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基于电能质量监测数据的企业环保异常工况识别

张 逸，姚文旭，邵振国，张良羽
（福州大学电气工程与自动化学院，福建省福州市  350108）

摘要：针对目前污染企业环保工况异常监测实施困难、识别误差大、结果易被篡改等问题，提出了

一种基于电能质量监测数据的环保异常工况识别方法。区别于对每个设备安装分表进行用电监测

的现有方案，使用企业设备公共用电入口处非侵入式负荷监测所得的多维电能质量数据进行工况

分类模型训练，实现异常工况识别。首先，对表征生产情况的特征数据进行时序变点检测与聚类计

算，实现企业生产工况的划分；然后，结合环保设备运行情况得到用于分类的环保工况类别；进而，

采用 Stacking 集成学习模型对环保相关的工况场景进行分类学习；最后，利用所训练的分类模型识

别出企业存在的环保异常工况。利用仿真测试数据与实际企业数据验证了所提方法的有效性。
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0 引言

在中国生态文明建设不断推进过程中，大数据、

云计算等技术手段已逐步应用于污染治理、气候预

测等生态环境领域，成为推进环境治理体系现代化

的重要方式［1-2］，数字环保与智慧环保体系在环境治

理应用与环保产业转型上将发挥重要作用［3-4］。

在企业的污染与环保工况监测问题上，传统方

案常采用监测末端水、气的方式，判定企业污染排放

是否超标，但许多企业仅在定期监管检查时应付治

理，监测缺乏实时性。在智慧环保的背景下，相关人

工智能计算方法也应用到了重点企业污染排放物的

监测分析中［5］，而这些方案成本较高、适用范围较

小。近年来，考虑到电力数据具有实时性好、可挖掘

价值高等特点［6］，相关部门运用电力数据来开展环

保与污染治理工作，文献［7-8］通过在污染源企业中

的产污、治污、排污等设施处分别安装电力监测装

置，利用用电数据判断各个设备是否启用，进而判定

环保情况。但此类方案需要对企业中与污染相关的

设备一一监测，是一种侵入式的监测方式。当企业

内部设备众多时，用电监测设备的数量也随之增加，

用电线路改造也相应复杂，对生产影响较大，需要企

业配合较多。

随着大数据分析与机器学习等技术发展，非侵

入 式 负 荷 监 测（non-intrusive load monitoring，
NILM）受到了广泛的研究与应用［9-10］。NILM 是一

种在用户用电入口处监测用电数据，通过事件检测、

特征提取等方法分解出各用电负荷情况的监测方

法［11-12］。本文研究拟借鉴 NILM 思路，使用产污、治

污设备所在生产单元电气入口处的用电数据，识别

企业环保情况，以克服侵入式监测的不足。

针对工业企业的 NILM 场景，由于生产环节复

杂，涉及用电设备种类与数量众多，难以实现完整的

负荷分解过程，相关的研究与应用中常是根据实际

需求合理简化。文献［13］中将完整的企业负荷分

解，缩小至以厂房为单位，实现厂房内各个设备的能

耗监测；文献［14］将工业负荷投切时的用电波形与

模板进行匹配，识别不同的负荷投切事件。考虑到

污染企业的环保监测任务是针对“生产排污时环保

环节正常投入”“生产排污时环保环节未投入”等直

接反映环保正常与否的工况进行识别，因此，本文在

实际污染企业场景，将完整的负荷功率识别任务转

换为对环保工况类别的识别。

关于数据需求方面，在传统 NILM 中，要想较精

准地识别各负荷情况，常需要利用 1 kHz 以上的高

频采样波形数据，并从中提取谐波、电压 -电流轨迹

等特征进行计算［15］，但高频的数据又面临测量采集

要求与长期存储成本较高的问题。随着对电能质量

问题的重视，电网与用户两侧均安装了大量在线电

能质量监测装置，其监测数据具有特征类型多、频率

相对较高、在长期应用过程中监测相对稳定可靠等
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特点［16-18］，故本文采用企业的电能质量监测数据作

