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基于生成对抗网络的分布式光伏窃电
数据增强方法

李景歌,荣　娜,陈庆超

(贵州大学电气工程学院,贵州 贵阳５５００２５)

摘　要:由于分布式光伏窃电的稽查难度大,致使相关部门收集的窃电样本数量有限,无法满足基于数据驱动的窃

电检测需求.通过数据增强的方式,提出一种基于 Wasserstein生成对抗网络(WGAN)的分布式光伏窃电样本数据

增强方法.首先,WGAN通过生成网络与判别网络的对抗训练,能够学习到光伏窃电数据序列难以显式建模的时间

相关性,可以生成与真实窃电样本具有相近分布的新的窃电样本;然后,根据典型的光伏窃电模型,针对窃电样本的

数据特征选用卷积神经网络(CNN)进行窃电检测;最后,通过算例分析,对比不同数据增强方法与分类器,表明

WGAN生成的窃电样本能够符合真实样本的波动规律和历史数据的概率分布特征,进而有效改善分类器的检测

性能.
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Adataaugmentationmethodfordistributedphotovoltaicelectricity
theftusinggenerativeadversarialnetwork
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(CollegeofElectricalEngineering,GuizhouUniversity,Guiyang５５００２５,China)

Abstract:Duetothedifficultyoftheinspectionofdistributedphotovoltaic(PV)electricitytheft,thenumberofelecＧ

tricitytheftsamplescollectedbyrelevantdepartmentsislimited,whichcannotmeettheneedsofdataＧdrivenelectriciＧ

tytheftdetection．ThispaperproposesadataaugmentationmethodfordistributedPVelectricitytheftusingWasserＧ

steingenerativeadversarialnetwork(WGAN)．First,WGANcanexplicitlylearnthetimecorrelationthatisdifficult

tomodelinthePVelectricitytheftdatasequence．Furthermore,itcangeneratenewelectricitytheftsampleswith

similardistributionstotherealonesthroughtheconfrontationtrainingofthegeneratoranddiscriminatornetworks．

Then,accordingtothetypicalPVelectricitytheftmodelanddatacharacteristics,theconvolutionalneuralnetwork
(CNN)isselectedforelectricitytheftdetection．Finally,throughthecaseanalysis,itisshownthattheelectricity

theftsamplesgeneratedbyWGANcanconformtothefluctuationlawofauthenticsamplesandtheprobabilitydistriＧ

butioncharacteristicsofhistoricaldata,therebyeffectivelyimprovingthedetectionperformance．
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　　近年来,新能源发电已成为各国在能源领域研

究的重点.为推动分布式光伏发电项目发展,中国

对光伏上网电量进行政策补贴[１Ｇ２].由于补贴取决

于用户发电量,导致部分用户通过某些技术手段来

使得光伏上网电表多计用户发电量,进而获取更多

补贴,该行为被称为光伏窃电行为.该行为给国家

造成了巨大的经济损失,同时,用户为窃电改接线

路存在着安全隐患.因此,相应的窃电检测研究对

于新能源行业发展意义重大[３].

目前,有监督分类和无监督回归２种主要窃电

检测方法[４].其中,无监督回归方法是基于光伏发

电实测值与预测值的偏差值来识别和检测窃电行

为,但该方法的检测精度低[５Ｇ６].有监督分类方法主

要包括传统的机器学习和深度神经网络,传统的机

器学习包括:支持向量机(supportvectormachine,

SVM)、极限梯度提升算法(extremegradientboosＧ

ting,XGBoost)等传统机器学习分类方法[７Ｇ８].相

对于深度神经网络,其算法相较简单,易于解释,数

据量要求低,但其特征提取能力较低.目前深度神

经网络已广泛应用于数据识别分类,常用模型有BP
神 经 网 络 (back propagation neural network,

BPNN)、卷积神经网络(convolutionalneuralnetＧ

work,CNN)等[９Ｇ１１].由于深度神经网络能够映射

繁杂的非线性关系,并且兼备强大的特征提取能

力,从而能够满足窃电样本的数据特征提取要求,

比传统机器学习方法具有更高的检测准确率.

