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基于边缘计算的用户异常负荷识别方法*
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摘 要:针对未知家电负荷背景下基于智能电表采样数据进行异常负荷识别问题,以电动车入户充电负荷为出发点,提出了

一种基于边缘计算的用户异常负荷识别方法。首先通过Boruta-SHAP算法对非侵入式负荷数据的14种特征进行排序筛选,
得到在秒级负荷数据下的辨识效果最佳的特征子集;然后采用改进的非平行支持向量机(v-non

 

parallel
 

support
 

vector
 

ma-
chine,v-NPSVM)模型进行异常负荷识别模型的训练;最后结合边缘计算技术将算法部署到边缘计算平台上,实现对典型电

动车充电负荷的识别。实验基于低压台区中智能电表获取的真实负荷数据进行验证,并进一步对数据进行降频处理以验证

更低频数据源下方法的有效性,实验结果表明针对降频后的异常负荷识别的正确辨识率仍在90%以上,证明了在未知家电负

荷背景下方法具有较好的适用性和准确性。
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Abstract:
  

In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

abnormal
 

load
 

identification
 

based
 

on
 

smart
 

meter
 

sampling
 

data
 

in
 

the
 

context
 

of
 

unknown
 

household
 

appliance
 

load,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

user
 

abnormal
 

load
 

identification
 

method
 

based
 

on
 

edge
 

computing
 

based
 

on
 

the
 

charging
 

load
 

of
 

electric
 

vehicles.
 

Firstly,
 

the
 

Boruta-SHAP
 

algorithm
 

was
 

used
 

to
 

sort
 

and
 

screen
 

14
 

features
 

of
 

the
 

non-intrusive
 

load
 

data,
 

and
 

the
 

subset
 

of
 

features
 

with
 

the
 

best
 

identification
 

effect
 

under
 

the
 

second-level
 

load
 

data
 

was
 

obtained.
 

Then,
 

the
 

v-non
 

parallel
 

support
 

vector
 

machine
 

(v-NPSVM)
 

model
 

was
 

used
 

to
 

train
 

the
 

abnormal
 

load
 

recognition
 

model.
 

Finally,
 

the
 

algorithm
 

is
 

deployed
 

on
 

the
 

edge
 

computing
 

platform
 

combined
 

with
 

edge
 

computing
 

technology
 

to
 

realize
 

the
 

identification
 

of
 

typical
 

electric
 

vehicle
 

charging
 

loads.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

correct
 

identification
 

rate
 

of
 

abnormal
 

load
 

identification
 

after
 

frequency
 

reduction
 

is
 

still
 

more
 

than
 

90%,
 

which
 

proves
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

has
 

good
 

applicability
 

and
 

accuracy
 

in
 

the
 

context
 

of
 

unknown
 

household
 

appliance
 

load.
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0 引 言

  自智慧城市概念的提出以来,持续引发了全球智慧城

市的发展热潮,居民区异常负荷监测的要求也随之不断提

高[1]。导致产生异常负荷的事件之一的电动车入户充电

现象由于近年来电能交通工具的发展,在居民楼中屡见不

鲜。截至2022年底,据不完全统计我国目前的电动车总

数接近3.5亿辆,平均4人/辆,电动车的出现无疑为我们

带来了便利,但随之而来的问题也有很多。其中电动自行

车引发火灾的事件数量不断上升,电动自行车因整车线路

故障引发火灾的事故占90%以上;停放充电时引发火灾

的事故占80%以上;在20:00至次日5:00的火灾发生率
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占67%左右[2]。目前针对居民楼火灾隐患的排查措施主

要是依靠人工巡检,这种方法往往需要耗费大量人力且效

率较低[3]。而随着物联网技术的发展,另一种将居民楼内

的传感器智能控制终端互联,实现智能化火灾监测的方法

也应运而生。但由于服务器算力以及实际运营成本的有

限性,如何在实际场景中利用相关设备有效的检测出如电

动车入户充电一类现象逐渐成为亟需解决的问题。近年

来,随着边缘计算技术的不断发展,该技术被应用于如消

防安全[4]、虚拟现实[5]、智能家居[6]等领域。边缘计算是

一种将数据处理和计算能力尽可能地放置在接近数据源

的边缘设备或边缘节点上的模型,而不是依赖传统的云计

算模式。边缘计算的主要优势之一是实时性更高,由于数

据的处理和分析发生在接近数据源的边缘设备上,可以减

少数据从设备到云服务器的传输延迟。这对于需要快速

响应和低延迟的应用非常重要,例如无人驾驶车辆需要实

时感知和决策[7]。另一个重要的优势是边缘计算可以减

少能耗。传统的云计算模型通常需要大量的数据传输和

集中式的数据处理,这可能会导致大量的能源消耗。边缘

计算可以在本地设备上进行部分计算和处理,减少了对云

服务器的依赖,从而降低了整体的能耗。总体而言,边缘

计算为许多应用场景提供了一种更加高效和可靠的计算

模型。
非侵入式负荷监测技术[8](non-intrusive

 

