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摘 要： 针对低压配电网箱表关系存在人工核查成本高、异常案例少、难以实现异常规律捕获的问题，采用极端

不平衡分类学习方法实现低压异常箱表关系识别的泛化应用推广.通过电压原理识别出部分异常箱表关系样本集，随

后构建CNN（卷积神经网络）异常箱表关系识别模型，通过样本三分类赋权值实现类别均衡处理；并在模型推广应用过

程中，采用强化学习实现离线模型的在线泛化学习，并以分组模型交互学习和竞争优化的方式筛选出最优泛化识别模

型.实验证明，通过人工核查和数据反馈，该方法可实现模型对异常样本数据分布规律的自拟合学习，提高模型对不同

应用环境的泛化性，进一步降低人工现场核查工作量，保障低压台区用户拓扑网络关系的准确性.
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Generalized Identification for Low-Pressure Abnormal Box-Table Rela⁃
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Abstract： Due to high labor cost and few abnormal cases of power box-table relations inspection, which difficulty to
obtain the law. The extreme unbalanced classification learning method was used to capture the generalization. Through the
principle of voltage, abnormal box-table relationship sample sets were identified. And by three-class weighting balance, the
CNN(convolutional neural network) abnormal box-table relationship recognition model was constructed. In addition, the
grouped parallel generalization learning of recognition model was realized by reinforcement learning. The experiment
proves that, through self-learning the distribution of newly identified abnormal sample data, which improve the generaliza⁃
tion to different environments. This reduces the workload of manual on-site verification and ensures the accuracy of the to⁃
pology network relationship in the low-voltage station area.
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1 引言

台区箱表关系异常，是档案录入、现场安装存在问

题，导致用户电能表与计量箱的连接关系的档案记录

与现场台区不一致 . 随着泛在电力物联网及能源信息

化转型发展［1］，准确的台区箱表关系不仅关系到用户准

确缴费、设备快速定位与故障检修，同时，底层拓扑数

据是上层应用全方位开展的基础［2］，是实现能源互联网

和泛在电力物联网建设的前提保障 .
然而在电力系统建设初期阶段，低压配电网络建

设前期规划不够完善，造成用户拓扑网络无统一标准，

包含部分台区网络未按照规则部署，仅以用户通电为

目的，缺乏精确箱表信息；且部分地区用户档案原始记
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录多为纸质文本，后经手工录入系统，往往存在错误、

