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摘要  随着电力用户数量不断的增加，智能电能表的应用呈几何式的增长，目前采用的现场检验的方式存在着作业模式简单、异常发现周期长、无效工作繁多、故障发现及时性差等问题。基于决策树群的多维电能表状态检验技术可有效地解决这些问题，本文基于决策树群异常诊断模型对电能表状态检验系统进行设计，实现电能表运行状况的全面、智能、精准的检测与维护，降低人力、物力等经济成本，解决现场校验不足、校验无目标等问题，提高电网运行的科学性与有效性。
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Abstract With the continuous increase in the number of electricity users, the application of smart energy meter was geometric growth. At present, there are some problems such as simple operation mode, long anomaly discovery period, invalid work, and poor timeliness of fault detection .Based on decision tree group of multi-dimensional energy meter state inspection technology can effectively solve these problems .this paper designs the state inspection system of the electric energy meter, realizes the comprehensive, intelligent and precise detection and maintenance of the energy meter, reduces the economic cost of manpower,, which based on the diagnosis model of tree group anomaly diagnosis, to solve the problem of on-site calibration, check no goals and other issues, improve the scientific and effective operation of the power grid.
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0 引言

随着社会的发展以及人口的不断增长，接入的电能计量装置不断增多，电能表的故障诊断涉及到工作人员的户外作业，从而导致工作量剧增，现场检测繁琐，因此亟需发展电能计量装置的远程故障诊断系统以实现高效校验。

现场检验方式存在工作量大、校验时间长、对二次回路负载有相应要求等问题，为避免人工到现场实施校验固有的工作繁重等一系列问题，实现电能表的远程校验将是人们的不断追求[1]。近年来，电能计量装置的远程故障诊断已引起了社会的广泛关注，电力部门亦对此投入大量人力、物力及资金支持，具体发展状况如郭殿军[2]等人针对电能计量装置在运过程中存在的无法进行全方位在线测试、故障判断、记录分析的问题，建立集信号、数据采集与处理、数据库管理、现场实时校验、通讯于一体的远程监测系统，系统主要针对避免现场测试时的接线错误以及了解电能表的误差信息；程瑛颖[3]等人基于电力信息系统安全分析设计的一套大型的、智能化的“关口电能计量装置状态管理系统”，该系统具备统一的开放性和安全性，可与生产调度平台进行有效的数据交互，系统实施需配合实时视频图像监控措施；沈鑫[4]等人通过基于物联网技术研究开发集最新智能传感、分析、数据比较和数据管理的在线检测和监测的电能计量远程维护分析平台，为运行中的电能计量装置、二次回路提供远程维护、在线监测、故障分析、电能质量分析等提供一个量化的依据。综上所述，已有研究均取得了一定的成果，然而在其建设过程中需投入大量的软硬件设备，以辅助其完成所需数据的采集，鲜少利用已有平台与数据资源即可完成的电能表远程故障诊断系统，尤其随着电网建设的全面覆盖，电能表数量成倍增长，在电能表远程故障诊断系统建设时，应尽量避免软硬件的投入成本，故本文利用现有用电信息采集系统所提供的电能表相关数据，以海量历史数据及可采集数据建立异常诊断模型，实现电能表远程故障的诊断与优化。

系统设计

本文结合电能计量装置的远程故障诊断需求及故障诊断发展现状问题，以用电信息采集系统的现有软硬件设备为背景平台，通过对用电信息采集系统现有及可采集的数据作为分类特征属性，提出基于决策树群的多维电能表状态检验系统，实现对电能表的单一异常运行状态的深度分析与挖掘，基于决策树群模型建立多维电能表状态检验系统。
系统架构设计

为合理有效地处理电能表数据，保证多维电能表状态检验系统具有优越的异常诊断性能，系统架构采用多层次分布式的处理架构，通过对电能表状态、异常数据来源、数据特点以及大集中模式下电能表检验业务建设情况的详细分析和深度挖掘，将多维电能表状态检验系统架构划分为数据源、ETL过程、数据仓储及应用、数据分析与处理和应用客户端等五个层次，系统架构如下图所示：
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图1 系统架构图

