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摘要：针对传统的反窃电预测方法准确度低的问题，提出了一种基于电力大数

据的反窃电预测方法．该方法根据异常规则构造窃电数据样本，引入线损率增
长率这一约束条件，使用４种机器学习分类算法分别在电压、电流和功率因数
数据集上构建预测模型，将其输出的数据异常用户与线损异常用户相结合，输

出疑似窃电用户清单．实验结果表明，该方法预测准确度令人满意，在疑似窃电
用户识别方面是高效可行的．
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０　引言

麦肯锡研究所认为：大数据已经成为能够

改变世界的第一科学技术［１－２］．２００８年，Ｎａｔｕｒｅ

在其杂志里提到“ＢｉｇＤａｔａ”这一概念，描述了

现代互联网技术和计算机系统面对未来海量数

据时将面临的种种挑战．随后，Ａｍａｚｏｎ、ＩＢＭ、

Ｇｏｏｇｌｅ等跨国公司纷纷加入到对大数据的研究

队伍中，推动了大数据技术的快速发展，并将其

普及至行业应用［３－９］．大数据技术和智能电网

的融合就是大数据理念和方法在电力行业的实

践和应用．目前，我国拥有丰富的数据资源、用

户资源和应用市场优势，促使大数据的关键技

术研发取得了重大突破．随着国家电网智能化

和信息化程度的加深，智能电网的管理也进入

到了大数据时代．

近年来，电力与经济社会发展的关系密不

可分，人们的生产生活对电能的依赖程度也越

来越高［１０－１１］，但窃电行为的存在使得世界各国

都承受着巨大的损失．我国每年因为窃电造成

的经济损失高达 ２００亿元左右［１２－１３］，除此之

外，由于窃电导致的各种事故所造成的间接损

失更加巨大．当前窃电行为的主要特点是窃电

过程隐蔽化、窃电手段高科技化、窃电数量大额

化．目前，欧美等发达国家走在高科技反窃电技

术的前沿，已经研发出了用于降低非技术损耗

的反窃电装置，并在北美的各大电力部门进行

使用，反窃电产品还被大量销往巴西、委内瑞

拉、哥伦比亚等国家［１４－１７］．

长期以来，我国在反窃电方面已取得了一

些成效，但是传统的检测手段逐渐无法满足当

前反窃电的需求．随着信息科技的进步，很多学

者开始结合数据挖掘、分析技术来预测可能存

在的窃电行为．窦健等［１８］在异常检测模型里加

入了线损异常这一约束条件，提高了异常检测

的准确率．吴迪等［１９］利用鱼骨图表示特征参

量，建立了多维度电参量的相关特征参量集合，

并提出基于大数据的防窃电结构化模型．庄池

杰等［２０］提出了基于无监督学习的异常用电检

测模型，包括特征提取、主成分分析、网格处理

等模块．程超等［２１］为了解决传统方法时效低的

问题，由实际案例统计确定研究重点，根据计量

装置的特点、电压电流值的规律和离群点理论，

提出了基于距离的离群点检测法来判定是否存

在窃电行为．王新霞等［２２］也提出根据离群点检

测的方式来挖掘窃电用户．以上方法均可在一

定程度上识别窃电行为，但是时间复杂度较高，

且仅对采集系统中的数据进行预处理，可能会

遗漏很多有价值的信息，从而导致模型准确率

不高．当前电力系统建设尚不完善导致采集系

统数据类型繁多、数据结构复杂，如果将异常规

则分析与电压、电流、线损等数据相结合构建反

窃电模型，将会覆盖更多的异常情况．

鉴于此，本文拟提出基于电力大数据的反

窃电预测方法，该方法将异常识别规则和机器

学习算法结合起来，并引入线损率增长率进行

综合分析，以期更加高效地识别窃电用户．

·２８·



金保华，等：一种基于电力大数据的反窃电预测方法

１　反窃电预测方法设计

