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 SVM استفاده از

 

 
  ولی الله طلایی زاده امین مرادخانی،سمیه خسروی، 

 گروه برق، دانشکده فنی و مهندسی، دانشگاه ایلام. ایلام، ایران
 

 یزدان سلیمانیسمیره سیالی، 

 رانشرکت توزیع نیروی برق استان ایلام، ایلام، ای

   

 

 

 
 چکیده 

توزیع ایران دارای درصد بالای تلفات غیر فنی هستند که عمده این تلفات مربوط به پدیده  یهاشرکتبسیاری از 

کاهش این تلفات، شناسایی مشترکین متخلف و اصلاح  یهاروشسرقت انرژی توسط مشترکین است. یکی از 

در بانک اطلاعات  یکاوداده یهاروشارها، بکار گیری موارد دستکاری و انشعاب غیر مجاز است. یکی از راهک

مبتنی بر  کاویدادهبه شناسایی مشترکین متخلف کمک کند. در این مقاله از روش  تواندیممشترکین است که 

برای  .مشترکین است یجداسازکه مبنی بر  (SVM) بردار پشتیبان یهانیماشبه کمک یادگیری ماشین 

از شبکه  خانگی مشترک 828 یهادادهبرای ارزیابی کارایی این روش، است.  شدهاستفادهشناسایی سرقت انرژی 

 توزیع ایلام مورد استفاده قرار گرفته است و نتایج آن ارائه شده است.

 

 ، یادگیری ماشین، ماشین بردار پشتیبانکاویدادهتشخیص سرقت انرژی، واژگان کلیدی: 

 

 

 
 
 
 
 
 
 



 

 مقدمه  .1

تا مصرف، طبق آمار  دیدر چرخه تول یکیالکتر یلفات انرژت

 نی. در ا[3]درصد است  31تا  5 نیب رو،یوزارت ن انهیسال

شبکه و تعدد  یکه از گستردگ عیتوز ستمیسهم س انیم

و انتقال برخوردار است،  دینسبت به دو بخش تول زاتیتجه

ذات شعاعی شبکه توزیع . [2] باشدیدرصد م 55از  شیب

 مؤثرو سطح ولتاژ پایین تر در افزایش تلفات شبکه توزیع 

با  ع،یتوز یهاشبکه تدر تلفا شیافزا رونیازا. [4, 1]است 

و  یفروشها و حضور در بازار خردهتوجه به استقلال شرکت

 ریها را تحت تأثشرکت نیا یتراز اقتصاد ،یفروشعمده

منافع بالقوه  نیها به اشرکت یابیقرار داده و مانع از دست

موضوع، عمده  تیبه اهم تینا. با عگرددیم یاقتصاد

خود را در  یانرژ فاتتل زانیم رانیا عیتوز یهاشرکت

درصد لحاظ  5 زانیم یشمس 3445انداز سال چشم

 .[5] اندنموده

ارسال شده و  یانرژ نیبه صورت اختلاف ب ستمیتلفات س

که  شودیم فیتعر یینها نیبه مشترک یلیتحو یانرژ

است که بر اثر   یت فننوع تلفا کیشامل بر دو نوع است 

، هایهادمثل  ستمیس زاتیاز تجه انیعبور جر

و نوع  شودیمحاصل  رهیترانسفورماتور و غ یهاچیپمیس

 یاست که شامل آن دسته از تلفات یفن ریتلفات غ گرید

مثل  ستیقابل محاسبه ن یو به راحت شیاست که از پ

 کنتور و انشعاب یمشکلات قرائت و نقص کنتور، دستکار

از  یدر بعض یفن ریسهم تلفات غ متأسفانهمجاز.  ریغ

از سرقت  یاست که ناش ریچشمگ اریمناطق کشور بس

 .باشدیم کنندگانمصرفتوسط  یپنهان و آشکار انرژ

مشترکین  ییشناسا ،نوع از تلفات نیقدم در حذف ا نیاول

 .متخلف است

در مورد شناسایی سرقت انرژی صورت تحقیقاتی مختلفی 

شاخصی بنام ضریب [ 6]مثال در مقاله  طوربهاست.  گرفته

تعریف شده است که با استفاده از آن میزان  بار قرائت شده

. در ادامه با کمک پخش بار شودیمتلفات تخمین زده 

تلفات فنی مشخص شده و با کسر آن از تلفات کل، مقدار 

. این روش گرچه توانایی شودیمتلفات غیر فنی محاسبه 

د ولی از شناسایی تشخیص تلفات غیر فنی را دار

در تحقیق روش دیگر برای  مشترکین متخلف عاجز است.

