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摘要: 随着国家电力系统不断发展，我国智能电表装机量不断扩大，日臻成熟，对智能电表的监测越来越重要。

为解决智能电表在使用寿命周期（最长不超过 8 年）到达后进行物理检测造成的巨大资源浪费问题，本文通过首

创性地采用 LSTM 方法对智能电表数据进行深度学习时序模型相关预测研究，最终达到检测电表运行状态的目

的，成功实现了智能电表的不拆表检测。通过利用智能电表大数据对电表运行状态的分析，可以判断电表运行是

否正常，如果异常是属于故障还是有偷漏电发生，判断相关位置，以便进一步采取行动。该检测系统的研究与应

用，可以避免智能电表的物理检测，可以达到延长正常电表的使用寿命，节省大量的资源的目的。本文采用的

LSTM 研究方法，是深度学习技术在电力领域的创新应用。 
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Abstract: With the sustained development of power plant of China, the installed base of electric meter grows gradually. 

It is more and more important to monitor smart meters with their mature use. In order to avoid huge resource wasting 

and solve the issue because of physical testing of smart meter when smart meter service life time arriving (maximum 8 

years), LSTM method related to time series model (TSM) is firstly used to do research on smart meter. Smart meter 

testing without physical disassembling is realized successfully. Eventually testing abnormity and failure recognition can 

be obtained through prediction research based on deep learning time series model. Based on electric meter running big 

data analysis, the electric meter situation including normal and abnormal (error or electricity stealing) and relevant 

position can be obtained so as to take further action. The research and application of the testing system can avoid 

physical testing to electric meter. The service time of normal meter can be prolonged by abnormal meters testing. This 
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will lead to saving a lot of resources. The LSTM research method on deep learning is the innovative application in 

electric power domain.  

Keywords: Smart Meter; Data Analysis; Deep Learning Time Series Model; LSTM 

 

