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摘要摘要：：针对电力能耗数据的非线性和不平稳特征，提出了一种基于深度自编码器的电力能耗异常

检测模型。将深度学习的门控循环单元网络和自编码器结构相结合，通过传统自编码器的编码器

和解码器部分采用门控循环单元网络来实现，充分发挥门控循环单元的数据特征提取能力和自编

码器结构的数据重构功能。根据原始数据和重构数据之间的重构误差来检测电力能耗异常数据点。

将所提方法应用于实际的车间电力能耗数据集，结果表明：所提方法能够对电力能耗数据进行异

常点检测，检测效果良好。
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Abstract: Aiming at the nonlinear and non-stationary characteristics of electrical power consumption

data, an abnormal electrical power consumption detection model based on deep autoencoder is

proposed. Gated recurrent unit (GRU) network of the deep learning is combined with autoencoder

structure, and the encoder and decoder parts of traditional autoencoder are realized by gated recurrent

unit network, which gives full play to the data feature extraction capability of gated recurrent unit and

the data reconstruction function of autoencoder structure. Based on the reconstruction error between

original data and reconstructed data, abnormal data points of the electrical power consumption are

detected. By applying the proposed method to actual workshop electrical power consumption data set,

it is shown that the proposed method can detect the abnormal points of power consumption data, and

the detection effect is better.

Keywords: anomaly detection of energy consumption; gated recurrent unit; autoencoder; deep

autoencoder; reconstruction error

引言引言

“智能制造”和“大数据”等创新理念在我国

各类企业中影响深刻，随着科学技术的进一步发

展，大量的生产数据可以实现采集，有助于对生

产状况进行更详细的分析，其中电力能耗数据更

是备受关注。2021年，国务院发布了《完善能源

消费强度和总量双控制度方案》，在国家政策严格

要求下，各企业开始注重能源能耗管理，以节能

减耗、提高能效为发展目标
[1]
。在工业生产过程

中，电力能耗异常检测具有十分重要的意义
[2]
。对
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生产设备进行电力能耗异常检测可以及时检测设

备异常工作状态，从而提高生产稳定性
[3]
；对生产

车间进行电力能耗异常检测可以帮助企业及时排

查能耗异常时间点，从而合理规划能源利用，降

低能源不必要的浪费
[4]
。

电力能耗异常检测属于时间序列异常检测问

题，主要方法包括统计模型、相似度分析模型和

偏差分析模型
[5]
。统计模型不需要训练，实现简

单，但是检测准确度较低；相似度分析模型主要

基于聚类、密度、距离等进行建模，准确度较统

计模型高，但计算复杂程度高；偏差分析模型主

要将数据进行降维再重建，将重构误差作为异常

检测依据。自编码器是当前新型的方法，通过结

合深度学习网络，异常检测效果较好
[6]
。

爨莹等
[7]
充分考虑时间序列模式的多样性，提

出了基于Seq2Seq深度自编码器的异常检测方法，

利用Bi-LSTM网络构建深度自编码器，通过设定

重建异常比率来确定误差阈值，实现了对空气质

量时间序列数据的异常序列检测。Oleksandr I.

