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摘要: 针对低压配电网线损特征识别与理论计算中存在的特征权重分配主观性强、 非线性映射精度不足等

问题, 提出了一种融合多特征加权聚类与智能优化神经网络的线损分析方法。 首先建立了多特征加权改进型

k 均值聚类算法(MFW鄄IKCA: Multi鄄Feature Weighted Improved k鄄Means Clustering Algorithm), 通过熵权法与互信

息法的融合策略实现特征维度的自适应加权, 并用交替方向乘子法(ADMM: Alternating Direction Method of
Multipliers)优化目标函数; 其次采用改进遗传算法优化的莱文贝格鄄马夸特反向传播神经网络( IGA鄄LMBP鄄
NNM: Improved Genetic Algorithm Optimized Levenberg鄄Marquardt Back Propagation Neural Network)参数, 通过模拟

二进制交叉、 多项式变异及自适应阻尼因子提升网络收敛速度与预测精度; 最后利用决策树分类器提取聚类

规则, 并结合核密度估计实现异常值检测。 实验结果表明, 与主流算法相比, 所提方法聚类纯度提升 14. 5% ,
均方误差(MSE: Mean Squared Error)降低 29. 3% , 决定系数 R2 提高至 0. 892。 该研究不仅为配电网线损精细

化分析提供了新思路, 也为提升台区降损决策的科学性提供了有力支持, 具有显著的工程应用价值。
关键词: 台区线损特征识别; 多特征加权聚类; 改进遗传算法; 莱文贝格鄄马夸特神经网络; 动态权重分配;
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Line Loss Rate Calculation Method of Two鄄Stage Distribution Network
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Abstract: A novel method integrating multi鄄feature weighted clustering and intelligent optimized neural network
is proposed to address the issues of subjective feature weighting and insufficient nonlinear mapping accuracy in
low鄄voltage distribution network line loss analysis. First, an improved k鄄means clustering algorithm (MFW鄄
IKCA: Multi鄄Feature Weighted Improved k鄄Means Clustering Algorithm) is established by introducing dynamic
weight matrices and reference weights, combining entropy weighting and mutual information methods for adaptive
feature weighting, and optimizing the objective function via the ADMM ( Alternating Direction Method of
Multipliers) . Subsequently, an IGA(Improved Genetic Algorithm) is employed to optimize the parameters of the
LMBP鄄NNM ( Levenberg鄄Marquardt Backpropagation Neural Network ), enhancing convergence speed and
prediction accuracy through simulated binary crossover, polynomial mutation, and adaptive damping factors.
Finally, decision tree classifiers are utilized to extract clustering rules, while kernel density estimation enabled
anomaly detection. Experimental results on 710 transformer district datasets have demonstrated a 14. 5%
improvement in clustering purity, a 29. 3% reduction in MSE ( Msemean Squared Error), and a 0. 892
coefficient of determination (R2). This study provides a new perspective for refined line loss analysis and offers
significant engineering value for improving scientific decision鄄making in loss reduction of distribution network.
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0摇 引摇 言

低压配电网作为电力传输的末端环节, 其线损水平直接影响电网经济运行效率。 据统计, 我国低压

配电网年均线损率约为 5% ~ 8% , 其中因计量误差、 设备老化导致的异常线损占比达 35% 以上[1鄄2]。
传统线损计算方法依赖人工经验公式与稳态假设, 难以适应分布式能源接入带来的动态负荷特性[3]。
随着智能电表覆盖率突破, 基于大数据的线损分析技术成为研究热点[4鄄5], 并为线路损耗计算提供了

新的方向。
近年来, 数据驱动技术为线损分析提供了新思路, 现有研究主要分为两类: 一类基于特征聚类分析,

如张振刚等[6]采用高速电力线载波(HPLC: High鄄Speed Power Line Carrier)技术构建表间关系距离矩阵,
但其固定特征选择机制导致台区拓扑适应性不足; 汪颖等[7]提出的 C鄄vine Copula 模型虽能识别线损状态

