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基于 ISSA-SVC 的配电网高损台区窃电检测方法研究 
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摘要：针对现有的基于机器学习的用户窃电行为检测方法检测效率和准确率不高等问题，提出一种基于改进麻雀

搜索算法(improved sparrow search algorithm, ISSA)优化支持向量分类机(support vector classification, SVC)参数的

ISSA-SVC 窃电检测模型。首先，该模型通过分析台区每一天的线损率与窃电电量、窃电用户计量电量与窃电电

量、窃电用户计量电量与线损电量、台区供电量与窃电电量、用户最近一天用电量和相邻几天用电量、具有相似

特征用户用电量曲线的相关性提取用户窃电特征参量。其次，利用动态时间规整(dynamic time warping, DTW)方

法计算得到它们的相关系数。最后，采用 ISSA 优化 SVC 惩罚参数 C 和核参数 g，并对台区内窃电用户进行检测。

仿真算例与实际电网数据分析表明，所提方法与传统的窃电检测方法相比，具有更高的效率和准确率。 
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A detection method for electricity theft in a high loss station area of a distribution 
network based on ISSA-SVC 
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Abstract: Existing machine learning based user electricity theft detection methods have insufficient detection efficiency 

and accuracy. Thus an ISSA-SVC model based on the improved sparrow search algorithm (ISSA) to optimize the 

parameters of support vector classification (SVC) is proposed. First, the model analyzes the correlation between line loss 

rate and electricity theft, metered electricity consumption and electricity theft, metered electricity consumption and line 

loss, electricity supply and electricity theft, electricity consumption on the most recent day and adjacent days, and 

electricity consumption curves of the users with similar characteristics on each day of the station area to extract the 

characteristics of the users’ electricity theft. Secondly, it uses the dynamic time warping (DTW) algorithm to calculate 

their correlation coefficients. Finally, it uses ISSA to optimize the SVC penalty parameter C and kernel parameter g, and 

detect electricity theft users in the station area. Simulation examples and analysis of real grid data show that the proposed 

method has higher efficiency and accuracy than traditional power theft detection methods. 
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0  引言 

窃电行为在发展中国家普遍存在[1]，美国智能

电网咨询服务公司 Northeast Group 在 2017 年发布 

 

基金项目：国家自然科学基金项目资助(62001202) 

的一项研究报告[2]中指出，50 个被调研的发展中国

家每年因窃电行为带来的损失高达 647 亿美元；同

时，窃电行为也给电网的安全稳定运行带来了极大

的安全隐患[3]。配电网台区分布范围广、供电范围

大、供电线路长，窃电行为的检测通常依赖于分析

台区的线损情况，即供电量与售电量之间的差异。
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这种方法需要辅助工作人员进行巡查，巡查过程耗