 یرهایگاندازهمبنی بر  یدزدبرقتشخیص دیگری 

انجام شده  ریگاندازهنصب شده در  IRسنسور  هوشمند و

که هرگونه بای پس کردن و دستکاری پیچ تانسیون است 

 ارسال PIC  نترلربه میکروک ثبت و IR سنسور توسط

یک پیامک به مرکز کنترل ارسال  میکروکنترلر و شودیم

مرکز کنترل طبق پیامک دریافتی برای قطع  و کندیم

همچنین  .]5[کندیممنبع تغذیه مشترک اقدام 

بر  ییافزارهاسختمبتنی بر نصب یگری د یهاپژوهش

 هاروشاین  .[8] روی کنتور مشترکین پیشنهاد شده است

علاوه بر اضافه کردن پیچیدگی به شبکه، هزینه زیادی را 

اما شناسایی سرقت انرژی از روی ؛ کنندیمتحمیل 

 تواندیماطلاعات مصرف با استفاده از اطلاعات مشترکین 

یکی از راهکارهای  .راهکاری توانمند و کم هزینه باشد

ن است که مبتنی بر یادگیری ماشی یهاتمیالگور کاویداده

در   .]9 ,4[ برای تشخیص سرقت انرژی بکار رود تواندیم

 بردار پشتیبان یهانیماشی بر نمبت یروشاین مقاله 

(SVM ) پیشنهاد شده است. تشخیص سرقت انرژی برای  

از  یامجموعه یهادادهاز  SVMبرای آموزش مدل 

 رک خانگی شهر ایلام استفاده شده است. مشت

. در بخش شودیمارائه   2در ادامه روش تحقیق در بخش 

جمع آوری شده معرفی و نتایج مدل  یهادادهسوم 

. در بخش چهارم شودیمپیشنهادی نمایش داده 

 .شودیمارائه  یریگجهینت

 روش تحقیق -2

 SVM. روش 2-1

با  یبنددستههای بردار پشتیبان یک روش ماشین

. ایده اساسی نظریه یادگیری ماشین است یبر مبنا نظارت

بهینه به  ابر صفحهبندی کننده، یافتن یک دستهاین 

باشد که حاشیه ای میگیری به گونهعنوان سطح تصمیم

ها به داده که یصورتبین دو کلاس را بیشینه کند. در 

با کرنلی غیرخطی به  هادادهنباشد،  ریجدا پذصورت خطی 

بهینه در  ابر صفحهشود و فضای با ابعاد بالاتر منتقل می

 . [34] شودآن فضا تعیین می



 

باشد که هر های آموزشی موجود میداده lفرض کنید 

و بعدی  nبردار ویژگی  ixشود، نشان داده می i,yi(x(یک با 
{ 1,1}y

i
   ابر صفحهف یافتن . هدباشدیمبرچسب آن 

را با بیشترین حاشیه  -3و  3است که دو کلاس با برچسب 

( 3با معادله ) توانیمرا  ابر صفحهاز هم جدا کند. این 

 بیان کرد.