1 引言 

智能电网的基础是高速双向智能通信网络。通过

传感测量、控制技术等实现高效、安全的电网运行，

保证电网的智能化建设[1]。智能电表作为智能电网的

重要部分，主要涉及以下部分：测量、通信、数据处

理单元等[2]，是一种智能化仪表，能够有效地测量电

力参数、计量双向电能[3]，能够实现实时数据交互，

对电能的质量进行监测，实施远程监控。 

智能电表中使用了诸多新的科学技术，突破了电

子式表的发展，以智能芯片作为核心，集成数据库、

读表器以及操作系统等，通过计算机通信平台，实现

自动化的电力计量和计费，更加快捷便利[4]。智能电

表是智能电网的智能终端和数据入口，为了适应智能

电网，智能电表具有双向多种费率计量、用户端实时

控制、多种数据传输模式、智能交互等多种应用功能。

智能电网建设为全球智能电表及用电信息采集、处理

系统产品带来了广阔的市场需求[5, 6]。预计到 2020 年

全球将安装近 20 亿台智能电表，智能电网将覆盖全世

界 80%的人口，智能电表渗透率达到 60% [7]。 

目前国家规定的智能电表使用年限一般为 8 年，

但实际上在智能电表使用 8 年后，大部分可以正常使

用，而以前采用的物理检测方式使拆下的电表基本全

部更换了。如果可以只对异常电表进行更换，则可以

为国家和个人节省巨大的每年高达百亿以上的经济成

本。本次研究的目的是根据采集的用电小区的用电数

据，对其进行数据分析，以期在不对电表进行物理处

置的情况下通过挖掘出用户电表的异常信息，发现存

在异常的电表[8]，为不拆电表进行物理检测提供相关

依据与方法。 

2 数据分析与处理 

2.1 数据整理与分析 

2.1.1 解决问题的思路 

本文研究的主要目的是根据电表的数据预测分析

电表是否异常，异常的情况包括故障或者偷漏电等。 

目前国内也有一些相关方面的研究已经或正在进

行。其中有通过分析不同用户的电力消费类型，得出

不同时间类型下的用户消费模型差异。利用支持向量

机理论，来检测用电异常。这种方法所需训练时间较

少，无需对人工异常数据进行分类，能有效降低方案

的应用成本[9]。 

还有基于受攻击的智能电表 CPU 利用率和网络通

信流量异常上升，提出 AMI 中基于大数据的检测方法。

由各智能电表记录其 CPU 负荷率及网络通信流量，将

此数据与电量功率数据一起上传到用电管理中心数据

服务器，再由异常甄别系统对相同型号智能电表的

CPU 负荷率及网络通信流量进行对比，即可利用大量

表计数据的统计特性，识别出 CPU 负荷率和通信流量

明显偏高的异常电表[10]。 

国外针对智能电表端的研究进行得较为深入，目

前主要在窃电、恶意软件检测等方面。 

Babu V，Nicol D M 等针对恶意代码在 AMI 网络

中的传播问题，提出了在网络层和应用层部署新的协

议，通过对报文语义和语法的检查，使得恶意代码的

检测精度达到了 99.72%至 99.96% [11]。 

Depuru S S R 等通过对电力数据分类，利用 SVM

方法训练样本，使得对该样本的检测精度达到了 98.4%。 

智能电网的信息采集和量测主要是在量测设备上

进行采集和汇总，主要包括电网状态量测系统和个人

用户量测系统两类。如图 1 所示[12]。 

 

图 1 智能电网量测系统分类 

针对本项目小区电表的研究，在数据方面的处理
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应遵循：1) 通过特征工程各种方法，尽可能提取影

响电表误差的特征；2) 通过特征和误差的关系建立

回归模型，预测测试集中一个点/一段时间的误差，

结论为误差是否在电表正常范围内，不在正常范围则

判断小区电表是否有异常存在；3) 如存在异常电表，

则根据单电表的用电特性行为模型，找出异常电表的

存在。 

2.1.2 数据格式设置 

针对获取的小区电表数据，设定相关参数如下： 

每 15 分钟的小区总表电压 U_super_15; 

每 15 分钟的小区总表电流 I_super_15; 

每 60 分钟的用户表电压 U_sub_60; 

每 60 分钟的用户表电流 I_sub_60; 

每 24 小时用户表电量 W_sub; 

每 24 小时小区总表电量 W_super; 

总表与用户表总和之差为 E。 

𝐸 = 𝑊𝑠𝑢𝑝𝑒𝑟 −∑ 𝑊𝑠𝑢𝑏𝑖
𝑛
𝑘=1           (1) 

UI 与电量表比较得到误差 E，时间粒度为一天。 

2.1.3 数据清洗 

通过误差（总表-分表和）曲线图 2 发现，数据中

存在两类错误值：重复值和非法值。 

观察数据，发现分表与总表的分时电流电压精度

不同，分表出现大量缺失值。采取的解决办法为用整

点电流电压代替缺失值。最终，通过删除错误值，填

补缺失值完成数据清洗。 

 

图 2 花园小区误差曲线 

2.1.4 数据特性分析 

通过绘制电量曲线如图 3 所示，选取较为理想的

数据。经过分析，认定花园小区 2016 年数据及东辉花

园全部数据较为理想。 

 

图 3 花园小区电量曲线 

 

图 4 花园小区总表与分表和 

 

图 5 花园小区绝对误差 
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图 6 花园小区相对误差 

为了分析误差与电量的关系，绘制了总表与分表

和散点图如图 4 所示、绝对误差曲线图如图 5 所示以

及相对误差曲线图如图 6 所示。 

随后对误差的分布进行分析。下图分别为花园小

区 2016.1.1-3.1 误差分布如图 7 所示、2016.3.1-5.1 误差

分布如图 8 所示、2016.5.1-7.1 误差分布如图 9 所示以

及 2016.1.1-2016.7.1 误差分布如图 10 所示。 

 

图 7 2016.1.1-3.1 误差分布 

 

图 8 2016.3.1-5.1 误差分布 

 

图 9 2016.5.1-7.1 误差分布 

 

图 10 2016.1.1-2016.7.1 误差分布 

经过分析发现，误差基本呈正态分布，但是分布

并不固定，无法通过观察分布来确定异常点。 

2.2 数据进一步处理 

2.2.1 数据格式化 

为便于进行机器学习分析，数据的每个日期增加

了以下特征如表 1 所示。 

表 1 增加数据特征 

特征 解释 

总表数据(super) 总表的电流值 

误差(error) 总表-分表和 

相对日期(com_date) 以某日为基准 0，与基准日相差的天数 

周(week) 归一化为 7 维向量 

月(month) 归一化为 12 维向量 

年(year) 归一化为 3 维向量 

对数值(log) 总表以 2 为底的对数值 

户数(numbers) 当日的总户数 

平均电流(A_mean) 当日平均电流 

平均电压(V_mean) 当日平均电压 

2.2.2 皮尔森相关系数分析 

为了给予机器学习更多方向性建议，对每个维度
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之间进行了相关系数分析[13]。 

