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基于回归卷积神经网络和负荷混沌模型的窃电预测方法∗
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摘　 要:精确地计算台区线损、提取用户用电特征实现窃电预测ꎬ是精准营销策略制定的关键ꎮ 然而ꎬ台区可再生能源发电的

随机性、电动汽车充放电无序性、环境变化等因素使用户用电行为极易突变ꎬ导致台区用户用电数据呈现混沌随机特性ꎬ无法

有效检测用户窃电行为ꎮ 对此ꎬ建立了台区用户用电的时序相关混沌模型ꎬ并提取窃电负荷样本与正常样本的特征ꎬ使用回

归卷积神经网络对窃电样本和正常样本训练学习ꎬ获得增强特征分类学习器ꎬ以此实现对窃电用户用电预测ꎮ 通过对某实际

电力公司用电数据的测试分析表明ꎬ所提方法的计算结果具有较高的精确度ꎮ
关键词:回归卷积神经网络ꎻ负荷ꎻ混沌ꎻ窃电ꎻ预测

中图分类号:ＴＭ７４４ꎻＴＰ１８１ꎻＴＰ１８３ꎻＯ４１５.５　 　 文献标识码:Ａ　 　 文章编号:１００５－９４９０(２０２３)０１－０２３２－０６

　 　 用户侧大量的窃电行为是一种人为恶意的对电

网的攻击陋习ꎬ会对电力系统的节点电压水平和输

电线路潮流边界稳定产生严重的安全威胁ꎬ同时也

将造成发电、输电、配电、用电等各个环节运营成本

的增加ꎬ因此对于用户侧窃电的预测具有重要的理

论和实际意义[１－２]ꎮ
随着泛在电力物联网建设的发展ꎬ对于需求侧

精细化管理的要求日益提高ꎬ智能电表等高级量测

设备已经大量装设于负荷侧ꎬ对于窃电行为的监视

起到重要作用[３－４]ꎮ 然而ꎬ风力发电、光伏发电等大

量并入配电网ꎬ其波动型、随机性造成需求侧的窃电

行为检测和预报更加困难[５]ꎮ
对于用户窃电行为的预测已经引起国内外电力

应用工程师和理论分析专家的高度重视ꎬ成为目前

电力系统研究的热点ꎬ已出现许多很有理论和实际

应用价值的成果ꎬ基本可以分为特征提取和分类识

别两个步骤[６]ꎮ
分类识别是窃电研究领域的重点ꎬ研究内容较

多ꎬ其基本思路是将分类器获得的结果与实际结果

建立映射关系ꎬ通过映射关系中的误差修正分类器

学习参数ꎬ从而提高识别精度ꎬ如文献[７]提出了使

用支持向量机进行用户用电数据训练ꎬ并采用提取

的堆叠去相关自编码用电数据进行训练ꎻ为了克服

支持向量机运算时间较长的问题ꎬ文献[８]提出皮

尔森系数、贝叶斯网络以及决策树的窃电检测模型ꎻ
文献[９]针对上述模型复杂度较高的问题ꎬ提出了

随机森林的用户窃电检测方法ꎻ为了提高检测的精

度ꎬ文献[１０]提出了实值深度置信网络进行用户异
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常用电特征提取ꎬ并采用因子分析进行窃电检测ꎻ文
献[１１]根据窃电量与电表计量电量呈现正相关性ꎬ
提出了线损电量与窃电用电量之间的模型ꎬ并采用