时费力，尤其是对于偏远的农村地区而言，巡查异

常困难，且窃电行为往往不容易被巡查人员及时发

现[4]。智能电表的普及改变了传统人工抄表的方式，

大量的用户用电计量数据传入数据中台，存储在用电

信息采集系统中。因此，充分利用用电数据检测用

户窃电行为，对智能电网的发展具有重要意义。 
随着大数据、机器学习和人工智能技术的快速

发展，国内外许多专家、学者通过分析电力数据对

用户窃电行为进行检测[5]。文献[6]提出利用用电信

息采集系统中反窃电模块推送的用户异常用电告警

信息、再辅助工作人员进行现场排查的用户窃电检

测方法，这种方法在一定程度上减少了窃电用户企

图通过买通工作人员进行窃电的概率，也缩小了工

作人员巡查的范围，但是用电采集系统每天要接受

和处理千亿级量测数据，容易出现数据上传处理不

及时、用户异常用电告警信息推送错误等情况，导

致不能及时安排工作人员进行现场排查用户窃电行

为。文献[7]提出一种基于蚁狮算法优化支持向量机

(ant lion optimizer-support vector machine, ALO-SVM)
的用户窃电检测方法，该方法可以有效地检测电力

用户的窃电行为，但仅通过用户自身用电量数据的

变化提取窃电特征用于用户窃电行为检测误差较

大。文献[8]提出一种基于深度自编码器高斯混合模

型的窃电行为检测方法。该方法能较好地检测出窃

电用户，但只验证了窃电比例对检测结果的影响，未

考虑用户实际窃电方式的多样性。文献[9]结合卷积自

编码器网络(convolutional auto-encoder, CAEs)和长短

期记忆网络(long short term memory, LSTM)的优点，

提出一种 CAEs-LSTM 模型来检测用户窃电行为，

该模型具有自动提取特征、且融合的特征能较好地

表征数据集的特点，在窃电检测的数据集上表现出

很好的效果，但在实际窃电用户检测中的精度和稳

定性还不够高，需要进一步提高。文献[10]提出一

种基于通道注意力网络改进卷积神经网络模型的窃

电行为检测方法，可准确检测实际电网情况下的窃

电行为，但检测流程和建立窃电评价指标体系的过

程相对复杂。 
基于上述研究，本文提出一种基于改进麻雀搜

索算法优化支持向量分类机(improved sparrow search 
algorithm-support vector classification, ISSA-SVC)的
配电网高损台区窃电检测方法，数据集采用接入居

民侧的单相智能电表和台区总表采集的电量数据，

通过分析高损台区发生窃电行为每一天的线损率与

窃电电量、窃电用户计量电量与窃电电量、窃电用

户计量电量与线损电量、台区供电量与窃电电量、

用户最近一天用电量和相邻几天的用电量曲线、具

有相似特征的用户用电量曲线的相关性提取用户窃

电特征参量，再利用动态时间规整(dynamic time 
warping, DTW)方法计算它们的相关系数，最后利用

ISSA-SVC 模型进行窃电检测。 

1   非技术线损分析与窃电特征参量提取 

1.1 台区拓扑结构 

在电力系统的输配电中，为了向众多用电用户

提供电力供应，电力公司一般以供电台区为最小单

元对其供电范围内的用电用户进行供电。在配电网

中，台区是指由一台变压器供电的范围或区域，该

范围以配电变压器为中心，并以其供电半径 R 为半

径向四周扩散，处于该范围内的用户被称为潜在供

电用户，并根据其所在的台区相别将其归入 3 个扇形

区域。供电台区是电网供给用户的最终供电环节，

连接着千家万户。在实际供电过程中，台区配变的

供电范围会受到人口分布、地势、建筑物、道路布

局、施工难度和经济效益等条件的限制，因此，其

供电范围往往呈现出不规则的形态[11]。因此，台区

拓扑结构是对供电网络进行分析和设计的基础，也

是构建智能配电网的关键。配电网台区拓扑结构如

图 1 所示，配电台区 10 kV 中压馈线共接了 A 台配

电变压器T1,T2, ,TA ，0.4 kV 侧 A 个台区分别接

了 z 个用户。 
1.2 台区非技术线损分析 

台区向用户供电电能并不是保持平衡的，即台

区供电量并不等于台区内所有用户总用电量之和，

而是会大于台区内所有用户总用电量之和，因为在

供电的过程中会有一部分电能损耗，该损耗可以分

为技术线损和管理线损两部分。技术线损又称为理

论线损，包括由导线、变压器绕组、电能表电流、

电压线圈和铁芯、电容器介质等产生的电能损耗；

管理线损又称为不明损耗，主要包括由用户违章用

电、窃电、漏电和电能表计量误差等产生的电能损

耗[12]。正常状态下城网的线损率不超过 8%，农网

的线损率不超过 11%[13]。台区线损率计算公式为 

1 2E EG Y E
L

G G G

   
          (1) 

式中：L 为台区线损率；G 和 Y 分别为台区供电量

和售电量； E 为台区总电能损耗； 1E 为供电线路

产生的理论电能损耗； 2E 为窃电产生的管理电能

损耗。 
1.3 窃电特征提取 

配电网台区线损异常主要由用电用户窃电所

致，基于机器学习的台区居民用户窃电检测方法提 
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图 1 台区拓扑结构 

