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摘 要:在电网大数据结合环保监管的背景下，研究了以企业用电和纳税数据为特征的企业生产状态识别方法。实

际输入特征通常存在异常和部分缺失的情况，采用回归分析解决数据异常和部分缺失的问题，提高了分析结果的鲁

棒性。建立支持向量回归模型来识别污染企业生产状况，通过网格搜索选择多个支持向量回归组合模型来识别污染

企业生产状况，增加了模型的泛化能力，提高了分类精度。最后，实际测试结果验证了所提出的基于组合支持向量回

归的排污企业生产识别方法的精确性和适用性。
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Identification of Production for Pollution Emission Enterprises
Based on Ensemble Support Vector Ｒegression

Jin Dan，Tang Wei
( State Grid Sichuan Electric Power Ｒesearch Institute，Chengdu 610041，Sichuan，China)

Abstract: Under the background of big power data and environmental supervision，the identification of enterprise production
status is studied，which is characterized by enterprise electricity consumption and tax payment． Ｒegression analysis is adopted
to solve the problem of data anomaly and partial missing，which improves the robustness of analysis results． Support vector re-
gression model is established to identify the production status of pollution emission enterprises，and multiple support vector re-
gression models are selected through grid search to identify the production status of pollution emission enterprises，which in-
creases the generalization ability of the model and improved the classification accuracy． Finally，the simulations confirm the
accuracy and applicability of the proposed method based on ensemble support vector regression ( e － SVＲ) ．
Key words: ensemble support vector regression，gird search，identification of production

0 引 言

信息技术和互联网技术的快速发展使得大数据
分析和人工智能等新技术应用应运而生，在建设电
力物联网的背景下，大数据和人工智能新技术与能
源行业相结合引发了越来越多研究人员的关注［1］。
电力大数据平台在全面管控电网营销服务和企业安
全生产等方面获得显著成效［2 － 3］。一种应用电网用
电信息采集系统数据以实现城市大气污染排放在线
管控的方法被提出。该方法基于大数据手段，将电
网企业用电信息采集系统电量与环保管控数据进行
批量化关联分析，无需新增硬件设备，实现了城市企
业大范围在线监管，其中，排污企业对于环保措施的

响应程度评判是电力数据在环保应用的一个重要功
能。

支持向量机( support vector machine，SVM) 是在
分类、回归和其他学习任务方面广受欢迎的一种机
器学习方法，在计算机视觉、自然语言处理、神经成
像、生物信息学等领域已有成功的应用［4］。支持向
量机一般分为 3 类: 支持向量分类 ( support vector
classification，SVC ) 、支持向量回归 ( support vector
regression，SVＲ) 和一类支持向量机( one － class sup-
port vector machine ，1 － SVM) ［5］。其中: 根据分类
特征，支持向量分类可分为两值分类和多值分类;支
持向量回归用于处理数据回归问题; 支持向量机还
可实现一种特殊的一类分类问题，有学者将其称为
一类支持向量机( one － class support vector machine，
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1 － SVM) ，在实际中通常应用于异常值检测［6］。

下面研究以企业用电和纳税信息为特征的排污
企业生产状态识别方法，考虑到实际输入特征异常
和部分缺失的情况，采用回归分析解决数据异常和
部分缺失的问题，提高了分析结果的鲁棒性; 通过网
格搜索选择多个支持向量回归组合模型来识别污染
企业生产状况，增加了模型的泛化能力，提高了分类
精度。

1 支持向量机数学模型

从模式分类中可分离模式的情况下了解支持向
量机是如何工作的可能是最容易的。给定可线性或
非线性分离的训练样本，支持向量机通过非线性核
函数映射，生成一个超平面作为决策曲面，使得正例
和反例之间的隔离边缘被最大化。

考虑训练样本{ ( xi，yi ) ，i = 1，2，3． ． ． N}，xi 为
输入模式的第 i个样例，yi 为对应的期望响应，用于
分离的超平面形式的决策曲面方程为

wTx + b = 0 ( 1)

式中: x为输入向量; w为权值向量; b为偏置。对于
一个给定的权值向量 w 和偏置 b，支持向量机的目
标就是找到一个特殊的超平面，这个超平面的分离
边缘最大。支持向量机是一个二次规划问题，数学
推导如下。