１．１　设计思路
基于电力大数据的反窃电预测方法设计思

路如图１所示，具体可分为以下４个步骤．

步骤１　确定能反映用户用电行为的特

征，从采集系统中提取相关数据．本文用于模型

训练的数据是电压、电流和功率因数．

步骤２　对数据进行预处理，查看数据中

是否存在缺失值、异常值，以及数据类型不统一

等问题，并对数据进行清洗，使用拉格朗日插值

法填充缺失值，使用独热编码（ｏｎｅｈｏｔ）对不同

特征中的数据格式进行转换，使之全部变成数

值型数据．根据异常规则分析构造窃电数据，非

窃电数据从没有窃电记录的用户数据中获得，

窃电数据和非窃电数据共同组成建模数据．

步骤３　使用多种机器学习分类算法对数

据进行训练以构建反窃电预警模型，计算各个

线路前、后几天的线损率平均值，并计算两个平

均值的增长率，如果线损率平均值增长率过大，

即可认为该线路上的用户有可能发生窃电行

为．综合考虑算法模型输出的数据异常用户和

线损异常用户，输出最终的疑似窃电用户清单．

步骤４　对比分析多个模型的实验结果，
分别从算法角度和数据角度对反窃电预警模型

进行评估，最终实现对多种算法和多种数据建

模效果的对比分析．如果窃电用户的识别正确
率比较低，则将实验分析结果反馈给异常规则、

算法模型和线损异常判断模块，根据结果对异

常规则中的阈值作相应的调整，并调节算法模

型和线损异常判断中的参数，以达到不断优化

模型的目的，直到取得较好的实验结果．
１．２　数据的获取

在步骤３中，构建反窃电算法模型需要正、
负两类样本，其中正样本是指正常用电数据，负

样本是指窃电数据．但是由于前期反窃电工作
的不完善，导致采集系统中无法直接根据窃电

起始日期截取窃电数据，这也是模型建立过程

中的难点之一．考虑到目前反窃电研究中使用
比较多的手段是异常规则分析［２３］，为了获取窃

电数据，本文使用几种常见的异常规则对数据

进行分析；非窃电数据就从没有窃电记录的用

户数据中获得．
异常规则分析就是根据电能表中的电流数

据、电压数据、功率因数数据对用电客户的用电

情况进行检测分析．在实际应用中，如果用户的
用电数据符合相应的异常规则，那么就认为该

用户符合窃电的异常情况．常见的异常规则是
电压断相异常、电压越限异常和三相不平衡异

常，具体异常规则描述如表１所示，其中，Ｕ′为
额定电压；规则中 Ｋ的取值范围为 ５０％ ～
７０％，Ｋ１＝１１０％，Ｋ２＝９０％，Ｋ３＝６０％，这些取值

图１　反窃电预测方法设计思路

Ｆｉｇ．１　Ｄｅｓｉｇｎｉｄｅａｏｆｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｏｆａｎｔｉｅｌｅｃｔｒｉｃｉｔｙｓｔｅａｌｉｎｇ
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参考了文献［２４］在异常用电方面的研究结果；
ｍ、ｎ、ｉ都是需要调节的整数型阈值，根据步骤４
的分析结果反馈调整取值，调整时步长均为１，
直到达到较好的预测效果．由于电能表计量方
式和接线方式不同，表１中的额定电压取值也
有所不同，其取值如表２所示．
１．３　线损率增长率

本文在使用机器学习算法进行模型构建

时，引入了线损率增长率，综合考虑算法模型输

出的数据异常用户和线损异常用户，输出最终

的疑似窃电用户清单．由于在确定疑似窃电用

表１　异常规则描述

Ｔａｂｌｅ１　Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｏｆｔｈｅａｂｎｏｍａｌｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｕｌｅｓ

规则
名称

规则描述 备注

电压
断相

三相三线：
　ｍｉｎ（Ｕａ，Ｕｃ）＜Ｋ×Ｕ′＆
　Ｕｂ≥Ｋ×Ｕ′

三相四线：
　ｍｉｎ（Ｕａ，Ｕｂ，Ｕｃ）＜Ｋ×Ｕ′＆
ｍａｘ（Ｕａ，Ｕｂ，Ｕｃ）≥Ｋ×Ｕ′

如果１ｄ内有连
续 ｍ个以上的
数据点出现断
相异常，且该状
态持续 ｎｄ，即
可确定该用户
为异常用电

电压
越限

三相三线：
　ｍａｘ（Ｕａ，Ｕｃ）＞Ｋ１×Ｕ′｜｜
ｍａｘ（Ｕａ，Ｕｃ））≥ Ｋ３×Ｕ′＆
ｍｉｎ（Ｕａ，Ｕｃ）≤ Ｋ２×Ｕ′

三相四线：
　ｍａｘ（Ｕａ，Ｕｂ，Ｕｃ）＞Ｋ１×Ｕ′｜｜
ｍａｘ（Ｕａ，Ｕｂ，Ｕｃ））≥Ｋ３×Ｕ′＆
ｍｉｎ（Ｕａ，Ｕｂ，Ｕｃ）≤Ｋ２×Ｕ′

如果１ｄ内有连
续 ｍ个以上的
数据点符合越
限异常，且该状
态持续 ｎｄ，即
可确定该用户
为异常用电

三相
不平衡

三相三线：
　ｉｍｂａｌａｎｃｅ＿ｒａｔｅ＝
ｍａｘ（Ｉａ，Ｉｃ）－ｍｉｎ（Ｉａ，Ｉｃ）

ｍａｘ（Ｉａ，Ｉｃ）
三相四线：
　ｉｍｂａｌａｎｃｅ＿ｒａｔｅ＝
ｍａｘ（Ｉａ，Ｉｂ，Ｉｃ）－ｍｉｎ（Ｉａ，Ｉｂ，Ｉｃ）

ｍａｘ（Ｉａ，Ｉｂ，Ｉｃ）

ｉｍｂａｌａｎｃｅ＿ｒａｔｅ＞
ｉ％即为异常点，
如果１ｄ内的异
常点大于 ｍ个，
且该状态持续
ｎｄ，那么该用户
的用电情况就被
视为异常

表２　不同电能表额定电压的取值

Ｔａｂｌｅ２　Ｖａｌｕｅｏｆｒａｔｅｄｖｏｌｔａｇｅｏｆ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｖｏｔｔｈｏｕｒｍｅｔｅｒｓ

