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! 引言
我国电网从 !信息化 "向 !智能化 "发展是未来的必

然趋势 ! "## 智能电表是智能电网数据采集的基本设备之
一 $承担着原始电能数据采集 %计量和传输的任务 $是实
现信息集成 %分析优化和信息展现的基础 # 近年来 $随
着智能电网信息采集系统的建设 $智能电表已经获得了
大范围的推广和应用 #如此大规模的智能电表一旦出现
故障 $会影响到电网的控制和管理 $与人民的切身利益
和社会的和谐稳定密切相关 ! $%&##
目前 $国内主要是通过定期巡检的方式确定电表的

故障信息 $并作进一步处理 # 但是该方法需要耗费大量
的人力 %物力和时间资源 $并且需要巡检人员具备一定
的专业知识 ! ’## 随着我国科技的快速发展 $越来越多的
智能电表数据被采集和存储 $采用数据挖掘的方法对智
能电表的故障数据进行特征提取 $捕捉各特征间的影响
规律 $实现对智能电表的故障预测成为未来发展的重要
方向 ! (##

近年来 $关于智能电表的故障预测研究仍处于初步
阶段 # 文献 !)#采用一种基于聚类分析和云模型的智能
电表故障分类方法 $但是聚类的方法很难定义故障的种
类 # 文献 !*#采用基于评分搜索的方法构建了贝叶斯网
络结构 $在此基础之上对智能电表的故障进行预测和决
策分析 # 但是贝叶斯网络对输入数据的表达形式敏感 $
当属性个数较多或属性之间相关性较大 $数据量较大
时 $分类效果会受到影响 # 文献 !+#通过人为删除重复数
据与无关数据 $补全数据中的缺失值 $获得预测数据和
特征数据 $采用神经网络的方法对智能电表的故障类型
进行分析 # 该方法可以良好地针对海量数据进行建模 $
但是需要先对数据的输入特征和无关数据进行人为处

理 $人为选择的相关特征很有可能会舍弃掉一部分有用
的数据信息 $使故障预测精度受到影响 #
卷积神经网络相比于传统的 ,- 神经网络 %./0 等

算法 ! 1 %23#$更适用于高维数据 $具有更强的特征捕捉能
力 $目前在诸多工业领域都有良好的表现 ! ""%"&##

基于时空卷积神经网络的智能电表故障预测
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4北京智芯微电子科技有限公司 $北京 25$$116

摘 要 ! 针对智能电表故障具有的突发性 "复杂性以及多面性等特点 !提出一种基于时空卷积神经网络 7.8%9::6的
故障预测方法 # 该方法首先采用滑动窗口将时间信息融入特征变量中 !构建具有时空特性的输入矩阵 !然后与 9::
相结合 !建立智能电表故障预测模型 !并采用 ;<=> 算法对模型参数进行优化 $最后应用现场的实际数据对基于
.8%9:: 的智能电表故障预测模型进行仿真 !结果表明该方法预测精度高 !泛化能力强 $
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考虑到智能电表故障呈现出的动态性 !复杂性 !多
面性等特点 "本文提出了一种基于时空卷积神经网络的
智能电表故障预测模型 "该模型将时间信息融入特征变
量中 "构建具有时空特性的输入矩阵 "并与卷积神经网
络相结合 "实现对智能电表故障的准确预测 # 通过实例
验证 "本文提出的模型具有较高的预测精度 "对于实现
智能电表的故障预测是合理有效的 $

/ 基于 0*1#22 智能电表故障预测的研究
3"3 基于 0*1422 智能电表故障预测模型建立
考虑到智能电表故障呈现出的动态性 % 复杂性 !多

面性等特点 "本文提出基于 !"#$%% 的智能电表故障预
测方法 "其预测流程如图 & 所示 $

首先对智能电表历史数据做预处理 "包括基于中值
滤波的异常值处理和归一化 &然后基于滑动窗口将时间
信息融入输入数据中 "构建具有时空特性的输入矩阵 &
并与 $%% 相结合建立智能电表故障辨识模型 "通过超
参数优化的方法保证模型性能达到预设要求 &最后 "在
此基础之上 "对实时数据进行故障预测 "并与现场消缺
反馈相结合 "补充历史故障库 "实现预测模型的实时优
化与校正 $
3"3"3 数据预处理
考虑到采集数据中异常值的存在会对模型精度造

