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基于贝叶斯网络的 10 kV线路时钟超差
计量点负荷类型识别方法
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（1.四川大学电气工程学院，四川 成都 610065；2.四川国网南充供电局，四川 南充 637001）

摘 要：10 kV线路上负荷计量点处出现时钟超差将导致线损率异常，而现有人工排查方法存在效率低、智能化程

度不高的问题。为此，提出一种基于线损率曲线波动特征识别时钟超差计量点负荷类型的新方法，通过贝叶斯网

络（BN）拟合负荷类型与时钟超差线损率的映射关系。为解决时钟超差样本缺乏的问题，在基于线路实际运行数

据的仿真模型中对负荷计量点分别设置计量时钟偏差模块，生成时钟超差线损率样本集；引入模糊 C均值聚类，根

据负荷曲线形状相似度对负荷进行归类，在负荷较多的场景中实现数据降维。依托于同期线损系统的研究数据，

算例分析验证了该方法的可行性和准确性，说明其可实现时钟超差计量点负荷类型辨识，为快速定位时钟超差异

常电能表提供参考。
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Load type identification method of 10 kV transmission line clock‑inaccuracy
metering point based on bayesian network
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Abstract：The clock⁃inaccuracy at the load measuring point on the 10 kV line leads to an abnormal line loss rate，while the
existing manual methods have the problems of low efficiency and low intelligence. Therefore，based on the fluctuation
characteristics of line loss rate curve，a new method for identifying the load types of clock⁃inaccuracy metering points is
proposed to fit the mapping relationship between load type and the clock⁃inaccuracy line loss rate by Bayesian network
（BN）. In order to solve the problem of lack of clock⁃inaccuracy samples，the metering clock deviation modules are
respectively set for the load metering points to generate a sample set of clock⁃inaccuracy line loss rate in the simulation
model based on the actual operation data of the line. The fuzzy C⁃means clustering is then introduced to classify the load
according to the shape similarity of the load curve，and the data dimensionality reduction is realized in scenarios with
heavy load. Relying on research data from the synchronous line loss management system，the calculation example verifies
the feasibility and accuracy of the proposed method. It is shown that the method can realize load type identification of
clock⁃inaccuracy，and provide a reference for quickly locating the abnormal energy meters.
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线损率是评价电网企业经营管理水平的综合

