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摘要: 传统跨地区电价异常识别方法受限于数据处理和分析的浅层次特性,难以深入挖掘电价数据中的深
层次特征和潜在模式,导致电价异常识别精度较低。 为此,提出一种基于时空图卷积网络和机器学习的跨
地区电价异常识别方法。 将电力系统网络拓扑看作图结构,通过傅里叶变换得到电价数据时空图矩阵,融
合空间图卷积层和时间门控卷积层创建时空图卷积网络,通过网络学习输出跨地区电价异常时空特征;组
建基于支持向量机的跨地区电价异常识别模型,运用差分进化的变异、交叉和选择环节寻优模型参数,训练
电价样本数据集得到异常识别结果。 实验结果表明,所提方法电价异常识别精度高,识别效率高,可为电力
企业能源管理和数据分析提供参考。
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Abstract: Traditional cross regional electricity price anomaly identification methods are limited by the shallow char-
acteristics of data processing and analysis, making it difficult to deeply explore the deep features and potential pat-
terns in electricity price data, resulting in low accuracy in electricity price anomaly identification. To this end, a
cross regional electricity price anomaly recognition method based on spatiotemporal graph convolutional network and
machine learning is proposed. Viewing the topology of the power system network as a graph structure, the spatio-
temporal graph matrix of electricity price data is obtained through Fourier transform, a spatiotemporal graph convo-
lutional network is created by integrating spatial graph convolutional layers and time gated convolutional layers, and
the spatiotemporal characteristics of cross regional electricity price anomalies are output through network learning; a
cross regional electricity price anomaly recognition model is built based on support vector machines, mutation,
crossover, and selection processes of differential evolution are used to optimize model parameters, and an electricity
price sample dataset is trained to obtain anomaly recognition results. The experimental results show that the pro-
posed method has high accuracy and fast recognition efficiency in identifying abnormal electricity prices, and can
provide reference for energy management and data analysis in power enterprises.
Keywords: spatiotemporal graph convolutional network, machine learning, support vector machine, identification
of abnormal electricity price, differential evolution
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0　 引言

电价作为电力市场中的重要指标,其波动性和
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异常变化对于电力市场的稳定运行和电力企业的