(3) 0)(  bxwT 
، ابر صفحه، برداری عمود بر wردار وزن ، بدر این رابطه

b  ابر فاصله  گیریکه به منظور اندازه باشدیمبردار بایاس

کرنلی برای انتقال  (.)و  شودیماستفاده  تا مبدأ صفحه

 (.3شکل باشد )داده به فضای با ابعاد بالاتر می

 

 
نیستند،  ریجدا پذهایی که به صورت خطی بندی دادهدسته -3شکل 

 های بردار پشتیبانتوسط ماشین

ه بین دو کلاس معادل کمینه بیشینه نمودن حاشی

-کمینهحل مسئله باشد که منجر به می wکردن اندازه 

 شود.( می2سازی مقید )

(2) 
 

 
 

های بردار ، پارامتر تنظیم در ماشینCکه پارامتر 

. به منظور در نظر گرفتن نویز موجود در باشدیم بانیپشت

های آموزشی، از متغیر داده و تداخل بین داده
0iکند که شود. وجود قید ضمانت میاستفاده می

گیرد. هرچند برای جلوگیری از ای در حاشیه قرار نمیداده

های نویزی، این قید با بیش تطابق نمودن به داده

 نرم شده است. iمتغیرهای 

( بر 2مقید ) با حل مسئلهگیری بهینه سطح تصمیم

 شود.( محاسبه می1گرانژ طبق معادله )مبنای روش لا

( ) ( ). ( )
i

i i i

x SV

f x y x x b  


       )1(  

در این رابطه 
i باشد که در پروسه ضرایب لاگرانژ می

بردارهای پشتیبان  SV، شودیمسازی محاسبه بهینه

از صفر  تربزرگها هستند که ضریب لاگرانژ متناظر آن

ابر ها به ترین نمونهآموزشی، نزدیک یهادادهاست. این 

دهد، ( نشان می1که رابطه ) همان طورهستند.  صفحه

تنها بردارهای پشتیبان هستند که در مرحله آموزش 

های بردار پشتیبان نیاز کنند. در نتیجه ماشینشرکت می

(، ضرب 1به تعداد نمونه آموزشی زیاد ندارند. در رابطه )

تواند با کرنل آن دو ت شده، میداخلی بین دو کرنل نگاش

تابع ها، کرنل نمونه محاسبه گردد. از پرکاربردترین کرنل

است که در این مقاله استفاده شده  ANOVAپایه شعاعی 

های بردار پشتیبان برای الگوریتم پایه ماشین. [33]است

بندی باینری توسعه داده شده است. از آنجایی که در دسته

-بیشتر کاربردها، بیش از دو کلاس وجود دارد، الگوریتم

به کار گرفته  چند کلاسه حل مسئلههای مختلفی برای 

 . [32]شده است 

 SVMابی مدل ارزی 2-2

ضریب کاپا یکی از ضرایب ارزیابی الگوریتم به منظور 

توافق ضریب کاپا  مناسب بودن الگوریتم و دقت آن است.

هر  .کندیم انیرا ببندی مرجع و پیش بینی  بین دو دسته

 ضریب این .چقدر مقدار آن بالاتر باشد مدل بهتر است

و در  ردیگیمبندی در نظر  عددی فرضی برای هر دسته

. کندیمپیش بینی شده مقایسه  مرحله بعد با مقدار

 :شودیمکاپا به صورت زیر تعریف  شاخص
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 در اینجاکه 

apین نتایج پیش بینی شده و نتایج ب کلی : احتمال توافق

 واقعی

ep:  توافق شانس بین نتایج پیش بینی شده و احتمال

 نتایج واقعی
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و  4,2به معنای عدم توافق، مقادیر بین  4,2مقدار کاپا زیر 

ق و مقادیر بالاتر تا مقدار یک فیعنی وجود حداقل توا 4,4

 .[31]به معنای میزان توافق بالاتر است
 

  هاافتهی -3

 استفاده شده است. R کاویدادهتحقیق از نرم افزار در این 

     هاداده یآورجمع 3-1

مشترک خانگی  828ورد مطالعه مربوط به م یهاهداد

است که از بانک اطلاعات شهر ایلام استخراج شده است. 

