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0 引言

线损率在评价电力系统的经济运行中扮演着重
要的角色，线损管理是电力公司的重点管理内容之
一。 目前我国线损管理采用《线损四分管理标准》，
根据“分压、分区、分线、分台区”的原则对线损进行
全面管理。 根据国家电网的测算，380 V 低压电网的
损耗量占总损耗量的 1 ／ 5，是一个重损层［1］。 而低压
电网的线损管理普遍采用分台区的管理手段，所以
研究台区线损情况、分析影响台区线损的重要因素
对提高配电网的经济运行水平具有重要的意义。

从上海电力公司提供的线损系统数据发现，线
损系统中数据质量问题表现在数据缺失上，其中供
电量数据缺失是导致线损率缺失的主要因素（占台
区总数的 60%左右）。 数据缺失的原因有：供电侧无
测点，即没有表计；供电侧数据缺失，即通信问题。
另一个主要问题是营销抄表日期冲突，导致线损率
不合理。 因此，为了充分研究台区线损情况，加强线
损管理水平，首要任务是提高线损数据的完整性。 随
着智能电网建设的推进和智能电表的普及，电力公
司积累了大量的电网和用户的历史数据，使充分分
析台区线损情况、利用多个数据源对台区线损率进
行估计成为可能。

配电网线损计算的方法主要有传统方法、潮流
计算方法、人工神经网络算法等。 传统方法基于一
系列假设对电网进行等值简化，如平均电流法、等值
电阻法。 为了克服传统方法假设简单的缺点，学者们
提出了一些改进的方法，如文献［2］改进了负荷曲线

形状系数、铜损、小（多）电源和支路功率的计算；文
献［3］通过引入平均电流损耗时间的概念弱化假设
条件，以提高计算精度；文献［4］采用了最邻近聚类
技术，能快速得出理论线损。 潮流计算方法主要是根
据潮流计算的结果确定线损，但这类方法需要足够
的电网数据、对负荷曲线进行估计和大量的计算，虽
然针对此缺点提出了匹配潮流法 ［5］、改进迭代法 ［6］、
区间算法 ［7］等解决措施，但对于复杂配电网的可操
作性仍较低。 基于人工神经网络的线损计算方法的
研究很多，人工神经网络往往和其他智能算法相结合
对线损进行估计，如遗传算法［8］、免疫遗传算法［9］、动
态聚类算法 ［10］等，这些算法的作用往往是给神经网
络选参，但是人工神经网络仍然存在收敛速度慢、参
数选择难的问题。 为了克服人工神经网络的不足，文
献［11］提出了一种基于核心向量机的线损计算方
法，文献［12］提出了一种基于快速独立成分分析和
支持向量回归的计算方法。 智能算法的一个不可避
免的问题是特征的选择，而特征多为有功功率、无功
功率、线路长度、配电变压器容量等，没有综合考虑
用户的特征对线损的影响。 另外，对于配电网线损计
算的研究多为线路线损，对台区线损的研究较少。 由
于低压台区数量众多、线路复杂、元件繁多，给线损
计算带来很大困难，而基于潮流计算的方法也不
现实。 目前对低压台区的线损计算多为利用平均电
流、电流方差［13］、负荷电量［14］等进行近似计算的等值
电阻法以及线性回归方法。 虽然有文献通过分类负
荷曲线叠加确定电流方差，在一定程度上提高了线
损的计算精度［15］，但效果仍不理想。 文献［16］提出了
一种线性回归预测方法，但预测精度还有待提高。

本文提出一种基于层次聚类、决策树和随机森
林算法的台区合理线损率估计方法。 首先，结合电力
公司线损系统 、生产管理系统 （PMS）、营销系统
（CMS）的多源数据，建立台区特征数据库；然后，采
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用层次聚类算法对台区进行聚类分析，并建立决策树
分类模型；最后，对不同类别的台区建立随机森林估
计模型，并对模型的性能进行验证和横向比较。

1 层次聚类和随机森林算法

1.1 层次聚类
低压台区的构成复杂、所辖用户数量和种类繁

多，在研究台区的线损特性前，有必要对台区进行分
类，对不同的类型分别研究。 由于没有明确的指标表
明台区的类型，所以台区的分类是一个无监督的聚类
问题。 层次聚类法［17］是一种无监督聚类技术，其基本
思想是逐步分解给定的数据集以形成一个类别的层
次。 不同于 K 均值聚类、期望最大化聚类等算法，层
次聚类算法不存在初始聚类数的选择问题，这也是
本文选择层次聚类法的原因。