为后续工况分析识别的数据源。

综上，本文针对环境污染企业的环保监测问题，

采用非侵入监测方案，将企业环保监测问题转化为

对环保工况的分类与识别。基于电能质量监测数

据，首先，对表征生产工况的特征数据进行时序变点

检测与聚类，实现企业总体生产工况的划分，进而提

取环保工况类别；然后，采用 Stacking 分类模型，对

环保相关的工况进行分类学习，识别出环保环节异

常的工况；最后，利用所训练的工况分类模型识别出

环保异常工况，并在仿真算例与实际企业数据中

验证。

1 污染企业环保工况提取

污染企业环保工况与生产工况及环保设备运行

情况有关，二者可通过人工现场记录或安装设备状

态采集终端的方式获取。但实际中生产设备类型和

数量均较多，现场记录和安装终端成本较大。同时，

不同生产工况下用电数据常表现出不同特征且差异

明显，使得通过数据分析以区分生产工况成为可

能。因此，对于企业生产工况，本文通过数据挖掘方

式获取，减少实际应用过程中对多种生产设备单独

监测的依赖；对于环保设备运行情况，因设备较少，

为保证准确，仍以人为记录或安装采集终端的形式

进行运行状态获取。生产工况判断基于变点检测理

论，以下进行详细说明。

1. 1　时序数据突变点检测

突变点是时序中存在的引起数据前后均值、方

差等统计量出现明显变化的点，也可称作变点，突变

前后数据特征的变化常反映出实际物理状态的改

变［19］。在用电场景中，突变点反映出负荷用电过程

的变化，因此，可通过计算时序突变点，寻找用电工

况 变 化 的 时 刻 。 具 体 地 ：对 于 用 电 时 序 ：Y =
{ y1，y2，⋯，yn }，假设存在一个由 ω 个突变点构成的

突变点集合 T = { τ1，τ2，⋯，τω }，其中，每个突变点的

位 置 均 为 1 至 n 之 间 的 整 数 ，并 定 义 τ0 = 0，
τω + 1 = n，则 这 些 突 变 点 将 原 时 序 分 割 为 ω + 1
段 子 序列，其中，第 i 段可表示为：Y i = { yτi - 1 + 1， 
yτi - 1 + 2，…，yi }。

以上多变点检测问题常常转化为求取最小目标

函数来求解［20-21］，目标函数 F ( n )的核心是一个能表

征数据同质性的代价函数 C (⋅)，如式（1）所示。当代

价函数值越小时，表明数据越呈现出同一种统计性

质；反之，在一组性质相同的数据中引入一个突变点

时，数据的代价函数值将增大。

F ( n )= min (∑
i = 1

ω + 1

C (Y i )+ βf ( ω )) （1）

式中：C (Y i )为第 i 段子序列所计算的代价函数，为

提高实际应用时对不同企业、不同类型用电数据的

适用性，不同分布类型的数据对应不同计算方式，详

见附录 A 式（A1）；βf ( ω )为目标函数优化的附加惩

罚项，用于平衡所计算的突变点数量，减少出现变点

过多或过少的现象，其中 β 为惩罚因子，f ( ω )为一个

随变点数量增多而增大的惩罚函数。

令惩罚项 f ( ω )= ω + 1，则求取 F（n）的迭代式

可由式（2）推导得出，进而将式（1）中求解全局最优

解的问题转化为不断寻找前一个变点的过程。

F ( n )= F ( τω + 1 )= min (∑
i = 1

ω + 1

C (Y i )+ β ( ω + 1 ))=

min (∑
i = 1

ω + 1

( C (Y i )+ β ))=

min (∑
i = 1

ω

( C (Y i )+ β )+ C (Y ω + 1 )+ β )=

min ( F ( τω )+ C (Y i )+ β ) （2）
设置初值 F ( 0 )= -β，在 1 至 n 中循环计算，将

满足目标函数最小的时间点作为新的变点，不断迭

代求解出所有的突变点。此外，在每次搜寻过程中，

去除不可能成为变点的数据索引，减少计算量。引

入 如 下 的 判 断 条 件 ：假 设 对 于 数 据 时 间 点

t、 s、 l ( t < s < l )，存在一个常数 K 满足式（3），则当

式（4）成立时，认为 t 不可能成为 l 之前的最后一个

变点，将其排除［20-21］。

C ( yt + 1，yt + 2，…，ys )+ C ( ys + 1，ys + 2，…，yl )+ K ≤
C ( yt + 1，yt + 2，…，yl ) （3）

F ( t )+ C ( yt + 1，yt + 2，…，ys )+ K ≤ F ( s ) （4）
1. 2　变点整合与环保工况类别提取

基于变点检测方法划分生产工况，并结合环保

设备运行情况得到环保工况，步骤如下：

1）选择 m 个能够反映企业生产工况的特征数

据 { X 1，X 2，⋯，Xc，⋯，Xm }，例如：在生产设备容量占

比较大时，使用能直接体现总体用电量的功率型数

据，如图 1 实例中，选择各相有功功率（PA，PB，PC）与

三相总有功功率 P3ph 数据；又如主要生产设备是谐

波、三相不平衡等干扰源时，也可选择电流总谐波含

量、不平衡度等电能质量指标。

2）对 m 类特征时序分别计算变点，得到式（5）
中的总变点集合 O，时序波形示意图见图 1（a）至

（d），其中，平行于纵轴的直线即为变点所在位置。
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O = { O 1，O 2，…，O m }
O 1：{ tX 1，1，tX 1，2，…，tX 1，n1 }
O 2：{ tX 2，1，tX 2，2，…，tX 2，n2 }
 ⋮
O m：{ tXm，1，tXm，2，…，tXm，nm