（1）数据源。为实现对用户数据与电能表数据的有效采集和利用，采用无线公网以及光纤等实现对数据的合理采集进行数据有效远程传输。

（2）ETL过程。即数据抽取转化装载规则，负责完成数据由数据源向数据仓库的转化过程，主要包含数据抽取、转换、清洗、过滤和转载等部分，解决数据时间差异性、数据平台多样性、数据不稳定性以及数据依赖性等问题，是构建有效数据仓储的基石。

（3）数据仓储及应用。由多维数据仓库和数据集市组成，多维数据仓库负责对分布式采集的应用数据进行统一存储，数据集市是依据各类异常情况的数据需求对数据进行分类存储，实现不同异常判断的合理特征属性分配。

（4）数据分析与处理。处理规则遵循电能表异常诊断模型，结合Hadoop大数据处理集群实现海量数据处理，从而对电能表异常运行状态进行诊断。

（5）应用客户端。实现电力部门的统一接入，为各部门提供应用界面，辅助其完成高效的电能表状态检验。

电能表状态检验系统实现异常诊断的关键是对电能表异常诊断模型的构建，需结合电力领域专家的经验选取合理且可采集的数据信息作为特征属性，通过对特征属性的深度挖掘与数据分析建立异常诊断模型。针对电能表数量庞大的特点，诊断模型除确保分析准确外，还应包含数据分析处理时间短、占用内存少等特点，从而保证在短时间内实现异常在运电能表的预警，故选择合理的算法构建分类模型是系统的关键。

异常诊断结构

目前，相对成熟的分类算法主要包括决策树、贝叶斯分类、SVM、频繁模式分类、KNN、遗传算法、粗糙集方法等算法。由于本文构建的异常诊断系统需在相对较短的时间内，对海量数据做出可行且效果良好的分类，故本文采取决策树算法实现对电能表状态的检测。决策树是数据挖掘的传统建模方法，也是机器学习领域的经典算法之一[5]。决策树学习算法已在多个领域得到应用，并取得了良好的效果。如张金蕾[7]等人提出一种可用于PU学习的平均n依赖决策树(P-AnDT)分类算法，并验证了该算法有更好更稳定的分类准确率；贾志刚[8]等人提出了一种基于决策树分类算法的家庭能量动态调度系统，以经济模式动态调度系统能够降低用户的用电花费，环保模式动态调度系统可以起到减少二氧化碳排放量的作用，并验证了所提出调度系统的有效性；韩萌[9]等人提出一个两步骤算法Pat HT生成决策树用于可变数据流分类，该方法对稳态数据流处理时可以明显提高正确率或可以明显降低训练时间，在处理不同概念漂移特性的可变数据流时也具有很好的分类效果。
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图2 电能表异常诊断结构图

以上研究表明，优秀的决策树学习算法具有很好的分类效果，通过数据深度挖掘实现异常检测，并且算法相对简单，易于系统实现，且不需要额外的设备投入，降低系统的建设成本。故本文采用决策树学习算法生成系统异常诊断模型，异常诊断系统结构如上图所示，通过对样本数据的模型训练建立不同的决策树群异常诊断模型，随后将模型投入Hadoop数据处理集群进行异常诊断判别，将诊断信息进入分析中心呈现给监测人员，通过人员返回预测准确度及新增异常诊断状态，对决策树模型加以调整，实现对电能表实际运行状态的高效判别。

1 决策树群异常诊断模型的构建

特征属性分割策略
决策树异常诊断模型构建的关键是结点分裂问题，即选取合适的特征属性将数据集进行分类，只有根据不同的特征将结点分开，方能形成多个类别，因此，整个问题的核心就是如何选择分割特征。针对用户信息采集系统采集到的用户用电数据涉及的特征属性中含有大量的连续特征，故采用信息增益率来选择分割特征。假设在训练集中的异常运行与正常运行电能表的数量分别为p和n，通常一棵决策树能对一类异常状况做出类别分类所需的信息量为：
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如以用户分类A作为决策树的根，A具有V个值
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   （2）