格兰杰归因分析检测窃电用户ꎻ文献[１２]针对窃电

数据的小样本特性ꎬ提出了 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ 生成对抗网

络的窃电样本过采样方法ꎬ并使用神经网络进行生

成器与对抗器的训练ꎬ获得与真实窃电样本具有相

近分布的样本ꎻ文献[１３]采用线性插值算法对配电

网采集的缺失数据进行修补ꎬ并建立台区线损波动

率、线损和电流差异曲线的变点时间关联分析检测

窃电行为ꎻ文献[１４－１５]为了提高窃电检测的精度ꎬ
使用深度学习方法对窃电行为进行学习训练ꎻ文献

[１６]针对单一分类方法的不足ꎬ提出 ｋ 最近邻、误
差反向传播神经网络、梯度提升树、随机森林的多学

习器集成的 Ｂａｇｇｉｎｇ 窃电检测方法ꎮ
总体来说ꎬ目前对于窃电检测的研究已经取得

一定的成果ꎬ然而由于窃电行为的小样本性、不确定

性、随机性导致目前的研究样本缺少、特征提取不

足、识别精度欠佳ꎮ 对此ꎬ本文基于迁移学习理论ꎬ
建立窃电特征样本ꎬ并提取其混沌模型特征ꎬ使用回

归卷积神经网络方法予以预测ꎮ

１　 台区负荷混沌模型

台区负荷因为总量小ꎬ极易受天气变化、环境因

素、人类社会活动影响而产生较大的波动ꎮ 同时ꎬ由
于可再生能源发电的大量并入ꎬ其随机性、波动性发

电ꎬ使台区负荷变化无规则性加剧[１７]ꎮ
混沌模型是由美国科学家洛伦兹 Ｌｏｒｅｎｚ 于

１９６３ 进行气象预测时发现混沌现 象 “ 蝴 蝶 效

应” [１８]ꎬ由此提出混沌概念ꎮ 混沌是指在一定的系

统模型中ꎬ随着时间变化ꎬ系统状态呈现类似随机特

征的物理现象ꎮ
对于台区负荷呈现出混沌现象的时间序列ꎬ对

该混沌序列进行相空间重构是进行负荷预测的重要

方式[１９]ꎮ
１.１　 负荷预测相空间重构

Ｐａｃｈａｒｄ 和 Ｔａｋｅｎｓ 等[２０] 通过理论证明了对于

具有混沌特征的时间序列ꎬ通过构造表征原时间序

列在拓扑意义下等价的坐标分量相空间ꎬ能够获得

混沌时间序列的规律和特征ꎮ
设负荷时间序列表示为:

Ｐ＝{ｘｉꎬｉ＝ １ꎬ２ꎬꎬＮ} (１)
式中:ｘｉ 表示时间 ｉ对应时刻的有功负荷ꎻＮ 为正整

数ꎬ表示时间长度ꎮ
将时间序列 ( １) 通过时间滞后器形成嵌入

向量:
Ｘ( ｔ)＝ [ｘ( ｔ)ꎬｘ( ｔ＋ )ꎬꎬｘ( ｔ＋(ｍ－１) )]

( ｔ＝ １ꎬ２ꎬꎬＭ) (２)
式中:Ｍ表示负荷向量构成的嵌入向量维数ꎻ 表示

时间滞后器设置的延迟时间ꎮ
式(１)中的时间长度 Ｎ与式(２)中时间 Ｍ 的关

系为:
Ｍ＝Ｎ－(ｍ－１) (３)

式(１)是台区负荷随时间变化的动态数据ꎬ将
其变化为重构的式(２)ꎬ描述了 ｍ 维相空间中的动

态变化轨迹ꎬ形成了其混沌模型ꎮ
理论研究和实际应用证明[２１－２２]ꎬ通过选择合适

的相空间维数 ｍ 和滞后器时间 ꎬ那么相空间与原

始负荷具有相同的拓扑意义和性质ꎮ
１.２　 负荷数据的归一化

为了获得相对平稳的负荷预测源域数据ꎬ对式

(２)重构的负荷相空间归一化为:

ｘ′ｉ ＝
ｘｉ－ｍｉｎ(ｘｉ)

ｍａｘ(ｘｉ)－ｍｉｎ(ｘｉ)
(４)

式中:ｘｉ 表示式(２)中的元素ꎬｉ ＝ １ꎬ２ꎬꎬＭꎻｘ′ｉ表示

归一化后的元素ꎻｍｉｎ(ｘｉ)表示 ｘｉ( ｉ ＝ １ꎬ２ꎬꎬＭ)最
小值ꎬｍａｘ(ｘｉ)表示其最大值ꎮ
１.３　 相空间延迟时间获取

对于式(１)和式(２)的负荷时间序列ꎬ设 ｘ( ｋ)
在式(１)中出现的概率为 Ｐ{ｘ(ｋ)}ꎬＸ(ｋ)在式(２)
中出现的概率为 Ｐ{Ｘ(ｋ＋ )}ꎬ则二者之间的联合概

