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摘  要  智能电表的迅速普及与应用引起电力消耗数据(即智能电网数据)的激增，这不仅给数据的存

储与通信带来了挑战，同时也增加了对数据进行分析的难度。另外，由于生产性质和经营方式的不

同，工厂的用电状态往往比较复杂。基于传统经验的人工识别不能满足实际应用的需求，该文研究了

一种基于神经网络的工厂用电状态自动识别方法。首先，对采集于真实应用场景的电网大数据进行必

要的预处理，包括数据的合并、清洗、标准化、打标和抽样；然后，基于预处理的电网数据构建神经

网络模型用于对工厂用电状态的自动识别；最后，对提出的基于神经网络的工厂用电状态识别方法进行

实验验证，证实了该方法的合理性和有效性。通过对工厂用电状态的准确识别，能够帮助供电公司指导

企业进行错峰用电，进而有效缓解电力供给不平衡的问题，以达到对电能合理开发和利用的目的。
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Neural Networks-Based Factory Power Consumption State Recognition
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Abstract  With the rapid application of smart electric meters, a large amount of power consumption data is 
generated, which challenges the data storage and communication. Meanwhile, due to the extensive production 
properties and business modes, the power consumption states of factories are complicated, which makes data 
analysis difficult. In this paper, a new neural networks-based power consumption state recognition method is 
proposed. The main efforts include three aspects: the pre-processing of power data, the modeling of neural 
network to automatically recognize the power consumption states of factories and the performance testing of 
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1  引  言 

  随着智能电网技术的快速发展，智能电表被

广泛应用，这使电力工业应用领域产生了大量结

构多样、复杂多变的智能电网数据。如何有效地

存储和利用这些数据是目前电网公司面临的难

题。另外，这些智能电网数据中往往蕴含着巨大

的有价值的信息，高效准确地提取这些信息不仅

可以提高电网自身的管理和运营水平，同时亦可

为工业界和广大用户提供更加优质的服务，为电

网公司业务的迅速拓展提供先决条件。

  在对电网数据的研究中，由于电网数据的复

杂性，仅凭经验和专业知识很难对其进行有效的

数据挖掘，因此需要将它们进行分类归并，获得

其典型代表之后再对用户的用电状态进行深入分

析。相比于其他“轻量级”数据来说，对“重量

级”电网数据进行分类的工作是复杂和困难的，

这是当下很多科研人员争相研究的热点，同时也

是本文亟待解决的问题。当前，电网业务数据大

致分为三类：一是电力企业生产数据，如发电

量、电压以及稳定性等方面的数据；二是电力企

业运营数据，如交易电价、售电量、用电客户等

方面的数据；三是电力企业管理数据，如企业资

源计划系统(ERP)、一体化平台、协同办公等方

面的数据。如果能充分利用电网业务数据，对其

进行深入分析，便可为相关机构和从业人员提供

大量的高附加值服务。这些增值服务将有利于

电网安全检测与控制(包括大灾难预警与处理、

供电与电力调度决策支持和更准确的用电量预

测)、客户用电状态分析与客户细分、电力企业

精细化运营管理等，实现更科学的需求化管理。

  本文所研究的电网数据属于第一类，即电力

企业生产数据。针对这一类数据，目前主要使用

大数据、人工智能、机器学习等方法对其进行数

据挖掘，相关研究主要分为基于无监督学习方法

的用电模式识别[1-6]、用电量预测[7-13]和异常值检

测[14-16]等。其中，大数据方法的优势体现在充分

利用现有数据且只需要依靠少量经验知识就能在

跨专业和跨部门数据融合基础上实现多维度的数

据分析；人工智能和机器学习方法不需要人为给

定具体规则就能自动挖掘出数据之间蕴含的大量

信息。因此，有效利用这些方法挖掘智能电网大

数据中的有用信息，可有效提高电网的运行管理

水平和为社会及用户的服务水平。

  虽然国内外在智能电网数据挖掘方面做了一

些有益的尝试，但其主要研究的是轻量级的居民

或企业用电数据。同时，由于国情的差异，很

多国外的新技术和新思想并不适用于中国国内电

网数据的分析。另外，目前还没有对来自各种类

型的工厂的重量级电网数据进行用电状态识别的

研究。因此，研究一种能对工厂用电状态进行识

别的算法对于学术界以及工业界是十分必要且有

意义的。基于此，本文构建了一种基于神经网络

的工厂用电状态识别模型。为了对工厂用电状态

进行识别，本文主要做了以下几个方面的工作：

(1)针对电网数据的特点，对其进行数据预处

理，包括数据合并、数据清洗、数据标准化、数

据打标和数据抽样；(2)针对预处理后的电网数

the proposed method. The experimental results demonstrate the rationality and effectiveness of our method. The 
correct recognition of power consumption states of factories is helpful to the power supply company to arrange 
the sensible power supply strategy and efficient power utilization plan. 