以属性A为根分类的信息熵为E（A）
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           （3）
故以A为根的信息增益[6]是Gain(A）：
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          （4）
信息增益率为：
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其中，分割信息率
[image: image15.wmf](

)

SplitA

为：


[image: image16.wmf](

)

(

)

1

v

i

i

SplitAEH

=

=-

å

           （6）
决策树如上所述遍历所有特征属性的信息增益率，选择使
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最大的特征属性作为根节点，对根节点的不同取值对应的子集递归调用上述过程，生成决策树的子节点。

以连续特征属性用户月用电量和离散特征属性用户分类为例，采取如下流程实现特征属性分割：

（1）计算连续特征用户月用电量的信息增益率，对于较大数值区间的连续特征属性，本文采取分段多分裂点计算其信息增益和作为其信息增益，同理分割信息率，进而获得其信息增益率，由于本例取部分较少数值，故仅取一个最佳分裂点。

①对用户月用电量的取值进行排序，如下表所示；

表1 用户月用电量部分排序

	电能表编号
	月用电量（度）
	用户分类
	运行状态

	2127987
	123
	高压用户
	异常

	1127958
	123
	低压居民
	正常

	1127977
	124
	低压非居民
	异常

	1127963
	125
	低压居民
	正常

	1127421
	125
	低压居民
	正常

	1126582
	125
	低压居民
	正常


②用户月用电量对应的电能表正常与异常之间的中点作为可能的分裂点（即123和124.5），以此将数据集分成四部分，计算每个可能的分裂点的信息增益；

③如上表所示，本表所呈现的最佳分裂点为124.5，计算参见公式（1）~（5），以123为分裂点的信息增益为0.318，以124.5分裂点的信息增益为0.459；

④对每个分裂点的信息增益进行修正，即减去log2(N-1)/|D|，其中N为可能的分裂点个数即为2，|D|是数据集大小即为6，故修正值为-2.584，由于两个分裂点修正值相等，故以123为分裂点的修正信息增益为2.902，以124.5分裂点的修正信息增益为3.043；

⑤通过比较可得，用户月用电量的最佳分裂点为124.5，计算最佳分裂点的信息增益率作为用户月用电量的信息增益率，其中，按照公式（5）所示，分割信息率为0.918，故连续特征属性用户月用电量的信息增益率为3.314。

（2）计算离散特征用户分类

如上表所示，由公式（1）~（5）可得，用户分类信息量为0.918，信息熵为0，信息增益为0.918，分割信息率为0，故此时获得的信息增益率为+∞；

（3）将连续特征属性同离散特征计算所得的信息增益率相比较，选择信息增益率最大的特征作为分裂特征，由上述数值比较选择用户分类作为根节点。

构建决策树模型首先基于信息增益率检验所有的特征属性，选择信息增益率最大的特征属性产生决策树节点，由该树节点的不同取值建立树分枝，对各分枝的训练子集递归调用上述算法，用该方法建立决策树的各节点与分枝，直到满足决策树生成停止条件。

1.1 剪枝优化策略
决策树生成后，由于采集数据中存在噪声以及用户、用电等信息的特殊情况，所建立的决策树的许多分枝反映的是训练集中的异常。采用复杂性剪枝算法，对完全生长的决策树进行剪枝处理，通过删除节点的分枝，逐步剪去不可靠分枝，由此可实现较快分类，提高决策树正确筛选的能力。

对通过特征属性分割策略生成的完全生长的决策树，计算树中的每一个子树
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是子树生长的叶子节点数，
[image: image21.wmf](

)

Rt

是叶子节点t的误差代价，其值如下：
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的误差代价，其值为子树
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所包含的所有叶子节点的误差代价之和。

选取α值最小的子树，将其生成的分支进行剪枝优化，当多个子树的α值同时达到最小时，取
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最大的进行剪枝，直到达到模型的评估需求为止。

本文构建的9945例训练集的某棵电能表倒走诊断的完全生长决策树的部分分支，如下图所示：
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图3 完全生长的决策树部分分支图

如上图所示，节点下的数据从左往右依次为本节点的判断正确数据与判断错误数据，对于枝节点，其各层分枝的含义如下所示：

1)属性a1为测量点月冻结最大需量{300~330}，其值域为{
[image: image30.wmf]-0
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}、{0~50}、{50~100}、{100~330}；