Fig. 1 Topological structure of the substation area 

取的典型特征参量主要有峰时耗电率、谷电系数、

日负荷率和日最大负荷、平段用电百分比、日平均

负荷、日峰谷差、日峰谷差率[14]，但以上特征参量

不易提取，且计算量较为复杂。因此，不少学者提

出仅通过较容易获取的电量数据分析线损率与窃电

电量、窃电用户计量电量与窃电电量、窃电用户计

量电量与线损电量、台区供电量与窃电电量、用户

最近一天计量电量和相邻几天的计量电量曲线、具

有相似特征的用户计量电量曲线的相关性来判断用

户是否存在窃电行为。文献[15]指出，在供电电量

不变且用户窃电量与计量电量呈正相关关系的条件

下，窃电用户窃电电量与线损率存在正相关性，窃

电电量与台区电量也存在相关性。文献[16]指出，非

零电量窃电用户的窃电量与电表计量电量大多也呈

正相关，窃电用户计量电量与线损电量之间也存在潜

在关联性。文献[17]分析当前和历史用电量的差异，

认为用户最近一天用电量和相邻几天的用电量曲线

也具有相关性，还对比了同一台区下具有相似特征的

用户，认为他们之间的用电量曲线也具有相关性。 
用户在进行窃电时最终会影响用户电量值发生

突降、突升或较大的偏离正常范围值，台区线损率

也会超出正常范围值，因此，本文据此从用户用电

量和线损电量数据方面，分析台区线损率与窃电电

量、窃电用户计量电量与窃电电量、窃电用户计量

电量与线损电量、台区供电量与窃电电量、用户最

近一天计量电量和相邻几天的计量电量曲线、具有

相似特征的用户计量电量曲线的相关性，计算得到

它们的相关系数作为窃电特征参量。常见的相关系

数计算方法包括余弦相似度、皮尔逊相关系数、互

信息和 DTW 等[18-19]。 

DTW 方法常用于比较不同长度的两个数组或

时间序列之间的相似性或计算两者间的距离
[20]

，由

于电量曲线、线损率曲线是由一系列与时间顺序相

关的数据所组成，会存在数据缺失导致时间不匹配、

数据长度不同的情况，因此本文采用衡量时间序列

数据相似性的 DTW 方法来计算它们的相关系数。

DTW 具体计算步骤如下。 
1) 通过欧式距离公式分别计算两个对应窃电

特征参量数据集各个点之间的距离，如式(2)所示。 
6

2

1

( )xy n n
n

d x y


             (2) 

式中： 1,2, ,6n   表示窃电特征参量数据集个数；

nx 、 ny 分别表示两个对应窃电特征参量数据集。 

2) 已知两个对应窃电特征参量数据集点 ( )x k
与点 ( )y k 之间的对应关系为 ( ) ( ( ), ( ))x yk k k   ，

( )x k 取值范围为1,2, ,N ， ( )y k 的取值范围为

1,2, ,M ，M 和 N 分别表示对应两个序列的长度。

接着求解两个序列的累积距离，其计算公式为 

1

( , ) ( ( ))
P

n n xy
k

d x y d k 


            (3) 

式中， ( , )n nd x y 为 P 个从 nx 序列中点到 ny 序列中

点的累积距离。 
3) 寻找一条从两个窃电特征参量数据集的累

积距离矩阵左上角到右下角的路径，使得路径上的

元素和最小，其计算公式为 

min ( , ), [1,6]a n nd d x y a         (4) 

式中：a为提取的窃电特征参量个数； ad 为各个窃
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电特征参量数据集 nx 和 ny 的最小距离。 

4) 定义各个窃电特征参量的相关系数 a ，其计

算公式为 

6

1

, [1,6]a
a

a
a

d
a

d




 

           (5) 

5) 定义窃电阈值函数 S ，如式(6)所示。 
6

1
a a

a

S r 


              (6) 

式中， ar 为各窃电特征参量相关系数的权重。 S   
(0,0.8) 认为用户正常用电， [0.8,1]S  认为用户为

窃电用户；相关系数权重取 1 2 1ar r r    。此外，

阈值和相关系数权重可以根据具体情况进行设定。 

2   基于 ISSA-SVC 方法的窃电检测 

2.1 ISSA 算法 

麻雀搜索算法(sparrow search algorithm, SSA)
是根据自然界中麻雀捕食和反捕食过程提出的一种

群智能优化算法，它具有较好的全局搜索能力和较

快的收敛速度，但随着迭代次数的增加，算法前期

全局搜索能力不足，后期容易陷入局部最优[21]。针

对以上问题，本文引入曲线自适应权重向量 1w 、惯

性动态权重向量 2w 分别对 SSA 中发现者、加入者

位置进行改进，使麻雀能够跳出不断缩小的迭代搜

索空间中的最优位置，在更大的空间内进行更广泛

的搜索，防止算法陷入局部优化，提高算法鲁棒性。

改进麻雀搜索算法(improved sparrow search algorithm, 
ISSA)的步骤如下。 

1) 设定麻雀种群规模、最大迭代次数、权值上

边界、权值下边界、阈值上边界、阈值下边界、安

全值、发现者比例、警戒者的比例，由 c 只麻雀组

成的种群 X 可表示为 

 