当样本中 yi = + 1 和 yi = － 1 代表的两类模式
是线性可分时，式( 1) 可以为

wTxi + b≥0 当 yi = + 1

wTxi + b≤0 当 yi = － 1
( 2)

考虑使式( 2 ) 等号成立的那些点，也就是距离
超平面最近的两类点，只要成比例地调整 w 和 b 的
值就能保证这两类点的存在，且对分类结果没有任
何影响。设 2 个超曲面为 H1、H2。

H1 : w
Tx + b = 1

H2 : w
Tx + b = － 1

( 3)

超曲面H1到原点的距离为 1 － b / w ，超
平面 H2到原点的距离为 －1 － b / w 。所以，
H1和 H2之间的距离为 2 / w 。因此，要使分离间
隔最大就是使 w 最小，为一个二次规划问题。

对于非线性问题，可以通过非线性变换转化为
高维空间的线性问题。因此，对于非线性分类，首

先，采用一个映射 φ 将数据映射到一个高维空间。
此时，在高维特征空间中就可对输入数据进行线性
分类，映射回原空间后就成了输入数据的非线性分
类。支持向量机采用了一个核函数 K( x，y) 代替高
维空间的内积运算，避免高维空间的复杂运算。为
使得所有样本都能被分离超平面正确分类，增加模
型的鲁棒性，可采用松弛变量解决这个问题，因此优
化问题为

min 1
2 ‖w‖2 + C∑

l

i = 1
ξ( )i

( 4)

式中: w是权值向量; C为惩罚因子; ξi 为松弛变量。
约束为

wTΦ( xi ) + b≥1 － ξi i = 1，……，l
ξi≥0 i = 1，……，l ( 5)

式中: Φ( xi ) 为核函数。

2 排污企业生产识别

2． 1 排污企业生产识别整体流程
基于组合支持向量回归的排污企业生产识别的

输入数据为企业的用电量和税收值，与企业生产状
态有强相关性。对输入数据进行归一化处理可直观
迅速判断企业的基本运行情况，同时大量简化了计
算。规则化后的输入数据存在负值或缺失的情况，
这是异常的输入数据。通过对企业用电量和税收值
的历史回归分析，可校正负值的输入数据，预测缺失
的输入数据，提高了分析结果的鲁棒性。

将输入数据分为 3 部分:训练数据、验证数据和
测试数据。输入数据用来训练支持向量回归的超参
数，不同的超参数对应一个支持向量回归模型。通
过网格搜索可以确定多个支持向量回归模型，验证
数据用来筛选已确定的支持向量回归模型，得到最
优的支持向量回归模型集用于组合回归判断，可提
高单一模型的精度。最后，将最优的支持向量回归
模型集来测试历史数据。排污企业生产识别整体流
程如图 1 所示。
2． 2 排污企业数据来源

排污企业的主要数据有企业类型、企业注册地、
企业纳税、企业用电等，取自于不同的机构。其中，
企业类型和企业注册地来自四川省工商局，企业纳
税历史数据来自于四川省税务局，企业用电历史数
据来自国网四川省电力公司用电信息采集系统和营
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图 1 排污企业生产识别总体流程

销系统。将历史数据分为 3 部分:训练数集、验证数
集和测试数集。其中，训练数据用来确定模型的参
数; 验证数据用来做模型验证，选定预测误差小的超
参数组合，提高总模型的精度; 最后，测试数据用来
做模型测试及分析结果。
2． 3 输入特征选择与正则化

支持向量机的输入特征选择为企业用电量和纳
税值。这两个特征与企业生产密切相关，输出数据
为企业开工判据。

输入数据为企业用电量和纳税值，输出数据为
企业开工判据，其中，输入数据的幅值远远大于输出
数据的幅值。为了降低运算难度，输入数据的大小
被规则化，企业用电量被企业配电变压器容量整除，
纳税值被最大纳税值整除，则企业用电量和纳税值
规则化后的范围均为［0，1］。

企业用电量* = 企业用电量
企业配电变压器容量

税收值* = 税收实际值
最大税收值

( 6)

实际情况中存在输入特征值为负或者缺失的异
常情况，为处理这种异常值情况，通过历史数据回归
建立起企业用电量和纳税值的关系，如图 2 所示。

图 2 给出了企业历史的税收值和用电量，存在
异常与缺失，图 3 对缺失与异常做了标记，通过回归
分析，可对异常输入特征进行修正，并填补缺失的特
征，如图 4 所示。