Provotar 等
[8]
为解决异常性质未知的异常检测问

题，提出了一种基于LSTM自编码器的时间序列

无监督异常检测方法，将LSTM网络应用于自编

码器，通过在多样的人工信号数据集和罕见声音

异常事件检测数据集中进行测试，验证了该方法

的可行性和广泛适用性。陈磊等
[9]
将集成思想应用

于自编码器结构，基于长短期记忆自编码器提出

了集成LSTM-AE，在模型训练阶段中加入预检测

阶段，在预检测阶段选择隐层维度不同的检测器，

采用多个检测器来共同实现对时间序列的异常检

测。Li Yulin等
[10]
提出了小波自编码器异常检测方

法，将小波变换思想引入自编码器结构，首先将

离散小波变换应用与滑动时间窗序列，得到小波

变换系数，然后使用自编码器来重构小波变换系

数，从而实现对非平稳、非周期单变量时间序列

的异常检测。综上所述，自编码器是时间序列异

常检测的新型方法，随着深度学习的不断发展，

出现了结合深度学习网络和自编码器结构的深度

自编码器异常检测模型，在各类异常检测实验中

效果突出，但是在电力能耗异常检测方面还没有

得到具体应用，仍有很大的研究空间。

因此，本文将深度学习的门控循环单元

(gated recurrent unit，GRU)网络与自编码器结构合

理结合，提出了基于GRU深度自编码器的电力能

耗异常检测模型。一方面，发挥门控循环单元的

数据特征提取能力与长期规律记忆能力；另一方

面，利用自编码器结构的数据重构特性，来实现

对电力能耗数据的异常检测。

1 方法及原理方法及原理

1.1 自编码器自编码器

自编码器(AE)是一种特定的神经网络结构，

用于实现将高维数据简化为低维形式，并使用中

心层来重建高维输入向量
[11]
。自编码器由编码器

和解码器组成。编码器将输入数据转换为一个新

的表示形式，解码器将该表示形式重构回原始格

式
[12]
，基本结构如图1所示。

其中，编码器用于实现从输入层高维形式到

隐藏层低维形式的变换，而解码器则用于实现从

隐藏层低维形式到输出层高维形式的数据重构。

通过自编码器结构的不断训练，输出近似于原始

输入的重构结果。

编码器、解码器和损失函数的计算关系式如下。

图1 自编码器基本结构图

Fig. 1 Basic structure diagram of autoencoder
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编码器：

h = f (Wx + b) (1)

解码器：

x̂ = f ′(W ′h + b′) (2)

损失函数：

D= fl (x x̂) (3)

式中：x 为原始输入数据；f、f ′为非线性函数，

用于编码与解码；fl为损失计算函数，用于计算损

失；W、W ′为权重矩阵；b、b′为偏置向量，隐藏

层神经元通过解码器解码输出重构后的 x̂。

自编码器用于电力能耗数据异常检测的主要

方式为：首先通过编码器将电力能耗数据变换为

低维隐含形式；然后利用解码器将该隐含形式重

构回高维表示形式，在训练过程中提高数据重构

效果，训练完成后选定重构误差阈值；最后运用

训练完成后的自编码器来实现异常检测。但是在

传统的自编码器中，编码器和解码器不能充分学

习数据的深层次特征和长期性特征，对于非线性

数据的重构效果欠佳。而电力能耗数据大多周期

性不明显、波动无规律、非线性变化，因此需要

引入深度学习的门控循环单元网络。

1.2 门控循环单元门控循环单元

GRU 是 循 环 神 经 网 络 (recurrent neural

networks，RNN)的一个类型。RNN是一种深度学

习模型，其特征明显，网络的输入和输出使用环

路，是前馈神经网络(feedforward neural network，

FNN)的一个高级版本。FNN不适合用于时间性数

据和递归数据，而RNN可以用于时间性数据和递

归数据，其典型结构如图2所示。

RNN的传递公式为

st = f (Uxt +Wst - 1 + bu ) (4)

ot = g(Vst + bv ) (5)

式中：xt 为 t时刻输入向量；U、V、W为权重矩

阵；bu、bv为偏置向量；st、st - 1分别为 t和 t - 1时

刻隐藏层的输出；ot为 t时刻网络的输出；f、g为

激活函数。

相较于传统的神经网络来说，RNN能够更好

地处理时间序列数据
[13]
，然而也存在梯度消失和

爆炸问题。

因而基于传统 RNN 提出了长短期记忆

(LSTM)网络。LSTM网络可以处理长度可变的序

列，并捕获其中的长期依赖性和非线性关系，适

用于数据深层特征提取。LSTM网络采用了LSTM

层替代传统的隐含层，并且拥有 3个门结构，其

隐含层内部结构如图3所示。

图 3中 xt 为 t时刻的输入；ht 为 t时刻的隐含

层输出；ft、it、ct、ot分别为 t时刻的遗忘门、输

入门、细胞状态和输出门；c͂t 为记忆单元的输入

状态；σ为 Sigmoid 函数；tanh 为双曲正切函数；

⊗为矩阵元素相乘；ct - 1、ht - 1为 t - 1时刻的细胞

状态与隐含层输出。

网络输出计算过程如下。

计算遗忘门的输出值：

ft = σ(Whfht - 1 +Wxf xt + bf ) (6)

计算输入门的值：

it = σ(Whiht - 1 +Wxi xt + bi ) (7)

图3 LSTM网络隐含层内部记忆单元结构

Fig. 3 Hidden layer internal memory unit structure of LSTM
network

图2 循环神经网络结构

Fig. 2 Architecture of recurrent neural network architecture

•• 2559
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计算记忆单元的输入状态：

c͂t = tanh(Whcht - 1 +Wxc xt + bc ) (8)

更新细胞状态：

ct = ft  ct - 1 + it  c͂t (9)

计算输出门的值：

ot = σ(Whoht - 1 +Wxo xt + bo ) (10)

