
( )= fH H  (8)

 

  分类层为 

   
cls 3
( )=Y f H  (9)

 

式中分类层输出的 Y 为 0(数据正常)或 1(数据异

常)．然后设置损失函数为 

   
1 1

1
lg

= =

′= − ∑∑
G C

pq pq

p q

L y y
G

 (10)

式中：G 为训练批样本数；C 为类别数(两类)；ypq 为

在第 p 个样本对应第 q 个类别的真实标签； ′
pq

y 为第

p 个样本的第 q 个类别的预测概率，通过概率计算层

H3 得到．最后采用 Adam 随机梯度下降算法进行模

型训练． 

 

图 4 BiLSTM结构 

Fig.4 Structure of BiLSTM 

 

2.2.2 基于 Transformer 的长时间尺度异常滑动检测

模型 

在进行长时间尺度数据异常检测时，由于数据包

个数的增加，数据序列的长期相关性表征难度增大，

为此，本文采用 Transformer 模型，利用其注意力机

制更好地挖掘长时间尺度下的数据异常特征，模型结

构包括数据嵌入、位置编码、多头注意力、前馈网络、

残差连接和归一化等． 

1) 数据嵌入 

数据嵌入用于将原始数字对象压缩的离散数据

转换为稠密的向量表示．由第 2.1.1 节中的短时间尺 

度数据 x 知，Transformer 模型的输入为多个数据 x

的时间累积叠加，即输入数据为 X＝(x1，x2，…，xu)，

u 为累积倍数．设原始数据包含 v 个数据点，每个点

经嵌入后会将其映射到一个 d维的连续空间，即 

   ( )emb
= fE X  (11)

 

式中 E 为原始数据 X经嵌入后大小为 v×d 的矩阵． 

2) 位置编码 

由于 Transformer 无隐状态传递的顺序信息，它

需 要显式地加 入位置编 码来传递序列的顺序信

息．位置编码是一个和输入序列长度相同的矩阵，每

个位置的编码是基于该位置的数字索引通过使用正

弦和余弦函数来表示，即 

   
( )

( )

os

os

os

,2 2 /

os

,2 1 2 /

sin
10 000

cos
10 000

p f f d

p f f d

p
P

p
P +

⎛ ⎞
= ⎜ ⎟

⎝ ⎠

⎛ ⎞
= ⎜ ⎟

⎝ ⎠

⎧
⎪
⎪
⎨
⎪
⎪
⎩

 (12)

 

式中：pos 为位置索引；f 为维度索引；d 为嵌入空间的

维度． 

位置编码会和输入的嵌入向量相加，从而得到包

含位置信息的输入为 

   ( )pos pos
= + fE E E  (13)

 

3) 多头注意力机制 

注意力机制用于计算输入序列中每个元素与其

他元素的关系(即注意力)．在 Transformer 中，采用

了多头注意力机制，即将输入分为多个头，每个头独

立计算注意力并最终合并结果．对于上层位置编码

输出矩阵 Epos，首先将其线性变换为 3 个矩阵：查询

矩阵 Q＝EposW
Q，键矩阵 K＝EposW

K，值矩阵 V＝

EposW
V，W 为需要学习的权重矩阵．然后计算每个头

的注意力分数，通过计算查询和键的点积，再通过

Softmax函数获得权重为 

   
T

k

Softmax
⎛ ⎞

= ⎜ ⎟
⎜ ⎟
⎝ ⎠d

QK
W V  (14)

 

式中 dk 为键的维度． 

最后将各个头的结果拼接，并通过一个线性变换

得到最终的多头注意力输出矩阵 A． 

4) 前馈网络 

前馈网络一般由两个线性层和一个激活函数组

成，其计算过程为 

   { }1 1 2 2
max 0,= + +F AW B W B  (15)

 

式中：W1、W2 为权重矩阵；B1、B2 为偏置矩阵． 

5) 残差连接归一化 

将模型多头注意力输出和前馈网络输出使用残 
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差连接并经过归一化处理，有效缓解梯度消失问题. 