1,1 1,2 1,

2,1 2,2 2,

,1 ,2 ,

d

d

c c c d

x x x

x x x

x x x

 
 
 
 
 
 




  


X          (7) 

式中，d 为待求解问题的维度。 
2) 利用适应度函数计算种群中各个麻雀的适

应度值，并按照数值大小进行排序，筛选当前种群

内最优与最劣的个体，适应度大的定义为当前最优

麻雀，所有麻雀的适应度值 xF 表示为 

 

1,1 1,2 1,

2,1 2,2 2,
x

,1 ,2 ,

([    ])

([    ])

              

([    ])

d

d

c c c d

f x x x

f x x x

f x x x

 
 
 
 
 
 







F         (8) 

式中， f 表示适应度值，代表寻优目标函数。 

3) 利用 ISSA，在发现者更新方式中引入曲线自

适应权重向量 1w 。 1w 随着迭代次数的增加开始缓慢

下降，中间下降速度较快，最后再缓慢下降，改善

了前期全局搜索能力和后期容易陷入局部最优的问

题。曲线自适应权重 1w 的计算公式为 

1 max max max min(cos(π / ) )( ) / 2t T w w w h    w  (9) 

式中：t 为当前迭代次数； maxT 为最大迭代次数； maxw

为权重最大值； minw 为权重最小值；h 为调整系数。 

加入曲线自适应权重向量
1w 后，发现者位置更

新公式为 

 1 , 2 T1
, max

, 2 T

1 exp      if

                                 if 

t
i jt

i j

t
i j

i
X   R S

X T

X Q  R S



  
        

  

＜

≥

w

L

 

(10) 
式中： 1,2, ,j d  ； ,

t
i jX 表示第 t 次迭代时第 i 只

麻雀在第 j 维中的位置信息；  是一个随机数，

(0,1]  ； 2R 和 TS 分别表示预警值和安全值，

2 [0,1]R  ， T [0.5,1]S  ；Q是服从正态分布的随机

数； L 表示一个1 d 的矩阵。 
4) 在加入者更新方式中引入惯性动态权重向

量 2w ， 2w 随着迭代次数 t 的增加缓慢递减，防止因

盲目跟随发现者而错过更好位置，进而提高算法前

期全局搜索能力，后期进行更精确的局部搜索。 2w

的表达式为 
2

2 max max min
max max

2
( ) 

t t
w w w

T T

  
      
   

w    (11) 

经过多次实验，当 max 0.8w  , min 0.3w  ，

0.5h  时，寻优结果最好。 

加入惯性动态权重向量 2w ，改进后的加入者位

置更新公式为 

worst ,
, 21

,

1 1
2

exp      if 2

                 otherwise

t
i jt

i jt
i j

t t
P P

X X
X   i c/

iX

X X



 

  
       


  w

＞
  (12) 

式中： 1t
PX  表示当前迭代全局最优位置； worstX 表示

当前迭代全局最差的位置。 

本文所提 ISSA 算法的麻雀初始种群数目设置

为 50，迭代次数为 200，经 ISSA 算法优化后支持

向量分类机(support vector classification, SVC)的惩

罚参数 C 为 0.1，核参数 g 为 0.03，ISSA 算法迭代

过程如图 2 所示。 
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图 2 ISSA 迭代过程 

Fig. 2 ISSA iterative process 

2.2 SVC 算法 

SVC是支持向量机(support vector machine, SVM)

的一种二分类形式，它的基本思想是通过构造最

优超平面来划分数据集标签
[22]

。最优超平面可以表

示为 

2

1

T

1
min   

2

s.t.   ( ) 1 , 0, 1,2, ,

l

u
u

u u u u

C

y x u l



 


 

   


≥ ≥

w

w b

 (13) 

