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摘 要：针对现有电网调控系统异常检测方法在复杂时序数据处理及特征提取方面的局限，提出了一种基于

条件变分自编码器−残差结构−门控循环单元（conditional variational autoencoder-residual structure-gated recur‐

rent unit，CVAE-ReS-GRU）的电网调控系统异常检测方法。首先，基于电网调控系统的层级化运行架构，对

系统内多源异构数据进行分类与结构化整理。其次，采用支持向量机（support vector machine，SVM）对缺失

数据进行智能填补，并通过归一化消除原始数据的量纲差异。然后，引入时间监督机制以增强VAE对电网时

序特征的建模能力；将残差结构嵌入GRU网络，以提升对复杂电力序列的拟合精度；以改进后的GRU网络

代替CVAE中传统的BP神经网络结构，从而加速特征提取。最后，设计动态阈值判定机制，自适应调整阈值

评估重构误差，实现对异常数据的精准识别。仿真实验表明，所提方法在异常数据识别准确率、检测效率等

指标上均展现出显著优势，为提升电网调度智能化水平、保障电力系统安全稳定运行提供了新的技术路径与

理论支撑。
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Abstract: In view of the limitations of existing anomaly detection methods for power grid regulation systems in han‐

dling complex time-series data and feature extraction, an anomaly detection method for power grid regulation sys‐

tems based on conditional variational autoencoder-residual structure-gated recurrent unit (CVAE-ReS-GRU) was pro‐

posed. Firstly, based on the hierarchical operation architecture of the power grid regulation system, systematic classi‐
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fication and structured organization of multi-source heterogeneous data within the system were carried out. Secondly, 

the support vector machine (SVM) was employed to intelligently fill in missing data, and normalization was used to 

eliminate the dimensional differences of the original data. Then, a time supervision mechanism was introduced to im‐

prove the variational autoencoder (VAE), enhancing its ability to model the time-series characteristics of the power 

grid. The residual structure was embedded into the GRU network to improve the fitting accuracy for complex power 

time-series. The improved GRU network replaces the traditional BP neural network structure in CVAE, accelerating 

feature extraction. Finally, a dynamic threshold determination mechanism was designed to adaptively adjust the 

threshold for evaluating reconstruction errors, enabling accurate identification of abnormal data. Simulation results 

demonstrate that the proposed method exhibits significant advantages in terms of abnormal data recognition accuracy 

and detection efficiency compared with traditional methods, providing a new technical approach and theoretical sup‐

port for enhancing the intelligent level of power grid dispatching and ensuring the safe and stable operation of the 

power system.

Key words: power grid regulation and control system, anomaly detection, GRU, CVAE, residual structure

0　引言

电网调度控制系统是保障电网运行与调度管

理的重要基础，其运行状态直接影响电网的稳定

与安全[1]。当前，随着能源结构转型的持续推

进，大量分布式电源及其具有随机性、波动性的

负荷广泛接入电网，智能调控系统所面临的环境

日益复杂[2]。然而，数据质量问题日益凸显，已

成为制约智能电网调控系统高效运行的关键风险

因素。干扰源的增加、数据采集过程中的误差累

积，以及网络传输中的延迟与丢包等现象，均可

能导致数据质量下降，甚至引发系统异常。针对

这一问题，实时检测并准确识别调控系统中的异

常数据，成为保障系统稳定、安全运行的关键环

节之一。

目前，国内外在配电网异常数据检测领域已

经取得诸多研究成果。传统的异常数据检测方法

主要集中在统计学方法、状态评估方法以及各种

人工智能算法，如K-means聚类算法[3]、支持向量

机（support vector machine，SVM）[4]、神经网

络[5] 和 长 短 期 记 忆 （long short-term memory，

LSTM）网络[6]等，这些方法已在异常数据检测

中得到广泛应用。文献[7]提出采用孤立森林算法

对电力大数据进行异常监测；文献[8]提出了一种

结合改进的密度聚类算法和改进的单类支持向量

机算法的智能变电站异常数据流检测方法；文献[9]