}

（5）

式中：X 1 至 Xm 表示 m 类时序数据；O 1 至 O m 表示 m
类时序数据各自的变点集合；tXm，i 为集合 O m 中的第 i
个变点；n1 至 nm 为各集合中的变点数量。

3）由于实际中各相用电数据非完全平衡，各时

序提取的突变点并非一一对应，且部分工况转换过

程需持续一定时间而非瞬时完成。因此，考虑对式

（5）中不同特征时序的变点进行归并，并将时间相近

的变点整合为区间，如图 1（e）所示。具体过程为：

首先，将 O 1 至 O m 做并集处理，并将得到的结果按照

从小到大排列，得到 O all，如式（6）所示；然后，设置过

渡时间阈值 ε（本文将该阈值设定为 30 min，在实际

应用时，可视环保监管要求的严格程度调整所容许

的过渡环节时长）；最后，对 O all 中的变点逐一判断，

当满足 ti + 1 - ti ≤ ε 时，将前后两变点构成的区间

[ ti，ti + 1 ]作为变化时段，得到新的变点集合 O ′all，如式

（7）所示。

O all = O 1 ⋃ O 2 ⋃ ⋯ ⋃ O m = { t1，t2，⋯，ti，⋯，tn } （6）
O ′all = { t1，[ t2，t3 ]，…，[ tk，tk + 1 ]，…，tn - 1，tn } （7）

式（6）中 t1 < t2 < … < ti < … < tn，i 为 1 到 n
之间的整数；式（7）中 [ t2，t3 ]与 [ tk，tk + 1 ]均表示整合

后的变点区间。

4）采用 k-means 聚类方法，对由变点分段后的

各子段均值数据进行聚类，聚类数选为 2，分别对应

企业正常生产工况与停止生产工况，具体过程见附

录 B。此外，对于第 3）步中计算的变点及变点区间，

将其作为工况间切换的中间过渡模糊状态。最终，

得到企业生产工况时序分布，如图 1（f）所示。

5）根据环保相关工况提取规则（详见附录 A 图

A1），将第 4）步中所得的生产工况与环保设备运行

情况组合，可得到环保工况，对应于图 1（f）至（h）。

其中，过渡环节由于数量少、数据特征存在变化，在

后续环保异常识别与监管过程中不作考虑。

由于在环保工况正常与异常 2 类工况下，企业

用电数据特征存在差异，如附录 A 图 A2 所示，图中

展示的是 A 相电流总谐波含量、B 相 5 次谐波电流

方均根值以及三相总有功功率数据，数据为图 1（h）
中各工况时段的均值。基于这种差异性，可将多维

电能质量监测数据作为特征，环保工况作为标签训

练 分 类 模 型 ，识 别 异 常 环 保 工 况 ，具 体 分 析 见

第 2 章。

2 基于 Stacking 模型的环保工况识别

2. 1　Stacking 集成分类原理

不同的机器学习模型由于原理与训练方式不

同 ，存 在 各 自 的 适 用 性 与 特 点 ，如 支 持 向 量 机

（support vector machine，SVM）对高维数据与非线

性问题的处理上更加稳健且对极值不敏感；逻辑回

归（logistic regression，LR）的概率原理清晰、实现方

式简单高效，在线性问题上处理更具优势；K 最邻近

分类算法（K-nearest neighbor，KNN）不对数据进行

假设，易于实现；随机森林（random forest，RF）不易

出现过拟合现象，可以处理高维度的数据；梯度提升
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图 1　污染企业环保工况提取示例图
Fig. 1　Example of extraction of environmental 

protection operation condition in polluting enterprises
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决策树（gradient boosted decision tree，GBDT）对数