计量方式 接线方式 Ｕ′／Ｖ

高供高计 三相三线 １００．０

高供高计 三相四线 ５７．７

高供低计 三相四线 ２２０．０

户清单时，增加了线损异常这一限制条件，故较

单纯的算法模型准确率更高．
电网的线损率是一项重要技术指标，可以

直接反映供电线路中的电能损耗．虽然线损在
电路输电过程中无法避免，但是线损率一般都

会控制在合理范围内，如果线损率异常，即可视

为该线路可能存在窃电用户．线损率计算公式为

ｔｌ＝
ｓｌ－ｆｌ
ｓｌ
×１００％

其中，ｓｌ是第 ｌｄ某线路的总供电量，ｆｌ是该线

路上所有用户的总用电量．
通常情况下，用户如果发生窃电行为，则其

所在线路的线损率应该也会下降，但是由于用

户每天的用电量都存在波动，因此单纯地以当

天线损率的下降作为是否窃电的评判标准并不

合适．本文设置５ｄ的统计窗口期，用以计算线
损率平均值，其中线损率增长率计算公式如下：

ｉｎｃｒｅａｓｅ＿ｒａｔｅ＝
Ｖ１－Ｖ２
Ｖ２

×１００％

其中，Ｖ１为前５ｄ的线损率平均值，Ｖ２为后５ｄ

的线损率平均值．若ｉｎｃｒｅａｓｅ＿ｒａｔｅ＞１％，则认为
该线路上可能存在窃电用户．

２　实验结果与分析

２．１　实验数据
本文使用的数据是某市高压用户的电压数

据、电流数据、功率因数数据和线损数据．其中，

电流数据共 １２４５５１４７条，对应 １９０４９个用
户；电压数据共１０５２５０２６条，对应１９０４８个

用户；功率因数数据共 １３２６９９４３条，对应
１９０４２个用户；线损数据共３３２８３９２条，对应
１６９４６个线路的线损．由于电压数据、电流数

据、功率因数数据特征之间关系较为复杂，这些

数据在进行空值填充、数据格式转换等预处理

后，还需要进行数据降维和数据合并．
１）数据降维：在实际的反窃电工作中，窃

电用户一旦开始实施窃电，一般都会维持至少

·４８·
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数个小时，因此只需要保留每天的２４个整点时

刻数据，即进行数据降维．

２）数据合并：已有的数据中，电能表每隔

１５ｍｉｎ记录一次数据，因此一天中每个电能表的

每一相都会有９６点数据．每个电能表有三相（Ａ

相、Ｂ相、Ｃ相），即每天对应有３条数据，通过计

算三相不平衡率将每天的３条数据合并成一条，

可以降低数据复杂度，提高程序的运算效率．

本文数据点数 ｍ的取值范围是１—２４，对

应一天中的２４ｈ；天数 ｎ的取值范围是１—１０，

ｎ值过大会漏掉一些短期窃电用户，因此最大

调整到１０即可；ｉ的取值范围是１—１００．它们

所对应的最佳阈值分别为：ｍ＝ｎ＝３，ｉ＝８０．

２．２　模型评估指标
本文引入了召回率（ｒｅｃａｌｌｒａｔｅ）和精准率

（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎｒａｔｅ）两项指标对模型预测能力进行

评估．召回率越高，代表预测正确的窃电用户数

量在真实窃电用户中所占的比例越高，反映了

正确识别窃电用户的能力．精准率越高，代表预

测窃电用户的准确性越高．召回率和精准率的公

式分别为

召回率＝ｎｐｒｅ＿ｒｅａｌ ｎｒｅａｌ
精准率＝ｎｐｒｅ＿ｒｅａｌ ｎｐｒｅ

其中，ｎｒｅａｌ是真实窃电用户的个数；ｎｐｒｅ是模型预

测的窃电用户个数；ｎｐｒｅ＿ｒｅａｌ是 ｎｒｅａｌ和 ｎｐｒｅ的交集，

即预测结果与实际相符的窃电用户个数．

当召回率和精准率无法同时兼顾时，以度

量值Ｆ１来衡量模型的优劣：

Ｆ１＝２×
召回率×精准率
召回率＋精准率×１００％

２．３　结果与分析
为了验证本文提出方法的有效性，使用随

机森林、逻辑回归、决策树和支持向量机４种分

类算法构建分类模型，将这４种算法模型分别

应用在电流、电压、功率因数３种不同的数据集

上，以此来比较不同算法模型在反窃电预测方

法中的实践效果．为了提高模型的泛化性，实验

均采用五折交叉验证，实验结果如表 ３—５

所示．对比表３—５中引入线损率增长率前后的

Ｆ１值可以看出，引用线损率增长率之后，Ｆ１均

有不同幅度的提高，这说明引入线损率增长率

有助于提高疑似窃电用户识别的准确率，因此

接下来的对比分析均采用引入线损率增长率的

实验结果．

由表３可知，相比较其他３种算法模型，决