层次聚类法的核心是距离的判断准则，包括样
本间距离和类间距离。

样本间距离是距离判断的基础，对于特征的不同
属性，如数值型特征（用连续变量描述）和类别型特
征（用离散型变量描述），又有不同的处理方法。

对数值型特征而言，距离判断准则有绝对值距
离、欧氏距离、闵可夫斯基距离、切比雪夫距离等，本
文选取归一化距离作为数值型特征的距离判断准
则，计算式如式（1）所示。

dij=鄱
k＝1

�p xik-xjk
max（xk）-min（xk）

（1）

其中，dij 为样本 i 和样本 j 间的距离；p 为特征的维
数；k 表示第 k 维特征；xik 为样本 i 第 k 维特征的值；
xk 为所有样本的第 k 维特征的值。

对类别型特征变量采用下述处理方法。 对于二
元类别型变量，即只能取值 0 和 1 的变量，用式（2）
计算其样本间距离。

dij= m2

m1+m2
（2）

其中，m1 为 2 个样本取值均为 1 时的变量数目；m2

为 2 个样本取值不同时的变量数目。
对于多元类别型变量，即取值多于 2 个的变量，

首先将其转化成二元类别型变量，然后再按照二元
类别型变量的距离计算方法计算其距离。

类间距离的判断准则有最小距离法、最大距离
法、中间距离法、类平均法、重心法、离差平方和法。
这里选择最大距离法，因为最大距离法能产生更为
紧凑的聚类。 最大距离法的定义如下：

DAB= max
iＧSA，jＧSB

（dij） （3）

其中，DAB 为类 A 和类 B 间的距离；GSA 表示类 A；GSB

表示类 B。
1.2 聚类效果评价指标

为了评价聚类分析后的效果，本文采用了 DBI

（Davies鄄Bouldin Index）指标［18］。 DBI 指标计算类内距
离与类外距离之比，在整体上衡量聚类的效果。 DBI
指标值越低，表明聚类效果越好。 DBI 定义如下：

DBI= 1
K 鄱

k＝1

K
Rk （4）

其中，K 为聚类的个数；Rk 用于衡量类间的相似度，
计算式如式（5）所示。

Rk=max（RAB）=max
GA+GB

MAB
B # （5）

GA= 1
TA

鄱
m＝1

TA

‖xm-μA‖‖ &2 1 ／ 2
（6）

MAB=‖μA-μB‖2 （7）
其中，GA、GB 分别用于衡量类 A、类 B 的分散程度；TA

为类 A 中的样本数目；xm 为第 m 个样本；μA、μB 分别
为类 A、类 B 的中心；MAB 用于衡量 2 个类间的距离。
1.3 随机森林算法

将台区分类后，对不同的类采用随机森林算法［19］

建模。 随机森林算法是一种集成学习算法，它是一系
列的回归树的集合，其输出是所有回归树的预测值的
平均值。 随机森林算法采用自助重采样技术，克服了
回归树的过拟合问题，大幅提高了模型的性能；而且
能够处理高维度数据，适用于数值型变量和类别型变
量；可以并行化处理，以适应大数据集。 随机森林算
法的步骤如下：

a. 设训练集中预测变量为 X=｛x1，x2，…，xn｝，响
应变量为 Y= ｛y1，y2，…，yn｝；

b. 对 b=1，2，…，Bs 重复步骤 c、d；
c. 通过自助重抽样技术从 X、Y 中随机选择一

个子样本集 Xb、Yb 作为训练集；
d. 对 Xb、Yb 训练一个回归树模型 rfb。
训练结束后，对一个新的样本 x，随机森林模型

通过平均所有回归树的预测值给出该样本的预测值
p赞 为：

p赞 = 1
Bs

鄱
b＝1

Bs

rfb（x） （8）

影响随机森林模型性能的主要因素有单棵树的
预测强度和树与树之间的相关度。 单棵树的预测强
度越好，则整体随机森林模型的预测性能越好；树与
树之间的相关度越小，则随机森林模型的预测性能
越好。 这 2 个因素可以通过每棵树预选的变量个数
和树的个数 2 个参数进行控制。