图 2 企业历史输入特征(存在特征异常与缺失)

图 3 异常与缺失特征辨识

图 4 异常与缺失特征回归处理

2． 4 核函数非线性映射
使用非线性映射 φ 把训练数据映射到一个高

维特征空间，然后在高维特征空间里进行线性回
归，映射回原空间后就成了输入空间的非线性分
类。用核函数 K( x，y) 就可以实现非线性回归，如
图 5 所示。
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图 5 核函数的非线性映射

2． 5 网格搜索与验证
采用网格搜索法来选择了 441 组超参数( 即不

同的 C，γ，ε组合) ，一组超参数可以确定一个 SVM
模型，选择网格搜索多个超参数以提高模型的边化
能力，C为惩罚因子，γ为核函数的参数，ε为一个大
于 0 的常数。在使用相同数据集的情况下，训练了
441 个不同的 SVM 模型。用一部分数据来做验证，
避免过拟合。通过网格搜索得到的 441 个模型，在
验证集上取误差最小的前 25 个模型，测试数据的最
后结果取 25 个回归模型的平均值。

网格搜索法是一种直接的方法，它将不同组合
的 γ、C 和 ε 值逐个进行测试，查看情况，网格搜索
中，令:
C = ( 2( －5) ，2( －3) ，2( －1) ，2( 1) ，2( 3) ，2( 5) ，2( 7) ，2( 9) ，2( 11) )

γ = ( 2 ( －15) ，2 ( －13) ，2 ( －11) ，2 ( －9) ，2 ( －7) ，2 ( －5) ，2 ( －3) )

ε = ( 2 ( －15) ，2 ( －13) ，2 ( －11) ，2 ( －9) ，2 ( －7) ，2 ( －5) ，2 ( －3) )
( 7)

不同的参数组合依次求解，得到最优的超参数。
基于组合支持向量回归的排污企业生产识别流

程如图 6 所示。

图 6 基于组合支持向量回归的排污企业生产识别流程

3 测试结果分析

对企业 1500 个实际生产数据进行测试识别。
输入数据为这 1500 个实际生产下的纳税值和用电
量，其中，输入数据存在部分缺失和异常。组合支持
向量机模型给出对于 1500 个输入特征下对应的生
产判断。

输入的数据中，纳税数据小于 0 时为异常值，纳
税数据为 0 时为缺失值。异常值和缺失值都是因为
实际管理等原因造成的真实数据不能查询。

输入数据的总数为 1500 个，异常即小于 0 的数
据为 313个，占总输入数据的 20． 87% ;部分缺失数据
数量为 29个，占总输入数据的 1． 93%，如表 1所示。

表 1 输入数据分析

数据类型 数量 /个 比例 /%

总输入数据 1500 100． 00

异常数据 313 20． 87

部分缺失数据 29 1． 93

通过回归模型对异常数据进行处理，如图 7 所
示，异常和部分缺失输入数据进行回归处理后，其规
则化后的范围为( 0，1) 。

图 7 异常和部分缺失数据处理后的输入特征数据

通过组合支持向量回归模型对异常和部分
缺失值处理后的数据进行生产状态识别，结果如
图 8 所示。

组合支持向量回归模型识别企业生产状态结果
如表 2 所示。其中，正确识别的生产状态 1484 个，
识别正确率为 98． 93%，多个支持向量机组合模型
具有分类精度高的特点。由于异常和部分缺失数据

( 下转第 77 页)
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图 8 企业生产状态识别结果

有 342 个，未进行异常和缺失值处理时，正确识别
1142 个，识别正确率为 76． 13%，异常和缺失值回归
处理提高企业生产状态识别率 22． 8%。
表 2 组合支持向量回归模型识别企业生产状态结果

输入数据 正确识别个数 正确识别率 /%

回归处理后 1484 98． 83
未回归处理 1142 76． 13

4 结 语

提出了一种综合考虑企业用电和纳税信息的污

染企业生产状况识别方法。该识别方法考虑了实际
应用过程中的数据部分病态的问题，采用回归分析，
解决输入特征异常和部分缺失的问题，提高了分析
结果鲁棒性;同时，通过网格搜索选择多个支持向量
机组合模型识别污染企业生产状况，增加了模型的
泛化能力，提高了分类精度。
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