构建了基于极端梯度提升（extreme gradient boost‐

ing，XGBoost）的电网过流异常检测模型；文献

[10]提出基于粗糙熵加权密度的智能电网调控系

统运行异常数据检测方法。

目前，针对电网调控系统运行数据异常识别

的研究相对较少，尤其是在智能电网调控系统这

一复杂场景中，现有算法的应用存在明显局限。

智能电网调控系统因其复杂的体系结构和多样化

的功能模块，涉及大量服务区域和硬件设备，且

不同类型数据的评价标准差异显著，涵盖硬件设

备性能指标、软件进程运行状态、网络传输质量

以及业务负载等维度，这进一步加大了异常检测

的难度[11]。

针对上述问题，本文提出基于条件变分自编

码器（conditional variational autoencoder，CVAE）

与残差结构−门控循环单元（residual structure–

gated recurrent unit，ReS-GRU）相结合的电网调

控系统异常检测方法。该方法通过在VAE模型中

引入时间监督机制，增强VAE模型对时序特征的

关注度；利用残差结构优化GRU网络，并用改

进的 GRU 网络替换 CVAE 中的 BP 神经网络层，

以加强CVAE模型对数据的特征提取能力，进而
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提升电网调控系统异常检测的效果。实验对比分

析表明，本文所提方法在效果和性能上均具有显

著优势。

1　电网调控系统架构

1.1　电网调控系统框架

电网调控系统由数据采集层、在线监视管理

层、高级应用管理层和可视化展示层 4个主要部

分组成，其框架如图1所示。

（1）数据采集层负责从主站端、调度数据网

和变电站等多源终端采集原始运行数据，并进行

初步整合与预处理，保障数据的准确性、一致性

与时效性，为后续分析提供可靠基础。

（2）在线监视管理层承担对系统各环节运行

状态的实时监控与初步数据分析任务，具备异常

趋势识别与预警能力，可为运维人员提供实时风

险提示与辅助决策支持。

（3）高级应用管理层是提升系统智能化水平

的核心模块，主要功能包括运行健康度评估、风

险预测与调控，以及多源信息融合下的异常智能

检测。该层通常融合人工智能与大数据分析技

术，能够从大规模运行数据中自动识别潜在问

题，辅助实现精准调控。

（4）可视化展示层则对分析结果进行图形化

与交互式呈现，直观展示电网运行状态、健康指

标与异常检测结果，帮助运维人员快速掌握系统

全貌，提升故障响应效率与调控决策能力。

该分层架构覆盖了从数据采集、实时监控到

智能分析与结果呈现的全过程，构建了高效、智

能、可视的智能电网调控系统运行管理体系，为

复杂电网环境下的综合管控提供了坚实的技术

支撑。

1.2　电网调控系统异常数据类型

电网调控系统的运行数据是保障电网安全稳

定运行与高效调控的基础。由于系统结构复杂、

功能多样，其运行数据呈现出种类繁多、结构异

构的特点。根据数据的来源和功能属性，可将这

些数据划分为 3大类：硬件设备状态数据、业务

进程状态数据与交互状态数据。电网调控系统各

类数据的属性分配见表1。
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图1　电网调控系统框架
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（1）硬件设备状态数据主要涵盖服务器、存