经济技术指标［1］，各电网公司已投运了同期线损管

理系统 ，通过统计线损率指标考核线损管理水

平［2‐3］。同期线损管理系统集合多源系统，数据规模

巨大，增长快速，具有大数据特征［4］，但管理人员对

异常线损数据的分析手段有限。因此亟待丰富针

对异常线损率的诊断方法［5］。目前，线损异常诊断

的相关研究主要集中在窃电检测和异常判定上，如

文献［6］采用线损率、电压和电流的波动量作为特

征，通过 BP神经网络提高窃电检测的准确性；文

献［7］基于数据驱动的方式，提出了线损数据缺失

填充方法和考虑窃电检测在内的线损异常分析流

程；文献［8］根据统计线损异常波动的数据特点，提

出基于半监督神经网络的异常线损判定方法。时

钟超差作为引发异常线损的常见原因，在异常线损

诊断的相关研究较少。与此同时，某市供电公司线

损管理数据显示，装配电能表中约有 3%出现时钟

超差异常，引发装配线路统计线损率指标正、负波

动。因此，时钟超差问题在线损异常诊断中不可

忽视。

时钟超差常表现为正超、负超 2种形式，即电能

表冻结时间相对系统冻结时间提前、延迟。在实际

生产过程中，常采用人工比对方法排查电能表时钟

超差，但该方法存在 2个问题：排查流程采用 Pearson
相关系数等指标［9‐10］，逐一分析比对各电能表电量变

化与线路线损率变化的相关性，该方式在计量点众

多的线路上排查效率低；时钟超差问题，可借鉴案

例较少，缺乏系统的案例研究。因此，基于现有线

路数据，建立高效、准确的时钟超差计量点负荷排

查方法具有重要意义。

贝叶斯网络［11］（Bayesian network，BN）结合了

图论和统计学，能够清晰且直观地描述各事件（节

点）之间的关系，融合主观经验和客观数据［12］，在训

练样本较少或缺失的情况下，仍然能保证良好的推

理效果。目前，已有不少学者将 BN应用于电力领

域，文献［13］将 BN应用于配电网拓扑辨识，实验结

果证明该方法在数据较少、数据缺失情况下表现出

较强鲁棒性；文献［14］将 BN应用于电能表故障类

型预测，具有较高的识别准确率；文献［15］建立基

于 BN的电力营销决策分析系统，用以分析线损管

理薄弱环节并指导线损管理目标；文献［16］将 BN
应用于电网复杂故障识别，能够整合专家知识、实

验数据以及设备历史信息，提高信息利用率。

鉴于 BN应用在小样本场景、故障辨识和线损

异常分析等领域的显著优势，本文采用 BN拟合时

钟超差计量点负荷类型与线路线损率波动之间的

映射关系。此外，基于实际负荷数据搭建异常场景

仿真模型，生成时钟超差样本，解决样本缺乏的问

题；采用模糊 C均值聚类方法［17］对待测样本负荷功

率曲线做聚类处理，实现了负荷数据的降维。仿真

实验结果表明，本文所提方法不仅能锁定时钟超差

计量点的负荷类型，还能识别时钟超差的方向，实

现智能化排查。

1 时钟超差数据的生成与预处理

时钟超差是配电网线损率异常波动的常见原

因之一，实际生产中出现的时钟超差样本无法囊括

一条线路上可能发生的所有情况。为此，在依托线

路实际运行数据的线路仿真模型中，对负荷计量点

分别设置计量时钟偏差模块，生成时钟超差线损率

数据；提取周期性时钟超差线损率数据特征，以特

定形式表示，生成时钟超差样本集。此外，10 kV线

路上挂接负荷数量较多，若考虑所有负荷出现时钟

超差的情况，会导致冗余数据过多，极大地增加了

后续 BN训练的复杂度。因此，本文在时钟超差线

损率数据生成之前，采用模糊 C均值聚类方法，实现

负荷数据降维。

1.1 时钟超差线损率数据生成

为提高待测样本与异常线损率样本的匹配精

度，并解决样本数据缺乏的问题，本文根据线路实

际结构数据和运行数据针对线路搭建异常情况仿

真模型，生成各负荷在不同偏差时间下的异常线损

率数据，具体步骤如下：

1）根据线路拓扑和各负荷计量点功率数据搭

建仿真模型；

2）针对线路上 N个负荷设置计量时钟偏差模

块，偏差时间为 Δtn，n∈［1，T］，即可生成N× T个负

荷—时钟超差场景下的仿真模型；
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3）运行仿真模型，记录各计量点电量数据，计