据异常值的鲁棒性较强。但实际中不同污染企业设

备类型和用电情况多变、监测数据特征存在一定差

异，单一的模型常难以适用于后续不明确的污染企

业场景。为提高对实际数据的适用性，本文选择

Stacking 集成模型作为污染企业环保工况识别的分

类模型，通过对不同分类器的学习结果进行堆叠组

合的方式，从多个模型不同的角度挖掘数据特征，取

长补短，提高模型泛化能力与工况识别准确度［22-23］。

如附录 A 图 A3 所示，Stacking 模型结构通常由

2 层构成。第 1 层由若干个基分类器构成，其中，考

虑到不同模型对数据的适用程度不同，基分类器的

确定通常是分别利用 SVM、LR、RF、KNN、GBDT
等不同模型，在不同参数或限定条件下，对数据集进

行初步测试并从中选取效果较优的 3~5 个分类模

型，训练的特征与标签分别为多维电能质量监测数

据与环保工况。将原始数据在各个基分类器下得到

的分类结果（概率得分形式）作为第 2 层元分类器的

输入特征数据，元分类器模型与基分类器类似，可选

择为常用的单一机器学习分类模型，但由于其训练

的特征仅余第 1 层计算输出的结果，需适当降低模

型复杂度以减少过拟合现象，如在 LR 中增加正则

化，在树模型中减少数量与深度等。最后，在第 2 层

元分类器中对基分类器计算所得的特征进行训练学

习，计算出环保工况类别。

此外，Stacking 模型在各个分类模型训练的过

程中采用 k 折交叉验证的方法，以减少样本不平衡

与过拟合等影响，提高模型稳定性。如附录 A 图 A3
中上半部分所示，k 折交叉验证的具体操作为：在划

分好训练集数据与测试集数据后，再将训练集数据

平分为 k 份不交叉的数据，依次将其中 1 份设置为验

证集，训练余下 k - 1 份数据。将 k 次训练数据预测

的得分求取均值，作为最终训练的结果。

2. 2　环保工况异常识别流程

本文基于电能质量监测数据进行环保工况识别

的主要流程如图 2 所示，其主要步骤如下：

1）原始数据源获取。考虑企业用电设备数量众

多，存在不同的用电行为与电能质量特性，为了在后

续分类模型的训练中更好地区分不同用电特征，选

择的数据类型涵盖电流、功率这类基本电气参数以

及谐波畸变率、不平衡度等体现企业电能质量特性

的多维电能质量指标数据。此外，在具体场景中，还

需考虑背景电网电能质量扰动情况以及其他干扰源

负荷的影响，在中低压场景可筛选与用户发射特性

相关性更高的电流类电能质量等特征参数。

2）环保工况标签获取。按第 1 章所述方法获得

环保工况标签。

3）环保工况分类模型训练。将第 1）步中得到

的电能质量监测数据作为输入特征，结合第 2）步所

得 环 保 工 况 标 签 ，对 一 定 时 段 的 训 练 数 据 进 行

Stacking 分类模型训练。

4）异常环保工况识别。对企业后续数据进行环

保工况分析，识别异常环保工况。

3 仿真分析

3. 1　仿真算例基本情况说明

在 MATLAB/Simulink 环境中搭建污染企业用

电工况仿真模型，验证本文方法对不同场景的适用

性。考虑实际企业中一个含生产、治污等各类用电

设备的完整生产单元通常由单段/条母线供电，仿真

中以一段 10 kV 母线进行模拟，并设置多个污染企

业中常用的典型负荷，仿真电气接线示意图如图 3
所示。其中，在环保设备的选择上，通过调研可知：

在水、气等污染治理过程中，变频、变流及自动控制

技术得到广泛使用，如鼓风机、除尘风机、水泵以及

成套污水治理设备均已采用相关自动控制技术进行

转速、振动频率的控制，静电除尘设备还应用到升压

与变流技术生成高压直流电场等［24-25］，因此，将变频

负荷 4 与 5 视作 2 台环保治理设备；在生产设备与其

他厂务设备的选择上，设置了线性负荷、变频负荷以

��

8	��*6
BF+"��

���*�'�+����
E=/	%�"

���E=k-means51U
����*���1�

3	(�@�D=��*�
(����0

�1��K��

�"AK��E=�
1U@�(�����

3�

�� U@0	�����

��Stacking��U�
@3K��E=@3

�		��/	%UE=�

*�(���@�
�1��K


�	%�"�
51+���	

Stacking
���+
(����1

图 2　环保工况分类识别流程图
Fig. 2　Flow chart of classification and identification of 

environmental protection operation conditions
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及部分单相负荷等不同特性的设备，用于后续组合