储设备、通信终端等物理硬件的性能指标与运行

状态，如 CPU 使用率、内存占用、设备在线状

态、温度、电源状态等，用于反映系统底层设施

的稳定性与可靠性。

（2）业务进程状态数据描述系统内部各类业

务逻辑与软件模块的运行情况，包括调度程序执

行状态、数据处理流程进度、控制指令响应情况

等，能够直观体现调控系统的业务响应能力和任

务执行效率。

（3）交互状态数据反映系统内部模块之间、

其与外部通信网络之间的数据交换行为，涵盖报

文传输状态、链路延迟、数据包丢失率等，是评

估系统通信链路稳定性和实时性的关键依据。

1.3　电网调控系统运行状态分析

电网调控系统面临庞大的数据流，其数据处

理能力在负载持续增加时会逐步下降。系统稳定

性拐点模型如图 2所示。在进行异常检测时，可

将采集的数据映射为“数据健康度”指标，并结

合不同阶段的权重参数，综合评估系统的运行健

康水平。其中，数据健康度α被定义为检测出的

异常数据数量x与该阶段总数据量（x₁或x₂）之间

的比值。其中，x₁对应轻度风险阶段的总数据量，

x₂表示系统进入性能拐点阶段的总数据量；一旦系

统进入崩溃区域，健康度α可直接设为100%，表

明系统完全异常。

将系统运行状态分为 3个压力区：（1）轻压

力区。系统实时数据发生一定幅度变化时，对系

统性能影响较弱，系统的稳定性系数维持在 1。

（2）拐点区。数据量加大，系统运行状态进入拐

点区，由于系统参数变量仍小于阈值，因此系统

在此阶段仍可以稳定运行。（3）崩溃区。数据量

达到系统处理极限，系统崩溃，稳定性为 0，系

统不可用。

2　基于CVAE-ReS-GRU的异常检测模型

2.1　数据预处理

考虑调控信号间存在较强相关性，本文采用

SVR进行数据填补，选取邻近时刻多维特征作为

输入，构建非线性回归模型，用于预测缺失点数

值。SVR模型使用径向基函数（radial basis func‐

tion，RBF）建模特征之间复杂关系，优于传统

线性插值方法，能更准确地恢复短时异常丢包或

采样缺失点，提高数据完整性和建模鲁棒性。

SVR通过求解优化问题得到支持向量和模型

参数。

min
wbξiξ

*
i

 
1
2
‖w‖2 +C∑i = 1

N (ξi + ξ
*
i ) （1）

s.t. yi - f ( )xi ≤ ε + ξi

f ( )xi - yi ≤ ε + ξ *
i

0 ≤ ξiξ
*
i i = 12N

（2）

其中，ε为容忍误差；ξi、ξ *
i 为松弛变量；C为惩罚

参数；xi为第 i个样本的输入特征向量；yi为第 i个

样本的目标输出值；w、b为优化变量；N为样本

总量。

通过求解上述对偶问题，得到支持向量和模

型参数，预测函数为：

9@49 .+9

(39

>=;;(/;24

>
=
>
,
>
;

x1 x2

1

图2　系统稳定性拐点模型

表1　电网调控系统各类数据的属性分配

数据类型

硬件设备

业务进程

交互状态

参数

A1：CPU利用率；A2：内存利用率；A3：硬盘利用

率；A4：网络连接速率

B1：进程占用内存比；B2：线程个数；B3：工作时

间；B4：网络连接个数

C1：CPS指标；C2：误码率；C3：越限；C4：跳变
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f ( x ) =∑
i = 1

N ( )αi + α
*
i K ( xix ) + b （3）

其中，αi、α*
i 为拉格朗日乘子，K ( xix ) = ϕ ( xi )T

 

ϕ ( )x 为核函数。

通过函数输出，估计缺失值，实现数据

填补。

为解决本文多类型数据对模型训练的影响，

对数据进行归一化处理，进一步提高算法的收敛

速度和精度。本文采用标准差归一化，归一化后

的样本数据为：

x'= x - μ
σ

（4）

其中，x为样本数据；μ为样本数据的均值；σ为

样本数据的标准差。

2.2　条件变分自编码器

变分自编码器（VAE）是一种无监督神经网

络训练的生成模型，由编码器和解码器组成。该

模型将输入数据压缩至潜在空间，再从潜在空间

重构输入数据，以此进行数据的特征学习[12]。其

具有良好的生成能力和适应性，特别适用于处理

高维、复杂的数据。通过对隐变量空间的正态化

约束，VAE能够防止过拟合，并且能够生成多样

化的样本，在无监督学习、异常检测、图像生

成、自然语言处理等领域得到了广泛的应用。

在变分自编码器中，编码器的主要作用是将

复杂的输入数据映射到一个隐变量空间，这个过

程可以由式（5）表示：

q(z|x)=N (z|μ(x)σ2 (x) （5）

其中，q(z|x)为编码器的分布函数，z 为潜在特

征，x为输入数据，μ(x)、σ2 (x)分别是隐变量的

均值和方差。

解码器的作用是将隐变量空间中的数据进行

重构，生成与输入数据尽可能相似的数据。解码

过程可以表示为：

p(x'|z)=N (X|μ̂(z)σ̂2 (z)) （6）

其中，p(x'|z)为解码器的分布函数，x'为重构后的

数据，μ̂(z)、σ̂2 (z)分别是根据隐变量 z生成的重

构数据的均值和方差。

由于潜在特征的分布是无法直接观察的，因

此在训练过程中使用变分推断，通过最大化证据

下界（evidence lower bound，ELBO）来逼近真

实的后验分布。为了使编码器学习的分布与先验

分布尽可能接近，VAE 使用了 KL（Kullback–

Leibler）散度来度量两者之间的差异。KL散度

的数学表达式如下：

DKL = ∫q(z|x)log 
q(z|x)
p(z)