在回归树的训练中，采用分类回归树 CART（Classi鄄
fication And Regression Tree）算法。 它是一种二分
递归分割的技术，将当前的训练集分成 2 个子训练
集，使得生成的树的每个非叶子节点都有 2 个分支。
非叶子节点代表特征，叶子节点就是树模型给出的预
测值。 CART 算法步骤如下。

a. 根据一定条件选择一个特征，根据该特征把
树的节点划分为 2 个分支。
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b. 在每个分支上递归地重复以上步骤，直到满
足以下条件之一：偏差的减少小于给定的界限值；
节点中的样本数量小于给定的界限值；树的深度大
于一个给定的界限值。

回归树自上而下构建，特征的选择通过计算最
好的划分点进行，用节点的不纯度指标 GINI ［20］描
述，GINI 定义如下：

GINI=1-鄱
i＝1

�M
p2
i （9）

其中，pi 为节点中的样本属于类 i 的概率；M 为节点
中类的数目。

为了避免回归树过于庞大以及由此带来的过拟
合问题，需要对回归树进行剪枝，以剪去对模型贡献
不大的分支。 剪枝通过复杂度参数 cp 值进行控制，cp
值衡量新增节点后的树对模型拟合优度的提升程
度。 另外影响回归树性能的重要参数还有节点最小
样本数、叶子节点的最小样本数和树的深度等。

2 建模方法和估计方法

对于台区合理线损率估计的研究分成 3 个部
分：台区特征数据库形成部分、模型建立部分和台区
线损率估计部分。 台区特征数据库形成部分是其他
2 个部分的基础，模型建立部分的主要目的是建立台
区的分类模型和台区线损率的估计模型，而台区线损
率估计部分的主要目的是利用估计模型估计数据缺
失的台区线损率。
2.1 台区特征数据库形成部分

台区特征数据库形成部分的输入是与台区相关
的线损数据、设备台账数据、用户档案数据，输出是
台区特征数据。 输入数据来源于电力公司的线损系
统、PMS 和 CMS。 在数据清洗和预处理阶段，首先在
线损系统中提取售电量、线损率、质量码、电系编号
等信息，根据电系编号从设备台账中提取台区对应
的变压器、设备编号等信息，根据设备编号从用户档
案数据中提取台区所辖的用户及其相关信息。 对数
据中的部分缺失值采用 k 最邻近算法进行填补，即
选择与含有缺失值的样本距离比较接近的 n 个无缺
失值样本，根据这 n 个样本的平均值或众数填补缺失
值。 对于台区所辖用户，由于一个台区对应众多用
户，因此用“投票”的方式解决一对多的问题。 最后
得到台区特征。 台区特征数据库形成部分的流程图
如图 1 所示。

根据特征的类型，台区特征可以分为三大类：整
体特征、变压器特征和用户特征。 整体特征从线损系
统中直接获取，变压器特征从设备台帐数据中根据
台区的电系编号获取，用户特征从用户档案数据中
经过一定的处理获得。 “用户数”是台区所有用户的

数量，以户为单位；“运行（合同）容量总和”是所有用
户的运行容量或合同容量的总和；“户平均运行容
量”是以上 2 个特征的商；对于剩下的 4 个特征，因
为每户都有相应的值，所以为了表征台区的特征，采
用“投票”的方法处理。 以“经济类型”为例，统计某一
台区下所有用户的“经济类型”，将频率最高的“经济
类型”作为台区的“经济类型”；如果遇到有 2 种“经
济类型”频率相同的情况，则将运行容量大的用户组
的“经济类型”作为台区的“经济类型”。

根据数据类型，台区特征可以分为两大类：数值
型特征和类别型特征。 数值型特征用连续性变量描
述，包括线损率、售电量等；类别型特征用离散型变
量描述，包括变压器型号、绝缘介质等。 台区特征如
图 2 所示。