率可以表示为 Ｐ{ｘ(ｋ)ꎬＸ(ｋ＋ )}ꎮ
Ｐ{ｘ(ｋ)}和 Ｐ{Ｘ(ｋ＋ )}的互信息可以表示为:

Ｉ( )＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
Ｐ{ｘ(ｋ)ꎬＸ(ｋ＋ )}

ｌｇ Ｐ{ｘ(ｋ)ꎬＸ(ｋ＋ )}
Ｐ{ｘ(ｋ)}Ｐ{Ｘ(ｋ＋ )}{ } (５)

按照互信息定义ꎬ当式(５)的非线性函数取第

一个极小值时ꎬ此时函数之间具有最大的独立性和

最小的冗余性ꎬ由此确定此时的 数值ꎮ
１.４　 嵌入向量维数的获取

伪最近邻值法能够根据其最佳准则[２３] 获取相

空间中的嵌入维数:

‖Ｘ(ｉ)ꎬＸ( ｊ)‖＝ ∑
ｍ－１

ｌ ＝ ０
[ｘ(ｉ ＋ ｌ ) － ｘ( ｊ ＋ ｌ )]２{ }

１ / ２

(６)
式中:‖Ｘ( ｉ)ꎬＸ( ｊ)‖表示数据 Ｘ( ｉ)和 Ｘ( ｊ)之间的

欧式空间距离ꎮ
对式(６)可以进行判断ꎬ以获取最邻近的数据:

３３２
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Ｒ２
ｍ＋１( ｉꎬｊ)－Ｒ２

ｍ( ｉꎬｊ)
Ｒ２
ｍ( ｉꎬｊ)

＝ ｜ ｘ( ｉ＋ｍ )－ｘ( ｊ＋ｍ ) ｜
Ｒｍ( ｉꎬｊ)

≥Ｒ ｔｏｌ

(７)
式中:Ｒ２

ｍ＋１(ｉꎬｊ)ꎬＲ２
ｍ(ｉꎬｊ)分别表示相空间维数为 ｍ＋１

和 ｍ时的欧式距离平方ꎻＲｔｏｌ为设置的阈值ꎬ本文经过

测试取 １６ꎮ
对式(６)和式(７)进行 ｍ 由 １ 不断增大的迭代

计算ꎬ并以混沌吸引之间的打开程度 ９０％以上作为

标准ꎬ获取此时的 ｍ 数值ꎬ并确定为最佳相空间嵌

入维数ꎮ

２　 源域目标域迁移学习建模

由于窃电行为是偶然发生的小样本事件ꎬ利用

机器学习原理对该小样本事件进行学习的效果较

差ꎬ因此本文提出使用迁移学习的方法解决该问题ꎮ
迁移学习是一种能够将缺失或者小样本的历史

数据进行特征提取并能够获得较高识别精度的

方法[２４]ꎮ
该方法是在源域中对目标域的公共映射进行邻

域自适应学习ꎬ实现学习结果的跨域传递ꎬ从而能够

对目标域的数据信息识别ꎬ解决目标域中历史数据

量少、样本残缺、样本异常等问题ꎮ
设迁移学习的源域为:
Ｄｓ ＝{(ｘｓｉꎬｙｓｉ)} 　 ( ｉ＝ ０ꎬ１ꎬ２ꎬꎬｎｓ－１) (８)

式中:ｎｓ 表示源域中的学习样本总数ꎻｘｓｉ表示源域中

的第 ｉ 个样本ꎬｙｓｉ表示该样本对应的标记ꎬ通常设

置为:
ｙｓｉ∈{０ꎬ１ꎬ２ꎬꎬＣ－１} (９)

式中:Ｃ表示正整数ꎮ
设迁移学习的目标域表示为:

Ｄｔ ＝{ｘｔｊ} 　 ( ｊ＝ ０ꎬ１ꎬ２ꎬꎬｎｔ－１) (１０)
式中:ｎｔ 表示目标域中的数据总数ꎻｘｔｊ表示目标域中

第 ｊ个数据ꎮ
一般来说ꎬ源域中的样本总数与目标域中的数

据总数不相等ꎬ且二者的概率不相等ꎬ为了降低源域

和目标域之间的信息损失ꎬ采用目标域和源域之间

的对抗自适应网络降低二者之间的分布偏差ꎮ 设在

学习过程中的 Ｇ ｆ 表示特征提取器ꎬＧｄ 表示数据来

源判别器ꎬＧｃ 表示数据分类器ꎬ定义学习方法的损

失函数为:

Ｌ＝ １
ｎｓ
∑
ｘｉ∈Ｄｓ

Ｌｃ{Ｇｃ(Ｇ ｆ(ｘｉ)ꎬｃｉ)}－

λ
ｎｓ＋ｎｔ

∑
ｘｉ∈{Ｄｓ∪Ｄｔ}

Ｌｄ{Ｇｄ(Ｇ ｆ(ｘｉ)ꎬｄｉ)} (１１)

式中:λ表示源域和目标域的损失参数ꎻＬｃ 表示源域

分类损失函数ꎻＬｄ 表示目标域损失函数ꎻｃｉ 表示源

域分类标签ꎻｄｉ 表示 ｘｉ 的域标签ꎮ
式(１１)中的 Ｇｃ 通常使用下列计算模型:

Ｇｃ ＝
ｅｈｃ

∑
Ｃ－１

ｃ ＝ ０
ｅｈｃ

(１２)

式中:ｈｃ 表示 Ｇｃ 函数第 ｃ个元素上的数值ꎮ
通常为了简化计算ꎬＧｄ 选择式(１２)形式ꎮ 为了

使式(１１)的损失函数最小ꎬ建立如下的优化模型:
(Ｗ^ꎬｖ^ꎬｂ^ꎬｃ^)＝ ａｒｇｍｉｎ Ｅ(Ｗꎬｖꎬｂꎬｃꎬｕ^ꎬｚ^)

( ｕ^ꎬｚ^)＝ ａｒｇｍａｘ Ｅ(Ｗ^ꎬｖ^ꎬｂ^ꎬｃ^ꎬｕ^ꎬｚ^){ (１３)

式中:Ｇ ｆ 特征提取器的参数为Ｗ和 ｖꎬ分别表示其权

值和偏置量ꎻｂ 和 ｃ 为 Ｇｃ 的参数ꎻｕ 和 ｚ 为 Ｇｄ 的参

数ꎻ函数 Ｅ( )表示概率期望ꎮ
式(１３)的最小化最大化优化问题可以建模为

如下优化函数:
ｆ＝ｍｉｎｍａｘ Ｅ(ＦꎬＣꎬＤ) (１４)

式中:参数 Ｆ、Ｃ和 Ｄ分别表示 Ｇ ｆ、Ｇｃ 和 Ｇｄꎮ

３　 回归卷积迁移神经网络

３.１　 卷积神经网络

传统的卷积神经网络主要由输入层、卷积层、全
连接层和输出层构成ꎬ如图 １ 所示ꎬ计算模型如图 １
所示[２５]:

图 １　 卷积神经网络结构图

由图 １ 可见ꎬ卷积层主要是最左侧的信号输入

部分ꎬ并采用奇数范围内的卷积和函数进行多层深

度卷积运算ꎬ然后在激活函数的作用下进行非线性

放射变换ꎮ 池化层是对卷积层获得的计算结果进行

归纳ꎬ并按照最大值池化法则进行优化ꎻ全连接层中

采用 ＢＰ 神经网络对池化层的优化结果进行特征总

结ꎮ 卷积层、池化层和全连接层的计算方式为:
ｒｔ ＝σ{Ｗｒ[ｈｔ－１ꎬｘｔ]}
ｚｔ ＝σ{Ｗｚ[ｈｔ－１ꎬｘｔ]}
ｈｔ ＝ ｔａｎｈ{Ｗｈ[ｒｔ×ｈｔ－１ꎬｘｔ]}
ｈ′ｔ ＝(Ｉ－ｚｔ)×ｈｔ－１＋ｚｔ×ｈｔ
ｙｔ ＝σ(Ｗｏｈｔ)