然而,在实际工程中,由于稽查难度大,从而收

集的分布式光伏窃电样本过少,难以满足深度神经

网络对样本数据量的要求.针对上述的问题,在数

据层面,可以对样本量较少的数据集进行数据增

强,进而将窃电检测精度提高.当前只有少数研究

考虑到了数据增强问题,文献[１２]采用合成少数类

过采样技术(syntheticminorityoversamplingtechＧ

nique,SMOTE)通过数据交叉合成新样本,并且由

于仅利用局部先验分布信息,未增加有效分类特

征,从而易造成模型的过拟合;文献[１３]利用变分

自动编码器(variationalautoＧencoder,VAE)生成新

样本,但在生成新样本的过程中,产生样本中未有

的噪声,无法生成高质量样本,从而提升分类器的

性能有限;文献[１４]构建生成式对抗网络 (genＧ

erativeadversarialnetwork,GAN),通过对抗训练

来学习样本数据的潜在分布,生成高质量的合成样

本,解决了因客观因素导致的光伏发电功率等时间

序列样本量不足问题.在文献[１５]提出 GAN 后,

GAN逐渐已经在计算机视觉领域展现出了强大的

数据生成能力,已成为学术界广为认可的一种生成

模型[１６].GAN在图像修复、图像生成、数据生成等

领域的成功应用,证明了其通过无监督学习,能够

学习到真实样本潜在分布特征[１７Ｇ１８].因此,GAN
可以学习得到窃电样本的分布特征,生成高质量的

窃电样本,但 GAN 在分布式光伏窃电样本数据生

成的应用仍处于初级阶段.

综上所述,本文提出一种基于 Wasserstein生

成对抗网络(wassersteingenerativeadversarialnetＧ

work,WGAN)的分布式光伏窃电样本数据增强方

法.设计由深度神经网络构成的生成器与判别器

网络结构,通过 Wasserstein 距离约束生成窃电样

本的损失,采用无监督学习充分挖掘窃电样本的潜

在分布特征,可以生成服从窃电样本分布特征的新

样本,来对窃电样本进行数据增强,提高窃电检测

精度.

１　WGAN的基本原理

１．１　GAN的原理

生成对抗网络由生成器 G 与判别器 D这２个

深度神经网络网络构成.其中生成器的输入是服

从某种分布的随机噪声微量z(一般服从正态分布,

记作pz);生成器用于充分挖掘出窃电样本潜在的

真实分布特征,并生成符合真实分布特征的新样

本;将原始窃电样本x 和生成的新样本G(z)组成

新的数据组送入判别器;判别器的任务是去判别出

其输入属于真实样本还是生成器生成的新样本[１９],

其典型结构如图１所示.

２８１



第３７卷第５期 李景歌,等:基于生成对抗网络的分布式光伏窃电数据增强方法

!"#$%&z

'()*+

'(,-./ 01,-./

23)*+

0 4

图１　GAN的典型结构

Figure１　TypicalstructureofGAN

假设已收集了n 组分布式光伏窃电样本,则窃

电样本数据集可表示为X＝{x１,x２,􀆺,xn},其中

n 为X 中窃电样本的总数目.窃电样本x 服从某

种潜在的分布特征pr,将服从高斯分布的随机噪声

向量z输入到生成器中,然后输出满足pr分布的新

样本,通过构建深度神经网络,得到从pz到pr的映

射关系.

