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摘要:电力设备的负荷曲线随着时间而变化,其本质上是时间序列数据.为此提出了一种新的通过

负荷曲线识别电力设备的方法,该方法在多个粒度划分出的负载曲线上使用卷积神经网络作为基

分类器构造出一个集成学习器来提高分类精度.首先我们对原始数据进行不同粒度的划分,得到若

干不同的新数据集.其次使用这些新的数据集训练不同的基学习器,并根据验证集上的精度得到不

同基学习器的权重.将测试样本按照相同的粒度划分方式得到不同的测试数据集,使用不同的基分

类器对这些测试数据集进行测试,得到对应的预测标签.最后对不同基分类器预测的标签进行加

权,并选出权重最大的那个标签作为预测标签.在实际的电力负荷数据上将该模型与单个CNN模

型进行对比,实验结果表明,该模型具有更高的设备识别精度.
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Abstract:Thepowerloadprofileoftheequipmentvarieswithtime,anditisessentiallytimeseriesdata.
Anewensemblelearningmethodforidentifyingelectricalequipmentthroughloadpowerprofileis
proposed,whichusesconvolutionneuralnetwork(CNN)asbaselearnertotrainthemulti-granularload
profiletoimprovetheaccuracyofclassification.First,therawdatawithdifferentgranularitiesaredivided
andsomedifferentnewdatasetsareobtained.Then,thesenewdatasetswereusedtotraindifferentbase
learnersandgettheweightofdifferentbaselearnersaccordingtotheaccuracyofvalidationsets.Inthe
testingprocess,testingdataaredividedbasedondifferentgranularitiesinthesamewayasthetraining
dataarefedintobaselearnersandthefinalresultsareobtainedbyweightingtheoutputofeachbase
learner.TheproposedmodelarecomparedwithasingleCNNmodelontheelectricalequipmentloaddata.
Theexperimentalresultsshowthattheproposedmethodhashigheraccuracyintheidentificationof
electricalequipment.



Keywords:powerloadprofile;granular;timeseries;ensemblelearning;classification

0 引言

设备的监管除了人工维修,还有一些常用的技

术,比如设备参数的检测和图像识别[1],除此之外设

备检测系统还使用了很多技术分析设备产生的负荷

曲线,用来保证设备的正常运转.在某些情况下异常

的发生只会导致负荷曲线出现偏移或者无规律的剧

烈变化,人为的检测不易发现,这将会导致安全隐

患.如果能使用机器学习的技术对负荷曲线进行分

析,这将有助于设备的管理.
负荷曲线本质上是一类时间序列数据,目前有

很多针对时序数据分类设计的算法,比如基于动态

时间 扭 曲 (DTW)设 计 的 KNN 算 法 和 根 据

shapelet[2]设计的集成算法.研究表明,当训练数据

足够,基于DTW的KNN算法等价与基于欧式距

离的KNN算法[3].DTW和Shapelet算法搜索的时

间复杂度太高,这些传统的时序分类算法只适用于

某些特定的数据集.最近,有学者将CNN引入时序

分类中,并取得了成功[4].尽管CNN已经在时序分

类领域取得了成功,但是在实际应用中如果当训练

数据的获取代价太大,即训练数据的大小受限的情

况下,CNN很容易在这样的数据集上过拟合,导致

泛化性能降低.虽然目前有一些技术可以缓解过拟

合,但是最有效的办法还是增加训练数据的量.
集成学习通过构建并结合多个学习器来完成学

习任务,并在工业界和数据挖掘竞赛上取得了巨大

成功.文献[5]提到,2015年Kaggle比赛公布的29
个最优解决方案中有17个是使用的 XGBoost.
XGBoost是一种基于boosting的集成学习算法,已
经在工业界取得了巨大的成功.另有数据表明KDD
比赛从2007到2016年的第一名均是使用的集成学