出不同的用电场景。

参考实际电能质量监测设备的测量与数据统计

方法［26］，在 10 kV 进线处模拟一个电能质量监测装

置，进行特征指标计算与统计，通过等比例时间缩

放，得到与实际监测数据相同的 3 min 间隔的每个

仿真天（24 h）共 480 个点的 95% 概率值数据，数据

类型包括各相电压与电流有效值、各相功率与总功

率（有功功率、无功功率、视在功率）、功率因数、各相

电压与电流的基波有效值、各相电压与电流的 2 至

49 次谐波含有率与有效值、各相电压与电流的直流

分量、各相电压与电流的 0.5 至 15.5 次间谐波含有

率、电压偏差以及电压与电流负序不平衡度。

3. 2　不同生产工况场景设置说明

仿真算例中，对于负荷 1 至 5，在每个仿真天内

设置不同随机数控制其启停时间，模拟环保设备与

生产设备的不同运行情况；对于负荷 6 至 9，设置为

持续运行负荷，模拟实际企业生产过程中部分不间

断运行的设备。共进行 24 个仿真天的测试，得到不

同 的 用 电 场 景 ，详 细 的 负 荷 接 入 时 间 见 附 录 A
表 A1。

对于生产工况，分别将仿真中负荷特性不同、运

行时间不定的生产负荷 1、2 作为主要生产设备，设

置 3 类用电场景：

场景 1：线性生产负荷 1 运行时，视作正常生产

工况；

场景 2：变频生产负荷 2 运行时，视作正常生产

工况；

场景 3：线性生产负荷 1 与变频生产负荷 2 同时

运行时，视作正常生产工况。

以上场景中，主要生产设备未运行时均视为停

止生产，且对主要生产负荷外的其余负荷是否运行

不进行单独考虑，仅作为工况分类的干扰与不确定

因素。

在生产工况划分的基础上，按照实际中环保部

门要求的环保工况异常判定与监管策略，设置了

2 类环保工况判定规则：

规则 1：生产正常时，仅当 2 台环保设备同时启

动才视作环保工况正常，其中 1 台环保设备关闭则

为异常。

规则 2：生产正常时，至少 1 台环保设备启动，即

可视作环保正常工况，2 台环保设备均关闭时为环

保异常工况。

2 个规则下，生产工况为关停时均视为环保工

况正常。

3. 3　仿真算例结果与分析

首先，进行变点检测与工况聚类，获取不同场景

中的生产用电工况。考虑主要生产负荷中负荷 1 的

容量占比最大、负荷 2 为主要谐波干扰源，在场景 1
选择各相有功功率与三相有功功率数据，在场景 2
选择各相电流总谐波含量数据进行计算，各特征数

据变点识别结果如附录 A 图 A4、图 A5 所示。为说

明本文变点检测算法的适用性与准确性，将本文算

法以及其他几类常用变点检测方法的计算结果与仿

真设置的生产负荷切换事件（2 个场景中单一负荷

切换事件均为 48 次）进行对比，如表 1 所示。

由表 1 可以看出，本文方法在 2 个场景中均能

够较为准确地识别出预设变点，仅在场景 2 中出现

3 个漏识别的变点。同时，由于存在其他相似负荷

的投切事件干扰，例如同为谐波干扰源的环保设备

投切对谐波数据变点识别存在影响等，导致各方法

都额外识别出了部分无效变点，但本文方法的敏感

度较基于累积和（cumulative sum，CUSUM）与基于

表 1　不同场景下的变点计算结果
Table 1　Calculation results of change points in 

different scenarios

生产用电

场景

场景 1

场景 2

方法

本文方法

CUSUM[27]

BIC[27]

改进 BS[28]

本文方法

CUSUM[27]

BIC[27]

改进 BS[28]

变点评价指标

识别变

点总数

64
105
108

84
105
321
177

29

预设变点

识别数

48
48
48
47
45
48
45
14

预设变点识

别率/%
100.00
100.00
100.00

98.00
93.75

100.00
91.66
29.17

无效识

别数

16
57
60
36
60

279
133

15

注：表中各变点评价指标的计算方式见附录 A 式(A2)至式(A4)。

10 kV
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图 3　仿真算例电气接线示意图
Fig. 3　Schematic diagram of electrical connection for 

simulation case
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贝 叶 斯 信 息 准 则（Bayesian information criterion，
BIC）的方法低，无效变点数量相对较少。此外，考