生成器 G 为了让判别器 D 误以为其输入中

G(z)是真实的窃电样本,而不是生成器G生成的样

本.生成器 G就要通过无监督学习,尽量生成接近

窃电样本分布的新样本.其损失函数被定义为

－Ez~pz
[D(G(z))],函数值越小表示新样本越服

从pr分布,生成新样本的质量越高.因此,生成器

的任务是其损失函数最小化,即

min{－Ez~pz
[D(G(z))]} (１)

判别器D的输入样本与数据集X 中样本的维

度一致,输入样本数据包括真实的窃电样本和生成

器生成的窃电样本,判别器的任务是判别出其输入

的是真实窃电样本还是生成器生成的新样本.判

别器的输出是一个标量值,属于[０,１],代表其输入

的是真实样本或者生成样本的概率.D的损失函数

被定义为Ex~pr
[D(x)]－Ez~pz

[D(G(z))],函数

值越大,判别器鉴别出真伪的概率越大,所以训练

目标是最大化 Ex~pr[D(x)]和最小化 Ez~pz
[D (G

(z))].因此,判别器的任务是最大化其损失函

数,即

max{Ex~pr
[D(X)]－Ez~pz[D(G(z))]} (２)

综上所述,GAN 整体的训练过程是生成器和

判别器之间的博弈问题,其中生成器生成尽量逼近

真实窃电样本分布的新样本,减小生成样本与真实

样本之间的分布差距,目的是骗过生成器.而判别

器需要学习到样本间的分布差距以最大程度的将

其辨别真伪[２０].其训练过程的目标函数为

minGmaxD{Ex~pr
[D(x)]－Ez~pz

[D(G(z))]}

(３)

１．２　Wasserstein距离改进的GAN原理

GAN在训练过程中,当判别器接近最优时,由

于JS散度会变成常数,致使梯度消失.同时,由于

GAN的生成器和判别器在训练过程中,同步收敛

困难,致使模式“崩溃”,导致其训练过程不稳定.

因此 GAN生成的样本不能满足高质量的需求.

WGAN解决了原始 GAN 的训练过程的缺陷,

减轻其训练过程中梯度消失的问题,提高训练稳定

性[２１],从而易于生成高质 量 的 样 本.WGAN 用

Wasserstein距离代替原始的JS散度,来衡量生成

样本与真实样本之间分布的差距,但其原始 GAN
网络结构没有改变.Wasserstein距离的定义为

W(pr,pg)＝infδ∈∏(pr,pg)Ex,y~δ[‖x－y‖]

(４)

式中　 ∏(pr,pg)为以pr与pg为边缘分布的联

合概率分布d 的集合;W(pr,pg)为生成分布pg逼

近真实分布pr时,需要x 向y 移动的距离.

实际中,由于计算分布之间的 Wasserstein距

离非常困难,因此使用 W (pr,pg)的 KantorovichＧ

Rubinstein对偶形式:

W(pr,pg)＝

K－１ sup
‖f‖L≤K

Ex~pr
[f(x)]－Ex~pg

[f(x)] (５)

其中,‖f‖L≤K 表明函数f(x)满足 KＧLipschitz
连续条件,其导函数绝对值存在上界.

１．３　WGAN的结构设计

WGAN的生成器与判别器的训练方式是交替

对抗训练,其中一次完整训练:先训练判别器５次,

３８１
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再训练１次生成器.训练过程需要分开训练,当训

练生成器时,固定判别器网络的权重,当训练判别

器时,固定生成器的网络权重固定,使用 Adam 算

法进行网络参数的更新.当达到一定的迭代次数

时,损失函数接近于０,所生成的样本的波动规律已

经逼近真实窃电曲线,生成的新样本,可用于训练

分类器.

结合分布式光伏窃电样本的数据特征,通过试

验最终构建的网络结构:生成器网络使用４层全连

接网络,其 中 前 ３ 层 选 用 渗 漏 型 线 性 整 流 函 数

(leakyrectifiedlinearunit,LeakyReLU)为激活函

数,最后１层选用双曲正切函数tanh为激活函数.

判别器网络使用３层全连接网络,其中,前２层选用

LeakyReLU为激活函数,最后１层选用二分类问题

常用的非线性激活函数sigmoid为激活函数.

２　基于 WGAN 的分布式光伏窃电

检测

２．１　分布式光伏窃电模型

分布式光伏电站的光伏阵列输出的直流电需

要经过逆变器成为交流电,输出的交流电优先本地

负荷使用,多余的电量通过并网传输到外部,简化

原理如图２所示.其中,关口电表记录用户从外网

获取的电量,而光伏计量表记录用户发电量.与传

统窃电不同,分布式光伏窃电是为了骗取高额补

贴.目前,存在的典型的光伏窃电方式如下[２２].