习算法.
本文提出了一种新的集成策略,来进行电力负

荷数据的分类,从而实现电力设备的识别.通过对原

始样本进行不同粒度的划分得到不同的新数据集,
达到对样本进行扰动的目的;然后对这些新的数据

集,使用同种机器学习算法训练出多个基学习器.接
着,在验证集上验证基学习器的性能并将验证集上

的精度作为基学习器投票的权重.因为我们提出的

这种集成策略,本质上是同质的集成,每个基分类器

做预测的概率空间是相同的,所以不需要特别设计

权重;最后使用相同的粒度划分测试样本,使用训练

好的基分类器分别对划分好的测试样本进行预测,
并对预测的结果进行加权投票,得到最后的预测

结果.
本文的主要贡献如下:
(Ⅰ)提出了一种通过负荷曲线识别设备的

方法;
(Ⅱ)设计了基于粒度的新的集成学习策略并

提出了一种基学习器的权重计算方法.

1 相关工作

电力设备的异常运行使得工厂的工业生产存在

一定程度上的安全隐患,给设备的管理和维护.目
前,智能电网运用越来越多的实时设备数据检测仪

器,这些仪器的主要作用是根据已有的数据对设备

用电状况进行估计或对参数进行监测.由于一些隐

患的发生,只是其负荷曲线发生偏移或者抖动而其

负荷的值仍在正常范围内.人工检修设备的难点主

要有两个:一是工人数量有限很难兼顾所有的设备;
二是一些隐患在发生前设备的参数仍是正常的,因
此对设备的负荷曲线进行检测和分析对工厂的设备

管理是非常必要的.负荷曲线一个重要任务就是用

于对设备进行识别.如果能够以较高的精度识别某

个负荷曲线属于何种设备,则通过负荷曲线的分析

能进行设备预警.
设备的负荷曲线,本质上是一类时序数据.目前

时序的分类方法一般可以分为两类:基于距离计算

和基于特征提取.对距离计算的方法来说,其关键是

计算两个时序之间的相似度,此类方法中最突出的

工作是基于DTW的KNN算法.由于时序数据之

间往往存在局部的位移,基于欧氏距离的KNN很

难处理时序的分类问题.DTW算法可以调整时序

数据之间的扭曲,DTW度量的相似性能更好地反

映时序之间的距离.对于特征提取的方法,其关键是

找到不同类时序间具有区别的特征,Shapelet算法

及其衍生出来的一系列算法是特征提取的一类经典

算法.Shapelet表示两类时序数据之间最具有差异

性的子段,时序之间的相似性可以通过与Shapelet
之间的距离来度量.这类算法的时间复杂度太高,最
近文献[4]将 CNN 引入到时序分类中提出了

MCNN,MCNN通过对原始的时序数据进行不同尺
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度和频率的变化提取更加丰富的特征,提高CNN
的泛化性能.由于CNN强大的特征提取能力,CNN
在时序分类领域取得了极大的成功.除此之外,有学

者针对时序数据设计了一些集成学习方法,在
BOSS[6]中,作者按照不同的窗口大小对时序数据进

行离散傅里叶变化得到基本特征;然后将其量化为

符号,最后根据不同窗口的最近邻度量结果集成投

票.COTE[7]在时域、频域和Shapelet变化域等构造

分类器;最后集成起来分类.
本文针对电力负荷运行曲线提出了一种基于集

成学习的分类方法,通过对序列的分类来识别不同

的设备.不同于以上提到的针对时序数据设计的集

成学习算法,本文提出的集成策略更简单有效.我们

使用CNN作为基分类器,通过粒度划分来得到不

同的训练数据集.集成学习的核心目标是设计“好而

不同”的基学习器[8],本文方法中CNN保证了基学

习器的性能.不同粒度的划分,可以看作是样本扰

动,而对于CNN这类不稳定的基学习器来说,样本

扰动对增加基分类的多样性是有效的实验结果也表

明本文提出的集成学习算法是有效的.