策树分类模型表现最好，其精准率虽然不是最

高，但是其Ｆ１和召回率都达到最高值，分别为

７９．０７％和 ８５．００％，意味着该模型可以找到

８５．００％的窃电用户；逻辑回归分类模型表现最

差，Ｆ１和召回率最低，只有５７．９７％和５０．００％，

意味着该模型只能够找到一半的窃电用户．因

此，在使用电流数据建模时，使用决策树分类算

法来训练数据，构建的反窃电模型最为有效．

由表４可知，４种模型的 Ｆ１差距不大，均

在７０．００％左右，说明使用电压数据进行模型

构建，结果相对稳定．其中，随机森林分类模型

表现最好，Ｆ１为７２．００％，且召回率和精准率也

都能达到７０．００％以上，３个度量指标比较集中

稳定；逻辑回归分类模型和支持向量机分类模

型效果最差．因此在使用电压数据做训练时，采

用随机森林算法进行建模效果最好，可以准确

地识别出７０．００％以上的窃电用户．

由表５可知，４种算法模型的 Ｆ１都低于

７０．００％，说明使用功率因数数据进行窃电用户

识别的模型构建并不理想．对比这４种算法的

表现，支持向量机分类模型相对于另外３种稍

占优势，Ｆ１为６８．６０％，虽然该模型的精准率只

有５２．２％，但是其召回率可以达到１００．００％．

因此在实际应用中，如果需要尽可能覆盖所有

窃电用户，可以考虑使用支持向量机进行模型

的构建．

根据表３—５，计算每种算法的实验结果在

·５８·
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表３　基于电流数据的多个算法模型评估结果

Ｔａｂｌｅ３　Ｔｈｅａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｒｅｓｕｌｔｓｏｆｍｕｌｔｉｐｌｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｍｏｄｅｌｓｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｄａｔａｏｆｅｌｅｃｔｒｉｃｃｕｒｒｅｎｔ ％

算法模型

精准率

引入线损率
增长率前

引入线损率
增长率后

召回率

引入线损率
增长率前

引入线损率
增长率后

Ｆ１

引入线损率
增长率前

引入线损率
增长率后

随机森林 ６９．５５ ８１．０８ ７８．３８ ７５．００ ７３．７０ ７７．９２
逻辑回归 ５２．９８ ６８．９７ ６０．０４ ５０．００ ５６．２９ ５７．９７
决策树 ７２．３３ ７３．９０ ８５．６７ ８５．００ ７８．４４ ７９．０７

支持向量机 ４３．４５ ５８．７０ ７８．７７ ６７．５０ ５６．０１ ６２．７９

表４　基于电压数据的多个算法模型评估结果

Ｔａｂｌｅ４　Ｔｈｅａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｒｅｓｕｌｔｓｏｆｍｕｌｔｉｐｌｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｍｏｄｅｌｓｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｄａｔａｏｆｖｏｌｔａｇｅ ％

算法模型

精准率

引入线损率
增长率前

引入线损率
增长率后

召回率

引入线损率
增长率前

引入线损率
增长率后

Ｆ１

引入线损率
增长率前

引入线损率
增长率后

随机森林 ５９．６６ ７２．８０ ７５．２３ ７１．３０ ６６．５５ ７２．００
逻辑回归 ４９．０７ ５２．５０ １００．００ １００．００ ６５．８３ ６８．９０
决策树 ５２．３３ ６９．９０ ７６．４７ ６９．１０ ６２．１４ ６９．５０

支持向量机 ５１．３２ ５２．５０ １００．００ １００．００ ６７．８３ ６８．９０

表５　基于功率因数数据的多个算法模型评估结果

Ｔａｂｌｅ５　Ｔｈｅａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｒｅｓｕｌｔｓｏｆｍｕｌｔｉｐｌｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｍｏｄｅｌｓｂａｓｅｄｏｎｐｏｗｅｒｆａｃｔｏｒｄａｔａ ％