   ( )
norm
f= +O F A  (16)

6) 分类输出 

最后使用和短时间尺度 BiLSTM 模型中相同的

softmax 分类层和损失函数，根据第 2.2.1 节中式

(7)～(10)，对残差归一化输出 O 进行相同操作，采

用 Adam 随机梯度下降算法进行模型训练，则最终长

时间尺度下的 Transformer 模型如图 5所示． 

  综上，本文设计了基于多时间尺度模型融合的滑

动检测方案，使用 BiLSTM 模型对短时间传输的数

据包进行异常检测，减少了数据完整传输的等待时

间，同时采用 Transformer 模型对长时间传输的数据

包进行滑动检测，异常检测频率和短时间尺度模型相

同，检测效率较高，且多时间尺度下的双重检测模式

进一步提高了检测的准确性和可靠性． 

 

图 5 Transformer模型 

Fig.5 Transformer model 

3 实验分析 

以某地区电动汽车-充电桩-电网互动真实数据

作为本文能源数字对象实验实例，实际交互数据的数

字对象建模如图 2所示． 

3.1 压缩重构效果对比 

分别使用 PDC 算法、LZSSCH 算法和 ZHCP 算

法和本文压缩感知算法对 4 个文本数据集进行压缩，

压缩率对比如表 1所示． 

表 1 不同算法压缩率对比 

Tab.1  Comparison of compression ratio among different 

algorithms 

 

压缩率 
文本 

数据集 

原始数据集 

大小/Byte 
PDC 

算法 

LZSSCH 

算法 

ZHCP 

算法 
本文算法

1 826 512 1.681 1.272 1.637 1.834 

2 301 355 1.598 1.367 1.621 1.873 

3 064 654 1.937 1.325 1.572 2.035 

4 544 981 1.475 1.299 1.524 1.934 

 注：压缩率＝原始数据集大小/压缩后数据集大小． 

由表 1 可知，本文所提压缩算法在 4 个文本数据

集上与其余 3种效果最好的压缩算法相比，压缩率分

别提升了 9.1% 、15.5% 、5.1% 、26.9% ． 

另外，为测试本文 GOMP-DBP-OSE 算法的重构

速度，分别使用压缩感知理论中常用的 CoSaMP 算

法、VSSESP 算法和本文所提算法对文本一部分压缩

数据进行重构，其重构所需时间随数据压缩体量变化

情况如图 6所示． 

由图 6 可以看出，在相同数据体量下，本文所提

算法的重构效率更高，平均重构速度相比 VSSESP

和 CoSaMP 分别提升了 32.8% 和 44.5% ．这是因为本

文采用所提出的 DBP 算法，以上一时刻解的支撑集

作为当前时刻数据恢复的先验信息，在连续重构过程

中充分利用数据的时间相关性，减少了冗余计算，加

速了重构． 

 

图 6 重构时间随数据压缩体量变化情况 

Fig.6 Variation of reconstruction time with data com-

pression volume 

3.2 文本数据异常检测 

对文本数据集 1 数据压缩后数据进行随机截取，

设置短时间尺度文本压缩流转长度为 150 个数据点，

长时间尺度样本长度为短时间尺度样本长度的 3倍，
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然后人为设置一定程度的异常样本，按照 7﹕3 比例

进行训练集和测试集划分，样本构造结果如表 2所示. 

表 2 样本数据 

Tab.2 Sample data 

训练集 测试集 数据 

类型 

样本 

长度 正常 异常 正常 异常

短时尺度 8 168 1 920 3 500 1 824技术 

数据 长时尺度 8 166 3 410 3 500 1 462

短时尺度 4 534 1 024 1 942 1 440业务 

数据 长时尺度 4 532 1 786 1 942 1 766

短时尺度 6 610 1 206 2 832 1 516管理 

数据 长时尺度 6 608 1 780 2 832 1 762

短时尺度 2 280 1 500 1 976 1 214扩展 

数据 长时尺度 2 278 1 802 1 976 1 344

 

对样本设置标签，数据正常设为 0，数据异常设

为 1，利用训练集对短时间尺度 BiLSTM 模型和长时

间尺度 Transformer 模型进行训练，具体训练参数分

别如表 3 和表 4所示． 

表 3 BiLSTM模型主要训练参数 

Tab.3 Main training parameters of BiLSTM model 

层数 
批量 

大小 

隐含神经 

元数量 

最大训练 

轮次 
学习率 优化器

1 300 50 4 000 0.010 0～0.000 1 Adam

表 4 Transformer模型主要训练参数 

Tab.4 Main training parameters of Transformer model 

注意力 

层数 

注意力 

头数 

批量 

大小 

最大训 

练轮次 
学习率 优化器

2 3 300 4 000 0.050 0～0.001 0 Adam

 

表 3 和表 4 中，学习率设置为区间变化模式，即

训练前期学习率较大，使得模型更快收敛；训练后期

学习率逐渐下降，保证了训练的精度．BiLSTM 和

Transformer 模型的训练损失迭代情况如图 7 所示，

可以看出当迭代轮数到达 3 500 轮左右时训练损失

基本不再下降． 

 

图 7 训练损失迭代情况 

Fig.7 Iteration status of training loss 

为检验模型准确度，对测试样本进行异常识

别．设数据异常为阳性，数据正常为阴性，采用真阳

率(RTP)、假阳率(RFP)、真阴率(RTN)、假阴率(RFN)和

准确率(ACC)5 种性能指标对模型效果进行评价，具

体计算公式如下. 