2 基于粒度划分的集成学习方法

2.1 样本的扰动

集成学习中,数据扰动一般通过采样来实现.比
如Bagging里的自助采样,Boosting里的序列采样.
与这些采样方法不同,我们通过对原始样本不同粒

度的划分达到样本扰动的目的.电力负荷数据中,一
条负荷数据包含96个值的记录.若对一个数据进行

1/2粒度的划分,将得到0-47,48-95两个等长的新

数据,如图1所示.若进行1/3粒度的划分,将得到

0-31,32-63,64-95三个等长的数据.1/4,1/5,…,
1/n粒度的划分以此类推.

图1 电力负荷数据的1/2粒度划分

Fig.1 1/2grainedpartitionofpowerloadprofile

  按照以上的规则,将所有的样本进行1/2粒度,
可以得到2个新的数据集,进行1/3粒度划分可以得

到3个新的数据集.我们可以得到N 个不同的数集

按照我们所需要的任意划分方式.N=∑
n

i=1
n,其中n

表示n 中粒度划分方式,依次从1,1/2,1/13,…,
1/n,1粒度表示不对样本进行划分.与自助采样和

序列采样不同,本文构造的新数据集并不包含相同

的样本.与随机森林随机[9]选择属性不同,对非结构

化的数据比如语音、图像、时序数据等,其原始数据

的属性并不明显,往往需要更进一步的抽象来手工提

取特征,比如图像中的边缘信息,颜色分布直方图,时
序数据中傅里叶变化[10]的系数,离散小波变换[11]的

系数等.随机森林里随机挑选属性的思想很难应用在

这些非结构化数据上.除此之外,本文的粒度划分方

式保留了空间信息,有利于进一步的研究分析.
2.2 基学习器的选择

集成学习的关键是设计出“好而不同”[8]的基学

习器.“好”容易度量,对于分类问题,我们可以认为

一个基学习器分类精度高就是“好”.对于回归问题,
我们可以认为最小均方误差越小越“好”.“不同”也
可以说多样性并不是很容易衡量,一般来说有4种

策略来增强多样性:数据样本扰动、输入属性扰动、
输出表示扰动、算法参数扰动[12].我们使用了数据

样本扰动的策略来增强基学习器的多样性,对常见

的基学习器可以根据它们是否对样本扰动敏感将它

们分为“稳定的基学习器”和“不稳定的基学习

器”[12].“稳定基学习器”对数据样本扰动并不敏感,
比如支持向量机、朴素贝叶斯、k近邻学习器.“不稳

定基学习器”对数据样本扰动敏感,样本的变化可以

导致学习器显著的变化,比如决策树和神经网络等.
由于CNN已经被证明在时序分类领域取得了成

功[4],我们使用简单的3层卷积的CNN作为基学

习器.不用刻意针对每个数据集去调整每个CNN
的超参数,这样时间复杂度会比较高.在实验部分,
我们只在没有进行任何粒度划分的原始数据集上调

整CNN的超参数.在其他的数据集上,我们均使用

与之相同的超参数.
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2.3 权重计算以及预测

N 个不同的数据集可以训练出N 个不同的基

学习器,由于每个基学习器的能力并不一样,使用相

同的权重进行投票,并不是合理的选择.我们给N
个不同的基学习器计算出N 个不同的权重,第i个

基学习器权重根据其在验证集上的测试精度作为其

权重,对于验证集上精度低于随机乱猜的基学习器,
我们将该基学习器丢掉.假设,N 个基学习器在验

证集上的精度都大于随机乱猜的精度,我们可以得

到W1,W2,…,WN ,N 个不同的基学习器权重.最
后加权投票时的权重并不直接使用这些权重,我们

设定了一个投票权重的置信度值Ci=Wi-1/c.c

表示数据集中类别数,1/c表示类别平衡下的随机

乱猜的精度,我们使用Ci作为第i个基分类器最后

投票的权重.相对于Wi,使用Ci作为基分类器的权

重,使得最后集成学习器的结果能够更加偏向好的

基学习器.
对于一个新的测试样本,我们按照训练集上的

粒度划分方式对测试样本进行相同的划分,得到了

N 个新样本.将这N 个新样本分别送到N 个训练

好的基分类器中进行预测并得到N 个结果,每个结

果赋予该基分类器的投票权重.最后,将N 个结果

中预测相同类的进行加权,并选出权值最大的那个

类作为最终的预测结果.