2.2 模型建立部分
模型建立部分的输入是台区特征数据，输出是

台区分类模型和台区线损率估计模型。 模型建立部
分分为三部分：聚类部分、分类模型部分和估计模型
部分。

对于聚类部分，首先从台区特征数据库中选择
相应的特征，然后利用层次聚类算法进行聚类分析。
在台区特征中，对估计线损率而言有些特征是无关
和冗余的。 “所属区域”特征在台区线损管理中有
用，但不同区域的台区线损率并没有呈现不同的分
布，因此在建模过程中不考虑“所属区域”特征。 “变
压器型号”特征是一种类别型特征，其取值达几十种
之多，给建模带来了不便；而且，“变压器型号”主要
反映了“额定容量”、“绝缘介质”、“短路阻抗”、“短路

所属区域

用户数

线损率售电量

价值等级

经济类型

电价类型

运行（合同）
容量总和

户平均
运行容量

绝缘介质

额定容量

短路阻抗

短路损耗

变压器型号

投运时间

空载损耗

台区变压器特征台区用户特征

台区整体特征

图 2 台区特征
Fig.2 Features of transformer district



损耗”和“空载损耗”，因此在其他特征存在的情况
下，可以不考虑“变压器型号”特征。 利用层次聚类算
法进行聚类分析时，将预设的聚类数设置为 2，然后
分别计算类别数为 2~N 时的 DBI 指标，选择 DBI 最
小时对应的类别数作为最终的聚类数。 最后标注台
区的所属类别。

对已经分好类的台区，利用决策树算法进行分类，
建立分类模型，用于台区线损率估计部分。 决策树
模型是一种树结构，与前文提到的回归树一样采用
CART 算法训练，区别在于决策树模型预测类别型
变量，而回归树模型预测数值型变量。 分类模型的
性能用错误率指标衡量，错误率指标的计算公式如下：

γerror= nerror

ntotal
（10）

其中，γerror 为模型的错误率；ntotal 为总的测试集的样
本数量；nerror 为分类模型预测的类别与真实的类别不
一致的样本数量。

对于估计模型部分，首先根据台区类型选择相应
的台区特征输入随机森林算法，算法输出相应台区的
随机森林模型，最后给出各类台区的估计模型。 估计
模型估计的是连续变量，采用平均绝对误差MAE（Mean
Absolute Error）和标准化均方误差 NMSE（Norma鄄
lized Mean Squared Error）指标衡量。

MAE 是比较估计值与实际值之间的差距来衡
量模型的性能，指标的计算公式如下：

MAE=
鄱
i＝1

�N1

p赞 i- ti
N1

（11）

其中，N1 为测试集的样本数量；p赞 i 为模型对测试集中
样本 i 的估计值；ti 为测试集样本 i 的真实值。

NMSE 指标是比较模型的估计值和训练集的均
值，其取值范围通常为 0~1。 模型的性能越好，NMSE
值就越小。 指标的计算公式如下：

NMSE=

鄱
i＝1

�N1

（p赞 i- ti）2

N1

鄱
i＝1

�N1

（ t軃 train- ti）2

N1

=
鄱
i＝1

N1

（p赞 i- ti）2

鄱
i＝1

N1

（ t軃 train- ti）2
（12）

其中， t軃 train 为训练集中所有样本的真实值的均值。
本文选择 MAE 指标的同时选择 NMSE 指标的

原因是：NMSE 指标用最简单的模型（即训练集的均
值）作为基准，能够有效评价不同模型的性能。

模型建立过程中，采用十折交叉验证的方法估
计模型的泛化误差。 十折交叉验证是一种常用的测
试方法，它将数据集随机等分成 10 份，用其中的 1
份作为测试集、其余的 9 份作为训练集建立模型，将
10 次模型的性能指标的平均值作为泛化误差的估
计。 对不同参数的模型分别进行十折交叉验证，选择

最小的泛化误差对应下的参数作为模型的最终参
数。 模型建立部分的流程图如图 3 所示。

2.3 台区线损率估计部分
台区线损率估计部分的输入是待估计台区的特

征向量，输出是该台区的线损率。 首先从台区特征向
量中提取决策树分类模型需要的特征，然后由决策
树分类模型得到台区所属的
类别。 再根据台区类别选择对
应的随机森林模型，得到台区
线损率。 台区线损率估计部分
的流程图如图 4 所示，图中的
分类模型对应决策树模型，估
计模型对应随机森林模型。 此
外，可以选择不同的分类模型
和估计模型，从而实现不同模
型之间的性能比较。