load
 

monito-
ring,NILM)往 往 与 负 荷 识 别 问 题 密 不 可 分[9-10]。文

献[11]提出一种基于边缘计算的电动车入户充电检测方

法,利用电梯内监控结合图像识别技术完成对电动车入户

这一过程的监测。文献[12]提出了一种利用电动自行车

恒压充电阶段在有功功率和无功功率中所表现的局部特

征,通过事件检测、状态转换移除、Savitzky-Golay滤波与

序列匹配相结合的方法实现电动车负荷的识别。这种方

法虽然解决了实际场景中采样频率低的问题,且可以在数

据标签未知的情况下实现负荷识别,但是对数据质量以及

电池种类要求较高,在实际应用层面存在一定限制。文

献[13]基于一分类支持向量机的方法,通过Fisher计分法

选择特征作为输入来进行电动车的负荷辨识,并结合了增

量学习的步骤来提高分类器性能,但是要求训练集与测试

集中异常负荷和家电样本所占比例一致,在实际场景中无

法满足。且上述研究都建立在高频采样的基础上,最低要

求采样频率在几百赫兹[14],而在 实 际 场 景 中,大 多 数

NILM数据来源于智能电表,采样频率远远达不到以上研

究的
 

最低要求。目前国内对于基于秒级 采 样 频 率 的

NILM方法研究较少,文献[15]提取家电稳态电流作为特

征输入,利用差分进化算法计算家电的开启时间系数,从
而实现负荷识别,但是对小功率电器识别精度不高。文

献[16]提出了基于多特征序列融合的负荷辨识方法,但是

家电功率变化规律相近时精度不高。

本文基于实际应用场景提出了一种基于边缘计算的

用户异常负荷识别方法。该方法在低采样频率实测数据

的基础上进行研究,首先采用Boruta-SHAP算法[17]对特

征重要性进行计算,筛选出在低采样率情况下辨识度更优

的特征子 集。接 着 采 用 改 进 的 非 平 行 支 持 向 量 机 算

法[18-19](v-non
 

parallel
 

support
 

vector
 

machine,v-NPS-
VM)对负荷数据进行训练,得到负荷识别模型。进行前期

工作后,结合边缘计算技术与云计算技术建立一个边缘计

算平台,在边缘节点上进行对采集数据的预处理并上传云

平台,由云平台利用采集数据完成对判别模型的训练,并
将训练好的判别模型下发边缘节点,在边缘节点实现对异

常负荷的识别并将结果发送给监测端再进行进一步处理。
在实验阶段采用不同用电背景的数据源对算法模型进行

验证,并对1/5
 

Hz的智能电表数据再次降频,证明本文方

法可以对秒级数据实现用户异常负荷的识别。

1 基于边缘计算的电动车充电负荷识别方法

概述

  本文建立了一个边缘计算平台,将边缘计算和云计算

相结合,具体架构如图1所示。在该平台上,边缘节点从

智能电表侧收集用户的非侵入式负荷数据,并将这些数据

进行预处理后上传到云平台。云平台利用数据进行判别

模型的训练,生成判别模型后将模型打包下发给边缘节

点。边缘节点利用建立好的模型对新采集的数据进行预

处理和电动车充电负荷识别,最终识别结果送回云平台,
由云平台再进行下一步处理,如应用管理、数据储存等。

 

图1 边缘计算平台架构

Fig.1 Edge
 

computing
 

platform
 

architecture

在云平台中的算法模型通过如下步骤实现对负荷数

据的识别:1)预处理,对边缘节点上传的负荷数据中由于

不可靠通信造成的缺失值进行删除,然后对数据进行归一

化、滤波处理;2)初次判别,将预处理后数据输入训练好的

算法模型中进行初次判别,本文使用v-NPSVM 算法进行

识别模型训练;3)二次判别,在进行初次判别后对判别结

果进行防抖动处理,滤波真实环境中因难以去除的噪声导
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致的判别错误,得到最终判别结果;4)输出结果到监测端,
当检测到电动车充电负荷时发出报警信号,并输出充电的