遗漏的情况；此外，在配网台区运行过程中，电表存在

增删调整，信息变更不及时导致箱表关系错误 . 针对上

述问题，国网公司开展各类低压台区箱表关系核查方

案，如通过台区内拉闸观测，以人工普查更正台区内箱

表关系［3］，然而这种方式工作量大且存在二次人为误

判，难以开展实施 . 随着用电信息采集系统数据的积

累，电力公司欲通过对电能表相关采集数据进行分析，

以实现异常低压台区箱表关系检测，但由于异常箱表

关系样本不足，且采集数据与识别目标相关特征不直

观，单一特征识别导致异常箱表关系识别率低（如当前

采用电压曲线识别方法，箱表关系核查正确率仅为整

体箱表核查量的 48. 98%）［4］，且仅为部分异常识别，难

以实现对异常箱表关系的全覆盖识别 .
针对上述问题，本文采用极端不平衡分类学习构

建泛化低压异常箱表关系识别模型，以线上数据处理

的方式降低箱表关系人工现场校核工作量 . 主要贡献

如下：

（1）针对正负样本类别不平衡且新识别样本数据

量极少［5］，导致模型难以捕获异常数据分布规律问题，

采用Adaboost算法［6］以互补模式获取样本集三分类均

衡权重比，并提取复用历史学习框架，以逐步递增的方

式增加模型层级，简化模型的训练过程，保障神经网络

规模［7］的正确性和适用性 .
（2）针对应用环境改变导致模型对异常样本识别

率降低的问题，采用强化学习实现识别模型的分组并

行泛化应用推广，通过强化对新识别异常样本数据分

布规律的自学习［8］，持续提高模型对不同应用环境的适

应性 .
（3）为避免强化学习长时间无目标调参训练导致

的高试错成本［9］，采用训练样本集分组进行并行训练，

从而在保证学习效率的同时，提高识别模型的学习多

样性和专向性，且在某个模型陷入局部最优时［10］，仍可

通过模型的交互学习与竞争，筛选出最优泛化识别模

型，降低模型训练难度的同时，提高模型识别的正确率

和召回率［11］.
2 整体过程描述

本文整体模型构建过程如图1所示 .
首先对大范围低压用户采集样本电压数据进行聚

类识别，获取电压疑似异常样本，并与随机提取的低压

电能表样本共同构成模型训练样本集（即 20%训练样

本集）；随后，基于上述 20%训练样本集，采用 CNN

（Convolutional Neural Network，卷积神经网络）［12］构建

异常箱表关系识别模型，并以 Adaboost集成模型互补

模式构建异常箱表关系识别模型集，输出历史复用学

习框架和正负样本分配权值，并在历史复用学习框架

基础上，采用递增方式构建CNN异常箱表关系识别模

型［13］，具体过程如图 2所示；接着将 70%训练样本集分

组，对CNN异常箱表关系识别模型进行分组迭代强化

学习训练，并对识别结果进行核查反馈，最终以模型交

互学习和轮换竞争的模式生成最优泛化CNN异常箱表

关系识别模型，具体过程如图 3所示；并以剩余 10%的

训练样本集对最优泛化模型的准确率和召回率进行验

证，并将验证异常数据进行反馈，不断完善和优化模型

的适用性与泛化性 .

图1 低压用户异常箱表关系识别方法的整体流程图

图2 CNN简化异常箱表关系识别模型集流程图
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3 初始异常样本获取过程

根据电路基本原理，同一导体上电压处处相等，因

此同一表箱内同一相序下电能表电压也应时刻

相等［14］.
根据上述原理，采用电压曲线识别方法实现对初

始异常箱表关系样本集的搜集，首先，定义同一台区为

同一计量点，在同一计量点进行电压曲线归一化；随后

采用 K-Means聚类算法［15］，将同一箱表内根据三相电

压连接方式聚类分为3类，疑似异常类判定规则如下 .
电压聚类数量若满足：

Ni < min (Nc，N总 M) （1）
则此类中所有数据即为异常，其中 i ∈ [ 0，2 ]，表示同一

计量箱下电能表电压曲线可能存在至多 3种模式；Nc为

固定阈值，表示同一箱内某类电压曲线聚类数量少于

Nc，则可能存在户变异常，设定为 2；Ni为某三相电压连

接方式聚类数量；N总 为该电能表箱内总的电能表数

量；M为自定义阈值，设为5效果最好 .
然而上述方法在实际应用中存在缺陷，如固定阈

值设定导致的误判情形、计量故障导致电压判别户变

关系失效的情形 . 上述问题说明基于单一特征的固化

判定模式导致户变关系判定精准度缺失，而实际中的

户变关系异常往往导致多类采集数据存在异常 .
综上所述，采用电压曲线识别方法判断户变关系，

虽精准度不足，但针对低压智能电能表数量亿级而异

常箱表关系数量占比不足 1%，导致缺乏异常样本的问

题，仍可线上识别出大范围区域的可用的部分异常箱

表关系样本集 . 故本文基于此数据集基础对低压异常

箱表关系识别精准度进行提升 . 初始异常样本集获取

过程如下 .
基于某地区的用电信息采集系统，获取 2019年 8

月可用约 12万余例低压电能表相关采集数据为样本进

行电压曲线识别聚类，共计获取疑似异常样本 465例，

现场核查结果如表1所示 .
表1 基于电压曲线一致性标准识别的现场核查结果

核查电能表

异常分类

箱表关系异常

计量故障

疑似采集异常

接线错误

异常总数

误判异常样本

465块
涉及电能表数

243
72
135
6
456
9

涉及计量箱

涉及计量箱数

86
65
32
5

167（累计188次）

9

176个
占所有核查计量箱比例

48. 98%
36. 73%
18. 37%
3. 06%
94. 90%
5. 10%

图3 最优泛化CNN异常箱表关系识别模型
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通过人工对 465块疑似异常样本进行核查，获取箱