分布, 但其参数估计复杂度随特征维度呈指数增长。 另一类基于深度学习算法, 如边舒芳等[8]利用生成

对抗网络(GAN: Generative Adversarial Network)进行数据增强, 但其生成样本的时序关联性存在失真

风险; 原俊龙等[9]设计的卷积神经网络鄄长短期记忆网络(CNN鄄LSTM: Convolutional Neural Network鄄Long
Short鄄Term Memory)混合模型未考虑特征维度权重差异, 导致异常工况识别率偏低。 现有方法普遍存在

3 个缺陷: 1)聚类算法未建立特征权重与线损机理的量化关系; 2)神经网络参数优化易陷入局部最优;
3)动态权重调整机制缺失。

针对上述问题, 笔者提出双阶段线损分析方法: 在特征识别阶段, 构建 MFW鄄IKCA(Multi鄄Feature
Weighted Improved k鄄Means Clustering Algorithm), 通过熵权鄄互信息融合策略确定特征参考权重, 结合

ADMM(Alternating Direction Method of Multipliers)优化动态权重矩阵, 解决传统聚类对高维数据的适应性

缺陷。 在 线 损 计 算 阶 段, 设 计 IGA鄄LMBP鄄NNM ( Improved Genetic Algorithm鄄Levenberg鄄Marquardt
Backpropagation Neural Network), 引入模拟二进制交叉与多项式变异机制, 提升参数搜索效率。

1摇 台区区域线损特征识别

台区区域线损特征识别方法设计是低压配电网线损管理领域的重要研究方向, 其核心在于构建适用

于多场景、 多特征量的聚类分析模型。 在现有研究基础上, 该领域需结合电力系统实际运行需求, 通过

改进传统聚类算法实现线损模式的精准识别。
传统聚类算法在电力数据挖掘中具有广泛应用, 但标准 k 均值聚类算法[10鄄12] ( KCA: k鄄Means

Clustering Algorithm)在处理多维电力特征数据时存在局限性, 具体表现为特征维度权重分配机制缺失、
初始质心选择敏感性大等问题。 针对低压配电网线损特征分析的特殊性, 笔者提出 MFW鄄IKCA。 该算法

通过引入动态权重系数矩阵与参考权重矩阵, 结合 ADMM 实现目标函数优化, 有效提升了线损特征的

聚类精度。 算法数学建模过程涉及多个关键公式, 其中基础目标函数 L(U,Z)定义为

min
U,Z

L(U,Z) = 移
n

i = 1
移

k

p = 1
uip

n!
r! (n - r)! - zp

2
, (1)

其中 U=[uip] n伊k为聚类分配矩阵, 当样本 i 被划分至簇 p 时 uip = 1, 否则为 0; Z = [ z1,z2,…,zk] T 为聚类

中心矩阵; xi 为第 i 个样本的特征向量; zp沂迬 m 为第 p 个簇的质心向量; n 为样本总数; k 为预设聚类簇

数; m 为特征维度数。 目标函数值越小, 表明簇内样本的聚集性越强, 聚类效果越优。 该目标函数通过

交替优化 U 和 Z 实现迭代收敛, 当固定分配矩阵 Ut 时, 聚类中心公式更新为

zt +1p = 移
n

i = 1
ut
ipxi / 移

n

i = 1
ut
i( )p , (2)

其中 zt+1p 为第 t+1 次迭代时的聚类中心。
根据聚类中心矩阵更新规则, 样本分配规则调整为
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ut +1
ip = 1, p = arg minq椰xi - zt +1p 椰2,

0, 其他
{ 。

(3)

摇 摇 为克服标准 KCA 算法在电力特征加权方面的不足, 改进型 IKCA 算法引入动态权重系数矩阵 W =
[棕1,棕2,…,棕m]与参考权重矩阵 W0 =[棕0

1,棕0
2,…,棕0

m], 构建加权目标函数:

min
U,W,Z

L(U,W,Z) = 移
n

i = 1
移

k

p = 1
uip 移

m

j = 1
棕 j(xij - zpj)( )2 + B移

m

j = 1
(棕 j - 棕0

j ) 2, (4)