2.2.3 K 折交叉验证 

对数据采取 5 折交叉验证方式，即将五分之一的

数据用于测试，其余数据用于训练，可以得到五组不

同的训练集与测试集[14]。 

3 特征工程与拟合 

3.1 数据可靠性分析 

得到的数据后需要对其可靠性进行分析。首先挑

选花园小区中不同用户分析在同一时间段内同一时间

的电压情况。经过分析发现在同一时刻，不同户数的

电压情况是大致一致的，而且根据不同的日期，电压

的变化趋势也及其相似。 

接着再分析电流变化的情况。随机选取一个用户

的电表，绘制其于不同时刻电流的折线图如图 11 所示。

蓝线代表着凌晨 3 点，橙线代表清晨 6 点，而绿线代

表下午6点。可以看出，3点是电流数值于三者中最低，

而上午 6 点时有所升高，在下午 6 点时达到最高。可

以理解是因为凌晨 3 点时用电量极低，大多数人都在

睡眠，而下午 6 点用电逐渐增多。 

而这三条线在八月份时候整体变高，而且差距变

小，则说明可能是因为八月份是夏天最热的时候，气

温温度上升，用户开始频繁使用空调导致用电增加，

而在夜间也保持空调处于打开状态。从而可以解释在

八月份三个时间点的电流情况相差不多的原因。 

 

图 11 同一用户的用电情况 

随后以 0.2A 作为标准，超过 0.2A 即认为该用户

处于用电状态。绘制 0 点到 24 点用电户数的图表如图

12 所示。由图可知，6 点和 18 点的确用电人数较多，

而凌晨 3 点较少，说明先前假设正确。 

 

图 12 同一天内不同时间用电户数 

3.2 异常点分析 

数据中的异常值需要额外关注。如果不剔除异常

值进行计算分析，往往会对结果带来不利影响。可以

利用箱体图来识别数据批中的异常值，用 python 绘制

用户关于电压的箱体图[15]。全部用户 5 个月内的电压

的箱体图如图 13 所示。可以发现 0 点到 6 点之间异常

点极少，而之后由于可能存在重叠问题，所以是否属

于异常点过多的情况较难判断。 

 

图 13 电压箱体图 

 

图 14 电流箱体图 
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电流的箱体图如图 14 所示，但是发现异常点都处

于箱体的上方。因为大多数时间很多电器处于关闭状

态，所以导致均值较低，更容易在上方产生异常点。

正是利用图 14 确定了用 0.2A 作为判断用户是否用电

的标准。 

3.3 多项式拟合 

利用公式 W=U*I*t 然后求和，可以得到有分户计

算出来的电量值。再用总表测得的电量值与之相减，

便可得到电量测定的误差值。利用 poly0fit 对先前求得

的误差值进行拟合，并绘制曲线[16, 17]。数据选取时

间间隔为连续 7 个月 209 天。通过改变多项式最高项

次数可以做出不同的拟合图，下面两幅图是最高次幂

分别为 4 和 8 的拟合图，如图 15、图 16 所示。由 4 到

8 拟合程度提高明显，而实验证实最高次幂由 8 提高到

10 的效果不太明显。 

 

图 15 最高次幂为 4 的拟合 

 

