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摘 要：：在获取电网调度信号后，大多采用传统深度置信型辨识制度提取异常数据，只能获

取低维数据包含的异常信息参量，使得最终数据提取结果曲线下面积(AUC)值较低。因此，为了提

高电网调度信号异常数据提取结果的 AUC 值，提出基于数据挖掘算法的电网调度信号异常数据提

取方法。应用独立成分分析算法处理电网调度信号，去除信号中的噪声信息。并对去噪后的信号

进行小波分解，得到多个子信号数据集。运用数据挖掘算法中的聚类算法分析子信号数据集，得

到数据样本特征，并在考虑属性特征密度指标的情况下完成数据特征分类，获取异常数据特征。

最后，在支持向量数据描述的辅助下，检测出电网调度信号异常数据，汇总这部分数据即可完成

异常数据提取。实验结果表明，所提方法应用后得到的异常数据提取结果 AUC 值总是大于 0.85，

证明了其具优越的应用效果。
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AbstractAbstract：： After acquiring the power grid dispatching signals, traditional deep confidence 

identification systems are mostly used for anomaly data extraction, which can only obtain the anomaly 

information parameters contained in low-dimensional data, resulting in a lower Area Under the Curve 

(AUC) value of the final data extraction result. Therefore, in order to improve the AUC value of the 

anomaly data extraction results of the power grid dispatching signals, an anomaly data extraction method 

for power grid dispatching signals based on data mining algorithms is proposed. The power grid 

dispatching signals are processed using the Independent Component Analysis(ICA) algorithm to remove 

noise from the signals. The denoised signals are then subjected to wavelet decomposition to obtain 

multiple sub-signal datasets. Clustering algorithms in data mining algorithms are employed to analyze 

the sub-signal datasets to obtain the characteristics of the data samples, and data feature classification is 

completed considering the attribute feature density index to obtain the anomaly data characteristics. 

Finally, with the assistance of the Support Vector Data Description(SVDD), the abnormal data in the 

power grid dispatching signals are detected, and summarizing this part of the data can complete the 

anomaly data extraction. The experimental results show that the AUC value of the anomaly data 

extraction results obtained after applying the proposed method is always greater than 0.85, proving its 

superior application effect.
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denoising；wavelet decomposition