式中：w为权重向量； u 为松弛变量； uy 为介于[-1, 

1]之间的输出类别； ux 为窃电特征参量相关系数数

据集第 u 个训练样本；b为偏移向量；l 为样本个数。 
式(13)是一个含有不等式的优化问题，本文选

择拉格朗日乘数法进行求解。 

计算得到的窃电特征参量相关系数数据集是非

线性不可分的，因此需要引入核函数。目前常用的

SVC 核函数有线性核函数、高斯径向基核函数、多

项式核函数、Sigmoid 核函数、傅里叶核函数。本

文利用高斯核函数将窃电特征参量相关系数数据集

映射到无限维，使得决策边界更为多样且只有一个

参数，实现非线性变换并分类。非线性 SVC 分类步

骤如下。   

1) 选择高斯核函数将窃电特征参量相关系数

数据集映射到无限维，实现非线性变换并分类。高

斯核函数表达式为 

 
2

( , ) exp( ), 0u v u vk x x g x x g   ＞      (14) 

式中， vx 为窃电特征参量相关系数数据集第 v 个训

练样本。 

2) 求解高斯核函数对应的分类决策函数，其计

算公式为 

 *

, 1

( ) sign ( , )
l

u u u v
u v

f x a y k x x


 
  

 
 *b      (15) 

式中：sign 为符号函数； *
ua 为最优拉格朗日因子；

*b 为最优偏移向量。 
综上所述，SVC 利用高斯核函数能够有效解决

非线性分类问题，通过 ISSA 算法对惩罚参数 C 和

核参数 g 进行优化，能够使 SVC 具有较好的分类效

果，本文将优化后的 SVC 算法用于窃电用户的识

别，提高检测精度。 
2.3 窃电检测模型 

配电网台区常见的窃电方式主要有 3 种：1) 进
行无表法窃电，通过绕越电能表接线或者在供电线

路上私拉电线达到窃电的目的；2) 通过买通电力企

业内部工作人员进行窃电；3) 改变计量装置，通过

一些技术和非技术手段使计量装置少计或者不计

电量数据，如欠压法、欠流法、移相法、扩差法、

强磁干扰窃电法[23]。无论以哪种方式进行窃电，虽

然会引起电压、电流、相位角的改变，但最终目的

都是使智能电表计量电量数据减少或者为 0，体现

在电量和台区线损率数据异常中。因此，本文主要

从电量数据入手，考虑窃电用户窃电方式和台区内

用户窃电比例不同会对模型检测结果产生影响，将

正常用电用户电量数据按表 1 中 5 种窃电模型进行

更改[24]。 
表 1 5 种窃电模型 

Table 1 Five electricity theft models 

窃电模型 描述 

1  (0.1,0.8)X x 
    ，其中 ，且 为随机数  

2 (0.1, 0.8)X x 
    ，其中 ，且 为随机数  

3 0 0X 
  ，全时段电量数据为  

4 1 2( , )
( ) ( )

1

x
X f x f


 

 

   
 

   


，其中
其他

 

5   1 20  ( , )
( )

1  
X f x f 

 

  
 

  


，其中
其他

 

表 1 中，5 种窃电模型可以表示台区用户进行

窃电的常见方式。 X 
 代表用户 发生窃电后  时

刻的电量； x 代表用户 正常用电时刻的电量；

1 和 2 分别代表用户窃电起止时间。模型 1 认为窃

电用户长期按照某一个固定的比例进行窃电，多为

欠电压、欠电流窃电。模型 2 认为窃电用户按照时

变的比例进行窃电，常见于通过远程遥控窃电模块

篡改电能表的计量数据进行窃电。模型 3 认为窃电

用户通过无表法直接断开电能表接线、绕越电能表、

私接电线或者将电能表计量电量数据全时段置为 0
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进行窃电。模型 4 认为窃电用户选择时段地将计量