成影响 "本文采用中值滤波的方法对特征变量进行异常
值剔除 $
设 !’(!)"’ "!""’ "!#*为智能电表某变量的时间序

列数据 "!$ 表示第 $ 时刻该变量的值 $ 设窗口长度为
+%,)"% 为整数 $ 那么对 !" 进行中值滤波就是从变量 !
中抽取出 +%,) 个数 "表示为 (!"&%"’"!""’"!"’%"其中 " (
为窗口的中心位置 &再将抽出的 +%,) 个数按照数值大

小进行排列 "选取中间位置的数据 "数学表达式如式 -.*
所示 (

)! (’/01234-!(&%"’"!("’"!(’%* -.*

式中 "/01234 -)*表示求向量的中值 " )! ( 就是 !( 经过窗口
长度为 +%,. 的中值滤波器滤波后的结果 # 由于异常值
相对较少 "采用直接删除的方法 #

设"!为变量 !经过中值滤波后的结果 "依据式 -+*"对

"!进行归一化处理得到 "(

"5 "! 6"! /24

"! /376"! /24

(+8

式中 ""! /24 表示变量"!的最小值 ""! /37 表示变量"!的最大值 #
3"3"5 基于滑动窗口的输入矩阵构建
现有智能电表故障预测研究往往忽略特征变量的

时间特性 " 时间序列数据可以包含更多的有效信息 "提
高故障预测的实时性和准确性 9 &:;# 本文采用滑动窗口的
方法对每个特征变量的时间信息进行选择 "获得输入矩
阵 "如图 < 所示 #

为了捕捉数据的时间信息"对预处理后的数据=#(>
#

(5.!

!*"# 进行滑窗操作 "*5? 表示特征变量数量 "# 表示时

间序列个数 "#(5-"
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( 8# 如图 < 所示 "首先运

行一个长度为 ! 的重叠滑动窗口 "对于第 + 个特征变

量 "可以得到重叠的窗口子集序列 "
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3"3"6 基于 422 的故障预测模型建立
A%% 是一种人工神经网络 "不同于 BCD"它考虑了

输入数据的空间关系 "可以更好地捕捉多变量间的非线
性相关性 9 .E ; # 本文结合智能电表故障预测模型 "介绍
A%% 算法的基本思想 #

图 . 智能电表故障预测流程

图 < 基于滑动窗口的输入矩阵构建
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本文采用的 !"" 结构为 # 个卷积层 !# 个池化层和
$ 个全连接层 "如图 % 所示 #

已知构建的输入矩阵 ! 为输入变量 "对应的故障类
别 " 为输出变量 $!"" 的训练过程主要包括正向传播和
反向传播 $

&$ ’正向传播 %
卷积层 !$ 的传播过程如下式所示 %

#
!$

!$
(!!$

!$

$ " !$
)"

!$

!$

!
!$

!$
( #!$

&#
!$

!$

"
*

+,*

式中 "! 和 !
!$

!$
分别表示输入特征图 & -./012. 3/4’与输出

特征图 "!$ 表示输出的特征映射个数 &!表示卷积运算 &

$
!$

$ " !$
表示卷积核 &"

!$

!$
表示偏置 &$ !$

+’’表示 5.67&5.809-9.:

69;./2 7;90 *激活函数 "并且满足 $!$
&% *(3/<=>"%?"使用非

线性激活函数能够更好地捕捉多个输入变量之间的非

线性关系 $

对于池化层 @$ 的每一个特征映射组 !
!$

!$
" 将其划分

很多区域 &
!$

’ ! " ( !"则其最大池化 +取一个区域内所有神经

元的最大值 *可以表示为 %

!
@$

!$
( 3/<

)#&
!$

’ ! " ( !

!
!$

!$
+ ) * +A*

式中 "!
!$

!$
+ ) *为区域 &

!$

’ ! " ( !内每个神经元的激活值 $

卷积层 !# 的传播过程如下式所示 %
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式中 " #!#
+’*表示 5.67 激活函数 $

池化层 @# 的传播过程如下式所示 %

!
@#

!#
( 3/<

))+
!#

’ ! " ( !

!
!#

!#
+ ) * +C*

全连接层的作用则是对提取的特征进行非线性组

合以得到输出 "特征图在全连接层中会失去空间拓扑结
构 "被平铺 +DE/00.;*为向量 "如下所示 %

!D!F$(DE/00.;+=!
@#

!#
? !#( $ " # " ( " $# ’ +G’

则全连接层输入为 !D!F$"全连接层的正向传播过程
可以表示为 %

#D!(%D!’!D!F$),D!

"! ( $D!+#D!
*

’
+H’

式中 "%D! 表示全连接层权重 ",D! 表示全连接层偏置 ""!