起始时刻与终止时刻。

2 秒级采集频率负荷数据下的特征选择

2.1 电动自行车电池负荷分析

  与其他电器的电流波形相比,电动自行车的充电电流

波形非线性程度较大,畸变严重,瞬时功率峰值较高。在

启动时,它还会产生短时脉冲电流和延迟时间。为了更具

体地反映电动自行车电池的负荷特性,本文选取了14个

负荷特征作为初始特征集,包括有功功率、无功功率、电流、
电压、各次(1~9)谐波和电流畸变率(THD)。从负荷特性

的角度来看,通常主要关注谐波次数及其对应的幅值。然

而,现有研究表明,大多数负荷在运行时产生的偶次谐波幅

值较小[20],区分度不高。相反,奇次谐波幅值通常更显著,
因此本文选择了奇次谐波进行详细观察分析。

由于国内智能电表目前采样频率较低,导致利用智能

电表采集的负荷特征无法难以准确辨识出异常负荷。针

对部分特征在秒级数据下的分辨率不佳的问题,本文采用

Boruta-SHAP算法对14个负荷特征进行筛选排序,得到

在秒级数据下辨识度更佳的特征子集。

2.2 Boruta-SHAP特征选择方法

  Boruta算法[21-22]是一种基于随机森林的特征选择算

法,用于确定数据集中最重要的特征。核心思想是通过比

较原始特征和随机生成的“影子”特征来判断特征的重要

性。令X 表示输入的特征矩阵,y 表示目标变量向量,

Boruta算法的步骤如下。

1)进行特征的重要性初始化,对于每个特征x_i,初
始化它的重要性得分为0。

2)创建影子特征,使用随机排列的特征矩阵X,生成

与原始特征一样的影子特征矩阵X'。

3)训练随机森林模型,使用特征矩阵X 和目标变量y
训练一个随机森林模型,并计算每个特征的重要性得分。

4)比较特征重要性,对于每个特征x_i,通过比较其

重要性得分与影子特征矩阵中对应特征的重要性得分,使
用统计检验来判断特征是否显著。

5)更新特征重要性得分,对于显著的特征,将其重要

性得分增加,并重复步骤3)~4)直到收敛。

SHAP算法是一种用于解释机器学习模型预测结果

的方法,基于博弈论的概念,计算每个特征对预测结果的

贡献。令f 表示训练好的模型,x 表示输入样本。SHAP
值可以定义为:

SHAP(xi)= ∑
S⊆N\{i}

|S|! (N -|S|-1)!
N!

·

[f(S∪ {i})-f(S)] (1)
式中:N 是特征的总数;S 是特征子集;f(S)是模型在子

集S 上的预测结果。SHAP值表示特征x_i相对于一个

参考特征集的贡献。正的SHAP值表示特征对结果的正

向影响,负的SHAP值表示特征对结果的负向影响。

Boruta-SHAP算法结合了Boruta和SHAP算法,用
于对特征的选择。首先,使用Boruta算法进行特征选择,
在计算特征与影子特征的重要性时,采用SHAP值来代

替常规的决策树的不纯度(gini
 

impurity),通过比较特征

的重要性得分来判断其显著性。如果一个特征的SHAP
值显著大于随机生成的影子特征的

 