Keywords artificial intelligence; neural network; smart electric meter; electric power data; electric power 
consumption state
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据进行神经网络建模，实现对工厂用电状态的自

动识别；(3)分析实验结果，总结工厂用电状态

的特点，并对工厂的用电模式进行解释。实验结

果显示，本文所使用的神经网络模型能够以高于 
95% 的精度对工厂用电状态进行识别，这不仅表

示本文所做的数据预处理是有效的，而且证实采

用神经网络处理电网数据是可行的。另外，还可

以利用聚类方法进一步挖掘被正确识别用电状态

电网数据的用电模式，以便人们更好地理解电网

数据中蕴含的知识和规律。

2 基础知识

  本节将对神经网络和电网数据的基本知识进

行简单介绍。

2.1 神经网络

  1943 年，心理学家 W. S. McCulloch 和数理

逻辑学家 W. Pitts 建立了神经网络的数学模型，

称为 M-P 模型[17]，如图 1 所示。M-P 模型基于

网络化的构造方法展示了神经元的数学描述，证

明了单个神经元能执行逻辑功能，从而奠定了神

经网络研究的基础。
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图 1 M-P 模型

Fig. 1 McCulloch-Pitts model

  图 1 中， 为神经元的输入； 
表示第 j 个神经元的权重向

量；  为第 j 个神经元的偏置。则神经元的输出

可以被表示为：

                          
       

(1)

其中， 为激活函数，其作用是引入非线性因

素，增强神经网络的表达能力。常用的激活函数

有 sigmoid 函数[18]、tanh 函数、ReLU[19]、Leaky 
ReLU[20]以及 softmax 函数[21]。

  目前关于神经网络的定义使用最广泛的是 
Kohonen[22]于 1988 年提出的，即神经网络是由

具有适应性的简单单元(即神经元)组成的广泛并

行互连的网络，它的组织能够模拟生物神经系统

对真实世界物体所做出的交互反应。对于神经网

络的训练，关键在于神经元权重向量的确定。其

中，误差反向传播算法是目前用来训练神经网络

最有效的算法。

2.2 电网数据

  本文所研究的电网数据是 2013 年中国广

东省东莞市地区所有工厂的瞬时量表数据。针

对每一家企业，每天取一条记录，每条记录

按照每隔 15 min 采样一次，即每条记录包含 
96 个采样点(time_point_1 到 time_point_96)，
然后再将其按照月份分成  1 2  个表。另外，