表示预测的故障结果"$D!+’’表示 I9J3K9: 激活函数"$D!+% ’(
$

$).F% $

+# ’反向传播
损失函数如下式 %

- +"""! ’( $
#

.

/ ($
$ "/F"! /

#

+$>’

式中 ". 表示训练样本个数 " "!表示模型预测结果 "" 表
示实际结果 $

!"" 的 反 向 传 播 就 是 对 参 数 %D!!"D!!$
!#

!$ " !#
!"

!#

!#
!

$
!$

$ " !$
!"

!$

!$
的迭代更新 "本文选用 L:/3 优化方法对模型

参数进行更新 M $BN$
!"!"# 模型性能评价标准
本文采用准确率 &L8812/8O*!精确率 &@2.89I9K;*!召回

率 &5.8/EE*和综合评价指标 0$ 共同作为智能电表故障辨
识模型的评价标准 $
分类评价指标的定义 %P@ &P21. @KI909Q.*表示将正类

预测为正类数 "P"&P21. ".J/09Q.*表示将负类预测为负类
数 "D@&D/EI. @KI909Q.*表示将负类预测为正类数 "D"&D/EI.
".J/09Q.*表示将正类预测为负类数 $
准确率 &L8812/8O*的计算公式如式 &$$*所示 %

L!!( P@)P"
P@)P")D@)D" &$$*

精确率 &@2.89I9K;*的计算公式如式 &$#*所示 %

1( P@
P@)D@ &$#*

召回率 &5.8/EE *的计算公式如式 &$%*所示 %

+( P@
P@)D" &$%*

综合评价指标 &0$*的计算公式如式 &$,*所示 %

0$( #"1"+
1)+ &$,*

!"$ 基于 %&’()) 智能电表故障预测的算法研究
由节 $R$ 可知基于 SPF!"" 智能电表故障预测的具

体流程 "本节对基于 SPF!"" 的智能电表故障预测算法
进行具体描述 $

&$ *通过智能电表故障库获得故障相关特征变量 &(
&& &$*"& &#*"("& & 2 **"输出故障类别 "$ 其中 "2 表示特征变
量个数 $

&# *将 & 代入式 &$ *进行异常值去除得到’! "然后代入

图 % 本文所用 !"" 网络结构

*!
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式 !"#进行归一化得到 !!
!$ #将时间信息融入到 ! 中 "根据式 %$ &构建输入矩

阵 "!
%’ &将 " 作为输入 "根据式 %’&!式 %( #进行 )** 前向

传播 "得到输出结果#! !
!+ &根据式 !,-&计算模型损失函数 "并采用 ./01 优

化算法对模型参数进行更新 "得到智能电表故障辨识
模型 !

%2 #根据式 %,,#!式 %,’#建立模型评价标准 "当该 ’ 个
标准均大于 3+4时 "保存模型参数 "获得智能电表故障
预测模型 #如果不满足预设要求则继续进行参数优化 "
直至满足要求为止 !

%5 &对于实时数据 "根据式 %,&!式 %$&构建输入矩阵 "
并放入训练好的故障预测模型中 "对故障类别进行实时
预测 !

%3 &现场人员根据预测结果进行实时消缺和反馈 "并
将数据放入历史故障库 "对故障预测模型进行实时的参
数更新 !

/ 智能电表故障预测试验
0"1 样本数据选取
本文选择某公司智能电表故障库中的故障数据 "故

障类别共 3 类 "分别是 $正常 %采集异常 %电表示值不平 %
电表飞走 %电表反向有功示值异常 %电表倒走 %电表时间
异常和电表潜动异常 !
智能电表故障相关数据共 3 种 $包括总电量数 %峰

段电量数 %平段电量数 %谷段电量数 %电流 %电压 %电表时
间 %终端时间 !
数据的采样频率为每秒 , 个点 "选择智能电表分别

处于 3 类故障时 " 运行 $- 167 的数据作为原始数据 "共
,’ ’-- 个点 ! 选择前 "- 167 的连续数据为训练原始数
据 "共 ( 2-- 个 #选择后 ,- 167 连续数据作为预测原始
数据 "共 ’ 3-- 个 !
0"0 输入矩阵构建
滑动窗口的大小选择为 , 167"即 2- 个连续数据点 "

步长选择为 ,! 选择 3 个与智能电表故障相关的变量 "
所以 "输入矩阵可以构建为 2-"3 的矩阵 !
将每个输入矩阵与对应的故障类别作为一个样本 "