dz （7）

VAE的总损失函数由两个部分组成：重构误

差和KL散度。重构误差衡量重构数据与原始输

入数据之间的差异，通常使用均方误差（mean 

squared error，MSE）或交叉熵来计算。最终的损

失函数可以表示为：

L =Eq(z|x) [log p(x'|z)]-DKL （8）

其中：Eq(z|x) [log p(x'|z)]为重构误差。重构误差与

KL散度共同作用，保证VAE在保持数据生成能

力的同时，还能约束隐变量的分布，使其尽可能

符合标准正态分布。

在电网调控系统中，数据通常包含时间戳信

息，对于此类时间序列数据，合理利用时间信息

不仅有助于提高数据分析精度，还能更好地捕捉

系统中潜在的动态变化和异常模式。因此，在VAE

的基础上引入条件监督信息，构建条件变分自编码

器（conditional variational autoencoder，CVAE）。

CVAE通过在生成过程中引入外部条件，能够控

制生成数据的特定特征，并利用监督信息对生成

内容进行有效的引导和调整，从而提高生成结果

的针对性和准确性。CVAE框架如图3所示。

x
z X

c
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158(58

σ

μ

图3　CVAE框架
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CVAE模型的整体结构与传统的VAE相似，

但在VAE基础上引入了条件监督信息（c）来增

强模型的生成能力。编码器的任务是对输入数据

（x）和监督信息（c）进行联合建模，从中学习

到潜在变量（z）的分布。在解码器部分，潜在

变量（z）和监督信息（c）会被一同输入，解码器

根据这些信息生成数据的重构版本，同时基于监督

信息调节生成的内容。然而，监督信息并不直接参

与最终的计算结果，即在模型训练和优化时，VAE

中的变化即q(z|x)变为q(z|xc)、p(x'|z)变为p(x'|zc)，

但最终模型的优化求解问题与VAE一样。

CVAE将样本映射到隐变量空间，使样本数

据尽量满足正态分布，有效避免过拟合，适用于

异常数据检测[13]。

2.3　ReS-GRU网络

GRU是一种能够处理序列数据的循环神经网

络，其门控机制被专门设计用于捕捉数据中的长

期依赖关系[14]。尽管GRU在处理时序数据上表

现良好，但随着网络层数的加深，仍可能出现梯

度消失和梯度爆炸等问题，导致模型训练困难。

为解决这一问题，本文引入了残差结构[15]。残差

结构通过跳跃连接将输入直接传递至输出，并与

经过网络层的特征进行融合，网络学习的不是完

整的映射函数，而是输入与输出之间的残差（差

异）。这种跳跃连接可以有效防止梯度消失，提

高网络的训练效率。

残差结构的基本思想是学习残差函数 F(x)，

而不是直接学习期望的映射函数H(x)，通过将输

入x与输出相加，网络最终的目标函数变为：

H(x)=F(x)+ x （9）

在残差结构优化的GRU网络中，每一层的

输出ht可以表示为：

ht =GRU(xtht - 1 )+ ht - 1 （10）

其中，GRU(xtht - 1 )表示标准GRU单元的输出，

通过引入残差连接，隐藏状态 ht 变为原始GRU

输出与上一时刻隐藏状态ht - 1的直接相加。

经残差结构优化后的GRU网络结构如图4所示。

2.4　检测方法

将残差结构与GRU网络结合，可以有效解

决深层网络中的梯度消失问题，提升网络的训练

效率和特征学习能力。结合CVAE的生成能力，

优化后的残差GRU网络不仅能够有效捕捉复杂

数据的时序特征，还能够提升数据生成和重构的

质量[16]。CVAE-ReS-GRU模型结构如图5所示。

针对不同类型的检测数据，采用固定阈值容

易造成漏检或误报，而动态阈值能够根据数据特

点自适应调整判断标准，适用于多类型异常检

测。本文采用的动态阈值方法基于正常样本的统

计分布进行计算：

λ = μ + kσ （11）

其中，μ为样本均值，σ为标准差，k 为灵敏度

参数。

为平衡检测数据的正常波动区间与异常突变

特征，本文设定灵敏度参数 k=1.5。若 k值过小，

正常数据的小幅波动可能被判定为异常，导致

“误报率”上升，后续需投入大量资源排查“假

异常”；若k值过大，则只有数据发生极显著偏离

时才会被识别为异常，从而遗漏“幅度较小但确

xt
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图4　经残差结构优化后的GRU网络结构
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实异常”的数据。k=1.5，既允许正常数据存在一