虑后续工况分类时，将去除变点时刻数据，本文所得

变 点 数 量 在 合 理 范 围 内（场 景 1、2 占 比 分 别 为

0.57%、0.91%）。

然后，对变点划分后各段数据的均值进行聚类，

结果在附录 A 图 A6 中以三维示意图体现，分别对

应正常生产工况与停止生产工况，可以看出二者存

在差异。同时，将计算的生产工况与预设生产工况

进行对比，如附录 A 图 A7 所示，其中，场景 3 的生产

工况计算则由场景 1、2 组合而成，计算工况与预设

工况基本一致，3 个场景准确度分别达 99.44%、

99.07% 与 98.72%，表明了本文方法准确有效。

最后，对 3 个生产用电场景分别采用 2 类环保

工况判定规则，得到环保工况类别，取前 18 个仿真

天的数据作为训练集，模型参数设置见附录 A 表

A2，后 6 个仿真天的数据作为测试集，在附录 A 图

A8 中对各场景与规则下的模型预测值与真实值进

行对比，其中，1 与 0 分别表示环保工况正常与异常。

在数据选择上，考虑实际的低压配电网中监测点谐

波电压、电压总谐波畸变率、电压偏差、电压不平衡

度等电压质量参数受背景中其他电能质量干扰源的

影响较大，并非与用户自身行为完全相关［29-30］，本算

例中选择与用户自身运行关联更密切的电流类型电

能质量监测数据进行训练。从附录 A 图 A8 中可以

看出，各场景与规则的分类效果均较好，真实值与预

测值基本一致，仅少部分时段存在错误（如场景 3 中

红框所示）。

计算混淆矩阵进行量化分析，混淆矩阵表示模

型识别的 2 类环保工况结果相对真实值的情况，其

4 个元素分别记为 TP、FN、FP、TN，其中：TP、TN 分别

为分类器准确识别出的环保工况异常与正常的数

量，FN、FP表示对 2 类真实工况类别误判的数量。进

一步，如式（8）至式（11）所示，从混淆矩阵中计算分

类结果评价指标准确度 SACC、精确率 SPRE、召回率

SREC 与 F1 得分 SF1，其中：SACC 是对整体工况分类的

准确度评价；精确率 SPRE与召回率 SREC表示对“环保

异常”的识别精度与完整度，F1 得分 SF1是精确率与

召回率的调和平均值，体现分类器的综合特性。

SACC = TP + TN

TP + TN + FP + FN
（8）

SPRE = TP

TP + FP
（9）

SREC = TP

TP + FN
（10）

SF1 = 2SPRE SREC

SPRE + SREC
（11）

限于篇幅，仅列出各个方案的混淆矩阵以及衡

量综合分类效果的 SACC与 F1 得分 SF1，如表 2 所示。

由表 2 分析可知，不同场景与规则下，环保工况

正常与异常的数量不同，但均能得到超过 95% 的

SACC 与 SF1，表明本文方法能够较好地适用于不同类

型和数量的生产设备与环保设备所组合的用电场

景。此外，为说明本文方法数据源选取的合理性，与

下列数据特征选择方式下的结果进行对比，包括：

1）选择全量电能质量监测数据；2）仅选择电压、电

流、功率及功率因数 4 类基本数据；3）仅选择电能质

量指标数据；4）仅选择电流质量指标数据；5）参考文

献［31］利用主成分分析法降维，选取贡献率为前

90% 的特征。在图 4 中比较各方式下的分类 SACC与

SF1值。

由图 4 分析可知，按本文所使用的去除电压质

量等参数的方案以及选择全量特征时，在不同场景

和规则下的分类效果均较好；仅选择基本数据、电流

质量数据与电能质量数据时，在场景 2、3 中的分类

效果出现一定波动；而使用主成分分析降维输入数

表 2　不同场景和规则下的分类结果
Table 2　Classification results in different scenarios 

with different rules

生产用

电场景

场景 1

场景 2

场景 3

环保工况

提取规则

规则 1
规则 2
规则 1
规则 2
规则 1
规则 2

TP

553
20

615
219
340

20

FN

2
0
0
0

15
0

FP

0
0
0
0
0
0

TN

230 9
284 4
223 9
263 5
248 9
282 4

SACC/%

99.93
100.00
100.00
100.00

99.47
100.00

SF1/%

99.82
100.00
100.00
100.00

97.84
100.00

��1-
>�1

��1-
>�2

��2-
>�1

��2-
>�2

��3-
>�1

��3-
>�2

50

60

70

80

90

100

50

60

70

80

90

100

��E���� �
���� �*"BF��
�F��� �*6BF��� �����K4��

S
A
C
C
/%

�,���>�

S
F
1
/%

图 4　不同数据特征选择下的分类效果对比
Fig. 4　Comparison of classification effect with different 

data feature selections
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据时，SF1 值在各场景与规则下的波动最大，稳定性