经济效益具有重要影响[1]。 电价异常通常指由于

供需失衡、特殊电力分配情况、电价用电量波动、电
能表读数不准确[2]、功率因数调整电费增减或新电

价承包办法实行等多种因素导致的电价执行错误

或不规范。 这些异常不仅可能损害电力市场的公

平竞争和有效运行,还可能增加电力企业的经济损

失,扰乱市场秩序,不利于电力体制及电价改革的

深入进行。 跨地区电价异常表示不同地区之间,电
价水平或电价变动趋势出现明显不合理或不一致

的现象。 这种异常表现为某一地区电价相对其他

地区异常偏高或偏低,或电价变动幅度远超出正常

经济和市场因素所能解释的范围。 跨地区电价异

常识别,即是对不同地区间的电价数据进行严密监

测,以便及时发现异常价格波动[3]。 然而,跨地区

电价异常识别面临着数据差异大、波动性复杂等难

点问题,导致传统的识别方法难以达到理想的识别

效果。 就数据差异大而言,东部沿海地区的电价普

遍高于内陆地区,因为东部地区的经济发展更为快

速,电力需求和供应成本也相应较高。 当进行跨地

区电价异常识别时,简单地使用同一套标准,可能

会误判某些地区的正常电价变动为异常;波动性复

杂则是夏季和冬季因空调和取暖设备的使用,电力

需求会显著增加;而春秋两季电力需求则相对较

低。 识别电价异常时,要准确区分季节性用电波动

和真正的电价异常。
关于数据异常识别问题,文献[4]方法构建云

架构流量传输模型,利用改进灰色聚类算法推算流

量序列特征,将流量特征以矩阵模式映射到子空

间,依据映射周期向量平方预测误差与阈值完成异

常数据识别。 但灰色聚类算法计算时会受到参数

设置限制。 如果异常数据不符合算法的假设条件,
会导致推算结果不准确。 文献[5]方法在长短时记

忆网络和生成对抗网络前提下创建异常检测算法。
构造循环学习网络,提出一种融合判别损失函数、
重构损失函数的目标损失函数,实现异常数据识

别。 但两个神经网络都有许多超参数需要调整,寻
找最优超参数组合是一个耗时且复杂的任务。 文

献[6]方法运用快速小波变换提取监测序列趋势,
构建余项序列,综合小概率事件评估余项序列异常

值,输出监测序列中数值异常结果。 但在评估余项

序列异常值时,需设定阈值判断哪些值属于异常。

阈值设定依赖于经验或专家判断,取值不当会产生

异常值误判。 文献[7]方法提出一种递归神经网络

模型。 该模型可降低回归误差,检测物联网终端节

点收集的异常数据,实时校正异常数据。 但异常数

据具有多种类型和表现形式,递归神经网络可能难

以对所有类型异常都进行有效识别。 文献[8]方法

综合考虑了新能源出力与需求侧负荷的变化特征,
建立了电量偏差量化模型,引入多种不确定性因

素,构建了电价概率密度模型,针对电力市场分时

电价的异常情况,采用了粒子群算法,实现对电价

异常修正。 粒子群算法会陷入局部最优解,而不是

全局最优解。 在复杂的电力市场环境中,容易导致

电价修正不够理想,无法达到最优的市场效率。 文

献[9]方法以售电公司售电均价异常为切入点,为
智能地识别和分析电价异常情况,构建用户市场化

均价异常分析模型。 采用 DBSCAN( density-based
spatial clustering of applications with noise)聚类分析

算法有效地识别电价数据中的密集区域,实现对电

价异常识别。 模型的准确性和有效性高度依赖于

输入数据的质量。 如果数据存在缺失、错误或不准

确,会影响 DBSCAN 算法的聚类结果,从而导致电

价异常识别的不准确。
现有研究方法在异常数据适应性、数据多样性

和质量依赖等方面存在局限,影响了电价异常识别

的准确性。 由此,提出一种基于时空图卷积网络和

机器学习的跨地区电价异常识别方法。
1)通过融合空间图卷积层和时间门控卷积层,

创建时空图卷积网络,同时捕捉了电价数据在空间

和时间上的复杂特征。 相比于传统方法往往忽略

电价数据时空关联性的问题,所提方法将时空图卷

积网络应用于电价异常识别领域,构建图结构得到

电价数据空间关系,融合空间图卷积层和时间门控

卷积层,提取跨地区电价数据内在规律和动态变

化,提高电价异常识别精度。
2)组建了基于支持向量机的电价异常识别模

型,有助于在复杂的数据分布中识别异常。 支持向

量机通常对参数选择不那么敏感,且在处理小样本

和高维数据时表现良好。 而差分进化算法用于自

动寻找支持向量机模型的最优参数,减少了手动调

整超参数的复杂性和耗时性,同时也提高了模型的

泛化能力。
3)通过傅里叶变换处理电价数据,可以有效地
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减少数据噪声和缺失值的影响,提高输入数据的质

量,从而增强模型的准确性和有效性。 时空图卷积

网络和基于支持向量机的模型相结合,能够更好地

适应电价异常的多种类型和表现形式,提高对不同

异常模式的识别能力。
1　 基于时空图卷积网络的跨地区电价数据特征

分析

　 　 传统跨地区电价异常识别方法在处理和分析

数据时,往往局限于表面层次,难以揭示电价数据

背后的深层次特征和潜在模式,这直接导致了识别

精度不佳。 因此,采用基于时空图卷积网络的跨地

区电价数据规律分析方法,将电力系统网络拓扑视

为图结构,通过傅里叶变换得到电价数据时空图矩

阵,并融合空间图卷积层和时间门控卷积层创建时

空图卷积网络。 该网络能够深入挖掘电价数据中

的深层次特征和潜在模式,输出跨地区电价异常的

时空特征,从而提高电价异常识别的精度和效率。
在电力系统研究中,将复杂的网络拓扑结构简

化为图结构以深入理解其内在逻辑。 利用归一化

拉普拉斯矩阵在频域上精确描述电力拓扑结构,能
捕捉节点间连接关系,并消除系统规模差异,为电

力系统的稳定性分析、故障检测和优化提供有力支

持。 将电力系统网络拓扑拟作图结构,在频域上利

用归一化后的拉普拉斯矩阵描述电力拓扑结构

Asys,记作:

Asys = B - E - 1
2 YE - 1

2 (1)
式中:Y 为邻接矩阵;E 为出线度矩阵;B 为单位

矩阵。
利用傅里叶变换技术,将电价数据从时域转换

到频域,形成电价数据时空图矩阵[10]。 主要是为了

更深入地揭示电价数据的内在规律和特征。 时域

主要描述电价随时间变化的趋势,而频域则展示了

电价在不同频率分量上的分布情况。 通过傅里叶

变换,可以将复杂的时域信号分解为一系列简单的

频域分量,进而分析电价数据的周期性、波动性等

特点。 同时,电价数据时空图矩阵的构建有助于直

观地理解电价在不同时间和空间上的变化情况,为
电力市场的决策和规划提供有力支持。 这种转换

和分析方法不仅提高了对电价数据的理解程度,也
为电力系统的优化运行和电力市场的有效管理提

供了重要的理论依据。 表示为:

G^ k = W·Gk·Asys (2)
式中:Gk为图的特征矢量;W 为正交矩阵。

将图卷积计算公式定义为:
g∗f = l(g) f = l(G^ T

k g G^ k) f = G^ k( l(Λ) G^ T
k ) f
(3)

式中:g 和 f 分别是图上的信号;Λ 是对角矩阵,包
含图的拉普拉斯特征值;l 为卷积核。

为减少计算复杂度,在式(3)前提下代入切比

雪夫多项目改进图卷积公式,得到:

g∗f ≈ ∑
n-1

k = 0
θkTk(L

~
) f (4)

式中:n 为多项式阶数;θk为切比雪夫系数;Tk(x)为

切比雪夫多项式;L
~
为归一化后的拉普拉斯矩阵。

时间卷积层核心组件为一维因果卷积与门控

线性单元[11]。 这一独特结构使得时间卷积层能出

色地处理不同长度的电价时序数据,提取其内在特

征。 将时间卷积层表示为:
Xz = P∗β(R)g∗f (5)

式中:P、R 是门控线性单元中的输出值;β(·)为激

活函数。
为了充分挖掘电价数据中的深层次特征和潜

在模式,融合了空间图卷积层和时间门控卷积层。
空间图卷积层通过图卷积操作,捕捉电价数据的空

间分布特性;而时间门控卷积层则通过门控机制,
实现对电价数据时间演变规律的提取。 通过将两

者紧密结合,构建出了一个高效的时空图卷积网

络。 该网络结构将两个时间层巧妙地嵌入一个空

间层,让空间状态信息在两个时间卷积操作之间实

现迅速传播。
使用激活函数处理时间层的输入数据。 通过

时间卷积层进行加工[12],利用式(6)得出跨地区电

价时空特征结果 eq。
eq = Xzε1μ[σl∗(ε0∗ek)] (6)

式中:ε1、ε0 是时空图卷积块内的卷积核;σl 是图卷

积谱内核;ek 是空间特征和时间特征的总和。
在网络学习阶段,时空图卷积网络扮演着至关

重要的角色。 它针对电价数据时空图矩阵进行深

度学习和处理,通过多次卷积操作逐层提取数据的

特征信息。 每一次卷积都是对数据内在规律的一

次深入挖掘,使得网络能够逐渐捕捉到电价数据中

的关键特征。
在这个过程中,时空图卷积网络不仅关注电价
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数据的空间分布信息,还充分考虑了时间演变趋

势。 它能够在不同的时间和空间尺度上提取特征,
形成一个丰富而全面的特征集合。 这些特征不仅

包含了电价数据的静态分布规律,还反映了其动态

变化过程,为后续的异常识别提供了有力的依据。
最终,经过多次卷积和特征提取后,时空图卷

积网络能够输出跨地区电价异常的时空特征。 这

些特征具有高度的代表性和辨识度,能够准确反映

电价数据的异常情况。 基于这些特征,可以进一步

构建异常识别模型,实现对跨地区电价异常的准确

识别和预警。
总的来说,时空图卷积网络在网络学习阶段发

挥了关键作用,它通过深度学习和特征提取,为后

续的异常识别提供了有力的支持。 这种方法的应

用不仅提高了电价异常识别的准确性,也为电力系

统的稳定运行和电力市场的有效管理提供了重要

的技术手段。
根据以上内容,基于时空图卷积网络的跨地区

电价数据规律分析流程如图 1 所示。

图 1　 基于时空图卷积网络的跨地区

电价数据规律分析流程

Fig. 1　 Analysis flow of cross-region electricity price
data based on spatiotemporal graph