算法模型

精准率

引入线损率
增长率前

引入线损率
增长率后

召回率

引入线损率
增长率前

引入线损率
增长率后

Ｆ１

引入线损率
增长率前

引入线损率
增长率后

随机森林 ５３．７３ ５７．７０ ７４．０４ ７３．２０ ６２．２７ ６４．５０
逻辑回归 ３５．０２ ５５．７０ ９２．０６ ８９．００ ５０．７４ ６８．５０
决策树 ５７．０１ ６１．４０ ６６．３４ ６５．９０ ６１．３２ ６３．５０

支持向量机 ４３．０２ ５２．２０ １００．００ １００．００ ６０．１６ ６８．６０

不同数据集上的算术平均值，结果见表６．由表

６可知，随机森林算法在３个数据集上的表现
较优，精准率和 Ｆ１最高，分别为 ７０．５３％和

７１．４７％，召回率也达到 ７３．１７％，因此从算法
角度进行综合考量，可以认为随机森林是４种
常见的分类算法中最为合适的模型构建算法．

本文用来训练的数据集主要是电流数据、

电压数据和功率因数数据．从数据的角度分析，
可以了解使用哪个数据集进行模型构建更为准

确高效．根据表３—５，计算每种数据集上４种
算法实验结果的算术平均值，结果见表７．由表
７可知，相对于电流数据和功率因数数据，使用

电压数据的模型精准率虽然不高，但是其召回

表６　使用不同算法模型的评估结果

Ｔａｂｌｅ６　Ｔｈｅａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｍｏｄｅｌｓ ％

算法模型 精准率 召回率 Ｆ１
随机森林 ７０．５３ ７３．１７ ７１．４７
逻辑回归 ５９．０６ ７９．６７ ６５．１２
决策树 ６８．４０ ７３．３３ ７０．６９

支持向量机 ５４．４７ ８９．１７ ６６．７６

表７　使用不同数据集构建模型的评估结果

Ｔａｂｌｅ７　Ｔｈｅａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｒｅｓｕｌｔｓｏｆｍｏｄｅｌ

ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄａｔａｓｅｔ ％

数据集 精准率 召回率 Ｆ１
电流 ７０．６６ ６９．３８ ６９．４４
电压 ６１．９３ ８５．１０ ６９．８３

功率因数 ５６．７５ ８２．０３ ６６．２８
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率和Ｆ１都最高，说明可以覆盖更多的窃电用
户，因此可以认为电压数据用于反窃电模型构

建最合适；使用功率因数数据进行建模分析效

果最差，精准率只有５６．７５％，意味着实验中有
近一半的疑似窃电用户识别错误，Ｆ１也只有
６６．２８％．综合 Ｆ１分析，可以认为在实际应用
中，使用电压数据构建的反窃电模型最为高效

可行．
无论是从算法角度分析不同机器学习模型

的综合表现，还是从数据角度对比不同数据进

行模型训练的实验结果，引入线损率增长率后，

３个评估指标均可达到７０．００％左右，因此可以
认为本文提出的基于电力大数据的反窃电预测

方法在疑似窃电用户识别方面高效可行．

３　结语

针对窃电事件屡禁不止、传统的反窃电手

段准确度低的问题，提出了一种基于电力大数

据的反窃电预测方法．该方法融合异常规则分
析和机器学习技术，首先根据异常规则构造窃

电样本，引入线损率增长率，然后使用多种算法

分别在电压、电流和功率因数数据集上构建预

测模型，将其输出的数据异常用户与线损异常

用户相结合，输出疑似窃电用户清单．为了验证
方法的可行性，分别从算法角度和数据角度对

反窃电模型进行评估，结果表明，本文提出的基

于电力大数据的反窃电预测方法在疑似窃电用

户识别方面高效可行．但是该方法目前只是针
对高压用户构建模型，后续将会针对低压用户

的数据进行研究分析．
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［２０１８－０９－１０］．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｕｎｇｌｏｂａｌｐｕｌｓｅ．