较差。具体分析误判情况为：在第 23 天（4~6 h）时

段，几类方案易将异常环保工况误判为正常，可能原

因在于这一时段 2 台环保设备虽均未启用，但与环

保设备容量相近且存在电能质量干扰发射特性的整

流负荷 3 正在运行，引起干扰。以上情况表明，当企

业用电设备多、工况复杂时，将电能质量数据与基本

用电数据结合，引入更多特征进行训练，能够覆盖更

多用电特性，有利于分类效果提升。

4 实例验证

4. 1　污染企业基本状况与监测数据情况

以中国福建某制鞋企业为试点，进行环保工况

识别，该企业电气接线示意图如附录 A 图 A9 所示，

生产设备主要包括加热与冷却装置、异步电机、紫外

线杀菌光源等；环保设备主要为抽风机和 UV 光解

废气处理设备组成的排污和治污系统。企业在生产

与环保过程中存在谐波与不平衡等电能质量发射特

性，故在企业的电气入口处采集电能质量监测数据，

用于后续环保工况识别。但考虑到该污染企业所处

电压等级较低，频率以及电压类的电能质量易受电

网背景波动与其他电能质量干扰源影响，因此，最终

选择反映污染企业自身用电特性的电流类电能质量

以及功率指标用于后续环保工况分类，指标详见表

3，数据类型为 3 min 的均值数据。

4. 2　企业环保相关工况提取

取 2021 年 1 月 9 日至 25 日共 17 d 的 8 160 条数

据进行分析。首先，利用变点检测方法，由有功功率

数据计算出生产工况，结果如附录 A 图 A10 所示，

经核实，与实际企业生产工况基本相同。随后，由环

保设备处安装的监测终端获取环保设备运行情况，

共同确定各时段的环保工况类别，如表 4 所示。

4. 3　工况分类识别与结果分析

对数据集进行缺失数据插值补齐，去除数值全

为 0 的特征，在附录 A 表 A3 中对这部分数据进行了

示意。按 8∶2 的比例将 2021 年 1 月 22 日 14：00 以前

的数据进行模型训练，后续数据进行测试，在分类过

程中设置基分类器为 LR、SVM、RF 与 GBDT，详细

参数见附录 A 表 A2。采用 5 折交叉验证进行训练，

计算上述 4 个基分类器单独作用以及在 4 种集成方

式下测试集的结果混淆矩阵，如附录 A 图 A11 所

示。可以看出，Stacking 分类器的混淆矩阵非对角

元数量相对于单一分类模型均有所减少。其中，以

SVM 为元分类器的 Stacking 模型下，FN、FP 数量最

少，分类效果最优。进一步计算分类结果评价指标，

如表 5 所示。

从表 5 中可以看出，集成模型下，分类结果的各

项得分值有所提高，其中，第 2 种集成方案下的指标

得分最高，SACC 与 SF1 值均超过 96%，相对各种单一

基分类器提高了 3% 以上，表明基于 Stacking 集成

的工况分类模型可以在误判和漏判较少的情况下，

识别污染企业存在的环保异常工况。最终，选择效

果最好的以 SVM 为元分类器的 Stacking 模型作为

该企业的后续工况识别模型。

4. 4　实际应用效果分析

以下分析本文方法在实际污染企业环保监测系

表 3　用于环保工况分类的实测特征数据
Table 3　Measured characteristic data for 
classification of environmental protection 

operation condition

特征数据基本类别

基本电气量数据

电能质量监测数据

特征数据名称

各相电流有效值

各相有功功率与三相总有功功率

各相无功功率与三相总无功功率

各相视在功率与总视在功率

各相基波电流方均根值

各相 2 至 31 次谐波电流方均根值

各相电流总谐波含量

正负零序电流

三相电流不平衡度

表 4　环保相关工况类别情况
Table 4　Category of operation conditions related to 

environmental protection

企业总体生产工况

生产正常

生产停止

中间过渡环节

环保设备运行情况

环保启用

环保关停

环保启用

环保关停

环保工况

环保正常

环保异常

不合理场景

环保正常

不考虑该场景

样本数量

920
3 843

0
3 148

249

表 5　分类结果的评价指标
Table 5　Evaluation index of classification results

分类模型

LR
SVM

RF
GBDT

(LR,SVM,RF,GBDT)+LR
(LR,SVM,RF,GBDT)+SVM

(LR,SVM,RF,GBDT)+RF
(LR,SVM,RF,GBDT)+GBDT

SACC/%
87.49
92.04
92.80
93.37
93.37
96.21
93.18
94.06

SPRE/%
99.20
99.14
93.09
97.07
99.30
98.96
98.35
99.18

SREC/%
76.23
85.22
92.86
89.78
87.68
93.60
88.18
89.16

SF1/%
86.21
91.66
92.97
93.28
93.13
96.20
92.99
93.90

注：(LR,SVM,RF,GBDT)表示 Stacking 分类模型的第 1 层中所

选择的基分类器。
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统中长期应用的适应性。利用 4.3 节中选择的模