SHAP值,那么可以

认为该特征是显著重要的。这种判断是通过二项检验和
 

Bonferroni
 

校正完成的。

Boruta-SHAP算法提供了一个综合的方法,既能选择

最重要的特征,又能解释这些特征对于预测结果的影响。
这样的组合方法能够提供更全面的特征选择和模型解释

结果,增强了模型的可解释性和可靠性。

3 基于v-NPSVM 算法的电动车充电负荷识别

模型

  由于在实际应用中边缘计算可以提供更快速、安全、
隐私保护的数据处理和决策能力,降低网络延迟和带宽需

求,并支持离线和分布式计算环境。但边缘设备的计算资

源有限,算法需要具备低计算复杂度,才能够在边缘设备

上高效地执行,故本文选择改进的非平行支持向量机模

型,在避免过多的计算和存储需求的前提下,实现对异常

负荷的精准识别,以适应边缘设备的资源限制。

NPSVM算法是在传统的单目标函数支持向量机基

础上提出的,相较于采用双目标函数的孪生支持向量机,
NPSVM引入传统支持向量机“软间隔”的思想[23-24],并且

改善了TWSVM(twin
 

support
 

vector
 

machines)稀疏性较

差的问题。v-NPSVM 则是采用参数v 来替代现有支持

向量机的参数C,能够有效控制支持向量的数量,在保证

较高准确率和时间复杂度的前提下有效改善暂态稳定评

估性能。
对于二分类问题,v-NPSVM 需要寻找两个非平行的

超平面:
(w+·x)+b+=0,(w-·x)+b-=0 (2)
使得每个超平面都接近于一类数据点,并尽可能远离

其他类数据点。将每个超平面可以描述为一个凸性二次

规划问题[25]。通过求解如下两对二次规划问题得到这两

个超平面。

min
w+

,b+
,ρ+

,ε+
,η
*
+
),ξ-

1
2‖w+‖2+C1 v1ε++

 1
p∑

p

i=1

(ηi+η*
i ) + -v2ρ++

1
q∑

p+q

j=p+1
ξj ,

s.t.(w+·xi)+b+≤ε++ηi,i=1,…,p,

-(w+·xi)-b+≤ε++η*
i ,i=1,…,p,

ηi,η*
i ≥0,i=1,…,p,

(w+·xj)+b+≤-ρ++ξj,j=p+1,…,p+q,

ξj ≥0,j=p+1,…,p+q,ρ+≥0,ε+≥0

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(3)
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min
w+

,b+
,ρ+

,ε+
,η*+

),ξ-

1
2‖w+‖2+C3 v3ε-+

 1
q∑

p+q

i=q+1

(ηi+η*
i ) + -v4ρ-+

1
p∑

p

j=p1
ξj ,

s.t.(w-·xi)+b-≤ε-+ηi,i=p+1,…,p+q,

-(w-·xi)-b-≤ε-+η*
i ,i=p+1,…,p+q,

ηi,η*
i ≥0,i=p+1,…,p+q,

(w-·xj)+b-≤-ρ--ξj,j=1,…,p,

ξj ≥0,j=1,…,p,ρ-≥0,ε-≥0

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(4)
式中:

 

对于xi,
 

当i=1,…,p 时为正类点,当i=p+1,…,

p+q时为负类点;Ci≥0(i=1,…,4)为惩罚参数;
 

ξ+、

ξ-为适当维数的松弛向量;η
(*)
+ 、η

(*)
- 为适当维数的向量;