计算 t时刻的隐藏层输出：

ht = ot  tanh(ct ) (11)

式中：Whf、Wxf、Whi、Wxi、Whc、Wxc、Who、

Wxo为权重矩阵；bf、b i、bc、bo为偏置向量。

3个门结构的相互配合使得LSTM网络具有了

一定时期内的记忆能力，并且可以遗忘和删除部

分信息，能够更好地处理时间序列数据
[14]
。

但是LSTM网络具有极其复杂的形式，往往

会导致模型训练时间变长等一些问题，2014 年

Kyunghyun Cho提出了门控循环单元(GRU)网络。

GRU神经网络对LSTM网络进行了简化并对

模型中出现的问题进行了完善
[15]
。LSTM神经网络

由遗忘门、输入门和输出门组成，而GRU模型正

是对这三个门进行了处理，将其简化为更新门

(update gate)和重置门(reset gate) 2个门，其中更新

门能够实现LSTM中遗忘门和输入门的功能。这

样的结构改变使得GRU网络比标准的LSTM网络

更加简洁，加快了训练速度
[16]
。对于电力能耗数

据而言，异常检测方法一方面要尽可能提高检测

精度，有助于发现微小的异常隐患；另一方面也

要缩短检测时间，这对于异常检测的实时性至关

重要，GRU网络则可以同时满足这 2个方面的要

求，其神经网络内部结构如图4所示。

与LSTM网络的不同之处在于，h͂t 为候选隐

藏层状态；ht - 1为 t - 1时刻传递给 t时刻的隐藏层

输出。

GRU网络的具体结构与运算过程如下：

重置门 rt：确定 t-1时刻的隐状态ht-1有多大

程度更新到 t时刻的候选隐状态 h͂t。rt值越小，代表

t-1时刻的隐状态信息被写入的越少，计算公式为

rt = σ(Whrht - 1 +Wxr xt + br ) (12)

式中：Whr、Wxr为重置门的权重矩阵；br为重置

门的偏置向量。

更新门 zt：确定 t - 1 时刻的隐状态 ht - 1 有多

大程度更新到 t时刻的隐状态ht。zt值越大，代表

t - 1时刻的隐状态信息被写入的越少
[17]
，计算公

式为

zt = σ(Whzht - 1 +Wxz xt + bz ) (13)

其中：Whz、Wxz为更新门的权重矩阵；bz为更新

门的偏置向量。

更新候选隐藏层状态：

h͂t = tanh(rt Whhht - 1 +Wxh xt + bh ) (14)

式中：Whh、Wxh 为候选隐藏层状态的权重矩阵；

bh为候选隐藏层状态的偏置向量。

输出ht的计算式为

ht = zt  h͂t + (1 - zt )ht - 1 (15)

相较于传统循环神经网络和 LSTM 网络，

GRU 模型有 2 个优点：① 改善了 RNN 神经网络

使用中出现的梯度异常问题
[18]
；② GRU 的参数

量少，减少过拟合的风险，训练速度比 LSTM

更快。

因此，对于具有时间性特征的电力能耗数据，

传统的RNN虽然处理效果较FNN更好，但是其内

部结构特征存在梯度异常问题。LSTM网络在循

环神经网络的基础上缓解了梯度异常问题，但是

结构较为复杂，运算成本较高。GRU网络既保留

了传统循环神经网络处理时间性数据的基本能力，

又缓解了梯度异常问题，同时运算复杂度较

LSTM 网络有所降低，最适合处理具有非线性、

不平稳特征的电力能耗数据。
图4 门控循环单元结构图

Fig. 4 Structure diagram of gated recurrent unit
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1.3 GRU深度自编码器异常检测模型深度自编码器异常检测模型