图 16 最高次幂为 8 的拟合 

4 深度学习时序模型 

基于前面的分析，为发现总表测量和分表和的误

差的时序性，使用了一些模型来体现数据中年份和四

季带来的波动。模型主要依靠的信息源有两类：局部

特征和全局特征。长短时记忆（LSTM）循环神经网络

作为 RNN 的一个重要变体，几乎可以无缝建模具备多

个输入变量的问题，这为时间序列预测带来极大益处，

因为经典线性方法难以适应多变量或多输入预测问题。

可以在Tensorflow和Keras深度学习库中搭建用于多变

量时间序列预测的 LSTM 模型。 

最近研究发现，LSTM 模型在处理时序问题时有一

定优势：因为其基于过去值和过去值的预测值来预测

未来值而不是仅仅使用季节等离散不相关特征，使用

过去值的预测值能使模型更加稳定。训练过程中每一

步的错误都会累积，当某一步出现了极端错误，可能

就会毁坏其后面所有时步的预测质量[18, 19]。 

深度学习时序模型的工作包括：1) 将原始数据集

转换成适用于时间序列预测的数据集; 2) 

处理数据并使其适应用于多变量时间序列预测问

题的 LSTM 模型; 3) 做出预测并分析结果。 

4.1 时序数据预处理 

经过之前的特征工程和数据处理，已经提取了数

据中许多与误差相关的变量，这是因为 RNN 本身在特

征提取上已足够强大。本模型使用的特征和数据类型

如表 2 所示。 

表 2 深度学习时序模型特征与数据类型 

特征 解释 

'sub': 'float' 单元用户分表和电量 

'super': 'float' 
总表电量测量值，实际 x 只取 super 和 sub

其一以保证模型的泛化能力 

'error': 'float' 
总表与分表和相减得到电表的电量测量误

差，本模型用做 y 值，其他特征为 x 值 

'com_date': 'int' 
相对天数，原始数据的第一天设为 0，之后

每天递增 

'week': 'list' 时间特征向量，7 维 one-hot 编码； 

'month': 'list' 时间特征向量，12 维 one-hot 编码； 

'year': 'list' 时间特征向量，3 维 one-hot 编码； 

'numbers':'int' 
用电户数，因为 3 年里户数有变化（新搬入

用户和搬出等） 

所有特征（包括 one-hot 编码的特征，包括 x 和 y）

都正则化成均值为零、单位方差的数据，每一个特征

序列都是对本列单独正则化的。常用的正则化方法有

标准化和最大值正则化。标准化 Standardization 是指将

特征数据的分布调整成标准正太分布，也叫高斯分布，

也就是使得数据的均值为 0，方差为 1。标准化的原因

在于如果有些特征的方差过大，则会主导目标函数从

而使参数估计器无法正确地去学习其他特征。最大值
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正则化 MaxAbsScaler 使得特征分布是在一个给定最小

值和最大值的范围内的。一般情况下是在[0,1]之间。最

大值正则化是专门为稀疏数据的规模化所设计的。之

后的实验中也验证了标准化，不做正则化和最值正则

化的情况。实验发现标准化 Standardization 有时会产生

负数，在训练和数据分析时需要额外注意[20, 21]。 

模型从原始时间序列上随机抽取固定长度的样本

进行训练。例如，如果原始时间序列的长度为 600 天，

那么把训练样本的时间步长设为 200 天，就可以有 400

种不同的起始点。这种采样方法相当于一种有效的数

据增强机制。在每一步训练中，训练程序都会随机选

择时序的开始点，相当于生成了无限长的、几乎不重

复的训练数据。时间步长是本模型中重要的超参数，

在学习序列预测问题时，LSTM 通过时间步进行反向传

播。之后可以为 LSTM 模型准备专用的时序数据集，

这会涉及将数据集用作监督学习问题。监督学习问题

可以设定为：1) 根据上一个时间段的总表和其他输入，

预测当前时刻（t）的电表误差；2) 根据过去一天的电

表情况以及下一个小时的预测情况，预测再下一个小

时的电表误差情况。 

在所有 5 年数据中，仅使用第 1 年的数据来拟合

模型，然后用其余 4 年的数据进行评估。1) 将数据集

分成训练集和测试集；2) 将训练集和测试集分别分成

输入和输出变量；3) 将输入（X）重构为 LSTM 预期

的 3D 格式，即[样本量，时间步，特征]。 

4.2 时序问题数据训练 

时序问题中，划分训练集和验证集的方法有两种

如图 17 所示。 

 