每条数据里面还包括企业信息(用编号  point_
id 表示)、采样日期(date_time)、实际采样数

目(count_n)、采样周(week)等，具体如表  1 
所示。该地区的工厂类型主要有 7 种，包括大

工业、普通工业、农业和商业等，企业数量有 
23 000 多家。仅按照每家工厂每天产生一条记

录来计算，每个月产生的电网数据记录数就可达 
700 000 条，一年的数据量超过 6 GB。同时，原

始电网数据还存在大量的异常值、缺失、噪音以

及数据质量较差等问题，因此对其进行一定的预

处理是十分必要的。

  本论文中对电网数据进行预处理的流程如

下：(1)将 12 个月的数据进行合并；(2)对合并

后的数据，筛选出按照每隔 15 min 进行一次采样

的数据，即采样数目等于 96 的数据；(3)基于一

定的先验知识与经验，对(2)中的数据进行“预

处理”，该过程将在下一节中详细描述。
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3 用电状态识别

  对于工厂而言，基于瞬时量表数据，可以识

别其两种用电状态：用电或非用电。因此，本文

研究的是如何对瞬时量表数据的状态进行有效准

确识别，所做的工作主要是数据预处理和神经网

络建模。

3.1 数据预处理

  直接对原始电网数据进行分析是十分困难

的，这是因为原始电网数据存在以下问题。

  (1)存在大量缺失值：具体表现为存在缺失

的数据条数占总数据条数的 19%。

  (2)存在大量噪声数据：噪声主要来源于智

能电表内部电路中的各种器件(包括电阻、电

容、运算放大器等)产生的固有噪声。

  (3)存在大量异常值：人工录入错误导致有

异常值存在；智能电表故障(计时错误和读数不

准确等)导致存在无效数据或错误数据。

  (4)数据来自多个异构数据源：即数据字段

格式不一致。因为数据是由不同人在不同时间存

放在不同表中的，因此很有可能会出现某些字段

格式甚至是名称不一致的问题。

  (5)数据格式不被所使用算法接受：本文所

采用的神经网络能够消除变量间量纲关系且具

有类标的 96 维数据，而原始数据不满足这一要

求等。

  上述这些问题的存在，严重降低了数据质

量，非常不利于机器学习模型的训练，将直接导

致不被实际应用所接受的数据挖掘结果。因此，

需要结合实际需求以及数据特性对原始电网数

据进行预处理，本文的数据预处理主要分为以

下 5 个步骤。

  (1)数据合并

  按照字段间的对应关系将 12 个月的瞬时量

表数据合并起来。例如，按照字段间的对应关系

将 2013 年 12 个月的 12 个瞬时量表数据表并成

一个表，该表包含 2013 年东莞地区所有工厂的

瞬时量表数据。

  (2)数据清洗

  第一步：筛选出每天的采样点数目都为 96 
的工厂的瞬时量表数据。由于数据采集技术原

因，有些设备是每隔 1 h 进行一次采样，一天

只有 24 个采样点，这造成了严重的数据特征的

丢失。

  第二步：去掉异常数据以及缺失数据。由于

设备质量不过关以及维修人员业务能力有限等原

因，有些设备出故障后没能及时修理，造成数据

采样异常或缺失。

  第三步：去掉数据条数不足 365 条(一年 
365 天，每天一条)的工厂数据。

  (3)数据标准化

  由于工厂规模大小的不同，具有相同用电模

式(如同为三班倒模式)的不同工厂之间的用电量

表 1 电网数据片段

Table 1 Electric power data segment
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                                  (a) 88 号工厂的工作日用电状态                                                              (b) 88 号工厂的非工作日用电状态

图 2 88 号工厂的用电状态

Fig. 2 The electric power consumption states of point_id 88

大小会有很大的区别。例如，大工厂的用电量每

小时上万度，而小工厂每小时的用电量只有几百

度。因此，就必须对数据进行标准化，消除变量

间的量纲关系，从而使数据具有可比性。本文使

用的数据标准化方法是 min-max 方法，通过线性

变换将数据落到[0,1]区间，因此也被称为 0-1 标
准化方法。转换方法如下：

                       
       

(2)

其中，max 和 min 分别为数据集  对
应的最大值、最小值； 。

  (4)数据打标

  如果将每个工厂的用电数据按照工作日(周

一至周五)与非工作日(周六、周日)分开进行画

图观察，会发现工作日里面有很多条数据明显是

非用电状态。同样，非工作日里也有一些数据明

显是用电状态，如图 2 所示。这说明仅仅按照工

作日和非工作日对电网数据进行划分是不可行

的。因此，需要重新对数据进行打标。

  对数据进行打标的过程如下：对于任意一个

工厂，不论它属于哪一种上班模式，如两班倒、

三班倒或四班倒等，当其不开工(处于非用电状

态)时只需要维持一些基础设施的用电，此时用

电量曲线趋于平缓且数值较小。基于这一原理，

只要为每个工厂找到用以区别用电状态与非用电

状态的分界线(分界线以下为非用电状态，以上

则为用电状态)，那么就能将每个工厂的数据分

为“用电状态”和“非用电状态”这两类。通过

对 2 000 多个工厂的原始数据进行画图观察，总

结出了以下求分界线的方法。

  第一步：求出每一维度(time_point_i)下的最

大值。

  第二步：对这 96 个局部最大值进行移动平均。

  第三步：求出移动平均过后的全局最大值。

  第四步：分界值。

                           (3)
其中，  为增大率，用以控制分界值与全

局最大值之间的倍数关系。

  得到每个工厂的分界值后，按照公式(4)对
每条用电数据进行打标，即确定用电状态。

              
       

(4)

其中，Boundaryi 表示第 i 个工厂的用电状态分

界； 表示第 i 个工厂的第 j 条用电数据(96 维)。

  (5)数据抽样

  经过数据清洗之后的数据将近 2 000 MB，包

含 6 000 多家工厂的电网数据。对于数据分析而

言，这样的数据量是很大的，所以需要对其进行

抽样，进而缩减数据规模。通过观察发现，这些

工厂的用电模式主要分为一班倒、两班倒、三班

倒及四班倒四种，图 3 展示了这四种不同的用电

模式。由于整个实验过程是在单机上完成的，实
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                                                       (c) 三班倒                                                                                                           (d) 四班倒

图 3 四种用电模式

Fig. 3 Four power consumption modes

                                                        (a) 一班倒                                                                                                          (b) 两班倒