图２　分布式光伏发电简化原理

Figure２　SimplifiedprincipleofdistributedPVsystem

１)升流法(升压法).

当用户窃电时,利用电流发生器将工频电流加

到光伏计量表的电流回路上,使电流高于正常值;

当用户窃电时,利用升压变压器升高电压接入到光

伏计量表的电压回路上,使电压高于正常值.用户

使用这２种方法窃电,导致光伏计量表的测量功率

高于正常值,从而多计发电量来骗取国家补贴.由

于２种方法效果基本相同,本文归为一类窃电方式,

这种窃电方式的数学模型如下:

P′＝(I＋ΔI)U＝P(１＋
ΔI
I

)

P′＝(U＋ΔU)I＝P(１＋
ΔU
U

)

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(６)

式中　P′为实际测量功率;P 为原本功率;I 为真

实的电流;U 为真实的电压值;ΔI 为增加的电流;

ΔU 为增加的电压值.

２)市电整流逆变法.

用户窃电时,利用电力电子装置冒充光伏阵列

发电,将市电整流成直流电,再经过逆变器上网.

使用此方式窃电,可以不安装光伏阵列,来骗取国

家补贴.这种窃电方式的数学模型如下:

P′＝P＋ΔP (７)

式中　ΔP 为窃取的市电功率.

３)市电改接法.

窃电用户把市电的进线接到光伏计量表的进

线,导致实际光伏计量表计量的是用户负载的用电

量.使用该方法窃电时,窃电用户的功率曲线与正

常用户的光伏计量表量测功率曲线差异较大.这

种窃电方式的数学模型如下:

P′＝∑
n

i＝１
Pi (８)

式中　Pi为第i种用户负载的用电量;n 为窃电用

户负载的数量.

２．２　基于CNN的光伏窃电检测

卷积神经网络 CNN 具有强大的特征提取能

力,已被成功应用于数据识别分类、故障诊断、语音

识别等领域[２３Ｇ２４].相较于与传统的机器学习分类,

CNN还具有强大的映射能力,能映射复杂的非线性

关系,进而选用 CNN 为窃电检测的分类器.分类

器CNN 主要由卷积层、池化层、舍弃层、平坦层和

全连接层组成.其卷积层和池化层用来提取数据

特征;舍弃层随机以一定概率舍弃部分神经元,来

缓解训练中的过拟合;平坦层起到格式转换的作

用,将输入的矩阵数据转换成向量数据,即可连接

最后的全连接层;全连接层来完成样本数据的分

类.根据分布式光伏窃电样本的数据特征,通过试

４８１
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验得到CNN的结构和参数,本文所使用网络结构

与参数如表１所示.

表１　卷积神经网络结构与参数

Table１　StructureandparametersofCNN

网络层名称 参数 数值

卷积层１

卷积核结构 ２×２

步长 １

滤波器数目 １６

激活函数 ReLU

池化层
池化窗口 ２×２

步长 １

舍弃层１ 舍弃比率 ０．２５

卷积层２

卷积核结构 ２×２

步长 １

滤波器数目 ３２

激活函数 ReLU

舍弃层２ 舍弃比率 ０．２５

全连接层１
神经元数目 １０

激活函数 ReLU

全连接层２
神经元数目 ４

激活函数 Softmax

以１h为采样时间分辨率,一天２４个样本点为

例,阐述 CNN 中数据流的变化过程,根据 CNN 数

据处理要求,将样本向量的第２４维数据复制并拓展

到第２５维数据,并将２５维的样本向量通过Python
中的Reshape函数变为５×５×１的３维张量作为卷

积层的输入向量.输入向量经过第１个卷积层连接

池化层,随后经过第１个舍弃层再输入到第２个卷

积层,再通过第２个舍弃层,最后经过平坦层连接２
层神经元数量分别是１０和４的全连接层,完成四分

类任务,即正常、升流法(升压法)窃电、市电整流逆

变法窃电和市电改接法窃电.其中２个卷积层和１
个池化层提取数据特征,其卷积核和池化窗口的尺

寸大小均为２×２,舍弃层的舍弃率为０．２５,仅最后

一层 激 活 函 数 选 择 归 一 化 指 数 函 数 (soft

maximum,Softmax),其余的激活函数选用线性整

流函数(rectifiedlinearunit,ReLU).网络中,选用多

分类交叉熵函数为损失函数,选用可以对学习率进行

自适应约束的Adadelta算法为优化器.