2)属性a2为测量点月电差值{0~50}，其值域为{有倒走记录，无倒走记录}；
3)属性a3为测量点月电差值{50~100}，其值域为{有倒走记录，无倒走记录}；
4)属性a4为测量点月电差值{100~330}，其值域为{有倒走记录，无倒走记录}；
5)属性a5为有倒走记录，其值域为{
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6)属性a6为有倒走记录，其值域为{
[image: image33.wmf][

]

1

，
[image: image34.wmf][

)

2,

¥

}。

根据特征属性分割策略计算，对电能表倒走数据市集的决策，将决策属性分类定义如下：

1)决策c1为电能表倒走；

2)决策c2为电能表正常。

按照公式（7）~（8）所示，各枝节点的表面误差率增益值：

表2 各枝节点的表面误差率增益值

	枝节点
	表面误差率增益值α

	a1
	4.3992*10-4

	a2
	4.5249*10-4

	a3
	2.5138*10-4

	a4
	0

	a5
	5.0277*10-4

	a6
	2.0111*10-4


由上表可得，对本决策分支的a4枝节点的表面误差率增益值α最小，故剪枝优化时首先令a4左右孩子为0，并将其归类为c1电能表倒走，在实际调查中，a4的c2分类即为由于用户外出导致当月用电量显著降低，由此导致所建立的决策树相对于训练数据而言过渡拟合，而不切合实际数据，通过剪枝优化策略可减少过拟合现象。

1.2 决策树异常诊断模型
通过决策树构建，本小节对本文建立的决策树异常诊断模型进行归纳，在每次特征属性分割选择时，采取贪心算法，即每次选择分类时，只考虑当前利益最大化，并以递归法自顶而下的生成决策树，本文采取的决策树异常诊断模型主要针对电能表等装置的单一异常诊断，具体步骤如下所示：
（1）确定单一异常分析决策树的判定属性类别与特征属性，树以单个节点为根开始；

（2）对特征属性进行初步处理，使连续特征属性分段计算其信息增益，根据电力领域专家经验，取n处最大值作为其最佳分割点，从而将连续特征属性离散化，如测量点月冻结电能量，在低压居民分类下，根据其用户数量的聚集情况，取12处最佳分割点；

（3）以信息增益率的熵度量作为特征属性的启发信息，计算连续属性与离散属性的信息增益率；

（4）选择信息增益率最大的特征属性作为样本分类的特征属性，该特征属性成为节点的判定属性，对判定属性的每个已知的值创建一个分支，并据此将训练集进行分类；
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图4 决策树异常诊断模型流程图

（5）判断决策树是否满足以下停止生长条件

①判定节点的所有训练样本子集属于同一类；

②没有剩余特征属性对训练样本子集进一步分类，则将该节点作为叶节点，并用训练样本子集中最多的类判为该叶节点的类；

若判定节点满足上述条件之一，则算法返回（1），递归自上而下地形成每个归类上的样本决策树分枝，一旦一个属性出现在一个节点上，则该节点的子节点则消除这一特征属性，直至所有节点满足以上停止生长条件；

（6）对完全生长的决策树基于代价复杂性剪枝算法进行剪枝优化，依次剪去表面误差率增益值最低的子树；

（7）产生被剪枝的树后，使用一个独立的测试集评估该决策树的准确率，若仍然有较多噪声数据存在，则返回（6），最终获得到满足模型评估需求的一组剪枝决策树。

1.3 决策树群的投票策略
决策树群的投票策略基本思想是基于随机森林[9]的理念，主要针对样本集的训练过程，多次随机选取一定比例的样本，独立建树，重复此过程，并对每一棵完全生长的决策树选取表面误差率增益值逐渐增大的剪枝策略，由此进一步产生多棵决策树，建立足够的决策树组，每组选取最优分类树，并结合敏感预警的策略，在保证正确率与召测率较高的条件下，牺牲一定的精确度，形成决策树群，最终的分类结果由这些树共同决定。具体流程如下所示：