3 实例分析

台区线损相关数据由上海电力公司提供，台区
线损率按月统计。 空间范围是浦东新区 5 个地块，用
户包括大工业用户、商业用户和居民用户；时间范围
是 2014 年 1 月至 2015 年 6 月。

估计模型的任务是估计台区线损率，因此在选择
训练集时选择线损系统中线损率质量码没问题的台
区。 由于数据的时间跨度为 1.5 a，各个台区的月线损
率有小范围的波动，因此将各月的线损率的均值作
为台区线损率，将各月的售电量的均值作为台区的
售电量特征，然后建立台区特征数据库。 然而不是
所有台区的各月数据都完整，因此将缺失月份超过
5 个月的台区删除，最后数据库中有 943 个完整的
台区数据。

台区特征数据库建好之后，根据模型建立部分的
流程进行聚类分析。 首先根据第 2 节所提方法选择
需要的台区特征，然后进行聚类分析。 将计算的聚类
数 NC 设为 2~9，因为如果 NC>9，则至少有一类的台
区数量小于 94，而过少的数据将会降低模型的估计
性能。 分别计算每种聚类数情况下的 DBI 指标，如
图 5 所示。 从图 5 中可以看出，最优的聚类结果是
聚类数为 5。 此时各类中的台区数量如表 1 所示。

台区特征数据库

特征提取

层次聚类

决策树分类模型

台区
类型

特征提取

随机森林算法

估计模型

图 3 模型建立部分流程图
Fig.3 Flowchart of establishing model
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台区特征数据库

特征提取

分类模型

估计模型
台区类型

台区合理线损率

图 4 台区线损率估计
部分流程图

Fig.4 Flowchart of
estimating line loss of
transformer district



从表 1 中发现：类 1 和类 4 的台区数目过少；类 1 和
类 2 的距离相对较近，类 3 和类 4 的距离相对较近，
所以不妨将类 1 和类 2 合并为一类，将类 3 和类 4 合
并为一类。 所以，最终将台区分成 3 类，3 类台区的
聚类中心的标准化值如图 6 所示。

在建模之前，采用分层随机抽样的方法选取
10 %的台区（94 个）用于模型测试，其余的台区用于
模型训练。 根据训练集建立决策树分类模型，并对每
一类台区分别建立估计模型。 建模过程中采用上文
所述十折交叉验证的方法选择模型的参数。

在建立决策树分类模型过程中，重要的参数是
cp 值，为了得到尽可能优的参数值，选取不同的 cp 值
分别建立模型，并计算不同 cp 值下的模型在测试集
中的表现，即用分类错误率评价分类模型的优劣。 不
同 cp 值下模型的错误率如图 7 所示。 从图 7 中可以
看出 cp 值为 0.03 时模型的分类性能最好。 最后得

到的分类模型参数如下：节点所含最小样本数为 20，
叶子节点所含最小样本数为 7，cp 值为 0.03，测试集
平均错误率为 0.0213。

在建立随机森林估计模型时，重要的参数是节点
的变量数和树的个数。 首先选择节点的变量数，即在
其他参数固定的情况下计算不同节点变量数时模型
的 NMSE 指标。 然后采用同样的方法选择树的个数，
此时变量数选择最优值，并将其他参数固定。 不同参
数下模型的性能如图 8 所示。 由图 8 得到最优模型
的参数如表 2 所示。

选择好参数后，将所有的训练集数据用于训练，
建立最终的分类模型和估计模型。 然后，根据估计流
程将测试集输入估计模型中，得到 94 个台区线损率
的估计值，然后计算模型的性能指标。

为了与其他模型比较，建立了多元线性回归模
型、回归树模型和随机森林模型。 此外，对于人工神
经网络算法，由于其难以处理类别型特征，所以没有
考虑用该算法建模。 下面对实验结果进行分析。

各个模型的 MAE 和 NMSE 指标如图 9 所示，从
图 9 中可以看出，随机森林模型的性能最好。 对于线

表 2 随机森林模型参数及性能
Table 2 Parameters and performance of

random forest model

模型参数
数值

类 1 类 2 类 3
树的个数 800 500 700

每棵树变量个数 6 6 13
树的最少节点数 5 5 5
训练集平均 MAE 0.2000 0.0223 0.0180
测试集平均 MAE 0.0473 0.0504 0.0432
训练集平均 NMSE 0.0657 0.0212 0.0386
测试集平均 NMSE 0.3486 0.1120 0.2189