获得样本数据共 ,’ "3- 个 "其中训练样本( +’- 个 "预测
样本 ’ 5’- 个 !
0"2 时空卷积神经网络模型结构
本文采用的时空卷积神经网络模型结构见表 , 所示"

共采用 " 个卷积层 %" 个池化层 %, 个全连接层 ! 学习率
设置为 -8--,"第一次估计的指数衰减率为 -8("第二次
估计的指数衰减率为 -8((("训练轮数设置为 , --- 次 !
本文采用的核函数是 $"$"这是因为 $"$ 是最小的

能够捕获像素八邻域信息的尺寸 "而且多个 $"$ 的卷积
层比一个大尺寸卷积层使用了更多的非线性激活函数 "

判决性更强 "同时使用的参数更少 "模型复杂度更低 !
本文采用 $"$ 核函数堆叠的方法对模型结构进行

试凑 "当模型具有 " 层卷积层时 "模型精度已经可以满
足故障预测的需求"过高的层数在模型精度提升并不大 "
同时会造成大量的计算冗余 !
0+3 智能电表故障预测结果
本文将目前智能电表故障预测常用的 9: 神经网

络 %随机森林 %;<= 和朴素贝叶斯模型与本文方法作对
比 "结果如图 ’ 所示 !

表 " 给出了本文方法与其他 ’ 个常用模型的预测结
果对比!从表 " 可以看出"本文方法与其他 ’ 个模型相比 "
无论是在准确率 %精确率 %召回率 "还是 !, 评价指标 "都
是表现最好的模型 "这也说明了本文算法的有效性 !

从表 " 可以看出 "朴素贝叶斯的召回率高于 ;<= "
但是精确率低于 ;<="随机森林的召回率高于 ;<="但
是精确率低于 ;<=! 这说明采用 ’ 种不同的评价标准 "
从不同的角度对模型进行综合判断才能更准确地对模

型性能进行评价 !

表 , 时空卷积神经网络模型结构
层类型

输入层

卷积层 ),

池化层 :,

卷积层 )"

池化层 :"

全连接层 >)
输出层

核函数大小

?
$"$
"""
$"$
"""
?
?

步长

?
,",
"""
,",
"""
?
?

核函数数目

?
2
2
,"
,"
?
?

输出大小

2-"3
2-"3"2
$-"’"2
$-"’","
,+""","
$2-",
3",

图 ’ 智能电表故障预测多模型对比

表 " 智能电表故障预测多模型对比
!4&

故障预测模型

9: 神经网络
随机森林

;<=
朴素贝叶斯

本文方法

准确率

(+8"2
(+8(5
(28,+
(2853
(58$"

精确率

3’ 8$3
33 8,$
(- 82$
(- 8--
(, 8"+

召回率

3" 83"
3’ 8’$
3$ 83"
35 83-
(- 8,"

!,
3$8+(
328"’
358-(
3383(
(-823
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表 ! 给出了本文所采用的方法在 " 种故障的预测
结果 ! 从表 ! 可知 "采集异常与电表示值不平这 # 类故
障预测准确率较低 "其他故障的预测准确率相差不多 "
其中 "电表反向有功示值异常预测准确率最好 !

导致某类故障预测准确率较低的原因有很多 "后续
可以针对预测准确率低的故障开展详细研究 "找到准确
率低的具体原因 "通过输入特征的修改和模型结构参数
的调整提高模型的整体性能 !

! 结论
本文采用滑动窗口的方法将时间信息融入输入变

量中 "并结合 $%% 捕捉数据的时空特性 "提高了模型的
精度和实时性 ! 仿真结果表明 "本文提出基于 &’($%%
智能电表故障预测模型的准确率 #精确率 #召回率 #!)
均高于其他 * 种对比模型 !准确的预测智能电表故障不
仅可以为现场运维人员提供数据参考 "同时也可为电网
的控制和管理提供理论和技术支持 !
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表 ! 本文方法各故障的预测结果
2d3

序号

)
#
!
*
;
:
6
"

故障类型

正常

采集异常

电表示值不平

电表飞走

电表反向有功示值异常

电表倒走

电表时间异常

电表潜动异常

准确率

169)#
1:9*!
1:9!"
169)*
1"9;"
169"*
169):
169":

精确率

15 955
"; 955
"; 955
15 955
)55955
1; 955
1; 955
15 955

召回率

15955
"19*6
"19*6
15955
1591)
159*"
":9!:
1*96*

!)
15 955
"6 9)"
"6 9)"
15 955
1; 9#*
1# 9:"
15 9*"
1# 9!)

"!
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