convolutional network
通过图结构转换和傅里叶变换,深入挖掘了电

价数据的时空特征。 该方法能够揭示电价数据的

周期性、波动性、区域差异性、时间依赖性和空间关

联性,为电力市场的决策和规划提供了有力支持。
通过融合空间图卷积层和时间门控卷积层,时空图

卷积网络有效捕捉了电价数据中的深层次特征和

潜在模式,提高了电价异常识别的精度和效率,为
电力系统的稳定运行和电力市场的有效管理提供

了重要技术手段。
2　 机器学习下跨地区电价异常识别

在电力市场运营中,跨地区电价异常识别是确

保市场稳定和有效决策的关键环节。 通过傅里叶

变换构建时空图矩阵的基础上,结合空间图卷积与

时间门控卷积创建了时空图卷积网络,有效输出跨

地区电价异常的时空特征。 然而,仅依赖这些特征

不足以直接进行精确的异常识别。 为此,进一步组

建基于支持向量机的跨地区电价异常识别模型,并
引入差分进化算法优化模型参数,以提高识别的准

确性和效率。
支持向量机( support vector machine, SVM)是

一种应用于分类和回归问题的机器学习算法[13-15]。
特征向量维度取决于特征数量,利用最大化支持向

量到超平面的距离[16],确保电价异常识别的鲁棒性

和泛化能力。
针对线性可分电价数据集[17],在目标函数中代

入惩罚系数 F,把支持向量机线性可分问题优化公

式记作为:

f(x) = minα
1
2 ϕ 2∑

n

i =1
∑

n

j =1
αiαjyiyjK(xi,xj) -∑

n

i =1
eqαi

(7)
式中:αi为拉格朗日乘子;yi、y j为不同类别样本的标

签;K(xi,x j)为核函数,用于计算样本之间的相似

度;ϕ 为线性指数。
采用径向基核函数组建跨地区电价异常识别

模型,记作:

K(x) = exp
- zi - z j 2

f(x)γ2 (8)

式中:zi、z j均为线性参数;γ 是核参数。
在跨地区电价异常识别领域,结合支持向量机

与差分进化算法是一种创新且有效的方法。 支持

向量机作为一种强大的分类工具,已经在多个领域

展现出其优越的性能。 然而,对于复杂的电价数

据,其参数的选择往往直接影响到分类的准确性。
因此,文中引入了差分进化算法来优化支持向量机

的参数。
差分进化算法是一种基于群体智能的优化算

法,它通过模拟生物进化过程中的选择、交叉和变
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异等操作,不断寻找问题的最优解。 在支持向量机

的参数优化过程中,差分进化算法能够自动搜索核

函数参数、惩罚因子等关键参数的最优组合[18-19],
使得支持向量机在分类时能够更准确地识别电价

异常。
通过差分进化算法的优化,支持向量机能够更

好地适应电价数据的特性,从而实现对跨地区电价

异常的有效识别。 这种识别方法不仅能够区分正

常电价和异常电价,还能够提供关于异常原因的线

索,帮助电力市场的参与者更好地理解和应对电价

变化。
对于电力市场的参与者来说,准确识别电价异

常具有重要意义。 一方面,这有助于他们及时采取

应对措施,避免潜在的经济损失;另一方面,通过深

入分析异常电价的原因,还可以发现市场中的潜在

机会,制定更为合理的经营策略。
因此,结合支持向量机与差分进化算法实现对

跨地区电价异常的有效识别,不仅提高了识别准确

性,还为电力市场的参与者提供有力的决策支持。
这种方法的应用将有助于推动电力市场的健康发

展,促进资源的优化配置和经济的持续增长。
差分进化算法为一种群体启发式的全局优化

算法,利用交叉与变异操作,生成新的个体[20-21]。
种群初始化解析式为:
oi,j(0) = omin,j +K(x)rand(0,1)·(omax,j - omin,j)

