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摘　 要:
 

为提高敏感、重要用户停电上报的准确性和及时性,提出一种基于采集指标细化分析的停电风险识别方法。 该方法

首先基于时间序列分解算法提取各类用户的停电投诉风险影响因子;然后,基于各用户类别和停电投诉风险影响因子,采用

模糊 C 均值算法进行用户分类的细化;其次,采用 BP 神经网络构建停电投诉风险识别模型,通过对比停电识别概率值与真实

停电情况,不断优化模型识别准确率;最后,采用加权投票算法计算不同用户的停电投诉概率。 实验表明,本文算法可实现台

区用户的停电风险及时识别,提高用户满意度和电网安全性,助力提升电力公司供电质量和服务水平。
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Abstract:
 

In
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

and
 

timeliness
 

of
 

power
 

outage
 

reporting
 

for
 

sensitive
 

and
 

important
 

users,
 

a
 

power
 

outage
 

risk
 

identification
 

method
 

based
 

on
 

detailed
 

analysis
 

of
 

collection
 

indicators
 

is
 

proposed.
 

First
 

of
 

all,
 

this
 

method
 

extracts
 

the
 

power
 

outage
 

complaint
 

risk
 

influencing
 

factors
 

of
 

various
 

users
 

based
 

on
 

the
 

time
 

series
 

decomposition
 

algorithm.
 

Subsequently,
 

based
 

on
 

each
 

user
 

category
 

and
 

power
 

outage
 

complaint
 

risk
 

influencing
 

factors,
 

the
 

fuzzy
 

C-means
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

refine
 

the
 

user
 

classification.
 

Then,
 

BP
 

neural
 

network
 

is
 

used
 

to
 

build
 

a
 

power
 

outage
 

complaint
 

risk
 

identification
 

model,
 

and
 

by
 

comparing
 

the
 

power
 

outage
 

identification
 

probability
 

value
 

with
 

the
 

real
 

power
 

outage
 

situation,
 

the
 

model
 

identification
 

accuracy
 

is
 

continuously
 

optimized.
 

Finally,
 

a
 

weighted
 

voting
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

calculate
 

the
 

power
 

outage
 

complaint
 

probabilities
 

of
 

different
 

users.
 

