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基于樽海鞘群优化网络模型的计量装置状态识别方法

郑克刚， 袁安荣， 雷　 乾， 张天旭， 吴世强， 冯小兵

（国网重庆市电力公司 铜梁供电分公司， 重庆 ４０２５６０）

摘　 要： 为提升用电信息采集系统客户服务部门的数据分析能力，提升客户服务精益化管理水平，针对计量装置状态远程识

别准确率低的问题，提出了一种基于樽海鞘群优化网络模型的计量装置状态识别方法。 该模型首先利用小波分解对样本集

曲线类特征数据进行分解，并获取状态影响因子，然后利用 ＬＳＴＭ 长短期记忆网络进行计量装置状态分类，并计算损失函数

后进行反馈调参，最后采用樽海鞘群算法优化 ＬＳＴＭ 网络的调参过程，待损失函数低于阈值后，固定参数输出模型。 实验表

明，樽海鞘群算法寻优调参可降低模型参数调参时间，并提高了分类算法的精准度。
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０　 引　 言

近些年，随着互联网和信息化的迅速发展，电力

行业也逐渐推进智能化管理［１－２］，各电力公司和供

电企业不断提升自身的客户服务精益化管理水平。
电能计量装置作为关键性的电力企业和用户结算的

仪表工具，其运行状态的正常与否会关系到计量结

果的准确性和可靠性，并继而影响到后续相关电力

业务的开展。 在传统的电能计量装置的检测工作

中，主要是由人工巡检完成，人工成本高且效率低；
而随着用电信息采集系统建设，当前系统内已积累

了海量计量装置监测数据，且计量装置异常样本也

达到了一定的体量，故可开展远程线上异常识

别［３］，对计量装置状态进行识别。 从而可有效解决

人工巡检的不及时性和不准确性，节约时间和人工

成本。
当前，部分研究机构及专家已开展该方面的研

究工作，如文献［４］采用支持向量机构建数据和任

务并行化的故障诊断模型，实现对电能计量装置运

行异常特征、故障状态的在线实时监测。 文献［５］
基于电能表、电压互感器和电流互感器的历史故障、
运行环境等数据，组建不同的评价指标，将模糊分析

法与层次分析法相结合、对计量装置的运行状态进

行评估。 文献［６］使用营销系统数据和计量生产调

度平台数据等参数，对电能表进行不同影响因素下

的基础测试，并以此建立评估模型对电能表进行状



态评估。 虽然上述方法均在一定程度上实现了计量

装置的远程运行状态监测［７］，但由于未结合时序数

据加以分析，导致监测效果并不理想。 针对上述问

题，本文提出了基于樽海鞘群优化调参的计量装置

状态识别模型。

１　 整体过程描述

为了及时准确识别在电能计量装置的运行状

态，本文构建了基于樽海鞘群优化网络模型的计量

装置状态识别方法。 模型整体流程如图 １ 所示。

用电信息采集
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计量装置状态样本集
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图 １　 系统结构框图