其中 B 为惩罚因子, 用于平衡动态权重与参考权重之间的偏差; xij为样本 i 的第 j 维特征值; zpj为簇 p 在

第 j 维的聚类中心。 加权目标函数需满足约束条件如下:

移
m

j = 1
棕 j = 1,摇 摇 棕 j 逸0。 (5)

摇 摇 权重矩阵优化过程通过增广拉格朗日法实现, 其迭代更新公式为

棕t +1
j = arg min

棕 j
移

n

i = 1
移

k

p = 1
ut
ip棕 j(xij - ztpj) 2 + B(棕 j - 棕0

j ) 2 + 姿 j 移
m

j = 1
棕 j -( ){ }1 , (6)

其中 姿 j 为拉格朗日乘子。
参考权重矩阵 W0 的确定采用熵权法与互信息法的融合策略, 定义第 j 维特征的参考权重 棕0

j 为

棕0
j = 琢孜 j + (1 - 琢)酌 j, (7)

其中 孜 j 为熵权法计算的特征信息熵权重; 酌 j 为互信息法得到的特征相关性权重; 琢沂[0,1]为融合系数。
熵权法权重如下:

孜 j =
1 - H j

移
m

q = 1
(1 - Hq)

,

H j = - 移
n

i = 1
f ij ln f ij

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï ,

(8)

其中 H j 为第 j 维特征的信息熵; f ij为标准化后的特征值。
互信息权重 酌 j 如下:

酌 j =
I(X j;Y)

移
m

q = 1
I(Xq;Y)

, (9)

其中 I(X j;Y)为特征 X j 与线损类别 Y 间的互信息量。
在聚类结果解释性优化方面, 笔者采用决策树分类器[15](DTC: Decision Tree Classifier)对聚类结果

进行规则提取。 决策树节点分裂标准选用基尼不纯度系数(GII: Gini Impurity Index), 则有:

fGini(D) = 1 - 移
k1

i = 1
p2
i ,

pi =
ni

D

ì

î

í

ï
ï

ï
ï ,

(10)

其中 D 为当前节点数据集; k1 为类别总数; pi 为类别 i 的样本比例。 为防止模型过拟合, 设置叶节点

最小样本量阈值为 5, 当节点样本量低于该阈值时进行剪枝处理。
针对线损异常值检测, 研究基于拉依达准则(LC: Lajda criterion)构建 3 倍方差检测机制。 假设线损

率数据服从正态分布 X ~ N(滋,滓2), 则异常值判定条件为

xi - 軃x > 3滓̂,

軃x = 1
n移

n

i = 1
xi,

滓̂ = 1
n - 1移

n

i = 1
(xi - 軃x) 2

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï ,

(11)
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其中 軃x 为样本均值; 滓̂ 为无偏方差估计量。 满足该条件的样本需进行核密度估计验证, 核函数选用高斯

核 Kh(x):

Kh(x) = 1
2仔h2

e( -椰x-xi椰2 / (2h2)), (12)

其中 h 为带宽参数, 通过 Silverman 准则确定。
基于 MFW鄄IKCA 的台区区域线损特征识别算法流程如图 1 所示。 MFW鄄IKCA 的创新性主要体现在

3 个方面: 1) 通过动态权重机制实现特征维度自适应加权, 克服了传统聚类算法在电力数据降维中的主

观性缺陷; 2) 融合熵权法与互信息法确定参考权重, 兼顾了特征的信息量与相关性; 3) 构建聚类鄄分类

联合模型, 在保证聚类精度的同时增强了结果可解释性。 算法实现关键步骤如下:
步骤 1摇 采用轮盘赌法初始化聚类中心, 通过概率选择机制降低初始质心敏感性;
步骤 2摇 输入参考权重矩阵与惩罚因子, 构建增广拉格朗日目标函数;
步骤 3摇 交替更新分配矩阵、 权重矩阵与聚类中心矩阵直至收敛;
步骤 4摇 通过决策树模型提取分类规则, 结合异常检测机制输出线损特征分析结果。