算得到N× T个日线损率数据。

1.2 线损率波动特征提取

一个周期内的日线损率用向量 r［r1，r2，…，rk］（k

为一个统计周期的天数）表示，可以反映周期性负

荷对时钟超差线损率的影响。令线路理论线损率

为 r0，将线损率向量 r［r1，r2，…，rk］中每个元素减去

理论线损率 r0，转化为线损率围绕理论线损率的波

动幅度，生成波动向量 b［b1，b2，…，bk］。接着对其做

归一化处理，生成波动幅值比向量 λ［λ1，λ2，…，λk］，

计算公式为

λi=
bi-min { bi }

max { bi }- min { bi }
，i∈[ 1，k ] （2）

由式（2）可知，波动幅值比 λi为连续型变量。若

直接采用波动幅值比 λi作为样本的特征参数，会导

致后续 BN训练效率较低，同时还可能伴有 BN的过

拟合。因此，需要对 λi进行离散化处理。本文采用

等区间法实现离散化［18］。

对于一些周期性明显的负荷来说，其正、负超

线损率曲线的极值点往往具有不同的分布。因此，

构造曲线极点信息向量 p［p1，p2，…，pk］作为特征。

当某日线损率同时大于/小于相邻日线损率时，则

视该日线损率为极点并取值 p=1，否则取 p=0。具

体取值方法为

pj=
ì
í
î

1，( rj- rj- 1 ) ⋅ ( rj- rj+ 1 )> 0
0，( rj- rj- 1 ) ⋅ ( rj- rj+ 1 )< 0

（3）

式中，rj-1、rj、rj+1为连续 3天线损率，其中 j∈[ 1，k ]。
综上所述，本文采用波动幅值比向量 λ［λ1，

λ2，…，λk］和极点信息向量 p［p1，p2，…，pk］作为时钟

超差负荷类型识别和方向识别的特征，以二维向量

［A，B］作为样本的标签，其中 A、B分别为时钟超差

的负荷类型和方向，生成时钟超差线损率样本库。

1.3 线路负荷聚类

由于负荷曲线形状相同的负荷在发生时钟超

差时，波动幅值比向量 λ［λ1，λ2，…，λk］相同，为降低

后续 BN训练的复杂度，本文将负荷数据按负荷曲

线形状相似度进行归类划分［19］。

本文采用文献［17］提出的模糊 C均值算法实现

负荷聚类：选取具有参考意义的典型代表日，并将

线路上所有负荷的 24点负荷有功功率作为特征向

量，进行标准化处理。将所有负荷的原始功率矩阵

用作算法的输入数据，并参考同期系统中该条线路

上所有负荷标注的用电类别统计结果，设置聚类个

数M，经模糊 C均值聚类后得到各分类包含的 nl（l∈
［1，M］）个负荷样本。

大容量负荷出现时钟超差更易引发线损率异

常，因此根据各负荷容量在其所属类别总容量中的

占比，将 nl个负荷拟合成一条负荷曲线，即

f l ( t )=
k1 f1 ( t )+ k2 f2 ( t )+…+ knl fnl ( t )，l∈[ 1，m ]

（4）
式中，kq（q∈［1，nl］）为第 q条负荷容量在其所属类负

荷总容量的占比系数 ，体现了负荷容量权重的

影响。

基于模拟负荷，在时钟超差线损率仿真数据生

成步骤 2）中，不再对线路上所有负荷设置计量时钟

偏差模块，仅将各拟合负荷代替各类型中容量最大

的负荷，并设置计量时钟偏差模块，即可生成M×
T个负荷类型—时钟超差场景下的仿真模型。

时钟超差数据生成及处理的过程如图 1所示。

开始

配变历史负
荷功率数据

生成线路
仿真模型

线路拓扑

聚类并生成
拟合负荷

对拟合负荷
设置计量时
钟偏差模块

运行仿真模型

异常负荷类
型—时钟超
差组合场景
线损率样本

结束

图 1 异常线损率数据离线生成步骤

Figure 1 Offline generation steps of abnormal line
loss rate samples

2 基于 BN的时钟超差负荷类型识别

10 kV线路上不同负荷发生时钟超差时，线路

线损率曲线呈现不同的变化形式。针对周期负荷，

用统计线损率波动特征 λ［λ1，λ2，…，λk］和 p［p1，
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p2，…，pk］表征时钟超差引起的线路线损率变化，并