在电能使用量不断增长的社会背景下，电网调度问题备受关注 [1]。尤其在智能电网广泛发展后，其可以在复

杂的供电环境下，实现电网系统的合理调度，从而保证电力系统的供电稳定性。但在电网调度规模逐渐增大后，

智能调度工作会受到多种因素干扰，频繁出现异常情况，对供电产生负面影响 [2]。因此，如何准确提取电网调度

信号中的异常数据，指导电网调度工作，成为学者们探讨的热门话题。

文献[3]考虑不同维度上电力调度数据的分布存在明显的差异性，设计一种基于马氏距离度量方法的异常数

据提取方法。分别计算数据分布中心与每个数据点之间的距离，并应用对数区间隔离策略构建异常检测子树，

进一步分析马氏距离度量值，即可提取出所有信号异常数据。但是，该方法未去除信号中的噪声信息，导致异

常数据提取中受到噪声干扰，效果较差。文献[4]应用独立成分分析算法处理电网调度噪声信号，并对去噪信号

进行小波分解，观察信号特征后可以推算出单个信号数据样本的异常值。结合异常判断阈值，即可找出异常数

据。但是该方法未考虑属性特征密度指标无法准确对数据特征分类，导致异常数据整体提取精确度较低。文献

[5]结合孤立森林算法和动态选择集成原理，建立多个电力调度数据异常检测器，并引入元学习策略，确保所有

异常检测器可以通过多种指标互补，实现电网调度信号异常数据的动态选择，依据选择结果即可实现异常数据

准确提取。该方法进行异常数据提取时，未对信号进行分解，难以准确找到异常数据。

为了快速、有效地解决电网调度异常问题，本研究提出一种以数据挖掘算法为核心的电网调度信号异常数

据提取方法，在调度信号去噪和分解处理后，运用数据挖掘领域的聚类算法，准确提取数据特征，基于此检测

出电网调度信号中包含的所有异常数据，从而完成高质量数据提取。

1　设计基于数据挖掘算法的电网调度信号异常数据提取方法

1.1 电网调度信号去噪处理

针对电网调度信号进行异常分析时，为了避免脉冲噪声带来的负面影响，需要先利用独立成分分析算法进

行信号去噪处理 [6]。去噪过程中，假设当前电网调度信号中包含数个随机变量，将其与混合矩阵、分离矩阵结合

起来，即可构建图 1 所示的信号分离模型。

利用图 1 所示的模型处理电网调度信号，本质上是对高斯数据进行线性变换处理。先分离所有信号独立条件

获得分离矩阵，并将其应用到观测信号上即可得出源信号估计

值，如式(1)所示。

y =E [ (Wx)´(Wx)T ] (1)

式中：x 表示观测信号；y 表示源信号估计值；E 表示数学期望

函数；W 表示正交分离矩阵；T 表示转置。

考虑到分离矩阵、源信号中拥有未知参数会影响信号去噪

结果，在处理源信号时，以最大矩阵与分离信号独立性为目标，

求出贴合实际情况的源信号。随后考虑到异常数据主要处在观

察信号中，针对其构建式(2)所示的噪声观测信号模型。

ε(t)=WA[ y(t)+N ] (2)

式中： t 表示信号采集时刻；A 表示混合矩阵；ε表示噪声信号；

N 表示随机噪声异常值：

N =∑
i = 1

x

βi ´ y (3)

式中：i 表示电网调度信号内包含的第 i 个脉冲噪声；β表示脉冲

噪声振幅。

通过上述分析，提取出电网调度信号中包含的所有噪声干

扰信息，将其从原始信号中剔除，完成信号去噪处理。
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Fig.1 Structural diagram of the signal separation model
图 1  信号分离模型结构图
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1.2 建立调度信号小波分解方案

为了便于分析电网调度信号中的异常问题，依托于傅里叶变换思想对去噪后的信号进行小波分解，得到一

组不同频率的本构分量信号 [7]，针对每个本构分量分别观察，有利于准确找到异常数据。实际操作过程中，主要

采用了离散小波变换原理完成信号分解，如式(4)所示。

ρ(mp)= 2-(m/2)∑
q = 0

Q

y′ (t)ψ( )q - p2m

2m
(4)

式中：ρ表示离散小波变换结果；m 表示尺度因子；p 表示平移参数；q 表示离散点；Q 表示离散点数量；y′表示

去噪处理后的电网调度信号；ψ表示母波信号。

现 有 的 调 度 信 号 经 过 一 次 离 散 小 波 变 换 结 束 后 ， 转 变 为 低 频 信 号 和 高 频 信 号 ， 小 波 分 解 过 程 可 以 定 义

为式(5)。

y′ (t)= χ1 (t)+D1 (t)= χ2 (t)+D2 (t)+D1 (t) (5)

式中：D1 表示高频分量信号；χ1 表示低频分量信号；χ2、D2 分别表示低频信号 χ1 再次分解形成的低频、高频近

似分量。

在两级小波分解完成后，得到的低频近似分量信号曲线较为光滑，描述了调度信号的总体变化趋势 [8]，另外

两个高频细节分量则详细描述了局部信号变化特征，基于此可以展开后续异常数据提取。

1.3 设计基于数据挖掘的异常特征获取方法

从小波分解后形成的 3 个子信号数据集入手，运用数据挖掘算法对其深入分析，了解电网调度信号数据的波

动性与变异性，从而获取数据异常特征。考虑到电网调度信号异常数据提取涉及的数据量较多，且其中包含大

量高维数据，为了全面获取异常特征，应用数据挖掘算法中的聚类算法进行特征提取。

针对电力调度信号数据样本设置多个聚类中心，并计算出每个数据样本与聚类中心之间的模糊隶属度 [9]，假

设每个聚类中电网调度数据存在数个特征，则每个特征的密度指标可以表示为：

θj =∑
l = 1

L

exp
ì
í
î

ïïïï

ïïïï

ü
ý
þ

ïïïï

ïïïï
-
 cj - cl

2

(rc /2)2
(6)