图 7 不同 cp 值时决策树分类模型的错误率
Fig.7 Error rates of decision tree classification

model with different cp values
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类别 台区数量 类别 台区数量

类 1 12 类 4 41
类 2 131 类 5 641
类 3 118

表 1 聚类分析结果
Table 1 Result of cluster analysis

图 8 不同参数下随机森林模型的性能
Fig.8 Performance of random forest model

with different parameters
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图 9 不同模型的性能比较
Fig.9 Performance comparison among three models
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性回归模型，其依赖正态性、独立性、线性和同方差
性的假设。 对于台区而言，独立性的假设能够满足，
但正态性、线性和同方差性的假设很难满足。 如对台
区线损率进行 Shapiro鄄Wilk 正态分布检验，统计量
W 的值为 0.9821，p 值为 2.302×10-9，明显小于显著
性水平 0.05，表明台区线损率不满足正态性假设。 这
是导致线性回归模型估计性能较差的原因之一。 对
于回归树模型，虽然其具有解释性、鲁棒性好等优
点，但也存在容易过拟合、精确性低的缺点。 尤其是
树的深度大时，由于其低偏差、高方差的特点，总会
过度拟合训练集，造成估计性能较差。 对于随机森林
模型，生成每一棵回归树时，训练集从整个训练集中
随机选取，应用的特征也从所有特征中随机选取，每
个节点随机选择特征进行分支，这样降低了各棵回
归树间的相关性，避免了单棵回归树过拟合带来的
问题，提高了估计的准确度。

抽取 10 个台区，采用上述方法估计其合理线损
率，结果如表 3 所示。 对线损系统中标记为“合理”
的台区，其线损率多在 2%~8%之间。 其中，编号为
2、379、216、157、519 的台区线损率估计值的绝对误
差在±1%以内，可以认为线损率在合理范围内。 编
号为 185、873 的台区估计值的绝对误差在 ± 1%以
外，认为其实际线损率偏高，从而管理人员可以对
这些台区进一步分析线损率偏高的原因，制定相应
对策。 对系统标记为“不合理”的台区，其线损率为
负值、过大值或缺失，该方法可以给出合理线损率的
参考值，从而对这些台区的线损情况有初步了解；另
外，编号为 185 的台区的线损率在 6%以上，将其列
为重点关注对象。

4 结论

本文充分利用电力公司线损系统、PMS 和 CMS
的数据，从设备和用户 2 个角度出发分析台区线损
情况，解决了目前对台区线损分析不全面的问题。 提
出了一种基于层次聚类、决策树和随机森林算法的

台区线损率估计模型，克服了采用人工神经网络算
法收敛速度慢、难以直接处理离散变量的缺点；并与
线性回归模型、回归树模型的估计结果进行了比较，
表明所建模型性能优越。 本文所提方法可以很好地
解决线损系统中供电量缺失和营销抄表日期冲突等
造成的台区线损数据缺失问题，为充分研究台区线损
情况提供了保障；而且在不增加表计的情况下提高
了线损精细化管理程度，从而减小了电网投资，提高
了电网的经济效益。
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Abstract： Line loss management is one of the key management contents of electric power company and
district鄄dividing is a common management means in low鄄voltage power grid. The missing of line loss rate data
caused by the data missing at power supply side and the mismatching of record time is the key problem in
the line loss system of electric power company. Aiming at the above problems，a line loss rate estimation
method of transformer district based on random forest algorithm is proposed involving multi鄄source data.
Related data of transformer districts，transformers and loads are extracted from line loss system，production
management system and marketing system to establish the feature database of transformer district. Then，the
transformer districts are clustered，based on which the decision tree classification model and random forest
estimation model are established. Finally，the line loss rate of the transformer district is estimated by the
above models. Calculative results of Shanghai Electric Power Company verify that the proposed method is
feasible and has superior performance compared with the estimation results of linear regression model and
regression tree model.
Key words： transformer district line loss rate； line loss management； multi鄄source heterogeneous data；
hierarchical clustering； decision鄄making tree； random forest algorithm
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