深度自编码器(deep autoencoder，DAE)是一

种无监督或自监督算法，其本质是一种数据压缩

算法
[19]
。其结构也分为编码器和解码器2部分，编

码器和解码器都采用深度学习的神经网络。

相较于传统自编码器的单层编码器和单层解

码器，深度编码器和深度解码器有很多的优势：

深度结构可以有效地简化数据压缩或重构过程的

计算，降低成本；深度结构可以更高效地学习数

据压缩或重构过程的隐含表示，只需更少的训练

数据即可达到合适的隐含表示；深度自编码器比

浅层或线性自动编码器的数据压缩和重建效果

更好。

因此，本文选择采用深度自编码器结构，选

取GRU深度学习网络来构建深度编码器和深度解

码器，提出一种基于GRU深度自编码器的电力能

耗异常检测模型，目的是发挥GRU网络的数据长

期特征记忆能力，充分提取电力能耗数据的非线

性和不平稳特征，用于实现对电力能耗数据的异

常检测，GRU深度自编码器基本结构如图5所示。

其作用流程为：

step 1：输入原始电力能耗数据并进行数据缺

失值处理、预处理和标准化；

step 2：将预处理后的数据输入 GRU 编码器

进行编码，得到数据隐含状态；

step 3：将数据隐含状态输入 GRU 解码器进

行解码，得到重构后的数据；

step 4：重构数据反标准化，得到重构后的电

力能耗数据。

其中，GRU编码器和GRU解码器均选择深度

结构，前者起到数据降维作用，将高维输入转换

为低维隐含表示；后者起到数据重建作用，重建

结果与原始输入维数相同。

GRU深度自编码器异常检测模型主要分为2个

阶段：模型训练阶段和异常检测阶段。对于异常检

测问题，通常假设正常数据点在数据集中占主导地

位。在模型训练阶段，GRU深度自编码器异常检

测模型针对训练集数据进行模型训练，通过若干次

迭代训练，学习正常点与异常点在模型重构结果上

的差异性，寻找到合适的重构异常阈值，将训练阶

段得到的阈值作为异常检测阶段的异常点判断阈

值，以此实现由训练集到测试集的阈值传递。对于

正常点来说，模型的重构效果较好，重构误差较

小；对于异常点来说，模型的重构效果较差，重构

误差较大。在异常检测阶段，以模型训练阶段获得

的重构异常阈值为依据，将重构误差大于该重构异

常阈值的数据点视为异常点，从而进行电力能耗数

据的异常检测。GRU深度自编码器异常检测模型

异常检测流程如图6所示。

2 实验结果与分析实验结果与分析

2.1 实验数据集实验数据集

实验所用的电力能耗数据来自江苏某药企中

图6 GRU深度自编码器异常检测流程图

Fig. 6 Anomaly detection flow chart of GRU deep
autoencoder

图5 GRU深度自编码基本结构图

Fig. 5 GRU deep autoencoder basic structure diagram
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药制造车间，为每小时的电力能耗数据，时间范

围2021-11-01—12-30，共1 440个样本，其中包含

对应的车间工作日或休息日的标注信息和车间工

作时间区的标注信息。数据集中的缺失点采用当

天其余时间点的数据平均值替换，处理后的原始

电力能耗数据序列如图 7所示。其中选取 70%作

为训练数据集，30%作为检测验证数据集，为在

对比实验中定量分析算法性能，提前对验证集数

据的异常点进行了分析和标注。

根据图 7中的电力能耗数据变化曲线可以分

析得出：一方面，电力能耗数据随时间变化，具

有时间序列特性；另一方面，电力能耗数据的变

化是非线性、不平稳的，传统的统计模型不能够

准确分析数据特征。

因此，本文选取GRU深度自编码器来实现对

电力能耗数据的异常检测，通过GRU深度学习网

络来提取电力能耗数据的深层特征和长期特征，

配合自编码器更好地实现对电力能耗数据的异常

检测。

2.2 GRU深度自编码器构建深度自编码器构建

本文采用 Python 环境下的 TensorFlow 2 深度

学习库来构建GRU深度自编码器模型。实验环境

为 Windows 10，64 位，CPU 为 i5-11400H，显卡

为RTX3050，内存为16 GB。

首先，对电力能耗数据进行标准化，所用方

法为Z-score；然后构建编码器和解码器，编码器

采用 2 层 GRU 网络，解码器采用同样采用 2 层

GRU网络；接着构建 dropout层，dropout比率为

0.2；最后构建全连接层，激活函数为线性整流函

数 (relu)。模型的训练损失函数选择均方误差

(MSE)，优化器选择 adam，学习率为0.001，训练

轮数(epoch)为200，完整参数设置如表1所示。

损失函数的计算公式为

MSE =
1
n∑i = 1

n

(yi - ŷi )2 (16)

式中：yi为原始电力能耗数据；ŷi为训练时的重构

结果。

2.3 实验结果实验结果

为了进行电力能耗数据的异常检测，需要定

义重构误差的计算方式，本文主要对电力能耗数

据进行重构，因此采用重构结果与原始电力能耗

数据之间差值的绝对值作为数据重构误差：

errori = | mi - m̂i | (17)