用 BN网络拟合线损率变化特征与时钟超差负荷类

型之间的关系，建立基于 BN的时钟超差计量点负

荷类型识别方法框架如图 2所示。

BN 推理模型的搭建

特征选取

线路负荷聚类

生成训练样本

训练 BN 模型

离线

时钟超差计量点负荷类型

在线识别

统计并输入样本

时钟超差计量点负荷

类型识别

负荷类型 时钟超差方向

在线

作为训练样本

推理模型参数更新

图 2 基于 BN的时钟超差负荷类型识别框架

Figure 2 BN‐based identification framework of
clock‐inaccuracy load types

本文提出的 10 kV线路时钟超差负荷类型识别

方法框架主要分为 3个部分：基于 BN的时钟超差计

量点负荷类型推理模型（后文称为 BN推理模型）的

搭建、时钟超差计量点负荷类型的在线识别和推理

模型参数更新。

2.1 BN推理模型的搭建

BN在结构上可由一个有向无环图 G=（V，E）

来表示。V=｛vi｝表示 i个节点的集合，E表示有因

果关系的 2节点之间的有向线段集。在考虑条件独

立性假设时，G中任意节点的联合概率表达式为

P ( v1，v2，…，vk )=∏
i= 1

k

P ( vi| π ( vi ) ) （5）

式中，k为 BN节点数；π（vi）为 vi的父节点集。在得

知网络结构的情况下，由式（1）可确定 BN各节点的

关系。后续可通过输入已知信息，更新各节点的后

验概率即可推得结果。

本文提出的推理模型基于 BN，需要通过样本集

数据学习网络的结构和参数。BN的学习主要包括

结构学习和参数学习，其目的在于通过样本学习 BN
的结构和联合概率分布。本文选择 K2算法［20］进行

结构学习，贝叶斯方法进行参数学习。

在本文中，将负荷类型、时钟超差方向作为根

节点，并用 2k个特征节点来表示 2组特征向量参

数。K2算法按特征节点的日期顺序遍历，分波动幅

值比、极点信息 2个层次进行学习［21‐22］。

2.2 时钟超差计量点负荷类型的在线识别

当需要在线判断当前线损率波动情况下的时

钟超差计量点负荷类型及时钟超差方向时，首先通

过同期线损管理系统获取并统计当前周期线损率

曲线的波动幅值比特征向量 λ［λ1，λ1，…，λk］和极点

特征向量 p［p1，p2，…，pk］；其次，将上述特征向量中

的元素作为 BN 2k个特征节点的输入信息，并将 BN
中的 2个根节点（负荷类型节点、时钟超差方向节

点）作为输出节点；最后得到各类负荷出现异常和

对应方向的概率，并选取概率最高的荷类型和时钟

超差方向作为输出识别结果，即

o= arg max { Po }，o∈ { a，b } （6）
当 o=a时，Pa为 BN推理后第 i种负荷出现时钟超

差的可能性；当 o=b时，Pb为 BN推理后时钟超差异

常对应第 b种方向的可能性。

2.3 BN推理模型参数更新

经 BN推理模型推理后，排查目标被锁定在某

类负荷中。将该类负荷按容量从大到小排序后，现

场依次排查具体负荷，经现场排查确认识别结果正

确后，将该案例作为训练样本，加入到异常线损率

样本库中。进一步，重新计算新样本情况下 BN推

理模型的联合概率分布，更新 BN的参数，提高 BN
的泛化能力，实现 BN“训练—推理—更新—训练”

的闭环结构，逐步提高时钟超差计量点负荷类型识

别的准确性。

3 仿真算例分析

3.1 10 kV线路网络结构

为验证本文所提方法在时钟超差负荷识别上

的有效性，本文根据 IEEE 33节点标准配电系统搭

建一条 10 kV配电线路作为研究对象，如图 3所示。

图 3中共有 34个计量点。其中，0节点为线路

电能总计量点，测量整条线路的用电量；1~33节点

为负荷计量点，测量各负荷用电量。依托同期线损

系统，分别为各节点设置负荷，并尽量保证线路负

荷容量分布均衡。
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图 3 IEEE 33节点系统 10 kV线路