Experiments
 

show
 

that
 

the
 

algorithm
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

can
 

realize
 

timely
 

identification
 

of
 

power
 

outage
 

risks
 

for
 

users
 

in
 

distribution
 

stations,
 

improve
 

user
 

satisfaction
 

and
 

grid
 

security,
 

and
 

help
 

improve
 

power
 

supply
 

quality
 

and
 

service
 

levels
 

of
 

power
 

companies.
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0　 引　 言

供电可靠性直接影响社会生产生活,尤其近年

来,随着电力市场化改革和电能替代工作推进,对供

电可靠性提出了更高要求,如何及时且准确地识别

停电故障,防止配电网频繁出现停电事件,已然成为

电力企业提升自身服务水平的关注点。 当前,鉴于

配网部分区域存在结构薄弱、运行检修不及时、计量

设备故障老化等原因,产生事故停电、修复较难等问

题。 当前对用户停电分析识别及预警存在时效性差

的问题,尤其部分企业用户对供电可靠性要求高,难
以实现对用户停电投诉风险的高效识别,导致停电

投诉事件仍不时发生。 故亟需开展停电高投诉风险

分析及识别研究,达到投诉超前预控、意见数量压降

的目标,不断提高公司整体服务水平[1-2] 。
当前,部分研究机构及专家已开展该方面的研

究工作。 针对低压配电网对非实时故障监控和停电

故障预警的客观需求问题,文献[3]利用受限玻尔



兹曼机和深度信念网络训练历史故障数据,并深度

挖掘变压器、线路和用户的历史停电故障数据特征,
从而进行停电故障预警,再利用 Dempster-Shafer 证

据理论对不同系统数据的预警结果进行融合,得到

综合预警结果,实现台区故障类型的实时预警和精

准定位。 为了降低电网故障发生率,准确及时应对

配电网停电风险,文献[4]基于设施设备、运行维护

与网络架构水平建立预警指标体系,并利用模糊层

次法计算指标的模糊综合度,及时做出停电预警并

能为配电网安全运行提供技术保障。 文献[5]基于

物联网技术构建了电网停电故障监控及预警模型,
从而解决智能电网对监控和停电预测的客观需求。
该模型利用小波变换进行电网故障信息分析,并基

于 GIS-MapX 技术进行故障节点地图绘制,可直观

确定故障节点位置,最后通过模拟故障实验,证明了

该系统具备良好的可靠性与实用性。
虽然上述方法均在一定程度上实现了用户停电

故障监测和预警,但由于未结合投诉记录数据加以

分析,导致停电投诉风险识别效果并不理想。 针对

这一问题,本文提出了一种基于采集指标细化分析

的停电风险识别方法。 本文所提方法的贡献如下:
(1)针对重点、敏感用户停电原因复杂、影响因

素较多的问题,本文基于重点用户的用电采集指标数

据分析,结合停电投诉风险等级标签,采用时序分解

结合权值分配,提取用户的停电投诉风险影响因子,
从而提高后续重点用户停电投诉风险识别准确率。

(2)针对已有用户类别分类未考虑不同用户的

用电行为特性,导致建模识别精准度低的问题,本文

采用模糊 C 均值算法进行用户采集指标细化分类,
提高面向停电投诉风险用户分类的类内相似度。

(3)针对当前无差别用户停电分析时效性差、
准确率低的问题,本文利用 BP 神经网络算法对重

点用户进行停电投诉风险识别,该方法实现了敏感

客户的停电投诉风险的精准研判,可通过预警提前

做好停电应急预案,减少停电故障导致的社会经济

损失,大大提高电网公司的服务水平。

1　 整体过程描述

为了提高停电风险识别的精准研判,本文构建

了一种基于采集指标细化分析的停电风险识别方

法,通过分析用户的停电影响场景,建立停电投诉风

险用户标签库,采用神经网络算法构建停电风险识

别模型,实现重点敏感用户的停电精准识别,模型整

体流程如图 1 所示。

停电投诉风险等级标签库

停电事件敏感用户样本数据

停电事件样本集

电力系统数据库

1.获取各类停电事件样本
数据和停电投诉事件记录
数据并预处理

2.提取具有投诉记录的用
户和停电用户法人正常用
电数据

3.基于专家经验标记重点
敏感用户

停电投诉风险影响因子

重点敏感用户分类

输出停电识别概率

若超出阈值则推送预警给
运维人员

输出停电投诉风险
识别模型

4.采用时序
分解算法

5.采用模糊C均值算法进行
重点敏感用户相似度聚类

6.采用BP神经网络构建
停电风险识别模型

7.采用加权投票算法计算
不同用户的停电投诉概率

图 1　 整体流程图

Fig.
 

1　 System
 

structure
 

diagram

　 　 本文首先基于重点和敏感用户历史用电数据,采
用时间序列分解算法提取各类用户的停电投诉风险

影响因子;随后,基于各用户类别和停电投诉风险影

响因子,采用模糊 C 均值算法进行用户分类的细化,
输出细化用户类别;然后,基于停电事件样本集,采用

BP 神经网络构建停电风险识别模型,通过对比停电
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识别概率值与真实停电情况计算识别误差,从而更新

网络的权值和阈值,不断优化模型识别准确率;最后,
采用加权投票算法计算不同用户的停电投诉概率,当
重点敏感用户停电投诉概率超过所在分类的设定阈

值时,则给运维工作人员发送预警信息。

2　 基于采集指标细化分析的停电投诉风险识别

本文从用电信息采集系统及营销业务应用系统

的电力系统数据库中获取各类停电事件样本数据[6] ,
包含用户用电类别、用户号、用户名称、停电时间、电
量值、电压值、电流值、采集成功率等数据。 从 95598
系统获取停电投诉事件记录数据,包含用户名称、用
户号、用户用电类别、用户社会影响度、是否重点保障