２．３　基于 WGAN的窃电检测流程

２．３．１　模型的数据处理

光照强度等天气因素与分布式光伏发电的输

出功率有很强相关性,由于早晚的光照强度相对较

弱进而输出功率较小,导致一天中最大功率值与最

小功率值的差值很大.由于市电改接法的光伏计

量表测量的是用户耗电功率,所以测量功率受天气

等因素较小.相对而言,另外２种窃电方法的光伏

计量表测量功率受天气等因素较大.为消除天气

等因素对分类器精度的影响,使用采样点光伏预测

值和测量值的偏差作为其输入,数学表达式如下:

X＝[ΔP１,ΔP２,􀆺,ΔPn] (９)

式中　X 为分类器的输入变量;n 为样本采样的次

数;ΔPn为第n 次采样时的偏差值.

为保证模型训练的稳定性,需要对样本数据进

行归一化减少数据差异,采用的归一化方法为

x′i＝
xi－xi,min

xi,max－xi,min
(１０)

式中　x′i、xi分别为数据处理前后的第i 种变量;

xi,max、xi,min分别为第i种变量的最大值和最小值;i
的值属于[１,n];n 为变量种类总数.

２．３．２　窃电检测过程具体步骤

１)偏差值计算.利用各类气象环境因素和光

伏发电功率作为输入和输出,来训练循环神经网络

预测模型[２５].随后将训练好的循环神经网络用来

预测各时间采样点的功率,从而计算预测值和测量

值的偏差用于窃电检测.

２)WGAN的训练.训练开始时,由于生成器生

成的窃电样本远离真实窃电样本的分布,判别器容

易辨别真伪;随着训练次数增加进行,生成的新样

本逐渐接近真实窃电样本分布;当生成器与判别器

之间互相博弈达到纳什平衡时,损失函数逼近于０,

此时模型训练完成.

３)CNN 的训练.将 WGAN 产生的样本和真

实窃电样本共同构建数据集.其中,CNN的卷积层

和池化层用来提取数据特征,通过误差反向传播算

法更新网络权重.

４)模型性能评估.用准确率作为评价指标过

于单一化.本文中四分类问题可以转化为４个二分

类问 题,除 了 准 确 率 以 外,还 选 用 几 何 平 均

(geometric mean,GＧmean)和 宏 平 均 F１ 分 数

(macroＧaveragedF１score,MacroF１)来评估 CNN
的性能[２６].其中,GＧmean和 MacroF１指标数值越

大,效果越好,其数学计算式如下:
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Pi＝
nii

∑
k

j＝１
nji

(１１)

Ri＝
nii

∑
k

j＝１
nji

(１２)

F１＝
∑
k

i＝１
nii

∑
k

i＝１
∑
k

j＝１
nji

(１３)

F２＝(􀰓
k

i＝１
Ri)

１
k (１４)

F３＝
１
k∑

k

i＝１

２PiRi

Pi＋Ri
(１５)

式(１１)~ (１５)中 　F１、F２、F３ 分 别 为 准 确 率、

GＧmean和 MacroF１ 指标;Pi、Ri分别为第i个种类

的精确率和召回率;nij为把种类i误诊断成种类j
的样本个数.

３　算例分析

３．１　实验硬件和数据

本实验的运行环境是开源的 VSCode平台,选

用深度学习框架是tensorflow１．９．０和keras２．２．０;

实验硬 件 为 １１th GenIntel(R)Core(TM)i５Ｇ

１１３００H ＠ ３．１０ GHz的 处 理 器,１６ GB 的 内 存

容量.