验所使用的数据量大小受单机性能的限制，因此

需要对整体大数据进行抽样。本文使用分层抽样

对原始数据进行抽样，所获得的大数据随机样本

划分(Random Sample Partition，RSP)数据块具有

与大数据整体一致的概率分布，能够保证在给定

的显著性水平下基于抽样数据获得的分析结果逼

近基于整体数据获得的分析结果[23-24]。首先，将

这 6 000 多家工厂的用电数据看作一个整体；其

次，将整体数据按照工厂用电模式的不同划分为

四类；接着，在每种类别中随机选择 60 个工厂

的用电数据作为子样本；最后，将这些被选择出

来的工厂用电数据合并成一个总样本。经过这样

一个抽样过程，在保证实验数据可靠的前提下，

使得实验数据条数由原来的百万级别变到了万

级别，所占内存从 2 000 MB 降为 20 MB，大大

降低了数据量；在保证实验结果可靠的前提下，

大大缩短了算法的运行时间，进而提升算法的性

能。在经过以上 5 个步骤对数据进行预处理后，

数据质量得到了很大的提升。

3.2 神经网络模型

  对工厂用电状态的识别是一个有监督机器学

习算法训练过程，如果工厂的用电数据作为输

入，工厂用电状态类型作为输出，那么需要研

究、得到的就是输入与输出之间的关系。实验数

据具有 96 个条件属性、1 个目标属性，且目标

属性的属性值分为用电状态与非用电状态两种。

考虑到神经网络[25]具有良好的非线性函数拟合能

力，本文采用其对工厂的用电状态进行识别。

  由于数据条件属性有 96 个，目标属性有 2 
个属性值，即“用电状态”和“非用电状态”，

因此神经网络的输入层节点个数为 96，输出层节

点个数为 2。下面通过对比实验来确定神经网络

的隐含层个数以及各隐含层节点个数，实验结果

如表 2 所示。对于 9 种不同的网络结构，实验结

果是运行 20 次程序(70% 的数据用作训练数据、

30% 的数据用作测试数据)的平均训练精度和平
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均测试精度。

  当神经网络的隐含层个数较少时，训练得到

的模型会欠拟合；而当隐含层个数较多时，训练

得到的模型会过拟合。另外，对于确定隐含层个

数的神经网络，隐含层节点个数也是影响网络训

练的关键：节点太少，预测结果不精确；节点太

多，训练过程太缓慢。通过观察表 2 可以发现，

隐含层个数为 3、网络结构为 96/64/32/16/2 的神

经网络的训练精度和测试精度都是最好的。

表 2 9 种不同结构神经网络的实验结果

Table 2 The experimental results of deep neural networks 

with the different structures

4 用电状态识别结果与分析

  在该节中，首先对基于神经网络的用电状态

识别模型的精度进行测试，然后与基于其他机器

学习方法的识别模型进行对比，最后对实验结果

进行简要的分析。

4.1 用电状态识别效果测试

  本次实验基于 TensorFlow 框架进行神经

网络的编程，网络参数设置如表 3 所示。关于 
TensorFlow 框架下神经网络模型编译和训练的其

他参数解释如下。

  (1)损失函数(loss)：采用二值交叉熵的形

式，其定义如公式 5 所示。

                      
       

(5)

其中，N 为样本个数；yn 和 tn 分别为神经网络对

应第  n 个样本的期望输出和实际输出。

表 3 神经网络参数设置

Table 3 The parameter setting of deep neural network

  (2)优化器(optimizer)：采用 RMSProp[26]自

适应学习率方法，让 cache 每次都损失一部分，

使得步长不再是单调递减，从而解决了学习率急

剧下降的问题，并且让算法收敛速度更快。

  (3)评估标准(metrics)：采用分类正确率

(accuracy)来评估模型分类效果。

  (4)每次梯度更新的样本数(batch_size)：即

每次训练在训练集中取 batch_size 个样本训练。一

般在合理范围之内，越大的 batch_size 使下降方向

越准确，震荡越小。但是，若 batch_size 过大，则

会出现局部最优的情况；若 batch_size 过小，则训

练过程中引入的随机性较大，难以达到收敛，只

有在极少数情况下才能获得满意的训练效果。

  (5)训练网络的迭代次数(epochs)：一个 
epoch 等于使用训练集中的全部样本训练一次。

一般来说，epochs 太小，会使得训练不够充分；

epochs 太大，则会使得训练时间很长。图 4、表 4 
分别给出了 epochs 为 1～128、1～20 时的神经网

络训练结果。

图 4 迭代次数对损失函数值和测试精度的影响

Fig. 4 The effect of epochs on loss function values and test 

accuracy
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对神经网络用电状态识别效果的影响。通过分析