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(１５)
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式中:ｘｔ 表示 ｔ时刻的输入信号构成的向量ꎻｈｔ－１表示

ｔ－１ 时刻计算保存结果ꎻｈｔ 表示 ｔ时刻计算结果ꎻｒｔ 表
示更新门在 ｔ 时刻的状态向量ꎻｚｔ 表示 ｔ 时刻重置门

的状态向量ꎻｈ′ｔ表示 ｔ 时刻对输入信号及上一时刻结

果计算结果ꎻｙｔ 表示 ｔ 时刻计算结果ꎻＷｒ、Ｗｚ、Ｗｈ、Ｗｏ

表示权值向量ꎻＩ 表示单位矩阵ꎻ符号[ ]表示向量之

间的连接方式ꎻ符号表示矩阵之间的点乘计算方式ꎻ
符号×表示矩阵或者向量之间的乘积ꎻ函数 σ( )表示

ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数ꎮ
３.２　 回归卷积神经网络

卷积神经网络的目标是对源域的输入数据进行

训练ꎬ获得学习参数ꎬ并用于目标域的识别ꎮ 为了减

少学习参数的误差ꎬ本文使用支持向量机的回归卷

积神经网络ꎬ其分类平面和欧式距离分别定义为:
ｆ(ｘ)＝ ｗＴｘｎ＋ｂ (１６)

ｙｉ－ｆ(ｘ)＝ ｙｉ－ｗＴｂ<ξ (１７)
式中:ｆ(ｘ)表示分类超平面函数ꎻｙｉ 表示第 ｉ 个数据

对应的标记ꎻｗＴ 表示权值ꎻｂ 为偏置量ꎻξ 表示距离ꎻ
ｘｎ 表示输入的数据样本向量ꎮ

式(１７)为了寻找优化的回归系数ꎬ构建松弛优

化模型为:

ｆ ＝ ｍｉｎ
ｗꎬｂ

１
２
ｗＴｗ ＋ γ∑

ｎ

ｉ ＝ １
(ζ ｉ ＋ ζ∗ｉ ){ }

ｓ.ｔ. ｙｉ － ｆ(ｘ) ≤ ξ ＋ ζ ｉ
ｆ(ｘ) － ｙｉ ≤ ξ ＋ ζ∗ｉ
ζ ｉζ∗ｉ ≥ ０ｉ ＝ １ꎬ２ꎬꎬｎ

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

(１８)

式中:ζｉ 和 ζ∗ｉ 表示优化模型的松弛变量ꎻγ 表示惩

罚系数ꎮ
３.３　 改进的回归卷积神经网络

式(１６) ~式(１８)中的输入数据 ｘｎ 和 ｙｉ 都来自

于源域ꎬ随着源域中采集数据按时间推移ꎬ源域中数

据样本与目标域中的样本关联映射关系会发生变

化ꎬ进而影响式(１８)参数精度的计算ꎮ 因此需要对

源域数据进行自适应更新ꎮ
设对于任意源域样本:

{(ｘ( ｔ)ｉ ꎬｙ( ｔ)ｉ )ꎬ　 ｔ＝ １ꎬ２ꎬꎬｍ} (１９)
式中:上标 ｔ表示时间ꎬ其他含义与式(８)含义相同ꎮ

设目标域数据样本参考序列为 ｘ０ꎬ那么参考序

列与源域中的关联样本点的系数计算公式为:

ηｉ( ｔ)＝
ａ
ｂ

ａ＝ｍｉｎ
ｉ

ｍｉｎ
ｔ

｜ ｘ( ｔ)０ －ｘ( ｔ)ｉ ｜ ＋ρ ｍａｘ
ｉ

ｍａｘ
ｔ

｜ ｘ( ｔ)０ －ｘ( ｔ)ｉ ｜

ｂ＝ ｜ ｘ( ｔ)０ －ｘ( ｔ)ｉ ｜ ＋ρ ｍａｘ
ｉ

ｍａｘ
ｔ

｜ ｘ( ｔ)０ －ｘ( ｔ)ｉ ｜

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(２０)

式中:ｘ( ｔ)０ 表示参考序列 ｘ０ 在 ｔ 时刻的负荷值ꎻρ 为

相似系数ꎬ本文取 ０.５ꎮ
对式(２０)计算得到的系数取均值ꎬ就是目标域

与源域的关联相似度:

ｒｉ ＝
１
Ｎ ∑

Ｎ

ｔ ＝ １
ηｉ( ｔ) (２１)

式中:Ｎ表示数据总数ꎮ
通过设置时间窗口不断移动时间ꎬ获取不同时

间段内的源域数据集ꎬ进而可以获得式(２１)关联相

似度较大(本文取 ９０％)的数据样本ꎮ

４　 算例分析

为了验证本文所提算法的有效性ꎬ使用某实际

电网 １００ 个用户在 ２０１６ 年 ８ 月至 ９ 月共 ６０ 天ꎬ每
天 ２４ ｈ、每小时以 １５ ｍｉｎ 为间隔采集的负荷用电数

据ꎬ总计 ５ ７６０ 条负荷数据进行测验ꎮ
选择前 ５０ 天共 ４ ８００ 条负荷数据作为源域ꎬ选择

后 １０ 天共 ９６０ 条负荷数据作为目标域ꎮ 源域数据集

合中窃电数据共 ５７８ 条ꎬ其余 ４ ２２２ 条数据为正常数

据ꎬ窃电数据占比 １２％ꎮ 目标域中窃电数据 ３８０ 条ꎬ
其余 ５８０ 条为正常数据ꎬ窃电数据占比 ４０％ꎮ

由于实际台区负荷随机波动性较大ꎬ对实际负

荷曲线进行混沌模型建模ꎬ由此形成具有迁移学习

特性的负荷模型ꎮ 通过与原始负荷曲线对比结果如

表 １ 所示ꎮ
表 １　 预测负荷结果(标幺值)

用户编号 精度 / ％ 用户编号 精度 / ％
１ ９６.２５ １１ ９６.６５
２ ９６.３８ １２ ９８.６７
３ ９７.５１ １３ ９７.５４
４ ９７.２４ １４ ９６.３２
５ ９６.９２ １５ ９７.２８
６ ９８.３３ １６ ９８.２６
７ ９７.２７ １７ ９８.６７
８ ９６.３９ １８ ９８.５４
９ ９８.６１ １９ ９７.６２
１０ ９７.２４ ２０ ９７.５８

图 ２　 部分负荷数据

　 　 为了提高目标域窃电行为辨识的准确率ꎬ在混

沌模型基础上ꎬ模拟源域的窃电行为ꎬ并形成多样本

窃电特征曲线ꎮ 部分负荷数据如图 ２ 所示ꎬ图 ２ 中

５３２
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显示了正常负荷曲线和部分窃电负荷ꎬ正常负荷为

图中的聚集区域ꎬ窃电负荷用电量比正常负荷部分

增大ꎮ
使用一台计算机ꎬ中央处理器为 Ｉｎｔｅｌ Ｃｏｒｅ ｉ５－

７５００ ３. ４ ＧＨｚ 核ꎬ 内 存 为 ８Ｇꎬ 显 卡 为 ＮＶＩＤＩＡ
ＧＴＸ９６０ꎮ 使用 ＰｙＣｈａｒｍ 软件 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 深度学习软

