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摘摇 要:有效控制线损率不仅能为电力企业带来经济效益,而且能进一步提高一次能源的利用率。 为了实现对 10 kV 配电

网线损率的准确预测,提出基于灰狼算法(Gray Wolf Optimizer)优化支持向量机回归(Support Vector Regression)的 10 kV
配电网线损率预测方法;采用基于马氏距离的异常值检验及主成分分析法(Principal Components Analysis)对原始数据进行

预处理,保证数据的清洁性的同时剔除原始数据中的冗余信息。 利用 GWO 算法强搜索性的特点与 SVR 进行结合建立模

型,通过与原始 SVR、ABC-SVR、BP 神经网络模型的预测结果进行比较,GWO-SVR 模型的预测精度最高,其均方根误差

(RMSE)和平均绝对误差(MAE)分别为 0. 233 2 和 0. 195 8,最大相对误差为 14. 4% ,并且该模型具有最快的运算速度。
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Research on Line Loss Rate Prediction of 10kV Distribution Network
Based on SVR Optimized by Gray Wolf Algorithm
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Abstract:Effective control of line loss rate can not only bring economic benefits to power enterprises,but also improve the utilization rate
of primary energy. In order to achieve accurate prediction of 10kV distribution network line loss rate, a Support Vector Regression
prediction method based on Gray Wolf Optimizer was proposed. The outlier test based on Mahalanobis distance and Principal
Components Analysis are used to preprocess the original data to ensure the cleanliness of the data and eliminate the redundant information
in the original data. The strong search ability of GWO algorithm was combined with SVR to establish the model. Compared with the pre鄄
diction results of original SVR,ABC-SVR and BP neural network models,the prediction accuracy of GWO-SVR model was the highest,
and its root mean square error (RMSE) and mean absolute error (MAE) were 0. 233 2 and 0. 195 8, respectively. The maximum
relative error is 14. 4% ,and this model has the fastest computing speed.
Key words:gray wolf algorithm;10kV distribution network;Mahalanobis distance;principal component analysis;line loss rate

0摇 引摇 言
电网的线损率是一个综合性、全面性的评价指标,

其不仅可以反映一个单位或一个区域的供电经济性,
也可以间接反映供电的技术条件和管理水平[1]。 有效

控制线损率、降低线路损耗、实现电网经济运行是电力

企业现代化管理的核心内容[2],因此,对线损率进行准

确预测,及时对高损线路进行巡检维护,有利于降低供

电成本,保证电网经济稳定地运行。

近几年来,有关配电网线损、线损率的计算与预测

研究变得愈发活跃[3-7]。 传统常用的统计线损的理论

计算方法有均方根电流法、平均电流法等。 虽然线损

的理论计算在一定条件下能够取得较好的效果,但是

由于理论计算条件较为理想,现实中部分电力数据较

难获取等问题,实际来说并不具有代表性。 随着计算

机、人工智能技术的发展及其在电力系统中的运用,许
多新的方法被用于线损计算中[8-9]。
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该文以 10 kV 配电网运行数据为基础,对原始数

据进行必要的预处理操作,以马氏距离为异常值的判

定标准,采用卡方分布确定异常阈值,对原始数据中的

异常值进行剔除,为下文的建模分析打下基础。 然后

通过主成分分析对所选特征进行降维处理,利用灰狼

优化算法具有强搜索性、强遍历性的优点与支持向量

机回归模型相结合,对支持向量机回归模型的惩罚因

子 c 和核函数 g 进行优化[10-11]。 之后将处理好的特征

量作为输入建立模型,最终通过云南电网某供电所真

实电力数据对模型的预测效果进行验证。

1摇 GWO-SVR 模型数学理论
1. 1摇 支持向量机回归

相比于约束较为严格的 SVM 分类,回归则比较

宽松[12-13]。 对于回归问题,给定训练数据 D = {(x1,
y1),(x2,y2),…,(xm,ym)} ,需要构建一条以 f(x) 为

中心,宽度为 2着 的隔离带,当训练样本落入此隔离带

时,认为预测是正确的,即仅当 f(x) 与 y 之间的差异

绝对值大于 着 时才计算损失。 在图 1 中,认为落入两

条虚线中的样本残差为零,也就是它们的误差是可以

容忍的。 需要做的就是找到这两条合适的虚线边界,
目的是使在虚线外的样本到虚线的直线距离 灼 最小,
最后再对区域外的点进行回归,其中损失函数如式 1
所示:

图 1摇 支持向量机回归原理

l着( z) =
0, z 臆 着

z - 着, z >{ 着
(1)

式中: z 为数据点到 f(x) 的距离; 着 为误差阈值。

通过引入松弛变量 孜i 和 孜
^

i ( 孜i,孜
^

i 逸0),将 SVR 表

示为:

min
棕,孜 i,孜

^

i

1
2 椰棕椰2 + c移

m

i = 1
(孜i + 孜

^

i)

s. t. 摇 f(x i) - y i 臆 着 + 孜i (2)

摇 摇 y i - f(x i) 臆 着 + 孜
^

i

式中: 孜i 为预测值到缓冲区域上边界的距离, 孜
^

i 为预

测值到缓冲区域下边界的距离, 棕 为决策面法向量, c
为常数, m 为数据点的数量。

在此基础上引入拉格朗日乘子并对其求偏导,并
将结果带入 SVR 对偶问题,可得出 SVR 解的公式为:

f(x) = 移
m

i = 1
( â i - a i)x

T
i x + b (3)

式中: 琢i , â i 为拉格朗日乘子。
径向基核函数(RBF)是常用的核函数,其函数表

达式为:
K(x i,x j) = exp( - r椰x i - x j 椰

2),r > 0 (4)
式中: r 为函数的宽度参数,控制了函数的径向作用

范围。
1. 2摇 灰狼优化算法的数学描述

在灰狼优化算法中,狼群中每一头灰狼代表了种

群的一个潜在解。 为了描述灰狼的社会等级,将 琢 狼

的位置视为最优解;将 茁 和 啄 狼的位置分别作为优解

和次优解; w 狼的位置作为其余的候选解。 在 GWO
算法中,由 琢 , 茁 , 啄 引导狼群搜索,而 w 跟随前面的 3
种狼。 灰狼优化算法的原理如图 2 所示。

图 2摇 灰狼优化算法原理

灰狼狩猎时需要包围猎物,包围的数学描述为:
D = C誗XP( t) - X( t)

X( t + 1) = Xp( t) - A誗D
(5)

式中: t 为当前迭代次数; A 和 C 为协同系数向量; XP

为猎物的位置; X 为灰狼的位置。 该文引入一种随迭

代次数增加而线性变化的收敛因子 琢 ,向量 A 和 C 与

收敛因子 琢 的计算方式如下:
A = 2琢誗r1 - a

C = 2誗r2
琢 = 2 - it 伊 (2 / Maxit)

(6)

式中: 琢 的分量在迭代过程中从 2 线性减少到 0,it 为
当前的迭代次数,Maxit 为设置的最大迭代次数, r1,r2
是[0,1]之间的随机向量。

在狩猎阶段中狩猎通常由 琢 狼引导, 茁 和 啄 也可

能偶尔参与狩猎行为,在每次迭代过程中,保留迄今为

止获得的最优的三个解( 琢 , 茁 , 啄 的位置),迫使其他
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狼( w )根据最优的搜索位置采用以下公式对它们的

位置进行更新:
D琢 = C1誗X琢 - X ,D茁 = C2誗X茁 - X

D啄 = C3誗X啄 - X ,X1 = X琢 - A1誗D琢

X2 = X茁 - A2誗D茁,X3 = X啄 - A3誗D啄

X( t + 1) =
X1 + X2 + X3

3

(7)

式中: D琢,D茁,D啄 分别表示当前候选灰狼与最优三条狼

之间的距离, C1,C2,C3,A1,A2,A3 皆为系数向量, X琢,
X茁,X啄 分别为三种狼的原始位置, X1,X2,X3 分别为三

种狼更新后的位置。
为了描述接近猎物,根据式 6,通过逐渐减少 琢 的

值, A 的值也随之波动。 当 A 的随机值在[ -1,1]中

时,搜索狼可以是候选狼的当前位置和猎物之间的任

何位置。 灰狼主要根据 琢 , 茁 和 啄 狼的位置搜索,为了

模拟搜索的分散性,利用 A 大于 1 或 A 小于-1 的随机

值来迫使搜索狼远离猎物,这样会使 GWO 算法强调

勘探,更有利于全局搜索。
1. 3摇 GWO-SVR 预测模型

基于 GWO-SVR 的线损率预测流程包括数据预

处理、初始化种群、灰狼位置寻优等过程,具体步骤

如下:

A C

GWO SVR GWO SVR

图 3摇 GWO 算法优化 SVR 模型流程

(1)数据预处理:对数据的预处理环节是分析研

究的首要步骤,包括缺失值填补、异常值分析删减等操

作,同时利用 PCA 对原始数据进行降维处理。
(2)设定算法初始值:此处所需设定的参数包括

种群规模、最大迭代次数、数据维度以及 SVR 中核函

数 g 以及惩罚因子 c (取值范围)。
(3)模型中导入训练集数据,初始化种群,以适应

度作为评价函数值,不断更新灰狼的位置信息,寻找参

数最优的灰狼坐标。
(4)以最大迭代次数为运行的截止条件,当运行

次数达到设定值后,得到支持向量机回归最优参数,代
入回归预测模型。

(5)模型中导入测试集数据,利用相应指标对模

型的预测效果进行评价。
GWO 算法优化 SVR 模型的流程如图 3 所示。

2摇 数据预处理
2. 1摇 基于马氏距离的异常值检验

在所获取的真实电力数据中,一般来说会存在数

据重复以及数据缺失的情况,若不经过数据的清洗而

直接使用的话效果往往会适得其反。 该文采用“热卡

填充法冶对原始数据中的缺失值进行填补,对于离群

值采用删除相应值并采用缺失值的填补办法对其值进

行修正处理。 所收集的数据特征如表 1 所示。
表 1摇 模型输入输出特征类型

数据类别 编号 特征名称 单位

输入数据特征

1 变压器容量 kVA

2 有功供电量 kWh

3 无功供电量 kWh

4 线路供电半径 m

5 线路长度 m

6 变压器的负载率 %

7 线路投运年限 年

输出数据特征 8 线损率 %

摇 摇 与目前常用的聚类方法欧氏距离不同,马氏距离

可以应对高维线性分布的数据中各维度间非独立、同
分 布 的 问 题[14]。 对 于 一 个 均 值 为 滋 =
(滋1,滋2,…,滋 p)

T,协方差矩阵为 撞 的多变量矢量 x =
(x1,x2,…,xp)

T ,其马氏距离为:

摇 摇 DM(x) = (x - 滋) T撞 -1(x - 滋) (8)

马氏距离也可以定义为两个服从同一分布并且其

协方差矩阵为 撞 的随机变量:

摇 摇 d(x寅, y寅,) = ( x
寅
- y

寅
) T撞 -1( x

寅
- y

寅
) (9)

该文所采用的数据均来自云南电网某供电所,共
涉及 10 条 10 kV 配电线路共计 1 200 组电力数据,根
据置信水平 琢= 0. 95 对应卡方分布置信区间,以输入

特征量确定检验的自由度为 7 (输入模型的特征个

数),通过卡方分布计算可得卡方检验阈值为 14. 07。
由于马氏距离服从卡方分布,笔者认为马氏距离大于

14. 07 的数据即为异常值并予以剔除,达到提高样本

质量的目的。 基于马氏距离的异常样本检测的结果示

意图如图 4 所示。
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图 4摇 马氏距离的异常样本检测的结果