（1）假设训练集的样本数为N；

（2）对选取70%的样本集作为训练集，设定产生n棵树，对训练集随机抽取1/n的样本形成样本子集，并由整体训练集作为一个样本集；

（3）样本集与样本子集分别建树，在树的每个结点处，选择最优的分割特征进行分割，每一棵树均完全生长，由此生成n+1棵初级决策树；
（4）对每棵树都充分生长的决策树进行I次剪枝，每剪掉一枝则生成一棵决策树，故每棵决策树生成I棵次级决策树组；

（5）以（n+1）*I棵决策树对剩余的30%的样本集进行样本测试，结合用电信息采集系统检测的需求，故对实际异常但测试异常较少的决策树优先选取的思想，每组次级决策树选出一棵最优的决策树，最终生成n+1棵最优决策树；

（6）由n+1棵最优决策树组合成为决策树群模型对电能表的异常运行状况进行检测，判定结果以投票的方式获取优胜。

决策树群的投票策略检测速度快且不会产生过拟合现象，采用异常敏感的策略，尽可能全面的对潜在的电能表等装置的异常状态做出判断，保障电能表状态检测的合理性，防止发生异常漏检的情况，辅助涉外工作人员高效开展电能表检测工作，提升远程电能表智能监测的质量与效率，科学地评估电能表的运行情况，满足终端设备精细化管理的需要。

2 系统的实现及试验
2.1 系统实现

多维电能表状态检验系统是电力用户用电信息采集系统的计量在线监控模块的构建部分，基于决策树群异常诊断模型对电能表的异常运行进行诊断，对系统所涉及的异常预警流程进行展示，如下图所示：
①根据基于决策树群的多维电能表状态检验系统提供的电能表异常分析界面对电能表异常信息的判断；

②根据电能表异常诊断数据判断结果，对预警业务生成工单；

③将工单派发给相关的工作人员，派遣涉外人员对异常电能表运行情况进行检测；

④由涉外工作人员对电能表的实际运行状态进行检测，并将异常原因进行备注，作为原始数据信息存入数据库中，为多维电能表状态检验系统的决策树模型优化提供数据支撑。
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图5 系统实现流程图

此外在系统的计量在线监测模块包含对异常告警管理，主要针对异常告警联系人的维护和异常告警规则维护等信息，当多维电能表状态检验系统对异常信息做出判断时，可根据异常告警规则设置的信息对异常告警人发起信息警告，包含界面窗口弹出、短信通知、Email等方式。

2.2 功能实现

功能实现主要针对日常电能表等设备的异常情况，建立不同的决策树群实现对不同异常情况的判别。基于决策树群模型的多维电能表状态检验系统功能架构图如下：
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图6 系统功能架构图

多维电能表状态检验系统主要针对单一异常分析，包括电量异常、异常用电、电压电流异常、负荷异常、接线异常、费控异常以及时钟异常等功能。

（1）电量异常

主要包含电能表示值不平、飞走、倒走、停走以及费率设置异常等功能。

（2）异常用电

主要包含电能表开盖、计量门开闭、恒定磁场干扰、电量差动异常、功率差动异常以及停电事件异常等功能。

（3）电压电流异常

主要包含电压断相、电压越限、电压不平衡、电压失压、电流失流、电流不平衡以及高供高计B相异常等功能。

（4）负荷异常

主要包含需量超容、负荷超容、电流过流、负荷持续超下限以及功率因数异常等功能。

（5）接线异常

主要包含反向电量异常、相序异常以及潮流反向等功能。

（6）费控异常

主要包含费控下发异常和剩余金额异常等功能。

（7）时钟异常

主要包含终端时钟异常、电能表时钟异常以及电能表电池欠压等功能。

2.3 试验分析

本节采用电力信息采集系统的采集数据与历史数据进行试验验证。电力现场通过采集终端电能表对在运电力用户的信息特征属性及其电能表等装置运行状态进行数据采集，结合电力领域专家以及现场检修人员经验，根据不同电能表异常状态的分类，选取不同的特征属性构建决策树，以电能表倒走为例，由于特征属性较多，仅以部分进行描述如下所示：