电量按时变比例进行减小进行窃电。模型 5 认为窃

电用户通过遥控开关选择时段地将计量电量数据置

为 0。 
ISSA-SVC 窃电检测模型流程如图 3 所示，具

体步骤如下。 

1) 初始化 ISSA 的参数，确定 SVC 中 C、g 参

数的取值范围。 

2) 窃电特征参量提取，并将窃电特征参量划分

成训练集、测试集，输入训练集进行训练。 

3) ISSA 算法对 SVC 中 C、g 参数进行寻优。 

4) 确定 ISSA 算法的适应度函数并计算种群中

各个麻雀的适应度值，并保留最优麻雀的适应度值

和位置。 

5) 确定是否达到终止条件，若是，则执行步骤

6)；否则继续更新 C、g 参数，转至步骤 4)。 

6) 根据最优麻雀个体的位置得到最优参数(C，

g)并赋给 SVC，建立优化后的 SVC 分类模型。 

7) 将测试样本输入模型进行分类。 

8) 输出测试样本的预测分类结果并与实际值

对比，评估模型的准确率。 

 
图 3 ISSA-SVC 窃电检测模型流程图 

Fig. 3 Flowchart of electricity theft detection model 

2.4 模型评价指标 

窃电检测在本质上属于二分类问题，即将所检

测的用电用户分为正常用户和窃电用户两类[25]。本

文采用混淆矩阵对模型分类结果进行评价。混淆矩

阵是评估分类器可信度的一个较好的工具[26]，混淆

矩阵显示了分类器所有可能的分类结果，其中行对

应检测对象实际所属的类别，列则表示分类器检测

的类别。混淆矩阵如表 2 所示。 
表 2 混淆矩阵 

Table 2 Confusion matrix 

用户 检测为窃电用户 检测为正常用户 

实际窃电用户 TP FN 

实际正常用户 FP TN 

表 2 中，将用电用户按真实标签与检测标签分

为真阳性( PT )、假阳性( PF )、真阴性( NT )与假阴性

( NF )。 PT 表示将窃电用户正确地检测出来； PF 表示

将正常用户错误地检测为窃电用户； NF 表示将窃电

用户错误地检测为正常用户； NT 表示将正常用户正

确地检测出来。 
在混淆矩阵的基础上可以推导出多个分类器的

评价指标：准确率 CCA 、查准率 REP 、查全率 ecallR 和

F1 分值 1F 。其中， CCA 为所检测样本中检测正确的

比例； REP 为所有检测为某类别的用户中实际为此

类用户的占比； ecallR 为所有实际为某类别的用户中

检测为此类用户的占比； 1F 为与 REP 和 ecallR 有关的

综合指标。各指标计算式分别如式(16)—式(19)所示。 

P N
CC

P N P N

T T
A

T T F F




             (16) 

P
RE

P P

T
P

T F



              (17) 

P
ecall

P N

T
R

T F


              (18) 

RE ecall
1

RE ecall

2P R
F

P R




              (19) 

3   仿真实验与实例分析 

文中选取 IEEE European Low Voltage Test 
Feeder 模型搭建仿真台区和实际发生窃电的一个农

村配电网台区，采用上述方法进行分析验证。仿真

台区数据集是利用电力仿真软件 OpenDSS，根据

IEEE European Low Voltage Test Feeder 模型，通过

设置电压等级、阻抗、用电用户、线路长度等参数

得到，农村配电网台区数据集是从电力用户用电采

集系统导出。数据集包括台区供电量、线损电量数
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据及用户侧电量数据，时间跨度为 3 个月，每 30 min
采集一次数据。为了分析窃电方式及用户窃电比例