表关系异常样本243例，作为初始异常样本集 .
4 构建异常箱表关系识别模型

由于训练样本集正负样本数据分布不平衡，本文

采用Adaboost算法辅助完成CNN异常箱表关系识别模

型的构建，具体过程如下 .
4. 1 CNN简化异常箱表关系识别模型

将电压曲线识别出的疑似异常箱表关系样本 243
例与 20%的训练样本集混合后形成初始训练样本集，

首先基于初始训练样本集构建CNN简化异常箱表关系

识别模型，过程如下 .
训练样本的日采集量为 24点，共计涉及 126类相

关特征数据，非 24点采集数据以累计均值或恒值计入，

故输入数据为 126×24，卷积层共享同一卷积核，采用了

2-GPU并行结构，基于 keras深度学习框架，最终模型架

构如下所示 .
输入：126×24，步长为1.
第一层卷积：12×3大小的卷积核 24个，每个 GPU

上12个 .
第一层max-pooling：2×2的核 .
第二层卷积：12×3卷积核48个，每个GPU上24个 .
第二层max-pooling：2×2的核 .
第一层全连接：120维，即将第四层卷积的输出连

接成为一个一维向量，作为该层的输入 .
输出层：采用 Sigmoid函数，输出为 2分类，即箱表

关系正常类C = 0和箱表关系异常类C = 1.
基于上述架构［16］，以反向梯度调参，采用二值自定

义权值交叉熵作为损失函数，并设定二分类初始权重

w，从而降低初始正负样本不平衡分类的影响，损失函

数如下

L (y，ŷ) = -w[ y log ŷ + (1 - y) log (1 - ŷ) ] （2）
w = {4， C = 1

1， C = 0 （3）
ŷ = Sigmoid ( y͂) = 1

1 + e- y͂ （4）
其中，y为样本的期望输出，ŷ为样本的实际输出，y͂为
CNN的原始输出值 .

以单数据点验证模型后，采用迭代反向梯度训练，

目标为 CNN简化异常箱表关系识别模型 100%将 243
例疑似异常样本分类为负样本，此时对初始训练样本

集的所有样本进行人工现场核查，输出CNN简化异常

箱表关系识别模型的识别误差率 .
4. 2 Adaboost集成算法辅助优化模型

根据CNN简化异常箱表关系识别模型的识别误差

率，调整样本权重值，即提高识别错误样本的权重，降

低识别正常样本的权重，构建CNN简化异常箱表关系

识别模型集，首先，以 4. 1节构建的识别模型作为首个

识别模型，识别误差率为

εt =∑wnt δ ( )yt ≠ ŷ
∑wnt

（5）
其中，n表示第 n个样本；yt为样本在第 t个模型中的期

望输出；δ (yt ≠ ŷ)表示预测值与实际值不一致，则为 1，
一致则为 0；εt为第 t个识别模型的识别误差；wnt 为第 t
个模型第n个样本的权重；初始各样本权重wn = 1.