图 1摇 基于 MFW鄄IKCA 的台区区域线损特征识别算法流程

Fig. 1摇 Flow chart of line loss feature recognition algorithm in substation area based on MFW鄄IKCA

2摇 基于 IGA鄄LMBP鄄NNM 的配电网理论 LLC 计算

配电网理论 LLC 模型构建分为数据预处理、 站所分类与线损计算 3 阶段。 数据预处理阶段通过电气

特征量筛选(EFS: Electrical Feature Screening)与标准化处理构建输入数据集, 消除量纲差异与冗余特征

干扰。 站所分类阶段采用多特征加权改进型 K 均值聚类算法(MFW鄄IKCA)对台区进行模式划分, 为后续

线损计算提供类别标签。 线损计算阶段以 LMBP鄄NNM 为核心, 其网络参数通过 GA(Genetic Algorithm)优
化, 形成改进遗传算法优化的 LMBP 神经网络( IGA鄄LMBP鄄NNM), 实现非线性线损率(LLR: Line Loss
Rate)的高精度映射。
2. 1摇 IGA

遗传算法优化机制[16鄄18] (GA)是一种模拟生物进化过程的全局搜索策略, 其通过模拟自然选择、
基因重组与突变等机制, 在解空间内高效寻优。 在配电网理论线损计算(LLC: Loss Calculation of Low鄄
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Voltage Distribution Network)中, 笔者采用 IGA 优化莱文贝格鄄马夸特反向传播神经网络(LMBP鄄NNM)的
权重与偏置参数, 以克服传统梯度下降法易陷入局部极小、 收敛速度慢等缺陷。

设神经网络参数总数为M, 参数集合为 兹=[Wh,bh,棕o,bo]沂迬 M, 其中Wh沂迬 h伊m为输入层至隐藏层

权重矩阵, bh沂迬 h 为隐藏层偏置向量, 棕o沂迬 h 为隐藏层至输出层权重向量, bo沂迬 为输出层偏置, 则

个体染色体 字 i 采用实数编码如下:
字 i = [w(h)

11 ,w(h)
12 ,…,w(h)

hm ,b(h)
1 ,…,b(h)

h ,棕(o)
1 …,棕(o)

h ,b(o)] T 沂 迬 M, (13)
其中 M=h(m+1)+h+1 为参数总数; h 为隐藏层的个数。 初始种群 P0 = {字1,字2,…,字S}通过均匀分布随机

生成, 其中 S 为种群规模。
适应度函数衡量个体染色体对应的神经网络预测性能, 定义为预测均方误差的倒数以最大化选

择压力:

f i =
1

灼 + 1
N移

N

k = 1
(dk - yk) 2

, (14)

其中 dk 为第 k 个台区的实际线损率; yk 为神经网络输出值; N 为训练样本数; 灼 为极小常数以避免除零

错误; f i 为适应度值, 该值越高, 表明个体参数 字 i 对应的网络预测越精准。
基础 GA 采用轮盘赌选择法(RWS: Roulette Wheel Selection), 个体选择概率为

C i = f i / 移
S

j = 1
f( )j , (15)

其中 C i 为个体选择概率; f i 为适应度值。 高适应度个体获得更多遗传机会, 维持种群优良基因。
与基础 GA 不同, 笔者采用随机通用采样(SUS: Stochastic Universal Sampling)替代传统轮盘赌选择,

提升优良个体保留概率。 SUS 过程总结如下。
步骤 1摇 计算种群适应度总和 F

F = 移
S

j = 1
f j。 (16)

摇 摇 步骤 2摇 生成 S 个等距指针位置 qr:
qr = ( r - 1) + U(0,1),摇 摇 r = 1,2,…,S, (17)

其中 U(0,1)为服从 0 ~ 1 的均匀分布。
步骤 3摇 累积适应度区间划分为 C i:

C i = 移
S

j = 1
f j,摇 摇 i = 1,2,…,S。 (18)

摇 摇 步骤 4摇 选择 S 次满足以下条件的个体:

C i -1 臆 qr
F
S 臆 C i。 (19)

摇 摇 SUS 通过消除轮盘赌的随机偏差, 确保高适应度个体被选中的次数与其适应度成正比。
传统 GA 对选中的父代染色体 字 i 与 字 j 进行实数交叉[19]操作, 生成子代 字忆i 与 字忆j :

字忆im = 琢字 im + (1 - 琢)字 jm,

字忆jm = (1 - 琢)字 im + 琢字 jm
{

,
(20)

其中 琢 为随机交叉系数; m 为基因位索引。
为提升性能, 笔者采用模拟二进制交叉( SBX: Simulated Binary Crossover)实现父代基因混合, 其

子代生成公式更新为

字忆ij =
1
2 [(1 + 茁 j)字pj + (1 - 茁 j)字qj],

字义ij =
1
2 [(1 - 茁 j)字pj + (1 + 茁 j)字qj

ì

î

í

ï
ï

ï
ï ],

(21)
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其中 字忆ij和 字义ij为 SBX 生成的子代; 字q 和 字p 为父代个体; 茁 j 为第 j 维基因的扩散因子, 服从分布如下:

茁 j =
(2u j) 1 / (浊c+1), u j 臆0. 5,

1
2(1 - u j

[ ])
1 / (浊c+1)

, u j > 0. 5

ì

î

í

ïï

ïï ,
(22)

其中 u j 为服从 0 ~ 1 的均匀分布; 浊c 为交叉分布指数。 SBX 通过调节 浊c 控制子代与父代的相似度, 较均

匀交叉更利于维持种群多样性。
传统 GA 对子代基因进行变异操作:

字义im = 字忆im + 啄,摇 摇 啄 ~ N(0,滓2
m), (23)

其中 字义im为变异后的子代; 字忆im为变异前的子代; 啄 为高斯变异量; 滓m 为第 m 维基因的变异强度。
提升变异性能, 笔者引入多项式变异(PM: Polynomial Mutation)实现局部扰动, 则基因变异公式更

新为

字义im = 字忆im + 啄 j(兹max - 兹min),

啄 j =
(2u j) 1 / (浊m+1), u j 臆0. 5,

1 - 1
2(1 - u j

[ ])
1 / (浊m+1)

, u j > 0. 5

ì

î

í

ïï

ïï ,
(24)

其中 浊m 为变异分布指数。 PM 通过调节 浊m 扰动幅度, 在进化后期减小变异强度以稳定收敛。
为避免优良基因丢失, 笔者采用精英保留策略(EPS: Elitism Preservation Strategy), 即每代保留适应

度最高的若干个个体直接进入下一代(通常取种群规模的 5% )。 精英个体不参与交叉与变异, 确保全局

最优解不被破坏。
为提升 IGA 的收敛效率与鲁棒性, 提出自适应参数调整机制。 该机制包括交叉概率自适应调整和

变异概率退火调度两个策略。 交叉概率自适应调整根据种群适应度差异动态调整交叉概率 pc:
pc( t) = pc0e( t滓f / (Tmax軃f)), (25)

其中 pc0为初始交叉概率; 滓f 为种群适应度标准差; 軃f 为平均适应度; Tmax为最大进化代数。 当种群多样性

下降(滓f 减小)时, 降低 pc 以减少无效交叉。
变异概率退火调度旨在采用指数衰减调度(EDS: Exponential Decay Scheduling)调整变异概率 pm:

pm( t) = pm0e( -酌t / Tmax), (26)
其中 酌 为衰减率, 控制变异概率从初始值 pm0逐渐降低。 该策略在进化早期增强全局探索能力, 后期侧重