(9)
式中:oi,j(0)为初始种群中的个体; omin,j 和 omax,j 分

别是参数 j 的上下界;rand(0,1)是种群取值范围。
个体变异采用差分策略[22],也是任意挑选个体

产生差分向量后,对种群最优个体实施变异操

作[23],详细过程为:
Vi(a + 1) = Xbest + u(Xt1(a) - Xt2(a) + Xt3(a) -

Xt4(a)) (10)
式中:Xbest为种群最优个体;t1、t2、t3、t4均是处于 0 ~
1 区间的整数;u 是缩放因子;a 是种群迭代次数。

利用交叉操作完成种群个体的随机选择,
记作:

Si,j(a + 1) =
Vi(a + 1), rand(0,1) ≤ CR

oi,j(g), rand(0,1) > CR{
(11)

式中:CR 为交叉概率;oi,j(g)为优化后的种群数据。
采用贪婪策略挑选新个体,过程为:

oi,j(g + 1) =
Si,j(g + 1), f(Si,j(g + 1))≤f(oi,j(g))

oi,j(g), f(Si,j(g + 1)) > f(oi,j(g)){
(12)

式中:f(·)是差分目标函数;Si,j(g + 1)是新个体。
具体地,将差分进化支持向量机跨地区电价异

常识别流程表示为图 2 所示。

图 2　 跨地区电价异常识别过程

Fig. 2　 Cross regional electricity price anomaly
identification process

详细步骤如下:
步骤 1:给参数组合设定合理的上下界,随机生

成初始种群。
步骤 2:利用当前参数组合构建支持向量机跨

地区电价异常识别模型。 训练电价样本数据集,得
出电价数据分类结果。

步骤 3:评估模型性能并判断是否终止,检查是

否达到了预设的目标函数值门限迭代次数[24]。 满

足条件,认为当前参数组合为最优解,终止算法;反
之继续执行下一代进化。

步骤 4:通过变异、交叉和选择操作优化种群,
生成性能更优的参数组合。

步骤 5:计算差分进化当前迭代得出的参数组

合[25],并将其作为新的输入返回步骤 2,继续训练

模型并评估性能。
步骤 6:终止差分进化时,得到最佳参数组合。

利用这组参数训练电价样本数据集,得出最优的支持

向量机下跨地区电价异常识别模型,完成计算目标。
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3　 实验分析

为检验所提方法在跨地区电价异常识别方面

的可靠性,使用多个不同的电价数据集进行实验。
随机挑选 A 省中两个县级市供电公司辖区内,夏季

电网电价数据进行实验。 这些数据集来自不同的

地区、不同的时间段和异常比例。 通过在不同数据

集上的表现对比,可以评估各种方法在不同情况下

的适应性。 两个辖区共涵盖 17 个台区,拥有 4 000
余户的用电数据,包括 4 个商业用户台区、3 个农村

用户台区和 10 个城镇居民用户台区。 电价根据不

同社会群体、季节时间段及用电负荷时段特性有所

变化,最高电价达到 1. 14 元 / (kW·h),最低电价是

0. 53 元 / (kW·h)。
实验操作环境如图 3 所示,设定电价数据采集

频率为 10 min,共有 5 600 组电价样本。 为凸显实

验结果的普适性,将文献[4]的改进灰色聚类、文献

[5]的 LSTM-GAN 法、文献[8]的方法电价概率密

度粒子群算法和文献[9]的方法 DBSCAN 聚类分析

算法作为对比方法,设定所提方法支持向量机算法

的惩罚系数为 120,径向基核函数系数为 0. 1。 实验

指标为受试者工作特征曲线 ( receiver operating
characteristic, ROC)、F1 值、加速比。

图 3　 跨地区电价异常识别实验操作示意图

Fig. 3　 Schematic diagram of experimental operation
for identifying abnormal electricity prices

across regions
ROC 曲线用于评估电价异常识别算法对正常

电价与异常电价的分类效果。 在实验中,通过调整

模型参数或阈值,设定 ROC 曲线横轴代表假正率,
即识别模型将异常样本识别为正常样本的比例;纵
轴则代表真正率,即模型将正常样本标记为正常样

本的比例。 ROC 曲线越趋近左上角,即真正率越高

而假正率越低,表明该方法在电价异常识别方面的

精度越好。 5 种方法 ROC 曲线实验结果如图 4
所示。

图 4　 跨地区电价异常识别 ROC 曲线实验结果

Fig. 4　 Experimental results of ROC curve for
identifying abnormal electricity prices