基于识别误差 εt，更新初始训练样本集的第 n个样

本构建第 t+1个模型权重，即当 εt < 0.5时，如果第 n个
样本在第 t个模型识别中分类正确，则其在第 t+1个模

型中的样本权重为wnt + 1 = wnt × e-αt；如果第 n个样本在

第 t个模型识别中分类不正确，则其在第 t+1个模型中

的 样 本 权 重 为 wnt + 1 = wnt × eαt，其 中 ，αt =
ln ( )1 - εt εt，表示基于第 t个模型的识别错误率，调

整构建第 t+1个模型时训练样本的权重值，即提高第 t
个模型判别错误的样本权重，降低其判断正确的样本

权重，从而在构建第 t+1个模型时，模型更关注第 t个模

型判别错误的样本 .
将各个样本权重更新后，根据更新的训练样本集

构建第 t+1个CNN简化异常箱表关系识别模型，模型构

建方法与 4. 1节相同，并将 t+1个生成的CNN简化异常

箱表关系识别模型形成识别集，判断模型集是否将初

始训练样本集内的异常箱表关系样本无误差识别出，

即判断最终各个样本分类结果H与样本实际正负类别

是否一致：

H = sign (∑t + 1αt yt) （6）
其中，αt是基于第 t个模型的识别误差率计算出的，故

可基于第 t个模型的性能优劣给出判别占比权重 . 例
如：模型识别误差率为εt = 0.1，则αt = 1.1，模型判别比

重提高；模型识别误差率为εt = 0.4，则αt = 0.2，模型判

别比重降低 .
若不一致，则继续以互补模式构建新的 CNN简化

异常箱表关系识别模型；若一致，则计算模型集中，所

涉及各样本权重值累计值，标准化比例正样本权重值

为1，则获取正负样本比重值为1∶α，从而获取为平衡样

本不均衡分布的负样本权重比例值，并提取最末次构

建的CNN简化异常箱表关系识别模型的样本最大权重

值 β作为后期新识别异常样本的设定权值；同时，基于

最末次构建的CNN简化异常箱表关系识别模型作为历

史复用学习框架，采用跨层共享参数、逐层增加隐藏层

的方式完成CNN异常箱表关系识别模型的构建 .
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5 模型泛化学习推广过程

本文通过对CNN异常箱表关系识别模型进行分组

强化学习［17］获取最优泛化识别模型 .
将随机提取的 70%训练样本集分为H组，将上一

小节训练获取的CNN异常箱表关系识别模型对每组样

本集进行异常识别，识别出初始可疑异常样本后进行

人工现场排查，从而识别出各组内实际存在的异常样

本；随后，采用强化学习对CNN异常箱表关系识别模型

的首层卷积神经网络参数进行调整，过程如下 .
由于训练集样本正负样本数据分布极端不平衡，

对正负样本的权重分配为 1∶α，对历次新识别异常箱表

关系样本权重值设为 β，定义卷积神经网络的参数调节

过程 τ：

τ = {s1，a1，r1，s2，a2，r2，⋯，st，at，rt，⋯，sT，aT，rT}（7）
其中，τ为从模型某一参数调节开始到识别出某一新可

疑异常箱表关系样本的一次识别过程，s表示模型当前

所有参数值和识别结果的状态，a表示参数调节动作，

即对模型参数 θ值进行增值或减值调整，θ表示模型的

参数集合，r为调参识别成功异常样本获取的识别奖励

值，T为一次识别总调节次数 .
R (τ) =∑

t = 1

T

rt （8）
其中，R (τ)表示一次识别模型识别异常样本获取的

奖赏 .
R̄θ =∑

τ
R (τ)P (τ θ) ≈ 1

N
R ( )τn （9）

其中，R̄θ为模型参数为 θ时，N次识别过程的平均奖赏

期望，N为历次T的累计值，P (τ θ)为模型参数为 θ时 τ
这一调参识别过程出现的概率 .

R̄θ为最大化训练目标，θ为模型强化学习训练完成

后的输出值，采用梯度上升法最大化 R̄θ：
θn + 1 ← θn + η∇Rθn （10）

其中，θn为第 n次识别过程的模型参数值，n ∈ [ 1，N ]，η
为自定义的学习率，将其设置为一个阈值上限，∇Rθn为
第n次的参数调节值后，根据识别结果反馈的梯度值 .

∇Rθt ≈ 1N∑n = 1
N∑

t = 1

Tn

R ( )τn - b ∇P ( )ant snt，θ

P ( )ant snt，θ
（11）

其中，τn为第 n次识别过程，snt 为第 n次识别过程中第 t-
1次模型调参后的当前模型所有参数值和识别结果的

状态，ant 为第 n次识别过程中第 t-1次模型调参后模型

的参数调节动作，b为自定义阈值，用以避免采样不均

衡，ant snt 表示在 snt 状态下采取 ant 动作，若 R (τn - b)为
正值，即异常样本识别正确，则 P (ant snt，θ)变大，若

R (τn - b)为负值，即异常样本识别错误，则P (ant snt，θ)
变小 .