vi(i=1,2,3,4)分别为控制正稀疏度和负稀 疏 度 的

参数。
相对于传统支持向量机,v-NPSVM 并不是把所有的

样本点都出现一个约束条件里,而是与目标函数的样本点

相对应的另一类样本点放在了约束条件里。这样原本一

个大的求解方式变成了两个小的求解模型,极大地提高了

训练速度,而且将其需要指定的参数替换为参数vi,可以

有效地控制支持向量的数量。

4 实验分析

4.1 数据采集

  本文数据来源于江苏省低压台区用户实验测试数

据,智能电表最高采样频率为1/5
 

Hz,充电电池参数为

60
 

V/20
 

Ah、48
 

V/20
 

Ah、48
 

V/24
 

Ah。首 先 使 用

Boruta-SHAP算法对实测数进行特征选取,得到辨 识

率更高的特征子集。后续的负荷识别算法实验包括为

两个阶段,第1个阶段选取含有电动车电池充电数据4
户真实用户,在已知家电种类以及家电运行状态的情

况下,划分训练集与测试集,验证Boruta-SHAP算法与

v-NPSVM 算法的识别正确率;在第2阶段选取与第1
阶段实验用户不同且含有电动车电池充电数据3户真

实用户作为数据来源,在未知家电背景的情况下以充

电事件检测的角度,验证整体识别方法的正确率与普

适性。

4.2 特征选择方法验证

  为验证特征选择方法的有效性,首先采集已知家电

背景的4户用户负荷数据构建训练集、测试集。。从电气

特性的角度来看,家电可以分为3大类,电感性电器、电
容性电器和电阻性电器,本文选择覆盖这些常见电器种

类的用户作为数据源。第1阶段已知家电背景数据包括

了4个 用 户 的5日 数 据,每 天 的 时 间 跨 度 为8:30~
17:30。电池 的 投 切 是 人 为 控 制 的,投 切 次 数 为 每 天

9次,共计554充电样本。电池的投切时刻表与家电种

类如表1所示。

表1 测试居民部分家电信息与电池投切时刻

Table
 

1 Testing
 

the
 

partial
 

household
 

appliance
 

information
 

and
 

battery
 

switching
 

schedule

家电种类 额定功率/W 电池投切时间

冰箱 200 8:30开 14:00关

微波炉 600 9:00关 14:30开

开水壶 1
 

500 9:30开 15:30关

壁挂空调 800 10:00关 16:00开

洗衣机 800 10:30开 16:30关

电饭煲 750 11:00关 17:00开

电视机 250 11:30开 17:30关

豆浆机 700 12:00关

立式空调 1
 

500 12:30开

电磁炉 2
 

100 13:00关

消毒柜 290 13:30开

基于Boruta-SHAP算法对实测数据进行特征重要性

度量。从554个含电动车电池充电样本随机选取其中100
个含有电动车充电事件的样本进行测试,初始特征集由有

功功率、无功功率、电流、电压、各次(1~9)谐波和 THD
的14个特征组成。本位设置的显著性水平为0.05,特征

得到如果二项检验校正结果值大于显著性水平,则接受原

假设,拒绝备择假设,表示该特征在统计上不如最大阴影,
反之则拒绝原假设,接受备择假设。根据Boruta-SHAP
的计算结果,各个特征的重要性箱线图分布情况如图2所

示。将各个特征重要性计算结果按降序排列的结果如

图3所示,其中特征U、X_4被标记为不重要特征,X_8特

征被标记为待定。

图2 各个特征重要性箱线图

Fig.2 Box
 

plot
 

of
 

importance
 

scores
 

for
 

each
 

feature

根据Boruta-SHAP算法结果,将特征集划分为3个

特征子集Z1、Z2、Z3。

Z1:有功功率、无功功率、电流、电流畸变率以及1、2、

3、5、7、9次谐波。

Z2:有功功率、无功功率、电流、电流畸变率以及1、2、
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图3 特征重要性选择结果

Fig.3 Feature
 

importance
 

selection
 

results

3、5、7、8、9次谐波。

Z3:电压、有功功率、无功功率、电流、电流畸变率以

及1、2、3、4、5、7、8、9次谐波。
分别以Z1、Z2、Z3作为输入特征,采用已知家电背景

数据利用支持向量机进行特征辨识。
结果如图4所示,其中采用Z1特征子集时辨识正确

率最高,故将8次谐波剔除,最终选择的特征子集结果为

有功功率、无功功率、电流、THD以及1、2、3、5、7、9次

谐波。

图4 各特征子集作为输入的辨识结果

Fig.4 Recognition
 

results
 

with
 

various
 

feature
 

subsets
 

as
 

input

4.3 已知家电背景实验

  确定特征子集后,利用已知家电背景数据训练 NPS-
VM辨识模型。本文采用4个用户负荷数据的其中5

 

d
数据作为NPSVM的训练集输入,对支持向量机中的参数

C 以及v进行寻优并进行分类器模型训练,共计58
 

122个

数据点,按照投切事件划分为311个含电动车电池充电样

本。测试集则采用相同用户不同日期共计5天的数据,根
据投切事件可划分为243个含电动车电池充电样本。其

中惩罚参数
 

ci(i=1,3)以及vi(i=1,2,3,4)利用网格搜

索法分别在(0,10]、(0,1]内进行参数寻优。将识别正确

率作为目标函数,目标函数值随着迭代次数的变化趋势如

图5所示。

图5 v-NPSVM目标函数值变化情况

Fig.5 Changes
 

in
 

the
 

objective
 

function
 

values
 

of
 

v-NPSVM

得到最优的参数组合后,使用测试集数据对训练好

的v-NPSVM模型进行验证,正确率结果如图6所示(虚
线)。根据结果可知,经过模型初次判别后正确率未达到

理想效果,这是由于实测数据中存在部分难以去除的噪

声导致的。在实际应用中,往往将电动车入户充电视为

一段时间内连续发生的事件,而不是由离散的点组成的,
故在数据经过分类器判别后加入防扰动机制,只有当超

过连续阈值 M 个数据点时才认为电池充电事件发生。
加入防抖动机制进行二次判别后正确率结果如图6所示

(实线),可以看到在经历防抖动机制二次判别后识别正

确率得到明显提升,总识别正确率由85.443%提升到了

90.31%。

图6 加入防抖动机制前后识别正确率对比

Fig.6 Comparison
 

of
 

recognition
 

accuracy
 

before
 

and
 

after
 

adding
 

anti-jitter
 

mechanism

基于已知家电背景的负荷数据实验初步证明了结合

Boruta-SHAP特征选择算法与v-NPSVM 分类算法所构

建的异常负荷辨识模型的有效性,下一步将结合实际未知

家电背景的情况进行更深入的实验验证。

4.4 未知家电背景实验
   

  在第1阶段的实验中,证明利用本文提出的Boruta-
SHAP结合v-NPSVM 算法模型可以有效进行识别针对
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已知家电背景的数据集。但在实际应用中,每个家庭用户