تا انتهای  3193اطلاعات مصرف مشترکین از ابتدای سال 

جمع آوری شد. تمام این مشترکین  95دوره سوم سال 

مورد بررسی و تست لوازم اندازه گیری  انجام گرفت. نتایج 

مختلف برچسب زنی شد. جدول  کد 65بررسی و تست در 

تعدادی از این کدها و نتیجه معادل تست آنها را نشان  3

 می دهد. 
 نتایج کد بندی نتایج تست و میزان فراوانی آنها  3جدول 

 توضیحات فراوانی کد

 3T 413 سالم است 

2T 59 سالم است اما افزایش آمپراژ دارد 

38T 53 وشتی روی پیچ تانسیوناثر پیچ گ  

32T 25 پلمپ داخلی باز است 

31T 24 پلمپ داخلی ندارد 
T3 36 سالم است اما کمربند دور کنتور خراب است 

33T 34  پلمپ داخلی دستی 

21T 31  پلمپ داخلی ندارد و اثر پیچ گوشتی روی پیچ

 تانسیون

5T 32 سالم است اما مکان نامناسب 

4T 32 ربند نداردسالم است اما کم 

کد به چهار کد نهایی به صورت جدول  65در نهایت این 

کنتور آنها مشکل فنی خاصی ندارد و دستکاری در آن 

اما ممکن شیشه کنتور شکسته،  صورت نگرفته است

کمربند دور کنتور خراب و یا مکان نصب نامناسب باشد. 

که ممکن است سیم  ینیمشترک مشترکین مشکوک،

یا کنتور راکد باشد به حالت کلی  کنتور زدگی داشته

 مشترکینی که نتوان با قطعیت در مورد آنها اظهارنظر کرد.

مشترکین دستکاری، مشترکینی که شامل پل زدن، 

دستکاری پیچ تانسیون کنتور، قراردادن کنتور به صورت 

باشند. مشترکین بازدیددنشده آن دسته از  افقی و...

ارتفاع نامناسب،بستن مشترکینی هستند که به هر دلیلی)

 اند. شدهن بازدید درب کنتور و...(
 نتایج دسته بندی نهایی مشترکین و فراوانی آنها 2 جدول

 توضیحات فراوانی کد

 سالم 635 3

 مشکوک 28 2

 دستکاری 353 1

 بازدیدنشده 34 4

معرفی   1فیلد است که در جدول  11هر رکورد شامل 

 ت. شده اس
 معرفی فیلدهای مشترکین مورد مطالعه 1 جدول

 توضیحات اسم فیلد
 سالم است شماره پرونده 3

 دیجیتالی یا مکانیکی نوع کنتور 2

 تعرفه یک یا سه نوع تعرفه 1

 35،25،12 آمپراژ 4

 …, ACT, SKI, JEM مدل کنتور 5

  3T..65T اولیه نتیجه تست 6

 4و  1، 2، 3 نهایی نتیجه 5

تا  3193فیلد از  25شامل  مصرف دوره ای 8

 3195دوره سوم 

 ها  هپیش پردازش داد 3-2

مفقوده بود. اغلب  یهادادهاولین چالش در داده ها وجود 

نشده گانه قرائت  25دوره های در مشترکین به طور کامل 

اند. این عدم قرائت در یک یا چند دوره به خاطر دلایل 

لفی ممکن است رخ داده باشد از جمله: عدم حضور در مخت

منزل موقع قرائت، ممانعت عمدی از سوی مشترک، خراب 

بودن کنتور، راکد بودن و ... . در مواردی که یک مشترک 

بعد از چند دوره عدم ثبت قرائت، مورد قرائت گرفته است. 

میزان مصرف دوره های ثبت نشده با توجه میزان آخرین 

ا توجه به الگوی مصرف مشترکین تخمین زده شد قرائت ب

 و جایگزین شد. 