基于上述过程迭代调参进行模型强化学习训练，

直至各组识别模型均完全识别出当前已核实异常样

本，并输出各组历次迭代构建识别出的新的未核实的

可疑异常样本 . 设定N次识别过程为一次识别批次，若

现场核查验证出新异常样本，对新异常样本赋权值 β，
并提高该识别过程输出参数下的出现概率后，继续进

行迭代调参强化学习训练 . 若否，则基于分组训练获取

的各组识别模型，对总体 70%训练样本集进行异常样

本识别，输出各组识别的可疑异常样本；若存在新核实

的异常样本，则对新异常样本赋权值 β并进行模型强化

学习训练，直至无新核实异常样本出现，筛选最优识别

模型 .
6 实验与分析

本文以某市用电信息采集系统为实验背景平台，

CNN异常箱表关系识别模型训练采用 Transformer编码

器，实验结果为累计 5次实验数据的均值，具体实验过

程如下所示 .
6. 1 实验数据获取及处理

本文以用电信息采集系统历史累计数据及计量设

备实时采集数据为主要数据源，结合用电信息采集系

统与营销信息化系统之间接口集成获取相关用户数

据 . 共计获取 2019年 8月可用约 6万余例低压电能表

相关数据构建训练样本集，集合用电行为、区域数据、

运行数据等多维度数据共计237例进行筛选［18］，样本集

采集数据进行数据清洗、数据补全、归一化处理后，采

用信息增益比进行初始特征筛选，筛选阈值为 0. 23，提
取低压电能表异常箱表关系识别特征126个 .
6. 2 CNN异常箱表关系识别模型识别结果与分析

随机提取 20180例样本集为训练样本集，从训练样

本集随机抽取 4136例样本（内含基于电压曲线一致性

标准识别的 16例异常箱表关系样本），将电压曲线识别

出的异常箱表关系样本 243例与 4136例训练样本集混

合后形成初始训练样本集，构建CNN简化异常箱表关

系识别模型，并对 4136例样本进行逐一排查，获取新

异常箱表关系样本 28例，具体现场核查结果如表 2
所示 .

由表 2可得，基于人工逐一识别的方法对异常箱表

关系识别效率低，难以获取异常样本集，故本文基于当

前电压识别方法实现对前期异常样本集的获取 .
将CNN简化异常箱表关系识别模型作为首个识别

模型，对 4379例样本的次级训练样本集进行识别，初始

各样本权重 wn = 1，识别出实际异常样本 240例，识别

误差 εt = 1 = 11.76%，尽管初始的训练样本存在误分类
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的情况，CNN简化异常箱表关系识别模型仍可基于大