为了验证模型性能,算例分析数据选自美国再

生能源实验室的光伏数据集[２７].该数据集以１h
为时间分辨率,采集光伏发电量以及对应的各种气

象数据,其时间包含２０１６年１月１日到２０１８年１２
月３１日.为了评估各种因素和光伏发电量之间的

相关性强弱,利用皮尔逊相关系数选出强相关因素

作为输入变量,用于训练循环神经网络.

通过本文典型光伏窃电模型得到不同类型的

窃电样本.各种类型的样本数量如表２所示.

表２　各种样本类型的样本数量

Table２　Numberofsamplesforvarioussampletypes
样本类型 总样本/个 训练样本/个 测试样本/个

正常 ２７３ ２０４ ６９

升流法(升压法) ２７３ ２０４ ６９

市电整流逆变法 ２７３ ２０４ ６９

市电改接法 ２７３ ２０４ ６９

３．２　WGAN的性能表现

WGAN的训练过程的稳定性可以通过其训练

过程中损失函数的数值变化来看,可视化损失函数

如图３所示.由图３可知,当训练次数达到３００次

时,损失函数的数值已基本稳定不变,这表明训练

后的 WGAN已经收敛.

图３　损失函数

Figure３　Lossfunction

训练完 WGAN后,用固定权重的生成器,输入

高斯噪声生成不同类型样本,得到８１６个新的窃电

样本,加入初始训练集使其样本数量翻倍.为验证

其生成性能表现,如图４所示,对比测试样本中选取

的部分样本与 WGAN 生成的窃电样本,来分析

WGAN生成的窃电样本质量.

图４　不同生成样本对比

Figure４　Comparisonofdifferentgeneratedsamples
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由图４可知,WGAN产生的不同类型窃电样本

的波 动 规 律 十 分 逼 近 真 实 的 窃 电 样 本.由 于

WGAN的训练过程中,测试集中的真实窃电样本并

没有参与模型训练,表明 WGAN 能够通过无监督

学习到符合真实样本的形状波动规律,较为符合实

际情况.

仅从抽取样本的形状波动分析 WGAN性能过

于单一,进而选用累积分布函数,从数理统计角度来

分析其生成性能表现,如图５所示.由图５可知,

WGAN生成的样本累积概率分布近似于真实的窃电

样本,因此证明 WGAN不仅兼顾窃电样本的形状,还

能够学习到窃电样本潜在的概率分布特征,生成的高

质量窃电样本符合真实窃电样本的分布特征.
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图５　不同生成样本的累积概率分布对比

Figure５　Comparisonofcumulativeprobability

distributionsofdifferentgeneratedsamples

３．３　不同数据增强算法的有效性对比

为了验证数据增强生成窃电样本的有效性,以

CNN 为 分 类 器,选 择 SMOTE、GAN、VAE 和

WGAN等方法进行对比实验.利用不同数据增强

方法将初始训练集的样本数量增至原来２倍,然后

对比CNN在数据增强前、后的性能表现,各项评估

指标值如图６所示.

图６　不同数据增强算法的对比

Figure１　Comparisonofdifferentdata

augmentationmethods

１)通过 SMOTE、VAE、GAN、WGAN 分别进

行数据增强后,相较于未数据增强的训练集,CNN
的综合性能有不同程度的改善.对比使用不同算

法进行数据增强后CNN 分类器的性能表现,其中,

使用SMOTE算法时,准确率、GＧmean和 MacroF１

数值 指 标 比 未 数 据 增 强 时 分 别 提 升 了 ２．１１％、

１．９１％和２．０９％;使用 VAE算法时,准确率、Macro

F１ 和 GＧmean数值指标比未数据增强时分别提升

了２．２３％、２．３０％和２．２５％;使用 GAN 算法时,准

确率、GＧmean和 MacroF１ 数值指标比未数据增强

时分 别 提 升 了 ２．６３％、２．６６％ 和 ２．６３％;使 用

WGAN时,准确率、GＧmean和 MacroF１ 数值指标

比未数 据 增 强 时 分 别 提 升 了 ４．４３％、４．４７％ 和

４．４２％.