图2 我们模型的训练和测试过程

Fig.2 Thetrainingandtestingprocessofourmodel

3 实验和结果

3.1 数据集

本文将在一个实际的工厂电力设备负荷记录

的数据集上测试我们的算法,这些数据来自华东

地区某省某工厂10个不同电力设备一段时间的

记录值.所有的值都已经做了归一化处理,由于收

集的负荷记录中包含缺失值,我们使用向前和向

后补齐的方式补齐所有缺失值.向前补齐就是使

用后面一个时刻的值补齐前面的缺失值,向后补

齐就是使用前面一个时刻的值补齐后面一个时刻

的缺失值.
我们将数据按照5∶2划分成训练集和测试集,

又将训练集分成了5中不同的规模,分别是500-
size,1000-size,1500-size,2000-size,2500-size,表示

数据集中的样本数量.我们在这5个不同规模的数

据集上做了实验.

3.2 Baseline
我们在5个不同规模的数据集上均与单个的

CNN进行比较.本文并不与传统的分类算法如

KNN,SVM等做比较,这是因为这些算法与CNN
在时序数据分类上有比较大的差距.最后,使用精度

作为评价标准.因为在我们的数据集中十类样本的

数量是平衡的,所以精度可以衡量分类模型的好坏.
3.3 实验和结果

我们在5个不同规模的数据集上,与单个CNN
比较精度,只在不进行任何划分的数据集上对CNN
进行调参,在其他进行粒度划分后的数据集上均使

用相同的参数.由于本文算法本质上是Bagging的,
所以天然适合并行训练其余的N-1个基分类器.

为了简单起见我们只训练10个基分类器,即我

们只进行1/2,1/3,1/4这三种粒度划分.我们在5
个不同规模数据集上数据如表1所示.除此之外,我
们也展示了10个基分类器在这5个分类器上的精

度,如表2所示.
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表1 五个不同规模训练集下的测试精度

Tab.1 Thetestingaccuracyunderfivedifferentsizetrainingsets

500 1000 1500 2000 2500

CNN 0.533 0.62 0.626 0.749 0.806

OurModel0.595 0.653 0.664 0.798 0.837

  从表1可以看出,随着训练集规模的增加,模型

的泛化性能越来越好.10个基分类器的在5个不同

规模下的集成效果要显著的好于单个CNN分类

器.从表2可以看出,一个较好的基分类器与若干稍

弱的基分类器结合起来可以构造出一个更强的集成

学习器.

表2 五个不同规模训练集下十个基分类器的测试精度

Tab.2 Thetestingaccuracyoftenbasicclassifiersunderfivedifferentsizetrainingsets

Size 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

500 0.533 0.495 0.536 0.536 0.474 0.524 0.488 0.436 0.493 0.5

1000 0.62 0.54 0.578 0.593 0.51 0.559 0.528 0.493 0.582 0.546

1500 0.626 0.581 0.616 0.59 0.554 0.585 0.555 0.525 0.562 0.57

2000 0.749 0.66 0.733 0.648 0.651 0.703 0.587 0.612 0.66 0.657

2500 0.806 0.728 0.774 0.723 0.7 0.725 0.65 0.713 0.72 0.69

4 结论

本文提出了一种粒度集成的方法用于电力设备

负荷曲线的识别.通过对负荷曲线进行不同粒度的

划分,达到数据样本扰动的目的提高集成学习的多

样性.本文选取CNN作为我们的基学习器,一是因

为CNN在时序分类领域取得的成功,二是因为

CNN属于不稳定的基学习器,样本稍微扰动就会导

致CNN显著的不同.通过基学习器的权重给出了

每个基分类器最后投票的置信度值.最后我们在实

际的电力数据集上验证了本文算法的有效性.
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