2. 2摇 数据降维处理

数据降维具有减少数据维度和需要的存储空间、
节约模型训练计算时间、去掉冗余变量,提高算法的准

确度等优点[15-16],其通过一定的手段和方法,降维重

组成一组新的维度较少的主成分综合指标,作为替代

指标中原本的主成分数据集。 表 2 给出了实际线损率

数据经过 PCA 算法处理之后的前 4 个主成分的特征

占比累计贡献率。
表 2摇 总方差解释

成分

摇 摇 摇 初始特征量摇 摇 摇 摇 摇 提取荷载平方和摇 摇

总计
方差

百分比

累计

/ %
总计

方差

百分比

累计

/ %

1 2. 467 35. 241 35. 241 2. 467 35. 241 35. 241

2 2. 281 32. 579 67. 819 2. 281 32. 579 67. 819

3 1. 380 19. 718 87. 538 1. 380 19. 718 87. 538

4 0. 584 8. 340 95. 878 0. 584 8. 340 95. 878

5 0. 146 2. 089 97. 967 ——— ——— ———

6 0. 117 1. 673 99. 640 ——— ——— ———

7 0. 103 0. 360 100. 000 ——— ——— ———

摇 摇 PCA 处理之后原始数据被重新组合成新的互不

相关的特征量。 由表 2 可知,前 4 个主成分的累计特

征占比为 95. 878% ,大于 90% ,也就是说明原始数据

中绝大部分有效信息被成功提取。 因此,选用这 4 个

新的主成分数据来对原来所选的 7 维数据进行替代。
经过数据重构后的主成分因子荷载如表 3 所示。

表 3摇 主成分因子荷载

主成分 1 主成分 2 主成分 3 主成分 4

0. 321 57 -1. 511 97 0. 219 75 -0. 060 28

-0. 060 28 0. 282 17 -1. 815 34 0. 948 55

-0. 336 27 1. 006 26 -1. 041 68 1. 169 33

0. 098 43 -0. 183 19 -2. 274 63 0. 486 29

1. 634 93 0. 617 53 0. 893 33 -1. 080 2

-2. 265 13 0. 741 19 0. 741 19 0. 741 19

-0. 213 9 0. 836 3 -1. 153 54 1. 488 24

-2. 177 23 0. 438 12 1. 515 59 -0. 182 65

续表 3

主成分 1 主成分 2 主成分 3 主成分 4

0. 115 72 -0. 981 64 0. 633 45 0. 220 87

… … … …

-2. 265 13 0. 741 19 0. 741 19 0. 741 19

-0. 213 9 0. 836 3 -1. 153 54 1. 488 24

2. 3摇 GWO-SVR 预测模型初始参数的选择

SVR 模型具有能处理高维非线性问题的优点,但
是相应的运算和存储量都会有很大的消耗。 在群智能

优化算法中,种群数量的取值一般为 20 ~ 40,粒子数

量越多,搜索范围越大,越容易找到全局最优解,但相

应的算法运行时间也越长。 为了保证模型的运算效

率,该文初始种群规模选择 20,并且限制迭代次数最

大为 100 代。
在支持向量机模型中,当所选参数趋于无穷大时,

代表着不允许出现分类误差的样本存在,因为这将是

一个过拟合问题,当所选参数趋于 0 时,不再关注分类

是否正确,只要求间隔越大越好,那么将无法得到有意

义的解且算法不会收敛。 因此,灰狼优化算法针对的

目标即 SVR 模型的参数(惩罚因子 c 和核函数 g )需
要在运算中给予限制,文中设定参数的取值范围在

0郾 01 至 100 之间。
文中初始数据设定情况如表 4 所示。

表 4摇 算法初始化参数设定

灰狼规模
参数取值

下界

参数取值

上界

自变量

维数

总迭代

次数

20 0. 01 100 2 100

3摇 实验结果及分析
3. 1摇 预测模型评价指标

常用的评价指标包括均方根误差、平均绝对误差

和相对误差,其计算方式如下所示:

啄RMSE = 1
m* 移

m

i = 0
( f i - y i)

2
(10)

啄MAE = 1
m*移

m

i = 0
| ( f i - y i) | (11)

啄 = ( f i - y i)*100% (12)
式中, m 代表数据集的样本总量, f i 和 y i 分别代表真

实值和预测值。 在模型运算结果的分析中,经常使用

上述指标来评价所建立模型的优劣程度,预测结果的

评价指标越小,说明测试集的预测精度越准确,也从侧

面反映了所建模型是理想的。 因此,将上述的评价指

标用于之后的预测模型的性能评价之中。
3. 2摇 基于支持向量机回归的线损率预测结果分析

文中使用留出法(Hold-Out)以 8 颐 2 的比例划分

·83·摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 计算机技术与发展摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 第 34 卷



训练集以及测试集。 经过支持向量机回归所得到的预

测结果如图 5 所示。
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图 5摇 SVR 模型预测值与真实值对比
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图 6摇 SVR 模型预测残差
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图 7摇 SVR 模型预测相对误差