２)相较于其他数据增强方法,SMOTE对于分

类器的综合性能的改善较差.这是由于该方法通

过数据交叉合成新样本,仅利用局部先验分布信

息,并未增加有效分类特征,从而易造成过拟合.

３)对比３种无监督学习,VAE对于 CNN 性能

的提升较差,这是因为 VAE只能近似推理窃电样

本的对数似然的下界,增加样本数量的同时也带来

了原样本不具有的噪声.GAN 的训练过程会出现

梯度消失和训练过程不稳定的问题,生成样本质量

较低.而 WGAN解决了GAN训练过程的缺陷,能

够学习复杂数据的潜在分布,生成高质量的合成样

本,对CNN性能的提升效果最明显.

３．４　WGAN对不同分类器的性能提升对比

选择SVM、XGBoost、BPNN和CNN为分类器

来进行对比实验,比较在 WGAN 进行数据增强前、

７８１



电　　力　　科　　学　　与　　技　　术　　学　　报 ２０２２年９月

后分类器的表现,来验证 WGAN 生成样本的普适

性.通过采用试探法得到不同分类器的结构和参

数[２８],分类器SVM 的内核选用径向基函数进行多

分类模型训练;分类器XGBoost选用gbtree为分类

的基学习器,设置其最大深度参数、采样比例参数、

gamma参数分别为６、０．７、０．１;BPNN 的输入层和

输出层的神经元个数分别是２４和４,中间隐含层由

２层全连接层相连.对比在数据增强前、后不同分

类器的性能表现,各项评估指标值如图７所示.

图７　不同分类器的检测结果对比

Figure７　Comparisonofdetectionresultsof

differentclassifiers

１)不同分类器的准确率、GＧmean和 MacroF１

指标都很接近,这表明它们正确判别不同窃电样本

类型的概率很接近.

２)通过 WGAN 进行数据增强后,各种分类器

的综合性能得到显著改善.对比发现,SVM 分类器

的准确率、GＧmean和 MacroF１ 数值指标比增强前

分别提升了３．３０％、３．３３％和３．２９％;XGBoost分类

器的准确率、GＧmean和 MacroF１ 数值指标比增强

前分别提升了２．１４％、２．８０％和２．３２％;BPNN分类

器的准确率、GＧmean和 MacroF１ 数值指标比增强

前分别提升了３．９９％、４．０９％和４．０５％;CNN 分类

器的准确率、GＧmean和 MacroF１ 数值指标比增强

前的训练集分别提升了４．４３％、４．４７％和４．４２％.

这说明 WGAN 能够学习生成高质量的窃电样本,

显著提高基于数据驱动的分布式光伏窃电检测性

能,能够适应不同的分类器.

４　结语

由于分布式光伏窃电隐蔽性强,电力公司掌握

的分布式光伏窃电样本数量有限,本文提出了一种

基于 WGAN 的分布式光伏窃电数据增强方法.

WGAN可以学习窃电样本难以显式建模的分布关

系来生成符合真实样本分布的新样本;然后,根据

典型光伏窃电模型,针对窃电样本的分布特征构建

卷积神经网络来进行窃电检测;最后,通过算例分

析,得出结论如下:

１)WGAN解决 GAN训练过程缺陷,通过对抗

训练能够学习到真实窃电样本的分布特征,生成兼

顾样本的形状和分布特征的新样本,该方法有效解

决了数据量有限的问题;

２)将不同数据增强算法进行对比,使用 WGAN
数据增 强 后,CNN 分 类 器 的 准 确 率、GＧmean 和

MacroF１ 指标表现最好,说明 WGAN 生成的样本

质量最高,显著提升检测性能;

３)对比通过 WGAN 数据增强前后,不同分类

器的准确率、GＧmean和 MacroF１ 指标都显著提

升,说明 WGAN的应用可以适应不同分类器,具有

很强的适应性.
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