式中：θ表示密度指标； j、l 表示电力调度信号数据；L 表示电力调度信号数据样本集；c 表示数据特征；r 表示

特征邻域区间半径。

经过多次数据聚类处理后，根据已知的聚类中心更新结果，将密度指标变换为式(7)。

θj = θa exp
ì
í
î

ïïïï

ïïïï
-

 cj - cl

2

(r′c /2)2

ü
ý
þ

ïïïï

ïïïï
(7)

式中：a 表示电网调度信号数据聚类次数；r′表示数据密度指标的邻域区间半径。

基于特征密度指标，可以求取出调度信号数据特征，如式(8)所示。

φ =
θa + 1

θ1

(8)

考虑到阈值的选择，会影响最终特征提取质量，本研究在数据特征聚类分析过程中，引入高阶统计模型，

计算出可以应用到特征提取优化的补偿计量参数 [10]。再对每个聚类中提取的数据特征进行聚类分析，使其分类

为个体最优解集合和全局最优解集合，并设置数据特征分类的更新模式为：

δ(t+ 1)
gb = δ(t)

gb + τ1 z1 (d (t)
gb - δ

(t)
gb )+ τ2 z2 (d (t)

gb - δ
(t)
gb ) (9)

式中：δ表示数据点；g 表示节点；b 表示特征维度；τ1、τ2 表示优化加速系数；z1、z2 表示随机值；d 表示特征个

体；δ(t)
gb、d (t)

gb 分别表示个体最优解集、全局最优解集中的特征。

随后，电网调度信号数据特征分布聚类的最大值和平均粒度进行计算，得到：

ς′= | max [ςgb (t)] | (10)
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ς̄ =
|

|

|
||
|∑

b = 1

B

ςgb (t)
|

|

|
||
|

(11)

式中：ς′表示特征分布聚类最大值； ς̄表示平均粒度；B 表示维度数量；ς表示特征分布聚类值。

结合式(10)和式(11)，可以定义高阶统计量的特征聚类度为：

v =
|| ς′- ς̄

ς′
(12)

在基于数据挖掘算法进行信号数据特征提取时，不断更新特征聚类度取值，使得数据特征聚类参数得到优

化，选择出有效的特征聚类，得到电网调度信号异常特征提取结果。

1.4 实现调度信号异常数据提取

在异常特征获取完成后，进行简单的归一化处理，使得所有特征值的量纲保持统一。再运用支持向量机模

型进一步分析异常数据特征，完成正常特征和异常特征的分类，检测出调度信号异常数据，从而提取出所有异

常数据。对经典的支持向量机模式进行改进，得到支持向量数据描述(SVDD)算法，建立一个超球用来识别异常

数据，如图 2 所示。

运用图 2 所示的 SVDD 模型进行异常数据提取时，将所有提取的数据特征依据一个非线性映射函数，映射到

高维特征空间，再分析高维特征空间中异常特征的像与超球中心之间的间距，以此来判断当前数据是否属于异

常数据。

ϖ(Φ)=  μ(Φ)- e
2

(13)

式中：Φ表示异常特征样本；ϖ表示特征像与超球中心的距离；μ表示非线性映射函数；e 表示超球中心。

当式(13)计算结果大于超球半径，即可判断当前电网调度信号数据属于异常数据，需要将其提取出来，遍历

所有获取的异常特征后，即可完成异常数据提取。

2　实验

2.1 实验数据

应用数据挖掘算法设计新的电网调度信号异常数据提取方法后，为了检验该方法的应用效果，从某电力系

统管理系统中采集部分电网调度信号，组成 6 个实验数据集，每个数据集的具体信息如表 1 所示。

设置异常数据阈值指标为密度间距 0.35。在实验开始之前，需要对所有电网调度信号进行去噪处理，以任意

一段电网调度信号为例，去噪前后的对比结果如图 3 所示。

根据图 3 可知，去噪前信号的功率集中在 420~500 W，无法看出信号变化，去噪处理后电网调度信号分离出

干扰信号，变化规律更加明显，有利于准确提取信号异常数据。按照同样的操作方式处理所有电网调度信号，

并根据去噪后的信号更新数据集数据样本。

normal data

abnormal data

R

normal data

abnormal data

Fig.2 SVDD model structure diagram
图 2  SVDD 模型结构图
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2.2 异常数据提取结果