不同对本文方法辨识结果的影响，选取仿真台区数

据集中正常用电用户，按照表 1 中 5 种窃电模型构

造窃电比例为 5%、20%、50%的窃电用户，并选其中

用户 1 一天的电量曲线进行分析，如图 4 所示。 

 
图 4 5 种窃电模型电量曲线 

Fig. 4 Electricity curves of five types of electricity theft models 

由图 4 可知，对用户 1 构造的 5 种窃电模型中，

模型 1 为窃电用户长期将电能表计量电量减半进行

窃电，模型 2 为窃电用户按照时变的比例进行窃电，

模型 3 为窃电用户将电能表计量电量数据全时段置

为 0 进行窃电，模型 4 为窃电用户将用电高峰期时

段的计量电量减小进行窃电；模型 5 为窃电用户将

用电高峰期时段的计量电量数据置为 0。 
本文将仿真数据集中窃电样本与正常样本组成

数据集，并按照不同窃电模型和不同窃电比例的

窃电用户将数据集分为训练集和测试集。分析不同

窃电模型及不同窃电比例的窃电用户对模型检测

结果的影响。经多次试验，综合检测结果对比如表

3 所示。 

由表 3 可知，在仿真数据集中台区窃电比例为

50%且窃电用户采取模型 1 和模型 5 方式窃电时准

确率较高，文中所提方法的检测结果准确率分别为

98.56%和 95.23%，查准率分别为 92.61%和 90.72%，

查全率分别为 95.38%和 92.56%，同时有较高的 F1
分值，表现出较好的检测性能。在 5%和 20%低窃

电比例以及窃电方式为模型 2、模型 3 和模型 5 下，

基于本文方法检测窃电用户的检测性能较差。 

表 3 窃电检测结果对比 
Table 3 Comparison of electricity theft detection results 

窃电模型 窃电比例/% 准确率/% 查准率/% 查全率/% F1 分值 

5 70.23 30.88 50.23 40.02 

20 78.42 49.58 64.32 58.12 模型 1 

50 98.56 92.61 95.38 94.24 

5 62.36 28.81 46.42 34.23 

20 65.31 42.68 57.65 51.69 模型 2 

50 87.23 83.82 88.32 85.13 

5 55.42 24.98 39.72 30.28 

20 58.71 35.88 50.42 48.71 模型 3 

50 83.22 76.78 81.57 81.54 

5 50.12 24.47 32.12 26.42 

20 57.30  30.97 48.85 43.73 模型 4 

50 80.12 77.90 79.65 78.75 

5 72.23 35.38 55.74 43.31 

20 83.51 53.47 70.75 62.14 模型 5 

50 95.23 90.72 92.56 94.31 

基于本文所提方法对窃电比例为 50%的实际台

区窃电用户进行检测，其中检测样本中有 20 个正常

用电用户、15 个窃电用户。窃电检测混淆矩阵如图

5 所示。混淆矩阵行代表预测值为某一个类别，列

代表真实标签为某一个类别，0 表示正常用电用户，

1 表示窃电用户。 
由图 5 可知，文中所提方法正确识别出了测试

集中 20 个正常用电用户、14 个窃电用户、1 个窃 

电用户被错误识别成了正常用电用户，准确率高

达 97.14%。 
为了进一步说明本文所提方法的优越性，对比

了 SVM、ALO-SVM、粒子群优化算法优化支持向

量机(partical swarm optimization-support vector machine, 
PSO-SVM)等 3 种常见的窃电检测方法。经过多次

试验，在高窃电比例台区下各窃电检测方法对比结

果如表 4 所示。 
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由表 4 可知，针对本文所构建的窃电用户，基

于 ISSA-SVC 的窃电检测方法比其他 3 种方法具有

更高的检测准确率和精度。 

 

图 5 窃电检测混淆矩阵 
Fig. 5 Confusion matrix for electricity theft detection 

表 4 窃电检测方法对比 
Table 4 Comparison of electricity theft detection methods 

方法 准确率/% 查准率/% 查全率/% F1 分值

SVM 86.23 80.88 82.23 84.02 

ALO-SVM 92.36 88.82 90.32 91.28 

PSO-SVM 94.10  90.36 92.63 93.52 

ISSA-SVC 97.14 92.32 93.56 95.30 

4   结论 

本文基于 IEEE European Low Voltage Test Feeder
模型仿真数据集、实际配电网台区总表和居民用户

单相智能电表 HPLC 模块高频次采集的数据集，提

出了一种基于 ISSA-SVC 的配电网高损台区窃电检

测模型。针对台区不同窃电比例和不同窃电方式的

窃电用户，对台区总表和居民用户单相智能电表量

测数据进行分析，提取窃电特征参量，计算相应窃

电特征参量的相关系数；针对 SVC 分类器分类效果

不佳的问题，利用 ISSA 优化了 SVC 算法中的惩罚

参数 C 和核参数 g，提高了 SVC 分类准确性。仿真

与实验结果表明：相比于现有其他检测方法，本文

所提方法受窃电样本影响小，具有更高的检测准确

率和精度，可准确识别窃电用户。但在窃电方式较

复杂和台区内窃电比例较小的情况下检测准确率较

低。下一步的工作重点是获取更多的用户实际窃电

样本数据进行用户窃电检测，不断优化方法适用性，

提高检测准确率。 
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