   

TP P P N

FP P P N

TN N N P

FN N N P

CC P N P N P N

= /( )

= /( )

= /( )

= /( )

=( )/( + )

⎧
⎪
⎪
⎪
⎨
⎪

+
+
+
+

+ + +
⎪
⎪⎩

R T T F

R F F T

R T T F

R F F T

A T T T T F F

 (17)

 

式中：TP、FP 分别代表实际阳性、阴性样本中被预测

为阳性的样本数量；FN、TN 分别代表实际阳性、阴性

样本中被预测为阴性的样本数量． 

图 8 中分别给出了两种模型测试集真阳/阴率、

假阳/阴率和准确率．由图 8 可以看出真阳率和真阴

率均达到了 90% 以上的精度，且整体准确率为 95%

以上，说明本文所提模型异常检测效果良好．这是因

为本文选取 BiLSTM 作为短时间尺度异常检测模

型，充分利用了数据的双向相关性，而在长时间尺度

上使用 Transformer 模型，其多注意力机制可以更好

地挖掘较长时间序列数据的有效特征． 

 

图 8 测试集结果 

Fig.8 Results of test set  

同时，为验证分布式节点流转异常检测效果，将

能源数字对象长序列流数据作为模型输入，用于模拟

节点流转传输情况．表 5 分别给出了仅用 CNN、BP、

SVM、ELM、LSTM、BiLSTM、Transformer 模型进行

短时间尺度、长时间尺度检测和本文所提 BiLSTM-

Transformer 多时间尺度异常检验效果对比结果． 

  从表 5 可以看出，长时间尺度和短时间尺度下

LSTM 和 Transformer 模型的数据异常漏检率均低于

其他算法，这是由于 BiLSTM 模型的双向记忆单元

可 以 有 效 记录和 传递时 间序列数 据 的 信 息 ，而

Transformer 模型的多注意力机制使其在处理较长时

间序列文本时 可 以更好提 取 数 据之间 的相关特

征．具体分析，仅用 BiLSTM 模型进行短时间尺度检

测漏检率为 11.72% ，仅使用 Transformer 模型进行长
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时间尺度检测漏检率为 10.17% ，而本文所提多时间

尺度滑动 检 测漏检 率仅为 7.31% ，分 别下降了

37.63% 和 28.12% ，这是由于部分数据异常体现在较

长的时间尺度内，仅使用单一时间尺度进行异常检测

易发生漏检情况，本文使用变时间尺度的双重检测机

制有效减少了异常数据的漏检情况，提升了能源数字

对象流转过程中异常检测的准确度． 

表 5 长序列流数据异常检测效果对比 

Tab.5  Comparison of anomaly detection performance for

long sequence stream data 

 

检测模型 时间尺度 漏检率/%  

短时间尺度 18.65 
CNN 

长时间尺度 14.98 

短时间尺度 30.45 
BP 

长时间尺度 32.51 

短时间尺度 28.63 
SVM 

长时间尺度 33.71 

短时间尺度 28.32 
ELM 

长时间尺度 22.68 

短时间尺度 12.53 
LSTM 

长时间尺度 15.47 

短时间尺度 11.72 
BiLSTM 

长时间尺度 13.72 

短时间尺度 16.43 
Transformer 

长时间尺度 10.17 

BiLSTM-Transformer 多时间尺度 07.31 

4 结 语 

本文提出了一种基于压缩感知的能源数字对象

压缩流转同步异常检测方法，主要成果如下：基于压

缩感知理论实现了能源数字对象数据压缩，提高了数

据在各节点间的流转速度，并使用 GOMP-DBP-OSE

算法实现数据高效重构，提出了结合 BiLSTM 和

Transformer 模型的多时间尺度异常滑动检测方案，

可以捕捉不同时间尺度的异常情况，整体检测准确率

超过 95.00% ．通过某充电桩数据的大量实验验证了

所提压缩算法和异常检测算法的有效性．未来将针

对能源数字对象中的多模态数据(如图像等)，构建更

加通用的能源数字对象多模态数据处理体系． 
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