基于聚类算法进行电网调度信号数据特征提取，是异常数据提取的前提。考虑到不同聚类中心选择方法应

用后，所得到的聚类结果存在差异，本次实验过程中，选择 3 种典型的聚类中心选择方法进行测试，得到的聚类

结果如图 4 所示。

从图 4 可以看出，结合最大最小距离准则和离群检测算法的聚类中心选择方法，所形成的聚类中心数量更

少，且聚类中心分布更均匀，证明该方法应用后聚类效果最优。

以表 1 所示的 6 个数据集为例，在上述聚类中心选择方法的帮助下进行聚类分析，提取出电网调度信号异常

特 征 ， 并 通 过 支 持 向 量 数 据 描 述 算 法 进 一 步 分 析 ， 最 终 提 取 出 异 常 样 本 数 据 数 量 分 别 为 2 036、 2 644、 972、

188、1 657 和 268。这一提取结果与数据集详细信息基本相符，证明了所提方法是可行的。

2.3 方法性能对比

考虑到最终提取出的异常数据中可能包含部分识别错误的正常数据，而提取数据中正常数据比例最小，是

异常数据提取方法的设计目标。为了进一步观察方法应用性能，选择文献[3]、[4]和[5]方法同步开展实验，对于

表 1  数据集详细信息

Table1 Dataset details

nomenclature

S1

S2

S3

S4

S5

S6

sample capacity

6 435

36 752

2 665

4 898

3 505

768

dimension

36

9

5

11

21

8

normal sample size

4 399

34 108

1 693

4 710

1 848

500

abnormal sample size

2 036

2 644

972

188

1 657

268

ratio/%

31.64

7.19

36.47

3.84

47.28

34.90

time

0:30 4:30 8:30 12:30 16:30 20:30 0:30 4:30 8:30 12:30 16:30 20:30

p
o
w

er
/W
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er
/W

400
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460

480
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400
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440

460

480

500

 (a) before denoising (b) after denoising

time

Fig.3 Power grid dispatching signal before and after denoising
图 3  去噪前后电网调度信号
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(a) random method (b) maximum minimum distance criterion

(c) maximum minimum distance criterion+outlier

     detection algorithm
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Fig.4 Cluster results for different cluster center selection methods
图 4  不同聚类中心选取方法的聚类结果
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数 据 集 S1 来 说 ， 统 计 不 同 方 法 数 据 提 取 结 果 后 ， 可 以 绘 制 图 5 所 示 的 接 收 者 操 作 特 征 (Receiver Operating 

Characteristic，ROC)曲线(以假阳率和真阳率为横纵坐标。假阳率表示在二分类问题中，将负样本错误地预测为

正样本的比例；真阳率指正确地将正样本判定为正样本的比例)。

统计 ROC 曲线下面积，即可得到不同方法异常数据提取结果 AUC 值，按照这种计算方式，计算出不同方法

对不同数据集的异常数据提取结果 AUC 值，生成图 6 所示的对比结果。

根据图 6 可知，新提出的方法应用后，可以得到更加准确的电网调度信号异常数据提取结果，该提取结果的

AUC 值始终保持在 0.85 以上，而另外 3 篇文献提出的数据提取方法 AUC 值明显更低，这就验证了基于数据挖掘

算法的新方法的优越性。

基于数据集 S1 和 AUC 指标，设计消融实验，测试本文方法进行电网调度信号去噪处理、调度信号小波分

解、特征数据挖掘、实现异常数据提取 4 个步骤对异常数据提取结果的影响。实验结果如表 2 所示。由表 2 可

知，电网调度信号去噪处理、调度信号小波分解、特征数据挖掘、实现异常数据提取这 4 个步骤中任意步骤缺失

均会降低异常数据提取精确度。

3　结论

以智能电网调度过程中的异常检测为研究目标，提出一种结合数据挖掘算法的电网调度信号异常数据提取

方法，在聚类算法的辅助下，准确找到信号异常数据并提取出来，从而满足人们越来越高的异常检测要求。
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表 2  消融实验结果

Table 2 Results of the ablation experiments
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0.75
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