上述实验结果可以得出如下实验结论：

 (1)通过观察图  4 和表  4 发现，网络训练

时，随着 epochs 的增大，loss 越来越接近 0，
accuracy 越来越接近 1，并且当 epochs 大于 20 
后，二者都逐渐趋于稳定。这说明网络在经过 20 
个 epochs 的训练后就基本上收敛了。

 (2)通过观察表 5-6 发现，对于不同的 batch_
size、epochs 组合，网络的训练精度和测试精度

都高于 95%。当 batch_size 为 512、epochs 为 128 
时，神经网络的测试精度达到最高值 96.5%。

 ( 3 )上述实验结果证实利用网络结构为 
96/64/32/16/2 的神经网络对工厂用电状态的测试

精度能够达到 95% 以上，这说明本文提出的电

网数据预处理方法是有效的，并且采用神经网络

进行工厂用电状态的识别是可行的。

 (4)通过对电网数据进行基于神经网络的建

模，实现了使用人工智能方法自动识别工厂用电

状态的目的，有助于有关部门和相关单位自动监

测工厂的上下班情况以及进一步分析工厂的生产

状况。

4.2 对比实验

 为了证明本文所使用的神经网络模型的合理

性和有效性，将该方法与其他机器学习方法(包

括决策树、支持向量机、线性分类器 LR 和随机

梯度下降法)在测试精度方面进行了实验对比，

结果如表 7 所示。表 7 中的机器学习方法是专门

面向机器学习的 Python 开源框架 Scikit-learn[27]

  表 5 和表 6 分别展示了在给定 epochs、
batch_size 的情况下，不同的 batch_size 和 epochs 

表 4 不同迭代次数对应的神经网络训练

Table 4 The training of neural network with different 

epochs

表 5 迭代次数为 128 时对应的神经网络训练

Table 5 The training of neural network with epochs＝128

表 6 梯度更新样本数为 512 时对应的神经网络训练

Table 6 The training of neural network with batch_size＝512 表 7 文中方法测与其他几种机器学习方法测试精度的对比

Table 7 Comparison of prediction accuracy between our 

method and other machine learning methods 
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中的标准算法，算法中的参数均为 Scikit-learn 的
默认值。

  表 7 结果显示，文中所使用的神经网络模型

相比于 Scikit-learn 中的机器学习方法效果更好，

证实了采用神经网络进行用电状态识别的合理性

和有效性。

4.3 结果分析

  对于以上实验结果，可以对其进行更深入的

研究。例如，通过对用电状态数据进行简单聚

类，就可得出用电状态数据包含的用电模式，如

图 5 所示，其中用电状态数据包含 6 种用电模

式。这 6 种用电模式按照用电量从高到低的顺序

为 2＞0＞5＞4＞1＞3，具体对应为高用电的三

班倒用电模式、高用电的四班倒用电模式、高用

电的两班倒用电模式、中等用电的两班倒用电模

式、中等用电的夜班模式和低用电的夜班模式。

  对于电网公司，由于电能是不能存储的，当

所产电能过多时，会造成能源浪费；而当所产电

能不能满足用户需求时，会造成用户损失。所

以，电网公司可将工厂生产状况与用电量进行结

合，预测客户的用电习惯与需求，为形成合适的

激励机制、实施有效的需求侧管理(需求响应)提

供依据，从而实现电能的合理开发与利用。同

时，电网公司资产巨大，资产的监测和运维涉

及到大量复杂的数据，通过数据分析，可提高

资产利用率和设备管理水平，这存在着巨大经济

效益。另外，由于大多数企业都呈现出“早-中-
晚”三班倒的用电趋势，这会导致高峰期供电不

足的情况出现。因此，可采取相应措施将部分企

业进行错峰生产，缓解电力供给不平衡的问题。

对于用户，由于提前买电会比较便宜，用户可结

合自身的用电习惯，推断出未来一段时间内需要

购买的用电量，这一政策在有些国家(如德国)已

被普遍推广。

5 结束语

  本文通过对电网数据进行预处理及使用神经

网络进行建模，实现了对工厂用电状态的自动高

效识别，从而能够帮助相关部门更加准确高效地

分析不同工厂的生产状况，对实际工作进行有针

对性的指导。在未来工作中，将针对智能电网数

据中的缺省值插补、异常点挖掘以及概率密度函

数估计作进一步的探讨和研究。
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Fig. 5 The training of neural network with epochs＝128
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