类用户、投诉时间段、供电区域和重大事件场景等数

据,整理汇总后将其进行数据预处理,包含对终端、电
能表上送的停电事件进行有效性辨识、异常字符甄别

处理、非数字字符处理、异常户号识别处理等,最终得

到停电事件样本集,在此基础上从中提取具有投诉记

录的用户,作为停电事件敏感用户样本数据。
根据停电事件样本集中样本数据的用户号,从

用电信息采集系统中获取其正常供电下的用电采集

数据,包含电压、电量、电流、采集成功率等,将其构

建成用电正常样本集,将正常样本集和停电样本集

混合,构成停电事件样本集,并按照 7 ∶ 3 比例分为

训练集和测试集。
将停电样本数据和停电投诉记录数据中的用户

用电类别、用户社会影响度、是否重点保障类用户、
是否存在停电投诉记录四类因素作为重点敏感用户

的标记,生成重点敏感用户的停电投诉风险等级标

签,完成重点敏感用户标签库的构建[7] 。
2. 1　 提取停电投诉风险影响因子

根据获取到的用户的用电采集数据、停电投诉

风险标签,采用时序分解结合权值分配,提取重点敏

感用户的停电投诉风险影响因子。
基于重点敏感用户的历史日用电数据,采用时

间序列分解算法提取用户随时间变化的日用电量指

标值,通过计算不同时段的用电量指标值,作为不同

用户的停电投诉风险时间影响因子。
基于重点敏感用户的停电投诉记录及重大事件

场景,设定用户随重大事件场景变化产生的投诉率

作为停电投诉风险场景影响因子。 将重大事件场景

分为 4 类:一级重大事件、二级重大事件、三级重大

事件,是否恶劣天气,设非重大事件场景时停电故障

引起的投诉率为平均投诉率 λ, 则重大事件场景时

停电故障引起的投诉率为:
λθ = ωθ × λ (1)

　 　 其中, ωθ 表示重大事件权重因子。 设非重大事

件场景时 ωθ = 1, 一级重大事件时 ωθ = 1. 2, 二级重

大事件时 ωθ = 1. 5,三级重大事件时 ωθ = 2。
基于重点敏感用户的停电记录及供电区域数

据,设定不同区域用户产生投诉事件的停电投诉风

险区域影响因子。 不同供电区域数据主要受配电设

备故障率的影响,设备故障率分成 3 个阶段,供电区

域内配电设备存在超期服役老化时,该供电区域停

电故障率会陡然升高,本文采用 Weibull 分布来拟

合设备超期服役老化故障引起的投诉率,作为停电

投诉风险区域影响因子 c:

c =
α1,　 　 T < t1

1,
 

　 　
 

t1 ≤ T ≤ t2

α2,　 　 T > t2

ì

î

í

ï
ï

ïï

 

(2)

　 　 其中, T 表示运行时间; t1 表示区域 B 偶发故

障期开始时间; t2 表示区域 C 耗损故障期开始时

间,此处, t1 = 2,t2 = 8。 投诉率 α1 和 α2 可以根据不

同设备故障的概率统计求得。 其中,配电设备主要

考虑柱上负荷开关、变压器、架空线、柱上断路器、电
缆、柱上隔离开关等 6 类设备[8-13] 。
2. 2　 重点敏感用户细化分类

基于现有的用户用电数据,按用户行为将现有

用户分为居民生活用电、一般工商业用电、大工业用

电、农业生产用电四大类。 输入 4 类用户用电样本

集 H 和各用户的停电投诉风险影响因子 R, 并初始

化 n × k 隶属度矩阵 U(0),μ j(hi) 为其中的第 i行第

j 列的隶属度,利用模糊 C 均值进行用户细化分类。
文中设定待聚类用户用电数据样本集为H = {h1,

h2,…,hn},mj(j = 1,2,…,k) 表示聚类中心, k 表示类

别数目, μ j(ci) 表示第 i 个样本对应第 j 类的隶属度函

数,则基于隶属度函数的聚类损失函数可表示为:

J = ∑
k

j = 1
∑

n

i = 1
[μ j(hi)] b‖hi - m j‖2·R i (3)