 . توصیف داده ها 3-3

 4مصرف مشترکین در متوسط پنج ساله خلاصه آماری 



 

همینطور که آورده شده است.  4دسته نهایی در جدول 

متوسط مصرف دسته مشترکین سالم با  شودیمدیده 

اما ؛ دارد تفاوتساعت  لوواتیک 12مشترکین متخلف 

بگیریم،  در نظررا  95ا آمار دوره سوم سال تنه اگر

 5. جدول دهدیمخلاصه آماری نتایج متفاوتی را نشان 

چهارگانه را در دوره  یهادستهخلاصه آماری مصرف 

، شودیم. همانطور که دیده دهدیمنشان  95سوم 

کیلووات ساعت  81میانگین مصرف در دسته سالم 

نتیجه گرفت که  توانیماست.  هامتخلفبیشتر از دسته 

مصرف دوره تابستان مصرف مشترکین سالم و متخلف 

ناشی  تواندیماین  ؛ کهدهدیمبیشترین تفاوت را نشان 

 از نشانه انگیزه زیاد دستکاری در فصل تابستان باشد.
ن مورد بررسی از ف دوره ای مشترکیخلاصه آماری مصار 4 جدول

 95تا دوره سوم سال  93ابتدای سال 

دسته 

 ها
Min 1stQu Median mean 3rdQu max 

3 4 235,1 154 1,191  526,1 3615 

2 362,1 144,6 118,4 422,5 544 944 

1 4 259,1 434,4 425 563,8 3482 

4 4 234,4 139,9 124,4 4,426  653,4 

 

خلاصه آماری مصارف دوره ای مشترکین مورد بررسی در   5 جدول

 3195سه دوره اول سال 

دسته 

 ها
Min 1stQu Median mean 3rdQu max 

3 4 349,5 289,5 115,1 455,6 3555 

2 4 284 125 454 539 3511,5 

1 4 395,5 151,1 191,5 496,3 4823  

4 3 329,5 252 282 426,8 654,5 

مصرف ثبت شده برای مشترکین  گرام مقادیرهیستو

 1 در شکل 95تابستان در سه دوره  سالم و دستکاری

همانطور که در شکل دیده نشان داده شده است. 

. مصارف مشترکین سالم دارای توزیع هموارتری شودیم

است و نسبت به مشترکین متخلف مصرف متوسط 

 . انددادهشان کمتری از خود ن

 

 
های گرام فراوانی مصارف متوسط مشترکین دستههیستو 3شکل  

 سالم و ناسالم در سه دوره قرائت انتهایی

که در داده ها وجود داشت مربوط به مشکلاتی یکی از 

متقابل جدول  6عدم قرائت مشترکین است. جدول 

وجود سابقه عدم مشترکین سالم و متخلف را بر حسب 

 .دهدیمدوره پایانی مطالعه نشان  قرائت در سه
 ن بر اساس سابقه عدم قرائتمقایسه دسته های مشترکی  6 جدول

بازدید  متخلف مشکوک سالم کد

 نشده

 9 85 31 245 قرائت نشده

 5 84 35 448 قرائت کامل

همانطور که از نتایج جدول پیداست، نزدیک به نیمی   

از مشترکین متخلف سابقه عدم قرائت در دوره های 

 سومکی. این در حالی است که اندداشتهایانی را قرائت پ

 4شکل  .اندداشتهمشترکین سالم سابقه عدم قرائت 

فراوانی سابقه عدم قرائت را در دسته های مختلف 

 . دهدیممشترکین نشان 

 
فراوانی سوابق عدم قرائت در بین مشترکین دسته های  2شکل  

 چهارگانه

راوانی نوع کنتورهای دسته های مشترکین ف (5شکل )



 

. همانطور که مشهود است، تمام دهدیمرا نشان 

دارای  انددادهمشترکینی که دستکاری کنتور انجام 

 .اندبودهکنتور مکانیکی 

 
  چهارگانهمشترکین در بین دسته های  یکنتورهافراوانی نوع  1شکل  

 :SVM. نتایج  3-4

جدید،  یهادادهمدل به  یریپذمیتعمبرای بررسی قابلیت 

 یهادادهدرصد داده ها به طور تصادفی به عنوان  54

آزمون در  یهادادهآموزش انتخاب شد و مابقی به عنوان 

، هاکرنلنظر گرفته شد. در بررسی اولیه با آزمودن تمام 

 یهادادهبه  SVMدر برازش مدل  ANOVA RBFکرنل 

برای  بنابراین از کرنل؛ نتایج را داشترین بهتآموزش 

نگاشت داده ها به فضای بالاتر و دقت بالاتر جداسازی 

در قسمت اول آموزش مدل با  .استفاده شدمشترکین 

درصد  5آموزش انجام گرفت، جدول  یهادادهاستفاده 

 .دهدیمعداد بردارهای پشتیبان را نشان ت خطای کلی و

 درصد خطا و تعداد بردارهای پشتیبان  :5 جدول

 درصد خطا بردار پشتیبانتعداد 

489 46 

 