定范围的自然波动，又能及时捕捉到“超出正常

波动范围”的异常信号，符合多类型异常数据检

测的实际需求。

基于CVAE-ReS-GRU算法的异常数据检测流

程如图6所示。

步骤1 采集电网调控系统数据，并采用支

持向量机填补少量缺失数据。

步骤2 将数据进行归一化处理，并将数据

集划分为训练集和测试集。

步骤3 将处理后的训练集数据输入CVAE-

GRU-VAE 模型进行训练，当模型收敛后结束

训练。

步骤 4 将测试集数据输入训练好的模型，

计算每个系统数据值的重建误差，并与动态阈值

对比，判定数据是否异常，根据异常数据类型判

断系统状态。

步骤5 根据判定结果输出数据检测结果。

3　算例分析

为验证所提方法的可行性与有效性，基于某

地调度中心SCADA数据库中的电网历史运行数

据，搭建了电网调控系统闭环仿真测试平台，如

图 7所示。该平台由 3台双网工作站构成，实验

中使用的硬件配置如下：智能电网调度控制系统

为D5000（基础平台版本为V3.0）、金仓数据库

管理系统V7.0、凝思安全操作系统V4.2。

在系统仿真测试中，输入的历史数据覆盖

736个厂站、1 864条通信通道，数据规模具体包

括：遥测数据点47万个、遥信状态点85万个、遥

控指令5.5万项及遥调指令1 800余项。系统实时处

理性能需满足：遥测数据接入速率为2 000点/秒，

常规遥信变位处理能力达10事件/秒，携带事件顺

序记录（sequence of events，SOE）的遥信变位处

理能力为5事件/秒。

3.1　异常检测评估指标

为满足训练数据的完整性要求，并考虑调控

信号间存在的强相关性，本文采用SVR方法对缺

失数据进行填补。具体流程为：选取邻近时刻的

多维特征作为输入，构建非线性回归模型，预测

缺失点的数值。将填补后的样本数据进行归一化

处理，并将数据集划分为训练集和测试集，输入

检测模型。本文采用准确率评估电网调控系统异

常检测性能，主要使用检测率（accuracy，ACC）

和误报率（false positive rate，FPR）两个指标。

其数学表达式如下：
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eACC =
Tn

Tn +Fp
´ 100% （12）

eFPR =
Fn

Tp +Fn
´ 100% （13）

其中，Tp为检测与实际都为正常的数据，Tn为检

测和实际都为异常的数据，Fp为检测正常但实际

异常的数据，Fn为检测异常但实际正常的数据。

异常检测模型的分类性能可通过受试者工作

特征曲线（receiver operating characteristic curve，

ROC）及其曲线下的面积（area under the curve，

AUC）进行量化评估。AUC作为综合性指标，其

数值越接近1，表明模型区分正常与异常样本的能

力越强。ROC曲线的横轴为误报率（FPR），即实

际异常样本中被误判为正常的比例；纵轴为真阳

性率（true positive rate，TPR），指模型成功识别

出正常样本的概率。FPR 和 TPR 的数学表达式

如下：

Fpr =
Fp

Fp + Tn
（14）

Tpr =
Tp

Tp +Fn
（15）

3.2　仿真结果分析

在高并发环境下，为保障电网调度系统能够

快速、准确地完成异常检测，维持电网稳定运

行，本文对系统进行了并发能力测试。其中，用

电行为模式数据参照文献[17]设置，并发用户由

10人逐渐增加到100人，调度系统并发能力测试

结果如图8所示。

由图 8可知，系统响应时间随并发用户数量

的增加呈正相关增长趋势。当并发用户数达到80

时，响应时间明显上升至 20 s，已超过专家评估

设定的响应时限。同时，CPU平均利用率升高至

60%，接近异常判定的阈值。当并发用户增加至

100时，大多数请求出现超时，错误率显著上升，

且CPU利用率持续处于异常水平。因此，调控系

统的并发用户数应控制在80以下，以确保系统保

持最佳性能和稳定性。

异常检测率、误报率与并发用户数的关系如

图9所示。

随着并发用户数量的持续增长，系统的误

报率逐步上升，而检测率则呈下降趋势。当并

发用户数达到 80 时，误报率上升至约 12%，检

测率下降至 82%，接近系统性能变化的临界阈

值。并发数进一步增加至 100时，出现大量用户