Ｆｉｇ． １　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ

　 　 本文首先利用小波分解对样本集的数据进行分

解，然后对分解出的高低频数据特征作为计量装置

状态的关联时序特征，分析其与运行年限、生产厂

家、状态数据、运行环境等影响因素间的相关性，构
建相应的运行年限、生产厂家和运行环境调整因子。
将小波分解后的状态关联时序特征与调整因子作为

长短期记忆网络输入，而后利用长短期记忆网络

（ＬＳＴＭ）进行计量装置状态分类，输出分类结果，基
于输出结果与真实结果构建交叉熵损失函数，并根

据损失函数进行反馈调参，再采用樽海鞘群算法优

化模型的调参过程，以提升调参速度与识别精准性。

２　 基于樽海鞘群优化调参的计量装置状态

识别模型

　 　 本文针对电能计量装置包含的电能表、电压互

感器、电流互感器进行远程运行状态监测，异常状态

主要针对远程数据可表征的电能表计量异常、电能

表损坏、互感器损坏［８］。 通过用电信息采集系统的

数据库获取涉及电能计量装置状态的样本数据，加
以汇总整理后进行数据预处理，构建计量装置状态

样本集，然后按照 ７０％、２０％和 １０％比例分为训练样

本集、验证样本集和测试样本集。 电能计量装置状

态数据的主要特征包括电压、电流、用电量、相位、开
关量、运行时间、运行环境数据等。
２．１　 基于小波分解的特征提取与分析

针对上述样本集数据的电压、电流、用电量等曲

线特征，采用小波分解［９］ 算法中的 ｗａｖｅｄｅｃ 函数将

特征数据进行 Ｄ 层小波分解，获取小波分解系数矩

阵 Ｃ 和矩阵内系数的个数 Ｌ：
［Ｃ，Ｌ］ ＝ ｗａｖｅｄｅｃ（Ａ，Ｍ，＇ｓｙｍ４＇） （１）

　 　 其中， Ａ 为输入的特征数据；Ｍ 为分解层数；Ｃ
为小波分解系数；ｓｙｍ４ 表示小波变换方式；Ｌ 为小波

分解系数的个数，即矩阵内系数的个数。 如经过 ３
层小波分解后，共包含 ４个高低频特征，分别是：１个

低频近似特征值和 ３ 个高频细节特征值。
根据分解出的数据特征结合计量装置样本状

态、运行年限、生产厂家、状态数据、运行环境等与计

量装置样本状态的相关性，构建相应的运行年限、生
产厂家和运行环境调整因子 Ｋ。
２．２　 构建计量装置状态识别模型

本次电能计量装置的运行状态分为正常状态、
注意状态和异常状态。 采用 ＬＳＴＭ 算法构建计量装

置状态识别模型，将小波分解后的状态特征数据序

列与调整因子 Ｋ 作为长短期记忆网络的输入，根据

ＬＳＴＭ 算法中门控装置的 ３ 个控制门（输入门、遗忘

门和输出门）来实现对输入样本集数据的识别和计

量装置状态的判别。 ３ 个控制门控、记忆信息及输

出判别的数据处理过程可阐释分述如下。
（１）更新忘记门输出为：

ｆ（ ｔ） ＝ σ（Ｗｆｈ（ ｔ －１） ＋ Ｕｆｘ（ ｔ） ＋ ｂｆ） （２）
　 　 更新输入门 ２ 部分输出为：

ｉ（ ｔ） ＝ σ（Ｗｉｈ（ ｔ －１） ＋ Ｕｉｘ（ ｔ） ＋ ｂｉ） （３）
ａ（ ｔ） ＝ ｔａｎｈ（Ｗａｈ（ ｔ －１） ＋ Ｕａｘ（ ｔ） ＋ ｂａ） （４）

　 　 （２）记忆信息状态为：
Ｃ（ ｔ） ＝ Ｃ（ ｔ －１）☉ｆ（ ｔ） ＋ ｉ（ ｔ）☉ａ（ ｔ） （５）

　 　 （３）更新输出门输出为：
ｏ（ ｔ） ＝ σ（Ｗｏｈ（ ｔ －１） ＋ Ｕｏｘ（ ｔ） ＋ ｂｏ） （６）

ｈ（ ｔ） ＝ ｏ（ ｔ）☉ｔａｎｈ（Ｃ（ ｔ）） （７）
　 　 更新当前样本的计量装置状态判别预测输

出为：
ｙ～ （ ｔ） ＝ σ（Ｖｈ（ ｔ） ＋ ｃ） （８）

　 　 其中， Ｗｆ、Ｗｉ、Ｗａ、Ｗｏ 与 Ｕｆ、Ｕｉ、Ｕａ、Ｕｏ 分别为输

６１２ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １３ 卷　



入的隐藏层和输入样本的权重参数；ｔ － １ 为上一神

经单元；ｔ为当前 ＬＳＴＭ神经单元；ｂｆ、ｂｉ、ｂａ、ｂｏ 为偏移

量参数。
将 Ｓｏｆｔｍａｘ 函数作为 ＬＳＴＭ 神经单元网络训练

的最后一层，在经过门控装置的训练后会输出样本

状态类别预测概率值，再利用多分类交叉熵损失函

数计算出样本数据的期望输出预测概率值和实际输

出概率的误差、即损失， Ｓｏｆｔｍａｘ 函数定义如下：

Ｓｏｆｔｍａｘ（ｙｉ） ＝ ｅｙｉ

∑ Ｃ

ｃ ＝ １
ｅｙｃ

（９）

　 　 其中， ｙｉ 为样本计量装置状态判别的预测输出

值，Ｃ 为分类的类别个数。
基于输出结果与真实结果构建交叉熵损失函

数，交叉熵损失函数定义如下：

Ｈ（Ｐ，Ｔ） ＝ － ∑
Ｃ

１
ｐｌｏｇ（Ｔ） （１０）

　 　 其中， Ｐ为样本的实际状态类别； Ｔ为模型的判

别输 出； Ｃ 为 分 类 的 类 别 个 数， 这 里， Ｔ ＝
［ ｓｏｆｔｍａｘ（ｙ１），ｓｏｆｔｍａｘ（ｙ２），…，ｓｏｆｔｍａｘ（ｙｉ ＝ ｎ）］。

根据损失函数构建梯度反馈函数进行调参，采
用樽海鞘群算法［１０］ 提升 ＬＳＴＭ 网络的调参速度与

精准性。 樽海鞘群算法（ｓａｌｐ ｓｗａｒｍ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＳＳＡ）
对一个 Ｄ 维空间进行寻优搜索，樽海鞘种群的个体