图 17 训练集和验证集的划分方法 

4.2.1 Walk-forward split 方法 

Walk-forward split 方法事实上不是真的在划分数

据。它的数据集的全集同时作为训练集和验证集，但

验证集用了不同的时间表。相比训练集的时间表，验

证集的时间表被调前了一个预测间隔期。 

4.2.2 Side-by-side split 方法 

Side-by-side split 方法是一种主流的划分方式，将

数据集切分为独立的不同子集，一部分完全用于训练，

另一部分完全用于验证。 

Walk-forward split 方法的结果更可观，比较符合研

究的最终目标：用历史值预测未来值。但这种切分方

法有其弊端，因为它需要在时间序列末端使用完全只

用作预测的数据点，这样在时间序列上训练的数据点

和预测的数据点间隔较长，想要准确预测未来的数据

就会变得困难。假如有 300 天的历史数据，想要预测

接下来的 100 天。如果选择 Walk-forward split 划分方

法，则会使用第前 100 天作为训练数据，接下来 100

天作为训练过程中的预测数据，接下来 100 天的数据

用作验证集。所以也就是实际上用了 1/3 的数据点在训

练，在最后一次训练数据点和第一次预测数据点之间

有 200 天的间隔。这个间隔较长，所以一旦离开训练

的场景，预测质量会显著下降。如果只有 100 天的间

隔，预测质量会有显著提升。Side-by-side split 方法在

末端序列上不会单独耗用数据点作为预测的数据集，

但模型在验证集上的性能就会和训练集的性能有很强

的关联性，却与未来要预测的真实数据没有任何相关

性，所以，这样划分数据没有实质性作用，只是重复

了在训练集上观察到的模型损失。 

本模型中使用 walk-forward split 方法划分的验证

集只是用来调优参数，最后的预测模型必然是在与训

练集和验证集完全无相关的数据下运行的。 
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实际研究是将在第一个隐藏层中定义具有 40 个神

经元的 LSTM，在输出层中定义 1 个用于预测误差的神

经元。输入数据维度将是 1 个具有 22 个特征的时间步

长为 40 天的样本。 

实际研究中使用了均方根误差（RMSE）损失函数

和高效的随机梯度下降的 Adam 版本。该模型将适用

于 1000 个 epoch，大小为 128 的训练。选择 epoch 的

数目时，因为不清楚模型训练到哪一步是最适合用于

预测未来值的（因为基于当前数据的验证集和未来数

据的关联性很弱），所以不能过早停止训练。经过实验

最终选用 1000 作为 epoch 的数目。 

模型拟合后，可以预测整个测试数据集。将预测

与测试数据集相结合，并调整测试数据集的规模。还

使用了预期的误差来调整测试数据集的规模。通过初

始预测值和实际值，可以计算模型的误差分数。在这

种情况下，可以计算出与变量相同的单元误差的均方

根误差（RMSE）。RMSE 是常用的回归问题的损失函

数，不同于交叉熵损失适用于分类问题，在本问题中

它可以快速得到损失并且得到的结果每一处都很平滑。 

4.3 结果分析与异常检测 

实验测试了双层 LSTM 和单层 LSTM 的预测结果，

隐层单元数量分别为20和40。结果如图18和图19所示。 

 

图 18 LSTM 模型预测值与真实值比较 

时间维度上的预测值和真实值比较，可以看到最

初几步的预测较为准确，同时可以发现预测值有一定

的滞后。散点图中，越靠近 y=x 直线表示模型预测越

准确。 

用滑窗进行异常检测，设置一个宽度为 l 的滑窗，

假设阈值为 t。 

 

图 19 LSTM 模型散点图 

对于每一次滑动：如果窗口内每一个预测值与实

际值之差都超过阈值，则认为从这一天开始出现误差。

当窗口宽度为 4，阈值为 0.5 时，结果如图 20 所示。

即第 65 天开始，数据出现可以检测的异常，通过对宽

度与阈值的调整，可以得到更高精度的结果。 

当数据没有异常时，结果如图 21 所示。 

5 结论 

本文所介绍的基于深度学习模型的对预测检测电

表是否异常的方法是行之有效的。随着我国智能电表

的普及与应用，在更多大数据的支持下，对智能电表

的预测检测会更加准确，也可以在未来使我国智能电

表在使用周期寿命到达后可以不拆表进行相关检测，

保证无故障电表继续正常使用，从而使电表的实际使

用寿命有所增加，从而节省大量的资源。 

 

图 20 计算出的异常相对日期 
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图 21 预测值在范围之内 
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