类分类趋势捕获潜在的异常箱表关系识别规律 . 继续

以互补模式构建新的简化 CNN异常箱表关系识别模

型，迭代共计生成 6个 CNN简化异常箱表关系识别模

型 100%识别出异常箱表关系样本，将第 6个简化CNN
异常箱表关系识别模型作为历史复用学习框架，采用

跨层参数共享、逐层增加的方式增加模型的复杂度 .
即基于历史复用学习框架共计 5层隐藏层的神经

网络及其各层参数数据，对其第一卷积层和第二卷积

层均进行逐次增加，并在参数微调阈值百分比为 2%的

前提下进行跨层参数共享，全连接层数量保持不变，采

用历史复用学习框架的均值识别准确率为 79. 22%，随

着第一第二卷积层数量的增加，模型为第一卷积层 6层
和第二卷积层 4 层时，5 次实验结果准确率均在

98. 46%~99. 83%，实验结果相对稳定说明模型鲁棒性

较好，准确率均值为 99. 16%，随后随着卷积层数量的

增加，准确率及鲁棒性均降低 . 故最终获取隐藏层为13
层的CNN异常箱表关系识别模型 .
6. 3 分组强化学习优化模型实验结果与分析

随机提取的 13908例训练样本集分为 7组，根据实

际低压台区箱表关系的拓扑布局，7组训练样本集的数

量分别为 2132例、1875例、1928例、2075例、2048例、

1957例和1893例，基于分组数据开展并行训练，提升强

化学习效率的同时，避免CNN异常箱表关系识别模型

陷入局部最优，以分组 1训练样本集的训练过程为例进

行泛化性能提升说明 .
如图 4所示，本文所提强化学习优化模型方法，通

过迭代函数逼近的方式提高异常箱表关系识别模型在

实际推广应用对环境的适应度，设定参数 θ内所有参数

值的学习均方差阈值调整范围为 ±0.45%，采用强化学

习微调参数的方式实现模型泛化性应用，并以分组方

式提高强化学习过程的稳定性、定向引导和目标低延

迟 . 如图 4所示，分组 1的实验数据说明，该方法在大约

440次强化学习迭代实验后，模型参数收敛稳定，说明

本文采用分组强化学习直接逼近最优调参的泛化策略

的可行性 .
通过 7组样本集的分组强化学习优化后，以样本集

交互学习与模型竞争的方式，筛选获取最优泛化 CNN
异常箱表关系识别模型，并基于泛化应用学习过程共

计现场验证样本数量 696例可疑样本，自学习泛化识别

出新异常样本43例 .
基于剩余 2136例的训练样本集对最优泛化 CNN

异常箱表关系识别模型的准确率和召回率进行验证，

人工进行现场逐一排查，识别结果如表3所示 .

表 3为迭代强化学习训练前后的异常样本识别数

据对比 .
迭代强化学习前：

准确率=29 + 20422136 = 96.96%
召回率= 29

29 + 7 = 80.56%
迭代强化学习后：

准确率= 35 + 20662136 = 98.36%
召回率= 35

35 + 1 = 97.22%
迭代强化学习前后的识别准确率和召回率都得到

提升，验证了本文所述迭代强化学习方法的可用性 .
取其训练过程中历次根据现场排查迭代进行模型

强化学习后的模型，其识别结果与识别误差如图 5
所示 .

表2 基于人工逐一识别的现场核查结果

核查电能表总数

异常分类

箱表关系错误

电压曲线识别

异常总数

4120块
涉及电能表数量

28
16
44

涉及计量箱总数

涉及计量箱数量

21
—

—

623个
占所有核查计量箱比例

3. 37%
—

—

表3 异常箱表关系识别准确率验证

识别模型

实际异常

实际正常

实际总数

强化学习前

异常

29
58
87

正常

7
2042
2049

识别总数

36
2100
2136

强化学习后

异常

35
34
69

正常

1
2066
2067

识别总数

36
2100
2136

图4 迭代强化学习训练模型参数寻优过程图示
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图 5上图为 N=200的一次批量识别+现场验证过

程，图中曲线从上到下为顺位第一次到第 10次迭代强

化学习过程，纵轴为历次迭代识别出新可疑异常样本

数量；虽然每次识别过程均会识别出可疑疑似异常样

本，但样本存在重复性，且随着迭代强化学习过程的深

入，识别新可疑异常样本的数量逐渐降低 . 图 5下图为

对应上图的 10次迭代强化学习过程的识别误差，由 3%
降至 1. 64%，识别误差呈下降趋势；验证了本文所提方

法的可泛化性，显著降低现场人工核查工作量 .
7 总结

本文借鉴“迁移学习”理念［19］提高异常识别方法的

有效性和泛化性 . 首先，通过电压原理识别出大范围内

可用的部分异常箱表关系样本集，避免异常样本集的

缺失问题；随后，采用Adaboost辅助构建简化CNN异常

箱表关系识别模型集，以互补模式获取三分类均衡权

重比［20］，并提取最末次简化识别模型作为复用历史学

习框架；此外，在模型推广应用过程中，采用强化学习

实现识别模型的分组并行泛化学习，一方面仅对识别

出的异常样本进行人工核查，降低人工现场核查工作

量，另一方面通过强化对新识别异常样本数据分布规

律进行自学习，持续提高模型对不同应用环境的泛化

性 . 实验证明本文所述方法的有效性和优越性，在现场

检修和维护的过程中，大幅降低现场工作人员的工作

量，提高快速排除故障能力，提升配网的服务效率和

质量 .
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