请求超时，误报率攀升至近 19%，检测率则跌

破 80%，已低于系统可接受的最低运行标准，

反映出当前系统性能已无法支撑正常的异常检

测任务。

为验证本文所提异常数据检测方法在系统总

体检测方面的有效性，随机获取硬件设备状态数

据、业务进程状态数据、交互状态数据共计1 000个

数据样本进行分析，将数据输入CVAE-ReS-GRU

模型进行验证，将计算出的重建误差与动态阈值

进行比较，并根据二者的比值，判定数据的异常

性：当重建误差超过阈值时，系统判定该数据为
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异常，认为该数据与正常运行模式存在显著偏

差；如果重建误差低于阈值，则判定该数据为正

常，表明系统运行状态与预期一致。采用本文所

提方法的异常数据检测结果如图10所示。

在模拟调控系统25天运行的过程中，本文所

提出的异常数据检测方法对典型数据的每日检测

结果如图11所示。实验结果表明，面向电网调控

系统在长时间尺度的多类型数据，本文所提出的

异常数据检测方法均能有效工作，对各类型异常

数据的检测准确率均超过95%。该结果验证了所

提方法在长期系统数据检测任务中具有良好的可

行性和实用价值。

3.3　不同算法性能对比

为了论证所提异常检测方法的性能，将其与

文献[5]、文献[6]、文献[7]的算法进行对比分析，

并绘制ROC曲线，如图12所示。

与其他3种模型相比，本文所提模型的ROC

曲线AUC最大，表明其在区分异常与正常数据

方面具有更优的分类性能。AUC值接近0.94，进

一步验证了该模型的有效性。

当调控系统处于不同的阶段，其异常数据量

也不相同。在轻压力区，电网处于稳定运行状态，

异常数据通常表现为局部、孤立的波动；在拐点

区，系统处于临界失稳状态，异常数据的特征明

显增强；在崩溃区，电网已发生大规模失稳或解

列，异常数据表现出全局性、极端化的特征。

在轻压力区，系统裕量较大，CPU使用率较

低，能够处理大量的检测数据，此时系统异常检

测误差对比结果如图13所示。

在轻压力区，本文方法的预测误差控制在

6%～10%，明显低于其他 3种对比算法，表现出

较高的检测精度。这得益于所采用的CVAE-ReS-

GRU结构提升了系统状态异常识别的全面性。然

而，当数据输入速率上升至60点/s后，异常检测

误差普遍突破10%，显示该方法在大数据环境下

的适应性仍有待提升。
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拐点区是系统性能由稳态向过载转变的关键

阶段，表现为CPU使用率明显升高，且伴随数据

传输延迟，从而影响检测准确性。拐点区系统异

常检测误差的对比结果如图14所示。

拐点区的系统压力明显高于轻压力阶段。当

数据速率达到85点/s时，系统出现严重卡顿，性

能迅速下降。由于算法结构较为复杂，在面对高

速增长的数据时易出现系统失效。本文所提出的

CVAE-ReS-GRU方法具有较强的数据处理能力，

在高负载下仍能维持异常检测精度，误差未超过

10%，表现出较优的系统适应性。

在调控系统各个阶段中，不同算法的异常检

测结果对比见表 2，评价指标包括准确率、召回

率与F1值。

由表 2可知，本文所提方法在各项指标中均

优于对比的方法，表明本文方法在电网调控系统

异常检测方面具有明显优势。

4　结束语

本文提出了一种基于CVAE-ReS-GRU的电网

调控系统异常检测方法。仿真实验结果如下。

（1）本文基于VAE模型引入时间监督机制，

增强了VAE模型对时间特征的关注度；进一步采

用残差结构优化GRU网络，并将其应用于CVAE

中，代替原有的BP神经网络层。这些改进有效

增强了CVAE模型对数据的特征提取能力，提升

了电网调控系统异常检测的性能。

（2）将本文所提方法与文献 [5]、文献 [6]、

文献[7]的算法进行对比。对比结果表明，本文所

提方法表现出更好的准确性、更高的 AUC 值，

具有一定的实用价值。

需要指出的是，本研究仍存在一定局限与改

进空间：目前方法主要基于电网调控系统典型数

据进行仿真验证，且所采用的组合算法在结构与

参数方面仍有进一步优化的可能。因此，下一步

工作将着重提升该方法的实用性和整体性能，推

动其在实际系统中的应用。
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