Figure 3 10 kV circuit diagram of IEEE 33‐node system

3.2 线路负荷聚类

对线路上所有节点负荷进行标准化处理，并按

照同期系统统计的负荷类型（轻工业、市政居民、重

工业）设置线路负荷类别数M=3，采用模糊 C均值

聚类的方法，对所有节点在最大负荷日的负荷进行

分类，划分为Ⅰ、Ⅱ、Ⅲ类负荷，对应的负荷类型在

图 3中用 3种标识标注。各负荷节点对应的负荷容

量及数量如表 1所示。根据式（4）将各类负荷分别

拟合成一条典型负荷曲线，分析它们的典型峰谷特

性如图 4所示。

通过对图 4对比可知，3类负荷具有对应的典型

峰谷特性：Ⅰ类负荷曲线为常见的“双峰型”［23］；Ⅱ
类负荷曲线具有单峰单谷［24］的特点，在夜间有用电

高峰；Ⅲ类有功负荷相对稳定，负荷峰谷值差异不

大。通过负荷聚类，将 33个负荷拟合成 3类，实现

了对负荷数据的降维。分析典型负荷峰谷的周期

特性如图 5所示。

表 1 3类负荷对应负荷容量及数量

Table 1 The corresponding load capacity and
quantity of the three types of loads

负荷类型

Ⅰ

Ⅱ

Ⅲ

容量/（kV · A）
630
500
400
315
630
500
400
315
250
200
100
63

1 250
1 000
800

数量/个
2
2
6
3
1
4
4
1
1
2
1
1
3
1
1

20151050

时间/h

负
荷
类
型 I

II

III

0.8
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0.0

功
率

/k
W

图 4 3类负荷的日负荷曲线（24 h）对比

Figure 4 Daily load curves (24 h) comparison of
three types of loads
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图 5 3类负荷的峰谷周期曲线

Figure 5 Peak‐to‐valley cycle curves of three types of loads

通过图 5对比 3类负荷 2周内功率峰谷曲线可

知，3类负荷在用电低谷期的功率波动不大。此外，

Ⅰ类负荷与Ⅱ类负荷的高峰期负荷具有明显的工

作日高、周末低周期性变化规律。

因此，根据负荷的周期性，取特征向量周期为 1
周，波动幅值比向量 λ［λ1，λ2，…，λk］和极点信息向量

p［p1，p2，…，pk］中 k=7。
3.3 样本生成

结合 3周负荷运行数据，按照图 3搭建 Simulink
线路仿真模型，并在仿真模型中分别对 3类负荷加

入计量偏差模块，实现不同偏差时间设置，生成 3组
仿真模型。模块中的偏差时间设置为 24个正超偏

差时间和 24个负超偏差时间，运行仿真模型，得到

432条 1周时钟超差异常线损率曲线。对特征和标

签进行统计并标注，形成以向量形式表示的样本

集。最后按照留出法，以 8∶2的比例将总样本划分

为 345个训练样本和 87个测试样本。

3.4 验证分析

3.4.1 BN推理模型搭建及测试结果

设置 BN共 16个节点，节点 1为负荷类型节点，
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节点 2为时钟超差方向节点，节点 3~9为线损率波

动幅值比节点，节点 10~16为极点节点，各节点信

息如表 2所示。

表 2 BN节点信息

Table 2 Information of BN nodes

节点

1

2

3~9

10~16

类型

负荷类型

时钟超差方向

波动幅值比

极点情况

类别数

3

2

10

2

输入得到的 345个训练样本，采用 K2算法进行

BN结构学习，获得 BN推理网络结构拓扑如图 6所
示，并通过贝叶斯方法学习网络参数。至此，完成

了文 2.1提出的 BN推理模型的构建。接下来，参照

文 2.2提出的步骤，用 87个样本对其进行测试。进

一步，将推理结果正确的样本作为新训练样本加入

至训练样本库，实现文 2.3中 BN推理模型的更新。

BN推理模型输出为测试样本时钟超差计量点负荷

的所属类型，因此采用混淆矩阵评估模型推理结果

如图 7所示。

图 7中，横、纵坐标分别表示时钟超差计量点负

荷的预测、真实类型。通过混淆矩阵可以看出推理

错误主要发生在Ⅰ、Ⅱ类负荷之间。

极点
信息
节点

波动
幅值
比节
点

时钟超差方向节点负荷类型节点 1 2

3 4 5 6 7 8 9

10 11 12 13 14 15 16

图 6 时钟超差负荷类型 BN推理网络模型

Figure 6 BN inference network model for
clock‐inaccuracy load type
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图 7 时钟超差计量点负荷类型推理结果混淆矩阵热力