　 　 其中, ∑
k

j
μ j(hi)= 1,

 

b表示加权指数,取值为2。

在聚类过程中,不断地进行聚类中心 m j
 (

 

j = 1,
2,…,k) 和隶属度矩阵 U(μ j(hi)) 的更新迭代,令
聚类损失函数 J 对 m j 和 μ j(hi) 的偏导为 0,求得聚

类损失函数的极小值的必要条件如下:

m j =
∑

n

i = 1
[μ j(hi)] bxi

∑
n

i = 1
[μ j(hi)] b

(4)
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μ j(hi) =
‖hi - m j‖

-2 / (b-1)

∑
k

s = 1
‖hi - ms‖

-2 / (b-1)

(5)

　 　 当 满 足 终 止 条 件 maxij{‖(μ j(hi)) ′ -
μ j(hi)‖} < ε, 则停止更新,输出细化用户类别;否
则继续重复上述过程。
2. 3　 构建停电投诉风险识别模型

基于停电事件样本集的训练样本数据 X = (x1,
x2,…,xη), 利用最大最小值标准化算法,对用户用

电采集数据进行归一化处理,设定最小值为 0,最大

值为 1,中间值用以下公式计算:

xz =
x - xmin

xmax - xmin
(6)

　 　 其中, xmax 表示训练样本的最大值, xmin 表示最

小值。
文中设定输入层用户用电样本数据为 X′ = (x′

1,
x′

2,…,x′
η), 随机初始化输入层与隐含层连接权值

ω ph, 输出层与隐含层连接权重 ω hg, 同时假定隐含

层阈值 α h 和输出层的阈值 θ g, 此时隐含层输出数

据为:

Zz = f(∑
η

p = 1
ωpz·dp + αz),

 

　 z = 1,2,…,ζ (7)

　 　 其中, f 表示隐含层激励函数; p 表示输入层的

节点数; z 表示隐含层的节点数; η 表示样本个数。
将用户的第 t 时间段的电压、电量、电流、采集

成功率、气象数据、节假日标记作为 BP 神经网络输

入层的输入数据,输出层输出用户第 t + 1 时间段的

停电识别概率 Yg 为:

Yg = ∑
ζ

z = 1
Zzωzg + θg,　 g = 1,2,…,β

 

(8)

　 　 将停电识别概率值与真实停电情况进行对比,
误差函数 E 的计算为:

Eg = Yg - Og,　 g = 1,2,…,β (9)
　 　 其中, Og 表示实际是否停电。

根据识别误差 E 更新网络的连接权值和阈值:

ωph = ωph + ψHh(1 - Hh)dp∑
β

g = 1
ωhgEg (10)

ωhg = ωhg + ψHhEg (11)

αh = αh + ψHh(1 - Hh)∑
g = 1

ωhgEg (12)

θg = θg + ψEg (13)
　 　 其中, ψ 表示权重参数。

通过不断反馈迭代,不断修正网络连接权值和

阈值,直至识别误差达到要求,便可终止模型训练,
固定参数,输出停电投诉风险识别模型。

根据重点敏感用户的等级标签、停电投诉风险

影响因子和停电识别概率,采用加权投票算法计算

不同用户的停电投诉概率,若重点敏感用户停电投

诉概率超过所在分类的设定阈值时,则给运维工作

人员发送预警信息。
加权投票算法计算如下:

H(x) = c
argmax ∑

T

i = 1,
  

j
ωih

j
i(x)

(14)

　 　 其中, ω i 表示 hi 的权重,通常 ω i ≥ 0,∑
T

i = 1
ω i =

1。 根据不同用户和不同场景,设定重点敏感用户

的等级标签、停电投诉风险影响因子和停电识别概

率的权重,通过加权投票得到用户的停电风险投诉

概率。

3　 实验结果与分析

本文中以 95598 系统为实验平台,获取 2021 年

某公司所受理意见工单总数 1
 

076 件。 除电力短信

类问题外 ( 占比 27. 5%), 供电可靠性问题占比

19. 52%,居意见类工单第二位,且全部为频繁停电

类。 2021 年,共受理频繁停电问题 256 件。 其中,
意见 196 件,投诉 46 件,且频繁停电类投诉占投诉

总量的 64. 38%。 以停电工单为例,采用 2021 年 1 ~
12 月的用电数据,开展本文所述停电敏感用户分析

识别方法的性能测试。 选取其中 25 家重点和敏感

用户的用电数据作为测试数据,数据采集时间间隔

为 15
 

min。
将本文所提方法与采用模糊层次法、指数平滑

和 GRU 三种算法进行停电投诉风险识别准确率对

比。 在对比测试中,利用均方根误差 ( Root
 

Mean
 

Squared
 

Error, RMSE ) 和 平 均 绝 对 误 差 ( Mean
 

Absolute
 

Error,
 

MAE)
 