数为 Ｎ， 樽海鞘种群的位置向量可由矩阵 Ｘ 表示：
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　 　 食物的位置是所有樽海鞘个体的目标位置，樽
海鞘个体领导者的位置根据食物的位置进行更新，
其位置更新公式为：

ｘ１
ｄ ＝

Ｆｄ ＋ ｃ１（（ｕｂｄ － ｌｂｄ）ｃ２ ＋ ｌｂｄ）， ｃ３ ≥ ０．５
Ｆｄ － ｃ１（（ｕｂｄ － ｌｂｄ）ｃ２ ＋ ｌｂｄ）， ｃ３ ＜ ０．５{ （１２）

其中， ｘ１
ｄ 为樽海鞘种群领导者位置向量的第 ｄ

维度的分量； Ｆｄ 为第 ｄ 维空间食物的位置； ｕｂｄ，ｌｂｄ

分别表示第 ｄ 维空间樽海鞘个体位置的上限值和下

限值，二者均为向量。 ｃ２，ｃ３ 为区间 ［０，１］ 上的随机

数； ｃ２ 决定当前搜索的步长； ｃ３ 决定第 ｄ 维空间当

前搜索的方向； ｃ１ 为樽海鞘群算法中的收敛因子，
其定义如下：

ｃ１ ＝ ２ｅ －（ ４ｌ
Ｌ ）

２ （１３）
　 　 其中， ｌ 为当前迭代次数， Ｌ 为最大迭代次数。
ｃ１ 在搜索前期值较大，便于全局寻优，迅速确定全局

最优点；在搜索后期值变小，起到局部开发的作用。
ｃ１ 起到平衡全局探索和局部开发的作用，是樽海鞘

群算法中最重要的参数。
樽海鞘种群追随者的位置移动规律，在求解过

程中的时间就是迭代过程，设每次迭代过程中的时

间 ｔ ＝ １，每次迭代的初速度 ｖ０ ＝ ０，表示为：

ｘ ｊ
ｄ（ ｌ） ＝ １

２
［ｘ ｊ

ｄ（ ｌ － １） ＋ ｘ ｊ －１
ｄ （ ｌ）］ （１４）

　 　 式（１２）和式（１４）描述了整个樽海鞘群体内部

的移动机制。
利用樽海鞘群算法寻找计量装置状态识别模型

的最优参数的流程如下：
（１）初始化参数。 根据搜索空间每一维的上界

与下界， 初始化一个规模为Ｄ × Ｎ 的樽海鞘群，Ｄ表

示参数个数，ｄ ∈ ［１，２，…，Ｄ］， 在每一维空间中分

别生成包含 Ｎ 个个体的随机种群 Ｘ， 根据樽海鞘群

算法，计算每个解 ｘ ｊ（ ｊ ＝ １，２，…，Ｎ） 的初始适应度，
适应度为模型识别类别判别概率的提升，即参数 θ ｄ

为 ｘｉ 时，相比于当前 θ ｄ 值，其 Ｓｏｆｔｍａｘ（ｙｘ ｊ
ｉ ） 概率值

提升，则说明其适应度提升，二进制向量转化为：

ｘ ｊ ＝
１，　 ΔＳｏｆｔｍａｘ（ｙｘ ｊ

ｉ ） ＞ ０
０，　 其他{ （１５）

　 　 因此，只有对应于 １ 的 ｘ ｊ 被取出来表示适应度

满足条件，作为备选领导者的参数。
（２）选定目标位置。 由于实际调参过程中不知

道目标参数的位置，因此，将樽海鞘群按照适应度值

进行排序，排在首位的适应度最优的樽海鞘的位置

设为当前目标位置。
（３）选定领导者与追随者。 选定目标位置后，

群体中剩余 Ｎ － １ 个樽海鞘，按照樽海鞘群体的排

序，将二进制向量为 １ 的樽海鞘视为领导者，其余樽

海鞘视为追随者。
（４）位置更新。 先根据式（１２）更新领导者的位

置，再根据式（１４）更新追随者的位置。
（５）计算适应度。 计算更新后的 ΔＳｏｆｔｍａｘ（ｙｘ ｊ

ｉ ）
的适应度。 将更新后的每个解的适应度值与当前目

标的适应度值进行比较，若更新后解的适应度值优

于当前目标，则以适应度值更优的解的位置作为新

的目标位置。
（６）重复步骤（３） ～ （５），直至达到一定迭代次

数或适应度值达到终止门限、满足终止条件后，输出

当前的解的位置作为目标的估计位置，即返回全局

最优解。
损失函数低于设定阈值后，固定参数，输出计量

７１２第 １１ 期 郑克刚， 等： 基于樽海鞘群优化网络模型的计量装置状态识别方法



装置状态识别模型，采用验证集对该模型进行验证，
验证准确率与召回率达到设定阈值后，输出模型，否
则继续进行反馈优化。

３　 实验结果与分析

实验部分选取测试样本集的数据对该模型的有

效性进行测试。 在本文所提模型中输入测试集中的

样本数据，记录其准确率和召回率，同时，将本文算法

与 ＳＶＭ、逻辑回归、贝叶斯和 ＢＰ 神经网络四种算法

进行识别性能的对比。 在测试中，主要采用准确率、
精确率和召回率三个指标来衡量，各指标定义具体如

下。
（１） 准确率 ＡＣＣ（ａｃｃｕｒａｃｙ），计算公式为：