件编写算法程序ꎮ 深度学习优化算法使用 Ａｄａｍ 核

优化器ꎬ设置初始学习速率为 ０.０００ ０１ꎬ后续学习速率

ｅｐｏｃｈ 自适应调整ꎬ动量系数设置为 ０.６ꎬ每批训练块

大小设置为 ６４ꎬ训练迭代次数设置为 １ 万次ꎮ
源域训练过程如图 ３ 所示ꎬ图 ３ 中的横坐标表

示迭代次数ꎬ每迭代一次表示训练模型更新一次ꎬ平
均每迭代一次的时间大约为 ０.２ ｓꎬ纵坐标表示训练

过程的精度ꎬ当训练迭代次数达到 ６ ０００ 次以后ꎬ在
目标域上的准确率可达到 ９０％左右ꎬ当达到 ８ ０００
次后ꎬ精度达到 ９５％并趋向稳定ꎬ此时系统占用内

存为 ８７.６ ＭＢꎮ

图 ３　 训练迭代次数与准确率之间的关系

实验过程中提取得到的部分窃电负荷样本和正

常样本的特征曲线如图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 圆点标注显示异常用电点

为了与传统支持向量机(Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅꎬ
ＳＶＭ)方法、神经网络方法(Ｂａｃｋ ＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎꎬＢＰ)、传统

卷积神经网络方法 (Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ
ＣＮＮ)、深度学习中的长短期记忆网络(Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ￣Ｔｅｒｍ
ＭｅｍｏｒｙꎬＬＳＴＭ)进行比较ꎬ本实验进行了 ５ 次取均值ꎬ
结果如表 ２ 所示ꎮ

为了进一步与已有文献所提方法对比ꎬ选取具

有代表性的文献 [７]、文献 [９]、文献 [ １０]、文献

[１３]进行测试ꎬ测试结果如表 ３ 所示ꎮ

表 ２　 不同方法窃电预测结果对比

方法类型 精度 / ％
ＳＶＭ ７９.６５
ＢＰ ８２.３７
ＣＮＮ ８４.５４
ＬＳＴＭ ８８.７８
本文 ９６.５７

表 ３　 与现有文献方法对比结果

文献 精度 / ％
文献[７] ９４.３２４
文献[９] ９５.１２５
文献[１０] ９４.５８６
文献[１３] ９４.５７８

本文 ９６.５７５

　 　 通过表 ２ 和表 ３ 可见ꎬ本文所提方法能够获得

较高的窃电预测精度ꎬ原因是建立了迁移学习方法

获得大量样本ꎬ从而进行的卷积神经网络学习能够

获得较好的效果ꎮ
为了进一步测试算例ꎬ选择源域为 ５５ 天共

５ ２８０ 条负荷数据进行训练ꎬ目标域选择后 ５ 天共

４８０ 条负荷数据进行测试ꎮ 训练次数与准确率之间

的关系如图 ５ 所示ꎮ

图 ５　 增加样本后训练迭代与准确率之间关系

由图 ５ 可见ꎬ随着训练样本数量的增加ꎬ准确率

也略有上升ꎬ当迭代次数达到 ８ ０００ 时ꎬ精度达到

９６.７％ꎬ相比图 ３ 略有提升ꎮ

４　 结论

针对窃电对电力系统安全稳定运行产生的威

胁ꎬ以及增加的电网安全经济运行成本ꎬ本文提出了

负荷混沌模型结合回归卷积神经网络的窃电预测方

法ꎬ通过仿真算例可得如下结论:
①使用负荷混沌预测模型能够精确地获得台区

负荷预测结果ꎻ
②迁移学习方法能够产生大量真实可靠的窃电

负荷样本ꎬ并用于源域训练学习ꎻ
③使用回归卷积神经网络方法能够获得较高的

窃电预测精度ꎮ
通过对实际算例的仿真ꎬ可以发现ꎬ对于缺少样

６３２
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本的窃电行为ꎬ通过构建迁移学习ꎬ建立大窃电样

本ꎬ并自适应调整与目标域切合度ꎬ能够有效提高预

测精度ꎮ 后续将继续研究该问题ꎬ如高精度地建立

目标域和源域之间的切合度样本ꎬ选择合适的源域

样本用于训练等问题ꎬ使该研究更加符合实际ꎬ从而

更好地服务实际ꎮ
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