作为评价指标对模型识别准

确性进行衡量。 RMSE 和 MAE 的结果越小,表示具

有越高的识别精度。 定义如下:

RMSE =
∑

n

i
(Yi - Ŷi) 2

n
× 100% (15)

MAE = 1
n ∑

n

i = 1
Yi - Ŷi (16)

　 　 其中, Yi 表示停电识别概率值; Ŷi 表示停电真

实值; n 表示测试样本集中的用户用电数据的数量。
本文所提方法与其他 3 种算法的结果对比见

表 1。
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表 1　 算法性能对比

Table
 

1　 Performance
 

comparison
 

of
 

the
 

algorithm %

方法名称 RMSE MAE

本文方法 9. 83 2. 16
模糊层次法 27. 54 14. 37
指数平滑 36. 19 23. 51

GRU 38. 05 26. 43

　 　 由表 1 对比结果可以看到,其他 3 种算法虽然在

一定程度上也具有不错的识别性能,但是本文所提方

法的识别准确率具有明显的优势。 本文采用了时序

分解算法来构建停电投诉风险因子,且通过细化用户

分类+BP 神经网络算法构建的敏感用户停电投诉风

险识别模型,从而实现重点敏感用户的停电精准识

别,有效提升了客户满意度和供电公司的服务水平。
为了验证本文所提基于时序分解提取停电投诉

风险影响因子的贡献,此处以消融实验进行对比分

析,即在本文方法中,分别控制变量为无时序分解提

取停电投诉风险影响因子(方法 2)、不利用模糊 C
均值细化聚类(方法 3)和不采用 BP 神经网络算法

进行停电识别(方法 4),并将上述 3 种方法与本文

方法(方法 1)的识别精度进行对比,同样选择测试

集样本进行测试,RMSE 和 MAE 作为评价指标,对
比结果见表 2。

表 2　 停电投诉风险识别准确率对比

Table
 

2　 Accuracy
 

of
 

power
 

outage
 

risk
 

identification %

方法名称 RMSE MAE

方法 1 10. 35 2. 97
方法 2 39. 28 24. 17
方法 3 45. 63 36. 58
方法 4 37. 64 29. 05

　 　 由表 2 可以看出,采用方法 2 进行识别时,由于

实际供电以及用电过程中停电的诱因较多,导致停

电及时上报存在一定难度且识别准确率较低,而采

用时序分解可对停电影响度大的因子进行特征提

取,从而有效提升停电投诉风险识别准确率;对比方

法 3,本文方法利用模糊 C 均值算法进行用户类别

细化,在已有的用户分类基础上,考虑用户体量、用
电趋势、各个停电影响因素的影响度进行聚类,可提

高类内用户在多维度的相似度,从而降低了后续建

模难度;对比方法 4,本文方法所利用的 BP 神经网

络可以实现对高维非线性数据的拟合,并且能够适

应不断变化的环境,自动调整权重和阈值,以适应新

的情况,可实现用户停电投诉风险及时精准识别,从
而提高供电公司的服务水平。

4　 结束语

文中提出了一种基于采集指标细化分析的停电

风险识别方法,该方法首先基于时间序列分解算法

构建各类用户的停电投诉风险影响因子;随后,基于

用户类别和停电投诉风险影响因子,采用模糊 C 均

值算法进行了用户类别的细化;然后,采用 BP 神经

网络构建了停电投诉风险识别模型,通过对比停电

识别概率值与真实停电情况,不断更新迭代,逐步优

化了模型识别准确率;最后,利用加权投票算法获取

到不同用户的停电投诉概率。 本文停电投诉风险识

别模型的提出,提高了敏感、重要客户停电范围的精

准研判,以预警数据指导工作人员及时处理客户停

电事件,降低了客户投诉风险,也有效提升了用户满

意度和电网安全性。
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