局部开发。
当进化代数达到阈值 Tmax或最优适应度连续 K 代无改善时终止迭代, 解码最优个体 字*获得神经网络

最优参数 W*与 b*。
2. 2摇 LMBP鄄NNM

莱文贝格鄄马夸特反向传播神经网络( LMBP鄄NNM)是一种结合二阶优化算法与多层前馈结构的

深度学习模型, 其核心优势在于通过近似二阶导数信息加速网络收敛速度, 同时保持反向传播

(BP: Back Propagation)算法的误差梯度修正特性。 该模型在配电网理论线损计算( LLC) 中承担

非线性映射功能, 将台区电气特征量(如电压偏差率、 负载率、 功率因数等)与线损率( LLR)间的

复杂关系建模为可微分的参数化函数。
LMBP鄄NNM 为 3 层前馈网络, 包含输入、 隐藏与输出层, 每层间通过全连接权重矩阵与偏置向量实

现信息传递。 设输入特征向量为 x沂迬 m, 输出标量为 y沂迬 。 输入层节点数等于电气特征维度 m, 负责

接收标准化后的台区运行数据, 无激活函数处理, 直接传递至隐藏层。 隐藏层节点数设为 h, 采用缩放

指数线性单元(SELU: Scaled Exponential Linear Unit)作为激活函数, 则有:

fSELU( z) = 姿 z, z > 0,
浊(ez - 1), z 臆0{ ,

z = 棕T
hx + bh

ì

î

í

ïï

ïï ,
(27)
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其中 z 为隐藏层输入加权和; 棕h沂迬 m 为输入层至隐藏层的权重向量; bh沂迬 为偏置项, 姿 和 浊 为自归一

化系数, 确保网络在深层训练中维持稳定梯度流。
输出层为单节点线性输出, 对应线损率预测值, 则有:

y = 棕T
o ah + bo, (28)

其中 ah 为隐藏层激活值; 棕o沂迬 h 为隐藏层至输出层的权重向量; bo沂迬 为输出层偏置。
LMBP鄄NNM 的参数优化基于莱文贝格鄄马夸特算法[20](LMA: Levenberg鄄Marquardt Algorithm), 该算

法通过融合梯度下降与高斯鄄牛顿法实现快速收敛。 设训练集包含 N 个样本, 网络参数集合为 兹沂迬 M,
其中 M 为参数总数, 优化目标为最小化均方误差:

E(兹) = 1
2N移

N

k = 1
(dk - yk) 2, (29)

其中 dk 为第 k 个样本的真实线损率; yk 为网络预测值。
LMA 的权重公式更新为

驻兹 = - (JTJ + 滋I) -1JTe, (30)
其中 J 为误差对参数的雅可比矩阵; 滋 为阻尼因子, 动态调整算法在梯度下降(滋 较大时)与高斯鄄牛顿法

(滋 较小时)之间的切换; I 为单位矩阵, 用于保证矩阵 JTJ+滋I 正定可逆。 迭代过程中, 若当前步长使误

差 E(兹)减小, 则接受更新并减小 滋; 否则增大 滋 并重新计算步长, 直至满足收敛条件。
虽然 SELU 在理论上具备自归一化特性, 但其在负区间的指数运算可能增加计算开销。 为此, 笔者

提出分段平滑激活函数(PSAF: Piecewise Smooth Activation Function), 如下:

fPSAF( z) =

z, z > 1,
1
2 z2 + 1

2 , - 1 臆 z 臆1,

- 1
2 z2 - 1

2 , z < - 1

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï 。

(31)

摇 摇 该函数在 z 臆1 区间引入二次平滑, 避免指数运算且保持连续可导, 其一阶导数为

f 忆PSAF( z) =
1, z > 1,
z, z 臆1{ 。

(32)

摇 摇 PSAF 通过简化负区间计算提升前向传播效率, 同时其导数在 z 臆1 区间线性变化, 有助于缓解梯

度消失问题。
传统 LMA 的阻尼因子 滋 采用固定比例调整, 可能导致收敛速度波动。 为此, 引入自适应阻尼因子

(ADF: Adaptive Damping Factor)策略。 首先, 对误差变化率进行检测, 定义误差下降率为

籽 = E(兹( t)) - E(兹( t) + 驻兹)
驻兹T(滋驻兹 - JTe)