的家电背景往往是未知的,且不同用户的用电规律也不尽

相同。故在第2阶段的实验中将针对未知家电背景的实

测数据对算法进行验证。为进一步验证算法普适性,第2
阶段的实验数据采用与第1阶段不同用户且含有电动车

电池充电数据3户真实用户作为数据来源,总共有101个

数据样本。为了验证v-NPSVM算法效果,与传统的支持

向量机模型对比结果如图7所示。各个用户样本经过本

文提出的算法判别后的充电事件识别正确率结果如图8
所示。

图7 原始支持向量机与v-NPSVM识别正确率对比

Fig.7 Comparison
 

of
 

recognition
 

accuracy
 

between
 

raw
 

SVM
 

and
 

v-NPSVM

图8 针对未知家电背景数据的算法识别情况

Fig.8 Algorithm
 

recognition
 

performance
 

on
 

known
 

household
 

appliance
 

background

根据图7结果,v-NPSVM 相较于传统支持向量机算

法对于电动车电池充电负荷有着更好的辨识效果,可以的

得到更高效的算法模型。由图8结果可知,本文提出的算

法模型针对未知家电背景以及用电规律的用户,整体的充

电事件识别率达到了95.05%。
由于目前大部分台区电表采集频率甚至无法达到

1/5
 

Hz,为进一步验证算法对于更低频数据的识别效果,
将原始实验数据降频至1/15与1/30

 

Hz分别进行实验,
实验结果如表2所示。

表2 各频率负荷数据识别正确率

Table
 

2 Recognition
 

accuracy
 

of
 

various
 

frequency
 

load
 

data

采样频

率/Hz

数据识别正确率/%
用户A 用户B 用户C 总样本

1/5 91.3 97.36 95.00 95.05
1/15 86.96 94.74 92.5 92.08
1/30 82.61 92.11 92.5 90.01

通过表2的结果可以看出采样频率由1/5
 

Hz降低为

1/15
 

Hz以及1/30
 

Hz后,算法整体的识别正确率略微下

降。其中在1/15
 

Hz情况下总识别正确率为92.08%,

1/30
 

Hz情况下总识别正确率为90.01%,故认为在最低

为1/30
 

Hz的采样频率背景本文提出的算法可以较好地

实现对家庭用户电动车入户充电事件的识别,本方法可以

适用于大多数台区的场景,进一步证明了本方法的普

适性。

5 结 论

  本文基于实际应用场景,提出了一种基于边缘计算的

用户异常负荷识别方法。首先结合边缘计算技术与云计

算技术建立了一个边缘计算平台,在边缘节点上完成对采

集数据的预处理并上传云平台,由云平台利用采集数据完

成对判别模型的训练,并将训练好的模型下发边缘节点,
在边缘节点实现对异常负荷的识别并将结果发回云平台

再进行进一步处理。对于异常负荷的具体识别算法,本文

通过异常负荷中典型的电动车充电负荷进行验证。由于

实测数据相比于实验室环境数据干扰更强且采集频率低,
首先利用Boruta-SHAP算法对实测数据进行特征选择,
筛选得到在基于秒级负荷数据情况下辨识能力更高的特

征构建特征子集;接着基于v-NPSVM实现异常负荷的识

别模型的构建;在经过v-NPSVM 的初次判别后,加入防

抖动机制对识别结果进行二次判别,从充电事件识别的角

度提高了整个识别方法的正确率。在实验的过程中本文

对训练集、测试集选择相同或不同的用户数据进行了验

证,证明了本算法的普适性;针对智能电表采集的秒级数

据进一步降频处理,在1/15和1/30
 

Hz数据集上对本文

算法进行验证,实验结果证明,提出的识别方法在低频数

据集中仍然有效。相较于传统的异常负荷识别方法,本文

提出的方案为未来智能电表的异常负荷识别与异常事件

检测提供思路,具有良好的应用前景。
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