بعد از آموزش مدل، توانایی مدل در تشخیص دسته بندی 

نتایج پیش بینی شده  8مشترکین سنجیده شد. جدول 

آموزش در مقایسه با  یهادادهتوسط مدل را برای 

 . دهدیمواقعی نشان  یهاداده

مشترک از  353 تعداد، مدل شودیمدیده همان طور که 

  254 مشترکین سالم را درست تشخیص داده است و تعداد

ناسالم قرار داده  در کلاسبه اشتباه از مشترکین سالم را 

را به درستی پیش بینی  مشترک ناسالم 324اما از ؛ است

گفت که هرچند مدل در تشخیص  توانیم. کرده است

ت اما مشترکین مشترکین سالم خطای بالایی داشته اس

ناسالم را با دقت بسیار بالایی به درستی تشخیص داده 

 است.
برای داده های آموزش در  SVMمقایسه نتایج دسته بندی  8جدول 

 مقایسه با نتایج واقعی

 واقعی

 پیش بینی
3 2 1 4 

3 353 3 4 2 

2 6 2 4 4 

1 254 35 324 8 

4 4 4 4 4 

برای بررسی توانایی تعمیم دهی مدل به داده های جدید، 

 9آزمون در جدول توانایی مدل در تشخیص داده های 

مدل در  شودیمبررسی  شده است. همانطور که مشاهده 

مورد داده های آزمون با دقت بالایی توانسته است 

 53به طوریکه تمام  ؛مشترکین ناسالم را تشخیص دهد

در دسته سوم پیش  مورد مشترک ناسالم را به درستی

 بینی کرده است.
بر داده های آزمون در  SVMتایج دسته بندی مدل مقایسه ن 9 جدول

 مقایسه با نتایج واقعی

 واقعی

 پیش بینی
3 2 1 4 

3 89 2 4 4 

2 1 4 4 4 

1 92 6 53 4 

4 4 4 4 4 

برای  مدل بالا مشاهده شد،همان طور که در دو جدول 

می کند اما  عملبه خوبی  ناسالممشترکین  یبندکلاس

نیمی از مشترکین  باًیتقرلم در کلاس بندی مشترکین سا

 .می کند بندی دسته یعنی ناسالم  (1سالم را در گروه )

نتایج ارزیابی مدل در برخورد با دادهای آموزش  34جدول 

را نشان کاپا  ان می کند. دقت و شاخصو آزمون را بی

دقت مدل در برخورد  شودیمیده همانطور که د . دهدیم

با داده های آزمون بالاتر از داده های آموزش است. این 

نشان دهنده قابلیت تعمیم دهندگی مدل به داده های 

جدید است. همچنین شاخص کاپا برای هر دو نوع داده 



 

است که نشان دهنده وجود حداقل توافق بین  4,2بالاتر از 

 ست.نتایج مدل و داده های واقعی ا
 SVMنتایج ارزیابی مدل  34 جدول

 داده های آزمون داده های آموزشی اخصش

 56,68 54,41 دقت

CI95% (49,26،54,5) (54,25،62,95) 

 4,255 4,22 ضریب کاپا

 

 هاشنهادیپو  یریگجهینت -4

ترکین برای تشخیص مش SVMدر این مقاله از روش 

که  دهدیمنشان   استفاده شده است. نتایج متخلف برق

ل پیشنهادی هرچند در تشخیص مشترکین سالم دقت مد

بی ندارد ولی مشترکین متخلف را با دقت بالایی مناس

برای  تواندیمشناسایی  می کند. از این رو این مدل 

 شترکین مشکوک استفاده شود.م شناسایی
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