（1）用户信息特征属性主要包括如下内容：

组织域：供电单位、用户分类等；

用户档案域：用户名、用户年龄、家庭人口、用户地址、用电地址等。

（2）电能表等装置信息特征属性主要包括如下内容：

通讯方式：宽带载波、窄带载波等；

电能表类型：电子式智能远程控费、电子式普通型、感应式等；

用户抄表信息：包括抄表日、抄表示数、结余电量等；

用户缴费信息：包括缴费方式、缴费金额、缴费时间等；

用户日/月冻结数据：包含测量点日/月冻结电能示值、最大需量、电能量、电流越限统计、电压统计数据等。

数据按其不同类别存入数据库，训练集为数据库随机抽取70%的样本数据，其余30%的样本为测试集。将训练集数据随机分为10份，除此之外总体训练集为1份，针对不同异常诊断类别分别建立包含11棵决策树的决策树群异常诊断模型，所有试验结果为投票多者胜。表3给出了三个异常数据市集的基本信息。

表3异常数据信息

	单一异常类型
	电能表时钟异常
	电池电压欠压
	电能表倒走

	测试数
	4262
	4262
	4262

	特征总数
	24
	22
	31

	连续特征数
	4
	2
	13

	类别数
	2
	2
	2


如下图所示，为电能表倒走这一异常状态构建的11棵决策树组，分别对4262例测试集进行试验得出测试结果，由图可以看出，在决策树组内，正确率在59%~80%左右，召回率在70%~90%左右，单棵决策树对于电能表倒走这一状况的判断存在较大误差，不满足系统需求，但以投票优胜的方式，如表4所示，以决策树群对测试集进行异常状态诊断，系统的正确率与召测率均得到较好提升，可有效指导涉外工作人员对异常运行电能表等设备的目标锁定。
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图7 决策树组内单棵树测试结果

如下表所示，为决策树群试验的预测数据与实际数据对比结果：

表4（a）电能表时钟异常预测数据与实际数据对比结果

	
	测试为异常
	测试为正常
	测试总数

	实际异常
	27
	1
	28

	实际正常
	68
	4166
	4234

	实际总数
	95
	4167
	4262


表4（b）电池电压欠压预测数据与实际数据对比结果

	
	测试为异常
	测试为正常
	测试总数

	实际异常
	33
	4
	37

	实际正常
	241
	3984
	4225

	实际总数
	274
	3992
	4262


表4（c）电能表倒走预测数据与实际数据对比结果

	
	测试为异常
	测试为正常
	测试总数

	实际异常
	21
	4
	25

	实际正常
	134
	4081
	4215

	实际总数
	155
	4085
	4262


根据试验结果得基于决策树群的多维电能表状态检验系统的正确率和召回率，如下所示：

电能表时钟异常试验结果
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电池电压欠压试验结果
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电能表倒走试验结果
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由以上数据可得，基于决策树群的多维电能表状态检验系统对电能表的实际运行状况进行有效预测，合理利用现有平台所提供的电能表相关数据，实现电能表远程故障诊断与优化，进一步降低建设中所投入的软硬件成本，解决了工作人员无法对在运电能表运行状况的监测问题，实现了在多维电能表状态检验环节的人力、物力等投入成本的节约。

3 结语

本文研究分析了基于决策树群的多维电能表状态检验系统，对用电信息采集系统的计量在线监控体系进行了设计，并以用电信息采集系统为背景平台，进行了决策树群异常诊断模型的具体实现。实例证明，基于决策树群的多维电能表状态检验系统在电能表在运异常时，可对异常告警联系人发出预警信息，辅助工作人员有目标的对异常电能表进行故障排除，而无需涉外工作人员不断对所有电能表进行检测，实现电能表远程高效管理，降低维护成本和人力成本。在后续的研究工作中，系统的管理功能有待进一步完善，在决策树群异常诊断模型相对成熟应用后，需结合电力领域专家经验，实现异常处理流程自发派遣工单，以及异常超期未处理工单、异常重发现象进行提前预警，实现与SG186营销应用系统的数据贯通处理，进一步优化多维电能表状态检验系统的异常事件处理能力。
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