Figure 7 Confusion matrix thermal diagram of abnormal
load type reasoning results

3.4.2 对比分析

BN推理网络能够识别时钟超差计量点负荷类

型和时钟超差方向，为分析 BN推理网络的推理准

确率，将测试样本结果分为 4类，样本类型、占比如

图 8所示，样本数量如表 3所示。

完全正确
80.459 8%

完全错误
8.046%

仅方向正确
5.747 1%仅负荷正确

5.747 1%

图 8 BN模时钟超差负荷推理结果

Figure 8 BN inference result of abnormal load

表 3 BN模型样本识别结果

Table 3 BN model sample identification results

编号

1

2

3

4

样本类型

完全正确

仅负荷类型正确

仅时钟超差方向正确

完全错误

数量/个

70

5

5

7

图 8、表 3中，时钟超差计量点负荷类型和时钟

超差方向识别均正确/错误的样本称为完全正确/
完全错误样本。在仅考虑负荷类型识别结果时，正

确样本包括表 3中编号为 1、2的样本，共计 86.2%
的样本负荷类型识别正确。

同时，采用人工比对 Pearson相关系数法［7］对相

同的 87个测试样本进行测试，负荷类型识别准确率

如图 9、表 4所示。

正确样本
51.72%

错误样本
48.28%

图 9 Pearson分析法测试结果

Figure 9 Test results of the Pearson analysis

表 4 Pearson样本识别结果

Table 4 Pearson sample identification results

编号

1

2

样本类型

负荷类型识别正确

负荷类型识别错误

数量/个

45

42
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由图 9、表 4的测试结果可知，Pearson相关性分

析法只能识别发生时钟超差的负荷，并且识别准确

率相对较低。

对比本文所提方法与 Pearson相关性分析方

法，在 3类负荷发生时钟超差时的识别准确度，结果

如图 10所示。
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图 10 BN网络与 Pearson分析法识别正确率对比

Figure 10 Comparison of recognition accuracy between
BN network and Pearson analysis method

由图 10可知，本文所提方法在 3类负荷的识别

准确率上均优于 Pearson相关性分析方法。此外，在

平均容量较小的Ⅰ、Ⅱ类负荷出现时钟超差时，本文

所提方法分别提升了 28.5%、45.2%的识别准确率。

以上测试结果表明：

1）相较于人工统计 Pearson方法，本文所提方

法不仅能识别时钟超差计量点的负荷类型，还能识

别时钟超差异常的方向；

2）在训练样本数量有限的情况下，本文所提方

法大幅提升了时钟超差计量点负荷类型的识别准

确度。同时，相较于 Pearson相关性分析方法，本文

所提方法在数量较多、平均容量较小的Ⅰ、Ⅱ类负

荷计量点出现时钟超差时，识别准确率提升更大。

4 结语

本文根据各类负荷在不同偏差时间的仿真模型

获取时钟超差异常线损率数据，采用 BN拟合各类负

荷与时钟超差线损率的映射关系，实现时钟超差负

荷类型识别。该方法在样本规模较小的情况下也能

达到较高的识别准确率，将嫌疑负荷锁定在某一类

型中。相较于传统人工比对方法，本文所提方法可

以实现智能化排查，并识别时钟超差方向，在一定

程度上提高时钟超差计量点负荷排查的效率。本

文的仿真实验结果表明：

1）不同类型负荷计量点发生时钟超差的样本

识别准确率有较大差别，负荷分类对 BN推理模型

准确性具有一定影响；

2）在实际应用中，用于产生训练样本的某类负

荷是由该类负荷中的多条负荷曲线拟合而来，与实

际的时钟超差负荷功率曲线形状不完全一致，存在

无法避免的拟合误差。因此，后续将考虑通过优化

连续变量离散化方法，求得更加精确的离散化区

间，减少负荷拟合误差带来的线损率波动特征跨区

间错误。
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