式中：mi为原始电力能耗数据；m̂i为GRU深度自

编码器模型的重构结果。

模型训练阶段结束后，训练集数据的重构结果

如图8所示，其结果进行了反标准化，并与原始数

据进行对比。在实验中，为了选取合适的重构异常

阈值，需要直观地观察数据重构结果与原始电力能

耗数据之间的重构误差分布情况，因此将其以分布

直方图的形式呈现，如图9所示。对于无监督异常

检测问题，重构异常阈值的选取主要通过设定数据

图7 原始电力能耗数据

Fig. 7 Original electrical power consumption data

表1 实验参数设置

Table 1 Experimental parameter setting

参数名称

optimizer

dropout rate

learning rate

epoch

batch size

参数设置

Adam

0.2

0.001

200

24
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的异常百分比，本文选取重构误差大于 95%的数

据点为异常点，重构异常阈值为2.04。

在本文提出的检测模型中，选取的重构异常

阈值在训练数据集和检测验证数据集中的异常点

识别方式如图10所示。重构误差高于临界线的数

据点被识别为异常点，重构误差低于临界线的数

据点则为正常点，从而实现对电力能耗数据的异

常点检测功能。

GRU深度自编码器模型训练完成，并完成重

构异常阈值确定后，即可对检测验证数据集进行

异常数据点检测。检测验证数据集不参与模型训

练过程，只用于模型异常检测阶段，防止出现数

据泄露。

在仿真实验中，为了对比本文提出方法和传

统检测方法的异常检测效果，选取了基于RNN的

自编码器和LSTM深度自编码器来对本文使用的

电力能耗数据集进行异常检测。为更好地对比本

文提出模型与 2种对比方法的异常检测性能，选

择准确率P、召回率R、P和R的调和平均值F1作

为判断指标，3个指标值越大，代表检测效果越

好。计算公式为

P = TP /(TP +FP ) (18)

R = TP /(TP +FN ) (19)

F1 = 2PR/(P +R) (20)

式中：TP为检测正常且实际正常的样本数；FP为

检测正常但实际异常的样本数；FN为检测异常但

实际正常的样本数。

分别使用训练完成的传统 RNN 自编码器模

型、LSTM深度自编码器模型和GRU深度自编码

器模型对验证集数据进行异常检测，具体检测指

标如表 2所示。从表 2中可以看出，2种深度自编

码器模型的P指标、R指标和F1指标均明显高于传

统RNN自编码器模型，说明深度结构能够提高异

常检测的效果。LSTM深度自编码器模型与GRU

深度自编码器模型的 3项指标相差不大，从检测

效果来看表现相近。

图8 训练集重构结果

Fig. 8 Reconstruction results of training set

图9 重构误差分布情况

Fig. 9 Distribution of reconstruction errors

图10 重构异常阈值作用分析图

Fig. 10 Reconstruction function analysis diagram of
abnormal threshold
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为了研究传统RNN自编码器模型、LSTM深

度自编码器模型和GRU深度自编码器模型在异常

检测时间上的差异性，分别采用 3种方式对本文

所用数据集进行了20次异常检测，平均运行时间

如表3所示。从表中数据可知，LSTM深度自编码

器由于模型深度的增加，平均运行时间约为传统

RNN自编码器模型的3倍；而GRU深度自编码器

模型采用了结构简化的GRU网络，平均运行时间

相较于LSTM深度自编码器模型降低了56.8%。

综上所述，本文提出的GRU深度自编码器异

常检测模型能够实现对实际电力能耗数据的异常

检测。采用GRU深度学习网络来处理原始电力能

耗数据，提取数据特征并且保留电力能耗数据的

长期性信息，完成对电力能耗数据的编码降维与

解码重构。根据直观的重构误差分布直方图和设

定异常数据百分比来选定重构异常阈值，最后在

检测阶段完成对电力能耗数据的异常检测。同时，

提出模型的算法平均运行时间约为 3'25''，对于每

小时的电力能耗数据，能够满足异常检测的时间

要求。

3 结论结论

本文提出了一种结合GRU深度学习网络和自

编码器结构的GRU深度自编码器模型，用于实现

对电力能耗数据的异常检测。针对传统自编码器

的编码器和解码器处理非线性、不平稳的电力能

耗数据的效果不佳问题，选择GRU深度学习网络

来替代传统的编码器和解码器。通过GRU深度学

习网络来处理电力能耗数据，挖掘数据深层特征，

提高自编码器结构对数据的重构效果。通过在实

际电力能耗数据集上的实验和方法对比分析，验

证了该方法的可行性，实现了对电力能耗数据的

异常检测，达到了良好的检测效果。
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