通过图 5 可以看出,图中两条线分别代表线损率

测试集的预测值以及真实值,在图中两线表现出重合

度忽高忽低的画面,说明所建立的 SVR 模型虽然能在

一定程度上对线损率进行预测,但是预测性能还有待

提高。 为了进一步描述模型的预测性能,文章引入了

预测残差以及相对误差,如图 6 和图 7 所示。 通过预

测残差可以看出,在模型的预测过程中线损率残差虽

然围绕 0 值上下波动,但是部分测试样本的波动范围

过大,相对误差表现出其最大相对误差为 27. 4% 。 通

过利用上述所建立的评价指标计算可知,支持向量机

回归预测模型的均方根误差为 0. 389 1,平均绝对误差

为 0. 330 5。
3. 3摇 灰狼算法优化支持向量机的线损率预测

文中选用均方误差作为优化的适应度函数值,其

适应度函数(目标函数值)如式 13 所示:

fitnessMSE = 1
m*移

m

i = 0
(y i - y j)

2 (13)

式中, m 代表数据集的样本总量, y i 和 y j 分别是真实

值和预测值,适应度值越小说明模型的拟合程度越高。
根据表 4 所设定参数对模型赋予初值,经过 10 次仿真

运算求平均得到模型的适应度曲线如图 8 所示。
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图 8摇 GWO-SVR 模型适应度曲线

由图 8 可以看出,在迭代次数设置为 100 次的情

况下,模型经过 20 次搜索就能达到一个最优值附近,
同时在搜索前期经过少数几次搜索就能寻找到更优的

值,逐渐向最优值逼近,体现了灰狼优化算法的搜索性

强,搜索范围广且利于跳出局部最优的优点,这也满足

在模型建立时低成本、省时间的要求。 使用 GWO-
SVR 模型对实际线损率测试集数据进行仿真的结果

如图 9 所示。
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图 9摇 GWO-SVR 模型预测值与真实值对比

如图 9 所示,将 GWO-SVR 的线损率预测结果可

视化,在 200 个测试集样本进行测试过程中,可以看到

在样本实际测试的过程中的折线图基本重合,代表着

预测值与实际值较为接近。 图 10 为测试数据的残差,
可看出测试数据的残差值围绕 0 上下波动,且大多数

预测残差都在 0 值附近,说明预测的效果较为理想。
根据上文所提及的评价指标来看,预测模型均方根误

差为 0. 233 2,平均绝对误差为 0. 195 8。 图 11 为预测

模型 的 相 对 误 差, 图 中 显 示 最 大 的 相 对 误 差 为

14郾 4% ,相对于原本的支持向量机模型来说,GWO-
SVR 模型具有更优异的预测性能,均方根误差与平均

绝对误差相对于单一的 SVR 模型分别降低了 0. 155 9
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和 0. 134 7,并且最大相对误差都在 15%以内。
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图 10摇 GWO-SVR 模型预测残差

为了验证文中模型在 10 kV 配电网线损率预测方

面的优异性能,表5为该模型与传统预测模型SVR、
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图 11摇 GWO-SVR 模型预测相对误差

BP 神经网络、ABC-SVR 对于同一样本的预测结果比

较,可以看出 GWO-SVR 模型具有最高的预测精度以

及最快的运算速率。
摇

表 5摇 各模型运算结果对比

模型类别 均方根误差 平均绝对误差 最大相对误差 / % 运算时间 / s 最优参数(c,g)

SVR 0. 389 1 0. 330 5 27. 4 26. 19 (9. 088,82. 312)

BP 神经网络 0. 392 2 0. 342 3 28. 1 36. 05 /

ABC-SVR 0. 252 0 0. 213 8 17. 6 62. 56 (5. 822,95. 948)

GWO-SVR 0. 233 2 0. 195 8 14. 4 18. 47 (4. 103,98. 263)

4摇 结束语
提出基于灰狼算法优化支持向量机回归的 10 kV

配电网线损率预测方法,利用主成分分析法对经过预

处理之后的数据进行降维,在提取数据有效信息的情

况下减少模型的复杂程度,最终利用灰狼优化算法对

支持向量机回归的惩罚因子 c 和核函数 g 进行优化。
通过仿真实验,绘制出模型的预测值与实际值的对比

图,最后从模型的评价指标出发,对比文中 4 类模型对

于 10 kV 配电网线损率的预测性能,验证了所建立的

模型在 10 kV 配电网线损率预测方面的有效性。
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