型，从 2021 年 1 月 22 日开始，以每日 24：00 为时间

节点，动态计算环保工况分类识别的累计 SACC与 SF1

值 ，直 至 2021 年 3 月 22 日 ，得 到 如 图 5 所 示 的

曲线。

由图 5 可以看出，截至 2021 年 3 月 22 日，2 个月

的长期数据中，识别效果最终稳定至 75% 左右。其

中前 24 d 的测试数据中，两指标累计值均能达到

90% 以上，但在 2 月中下旬，指标结果有一定幅度的

下降，经过现场核实发现，2 月中旬为春节后企业复

工初期，企业生产模式进行了一定调整，导致训练模

型未能较好识别该时段的工况。为提高识别效果，

将 2 月的数据归入原始训练集中进行训练，最终在

3 月测试的平均 SACC 与 SF1分别达 91.34%、89.74%，

如图 5 中更新训练模型后的结果曲线所示。可见，

本文方法在实际应用中具备一定效果，但在实际用

电场景模式变更后，模型识别精度有所下降，需要考

虑使用现场核实过的数据更新识别模型等方法来提

升结果准确度。

5 结语

本文将污染企业环保监测问题转化为对环保环

节相关用电工况的识别问题，利用电能质量监测数

据进行学习训练，有效识别环保异常现象，得到结论

如下：

1）相比于对企业生产、环保设备进行一一监测

的传统用电监测方式，本文方法有效减少了所需监

测终端成本以及对正常生产的影响，更易于实际工

程实施。

2）本文通过滤除过渡环节、引入多维电能质量

监测数据以及利用不同分类模型集成的优势，达到

较好的准确度与适用性。

3）本文方法充分利用现有电力监测数据资源，

是电力数据的跨行业应用，其思想与方法可拓展到

更多电力以外的行业应用场景中。

本文方法应用过程中也存在一定的限制：本文

仅考虑正常生产与停止生产以及环保工况正常与异

常 2 类，在未来需进一步开展细化研究工作，且在长

期应用过程中，也需综合考虑模型更新成本、风险与

识别结果准确性之间的关系，进一步优化企业用电

状态不断变化时的模型更新策略。

本文相关实测和仿真电能质量数据已共

享，可在本刊网站支撑数据处下载（http://
www.aeps-info.com/aeps/article/abstract/
20211203007）。

附录见本刊网络版（http：//www.aeps-info.com/

aeps/ch/index.aspx），扫英文摘要后二维码可以阅读

网络全文。
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图 5　环保工况长期累计识别效果
Fig. 5　Long-term cumulative identification effect of 

environmental protection operation conditions
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Identification of Abnormal Operation Condition for Environmental Protection in Enterprises Based on 
Power Quality Monitoring Data

ZHANG Yi， YAO Wenxu， SHAO Zhenguo， ZHANG Liangyu

(College of Electrical Engineering and Automation, Fuzhou University, Fuzhou 350108, China)

Abstract: Aiming at the problems of abnormal operation condition monitoring for environmental protection in polluting enterprises 
at present, such as difficult implementation, large identification errors and easy tampering with the results, this paper proposes an 
identification method of abnormal operation conditions for environmental protection based on power quality monitoring data. The 
multi-dimensional power quality data obtained from non-intrustive load monitoring at the public power entrance of enterprise 
equipment are used to train the model of condition classification, to realize abnormal condition identification, which is different 
from the existing scheme of power consumption monitoring with separate meters installed for each device. First, the time series 
change-point detection and the clustering calculation for the characteristic data representing the production conditions are carried out 
to realize the division of production operation conditions of enterprises. Then, combined with the operation of environmental 
protection equipment, the categories of environmental protection operation conditions for classification are obtained. Furthermore, 
the operation condition scenarios related to environmental protection are classified and learned by the Stacking learning model. 
Finally, the trained classification model is used to identify the abnormal operation conditions for environmental protection in the 
enterprise. The effectiveness of the proposed method is verified by the simulation test data and the actual enterprise data.

This work is supported by National Natural Science Foundation of China (No. 51777035).
Key words: environmental protection operation condition; power quality; monitoring data; non-intrustive load monitoring; 
abnormal operation condition identification; environmental monitoring; change point detection; operation condition classification; 
Stacking model
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