across regions

从图 4 看出,与其他 4 种方法相比,所提方法

ROC 曲线下的面积达到最大值,直观反映了所提方

法在识别正常电价与异常电价时的高准确率。 具

体来说,改进灰色聚类算法由于灰色理论特性,对

于复杂多变电价数据,识别精度受到限制。 而

LSTM-GAN 法在处理跨地区电价数据时,难以充分

捕捉电价数据时空特性,导致识别效果不佳。 而电

价数据具有复杂的时间和空间特性,传统的粒子群

和 DBSCAN 算法没有充分考虑到这些特性,导致在

识别电价异常时的精度较差。 相比之下,所提方法

通过结合时空图卷积网络和机器学习的优势,检验

到该地区遭遇了极端炎热天气,导致电力需求急剧

上升。 经实地考察发现其捕获的时空数据完全符

合真实情况,更好地完成了电价异常行为识别

工作。
跨地区电价异常识别背景下,由于不同地区电

价数据存在较大差异性和复杂性,因此要求方法既

要有较高的精确率,确保是被为正异常的样本确实

存在异常,又要有较高的召回率,确保所有异常样

本都被检测出来。 F1 值作为精确率和召回率的综

合指标,全面评估方法的识别性能。 用户数量是电

价异常识别的重要因素,为深入探究用户数量对方

法性能的影响,以用户数量为例进行 F1 值实验分
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析,跨地区电价异常识别 F1 值实验结果如图 5 所示。

图 5　 跨地区电价异常识别 F1 值实验结果

Fig. 5　 Experimental results of F1 value recognition
for cross regional electricity price anomalies

从图 5 可以看出,用户数量较少时,由于数据

量有限,识别难度相对较大。 即使在这种情况下,
所提方法依然能保持较高的 F1 值,整体保持在

0. 85以上,显示出良好的稳定性和鲁棒性。 随着用

户数量逐渐增大,为方法提供了更多学习机会。 在

此种情况下,所提方法的 F1 值进一步提升,表现出

更强的识别能力。
使用加速比指标验证 5 种方法在实际应用中

的响应能力,加速比越大意味着在更短时间内完成

数据处理。 将电网集群数量设为自变量,且电网集

群同时出现电价异常波动。 分析此种跨地区电价

异常状况下, 5 种方法在相同实验场景中的加速比

变化,实验结果如图 6 所示。

图 6　 跨地区电价异常识别加速比实验结果

Fig. 6　 Experimental results of acceleration ratio
for identifying abnormal electricity prices

across regions

由图 6 可知,无论是处理单个电网集群还是多

个电网集群的数据,所提方法都能保持稳定的加速

性能,且相较于文献方法,其加速比始终保持在较

高的水平。 这一优势使得该方法面对大规模电价

异常识别任务时,能够更快速、更准确地完成识别

工作。 这是因为所提方法通过融合空间图卷积层

和时间门控卷积层,创建了时空图卷积网络。 这种

网络结构能同时处理电价数据的空间和时间特征,
探测出电价短时间内发生迅速上涨后又迅速回落

的情况,疑似因市场操纵行为所致,这样能更全面

地理解电价异常的动态演变过程。 这种融合策略

使得模型在识别跨地区电价异常时具有更高的灵

敏度和精确度。
4　 结论

为实现跨地区电价异常有效识别,提出基于时

空图卷积网络和机器学习的跨地区电价异常识别

研究。 使用时空图卷积网络明确电价数据的空间

和时间依赖性。 结合机器学习算法,创建基于差分

进化支持向量机的跨地区电价异常识别模型。 实

验结果表明,所提方法在 ROC 曲线下取得了显著的

最大面积,这一成果直观地展示了该方法在区分正

常电价与异常电价时的高精准度。 其 F1 值始终保

持在 0. 85 以上的高水平,且加速比也维持在一个令

人满意的范围,这充分验证了该方法在跨地区电价

异常识别任务中的卓越性能与优越性。
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