ｏｒｇ／ｐｒｏｊｅｃｔｓ／ＢｉｇｄａｔａＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ．

［８］　ＡＧＲＡＷＡＬＤ，ＢＥＲＮＳＴＥＩＮＰ，ＢＥＲＴＩＮＯＥ，ｅｔａｌ．

Ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓａｎｄ ｏｐｐｏｒｔｕｎｉｔｉｅｓｗｉｔｈ ｂｉｇｄａｔａ

［ＥＢ／ＯＬ］．（２０１２－０２－０１）［２０１８－０９－

１５］．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｃｒａ．ｏｒｇ／ｃｃｃ／ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ／ｃｃｃ

ｌｅｄｗｈｉｔｅｐａｐｅｒｓ．

［９］　ＦＡＮＧＸ，ＭＩＳＲＡＳ，ＸＵＥＧ，ｅｔａｌ．Ｓｍａｒｔｇｒｉｄ———

Ｔｈｅｎｅｗａｎｄｉｍｐｒｏｖｅｄｐｏｗｅｒｇｒｉｄ：Ａｓｕｒｖｅｙ

［Ｊ］．ＩＥＥＥＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓＳｕｒｖｅｙｓ＆Ｔｕｔｏｒｉ

ａｌｓ，２０１２，１４（４）：９４４．

［１０］ＣＨＥＮＬＪ，ＸＵＸＨ，ＷＡＮＧＣＭ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎ

ａｎｔｉｅｌｅｃｔｒｉｃｉｔｙｓｔｅａｌｉｎｇｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｏｎｓｔａｔｅ

ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ［Ｃ］∥ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＰｏｗｅｒＥｎｇｉ

ｎｅｅｒｉｎｇａｎｄＡｕｔｏｍａｔｉｏｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ（ＰＥＡＭ）．

Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥ，２０１１．

［１１］李海．用电监察面临的问题及反窃电措施

［Ｊ］．企业改革与管理，２０１４（４）：１１９．

［１２］周瑾．窃电与防窃电［Ｊ］．电力与电工，２００４，

２４（３）：７３．

［１３］沈海泓．远方电能计量运行监测系统研究

［Ｄ］．保定：华北电力大学（河北），２００４．

［１４］李小佳．对反窃电技术研究及“零距离”复录

系统的实现［Ｄ］．广州：华南理工大学，２０１１．
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过金超，等：基于改进的ＳＶＤ算法和二分Ｋ－均值聚类算法的协同过滤算法

２０１１：２２９３．

［５］　ＳＵＧＡＮＥＳＨＷＡＲＧ，ＩＢＲＡＨＩＭＳＰ．Ａｓｕｒｖｅｙｏｎ

ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ

ｓｙｓｔｅｍ［Ｃ］∥ ３ｒｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎ

ＢｉｇＤａｔａａｎｄ Ｃｌｏｕｄ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．Ｃｈｅｎｇｄｕ：

ＳｐｒｉｎｇｅｒＶｅｒｌａｇ，２０１６：５０３．

［６］　ＫＯＯＨＩＨ，ＫＩＡＮＩＫ．Ｕｓｅｒｂａｓｅｄｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ

ｆｉｌｔｅｒｉｎｇｕｓｉｎｇｆｕｚｚｙＣｍｅａｎｓ［Ｊ］．Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ，

２０１６，９１（１）：１３４．

［７］　ＳＵＸ，ＫＨＯＳＨＧＯＦＴＡＡＲＴＭ．Ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌ

ｔｅｒｉｎｇｆｏｒｍｕｌｔｉｃｌａｓｓｄａｔａｕｓｉｎｇｂｅｌｉｅｆｎｅｔｓａｌｇｏ

ｒｉｔｈｍｓ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌ

ＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅＴｏｏｌｓ，２００８，１７（１）：７１．

［８］　孙小华，陈洪，孔繁胜．在协同过滤中结合奇

异值分解与最近邻方法［Ｊ］．计算机应用研

究，２００６，２３（９）：２０６．

［９］　刘艺，冯钧，魏童童，等．一种改进的协同过滤

推荐算法［Ｊ］．计算机与现代化，２０１７（１）：１．

［１０］ＳＡＲＷＡＲＢ，ＫＡＲＹＰＩＳＧ，ＫＯＮＳＴＡＮＪ，ｅｔａｌ．

Ｉｔｅｍｂａｓｅｄｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇｒｅｃｏｍｍｅｎｄａ

ｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１０ｔｈ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＷｏｒｌｄＷｉｄｅＷｅｂ．