ＡＣＣ ＝ ＴＰ ＋ ＴＮ
ＴＰ ＋ ＴＮ ＋ ＦＰ ＋ ＦＮ

（１６）

　 　 （２）精确率 Ｐ（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）。 计算公式为：

Ｐ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

（１７）

　 　 （３）召回率 Ｒ（ｒｅｃａｌｌ）。 计算公式为：

Ｒ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

（１８）

　 　 其中， ＴＰ、ＴＮ、ＦＰ、ＦＮ 表示的含义见表 １。
表 １　 参数含义

Ｔａｂ． １　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｍｅａｎｉｎｇ

预测真 预测假

实际真 ＴＰ ＴＮ

实际假 ＦＰ ＦＮ

　 　 本文所提方法与其他 ４ 种算法的性能对比结果

见表 ２。
表 ２　 算法性能对比

Ｔａｂ． ２　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ％

方法 准确率 召回率

本文方法 ９３．０５ ８９．６３

ＳＶＭ ８２．３６ ８１．２８

逻辑回归 ８４．１８ ８３．０７

贝叶斯 ８３．７５ ８２．４６

ＢＰ 神经网络 ８５．１９ ８４．５３

　 　 此实验分别对比了各种算法识别的准确率和召

回率，可以看到，其他 ４ 类算法虽也表现出不错的识

别性能，但是本文所提方法的准确率和召回率具有

明显的优势。 实验结果表明，本文采用长短期记忆

网络构建计量装置状态识别模型，有效提升了状态

识别的准确率和召回率。
　 　 消融实验分别对 ３ 组测试数据进行测试，控制

变量是采用樽海鞘群算法和不采用樽海鞘群算法，
精确度实验结果和时间对比实验结果分别如图 ２ 和

图 ３ 所示。 其中，时间对比实验是基于当前训练完

成后的模型，以测试样本集作为二次训练样本集，将
其识别准确度作为目标函数进行二次调参，对比传

统反馈调参方式，本文所提的樽海鞘群调参可在更

短的时间内完成参数寻优过程，且由精确度对比数

据可看出，樽海鞘群调参可基于全局探索跳出一定

的局部最优，从而有效提高了模型的识别性能。 从

实验结果图可以看到，３ 组数据都表现出了同一种

趋势，即采用樽海鞘群算法的模型具有更高的精确

度和更快的调参速度，上述均表明本文所提计量装

置状态识别模型具有良好的性能。

采用樽海鞘群算法 不采用樽海鞘群算法
92

90

88

86

84

82

80

90.35%

85.68%

89.92%

84.72%

91.05%

86.17%
精

度
/%

测试数据1 测试数据2 测试数据3

图 ２　 精度对比图

Ｆｉｇ． ２　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｃｈａｒｔ

采用樽海鞘群算法 不采用樽海鞘群算法
100

80

60

40

20

0
测试数据1 测试数据2 测试数据3

82

36

78

34

75

30

时
间

单
位

/(耗
比

例
%
）

图 ３　 参数调整时间对比图

Ｆｉｇ． ３　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｔｉｍｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｃｈａｒｔ

４　 结束语

文中提出了一种基于樽海鞘群优化网络调参的

计量装置状态识别模型，首先采用小波分解算法进

行曲线特征分解，并构建多因素的影响因子，随后采

用 ＬＳＴＭ 算法构建状态识别模型，基于时序记忆的

异常状态识别提高了计量装置状态的识别准确率，
并利用樽海鞘群算法提高了模型的调参速度，从而

提升了整个异常识别方法的识别效率和准确率，模
型具有极高的可用性和可靠性。 本文计量装置状态

识别模型的提出，有效增强了供电公司客户服务部

门的数据分析能力，提升了客户服务精益化管理水

平。
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