ＮｅｗＹｏｒｋ：ＡＣＭ，２００１：２８５．

［１１］ＰＡＮＤＥＹＡ，ＰＡＮＤＥＹＲ．Ｅｌｅｃｔｉｖｅｒｅｃｏｍｍｅｎｄａ

ｔｉｏｎｓｕｐｐｏｒｔｔｈｒｏｕｇｈＫｍｅａｎｓｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｕｓｉｎｇ

Ｒｔｏｏｌ［Ｃ］∥ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍ

ｐｕｔａｔｉｏｎａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅａｎｄＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎＮｅｔ

ｗｏｒｋｓ．Ｋｏｌｋａｔａ：ＩＣＲＣＩＣＮ，２０１６：８５１．

［１２］ＨＡＲＰＥＲＦＭ，ＫＯＮＳＴＡＮＪＡ．ＴｈｅＭｏｖｉｅＬｅｎｓ

ｄａｔａｓｅｔｓ：Ｈｉｓｔｏｒｙａｎｄｃｏｎｔｅｘｔ［Ｊ］．ＡＣＭＴｒａｎｓａｃ

ｔｉｏｎｓｏｎＩｎｔｅｒａｃｔｉｖｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＳｙｓｔｅｍｓ，２０１５，５

（４）：１．

［１３］陈清洁．基于 ＳＶＤ的协同过滤推荐算法研究

［Ｄ］．成都：西南交通大学，２０１７．

（上接第８７页）

［１５］李大勇，王瑜，黎灿兵，等．基于无线射频技术

的防窃电开箱记录仪设计［Ｊ］．电测与仪表，

２００８，４５（１０）：５１．

［１６］孙凤杰，刘争芳，张永灿．基于ＧＰＲＳ无线传输

的防窃电系统 ［Ｊ］．电力系统通信，２００７，２８

（１７１）：５３．

［１７］余昌华，谢剑英．Ｗｉｎｓｏｃｋｅｔ技术在电力远程监

控系统中的应用［Ｊ］．计算机工程，２０００，２６

（１０）：８１．

［１８］窦健，陈秀群，张海龙，等．一种具有约束条件

的用电异常检测模型：２０１７１１１５４８３６．７［Ｐ］．

２０１８－０５－２２．

［１９］吴迪，王学伟，窦健，等．基于大数据的防窃电

模型与方法［Ｊ］．北京化工大学学报（自然科

学版），２０１８，４５（６）：７９．

［２０］庄池杰，张斌，胡军，等．基于无监督学习的电

力用户异常用电模式检测［Ｊ］．中国电机工程

学报，２０１６，３６（２）：３７９．

［２１］程超，张汉敬，景志敏，等．基于离群点算法和

用电信息采集系统的反窃电研究［Ｊ］．电力系

统保护与控制，２０１５，４３（１７）：６９．

［２２］王新霞，王珂，焦东翔，等．基于正态分布离群

点算法的反窃电研究［Ｊ］．电气应用，２０１７，３６

（７）：６０．

［２３］窦健，刘宣，卢继哲，等．基于用电信息采集大

数据的防窃电方法研究［Ｊ］．电测与仪表，

２０１８，５５（２１）：４３．

［２４］任玮蒙，许庆，谢智奕，等．基于电量、电压和

电流 异 常 分 析 的 异 常 用 电 判 断 方 法：

２０１４１０７０６０７３．２［Ｐ］．２０１５－０３－１１．
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