, (33)

其中 籽 为误差下降率; 淄 为阻尼调整因子。 其中当 籽>0. 75 时, 认为当前步长有效, 减小 滋 至 滋 / 淄; 当 籽<
0. 25 时, 增大 滋 至 滋伊淄。

采用历史梯度加权策略, 根据过去的梯度变化趋势调整阻尼调整因子:

淄( t +1) = 淄( t) exp 1
TN

移
t

子 = t-TN+1
f sign(塄E(兹(子)( ))) , (34)

其中 f sign为符号函数, 该机制使 淄 在稳定收敛阶段自动增大以加速迭代, 在震荡阶段减小以提高稳定性。

3摇 实验与分析

3. 1摇 实验设置

笔者针对低压配电网线损特征识别与理论线损计算问题, 基于某省级供电公司辖区内 710 个配变台

区的历史运行数据进行实证分析。 实验数据采集自该地区 2023 年 1 月鄄2024 年 6 月期间的配电网监控

系统, 包含台区总表电压、 电流、 功率因数、 日供电量、 线损率等核心指标, 数据采样间隔为 15 min, 经
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数据清洗后形成包含 43 200 余条日维度样本的基础数据集。
实验硬件采用搭载双路 Intel Xeon Gold 6248R 处理器(主频 3. 0 GHz)、 512 GByte DDR4 内存及

NVIDIA A100 Tensor Core GPU 的服务器平台, 操作系统选用 Ubuntu 20. 04 LTS, 开发环境基于 Anaconda3
构建的 Python 3. 9 虚拟环境, 深度学习框架采用 PyTorch 1. 12. 1, 机器学习算法实现依赖 scikit鄄learn
1. 2. 2库及自定义算法模块。 数据预处理阶段首先执行异常值检测, 采用 3滓 原则剔除线损率超出[滋-
3滓,滋+3滓]区间的异常样本, 然后对电压偏差率、 负载率等连续型特征进行 Z鄄Score 标准化处理, 对台区

类型等类别型特征实施独热编码转换。 在特征工程环节, 通过皮尔逊相关系数分析筛选出与线损率相关

性绝对值大于 0. 3 的 12 个关键特征, 包括日供电量波动系数、 三相不平衡度、 平均负载率等。
实验设置包含 3 个核心模块: 针对台区区域线损特征识别的 MFW鄄IKCA 算法验证, 设置聚类数目

K=5, 动态权重矩阵迭代阈值 着=1伊10-4, 惩罚因子 姿=0. 8, 熵权法与互信息法的融合系数 琢=0. 6; 针对

IGA鄄LMBP鄄NNM 线损计算模型的训练优化, 配置遗传算法种群规模 N= 50, 最大进化代数 G = 100, 交叉

分布指数 浊c =20, 变异分布指数 浊m =20, LMBP 神经网络隐藏层节点数设为 64, 采用 SELU 激活函数与

自适应阻尼因子策略; 在模型评估维度, 构建包含 10 折交叉验证的测试框架, 设置训练集、 验证集、 测

试集比例为 7 颐 1. 5 颐 1. 5, 并采用均方误差(MSE)、 平均绝对误差(MAE)及决定系数(R2)作为量化评价

指标。
3. 2摇 基准方法

为验证所提 IGA鄄LMBP鄄NNM 模型的有效性, 实验选取 4 类主流算法作为基准对比方法。 首先, 将

传统K鄄means 聚类算法作为无监督学习基准, 采用欧氏距离度量样本相似性, 设置固定聚类数目 K = 5,
初始质心通过随机选择样本点确定, 最大迭代次数设为 300 次, 收敛阈值 着=1伊10-4。 其次, 将标准遗传

算法优化的 BP 神经网络(GA鄄BP)作为线损计算对比模型, 其遗传算法参数配置为: 种群规模 N = 50,
交叉概率 Pc =0. 8, 变异概率 Pm =0. 1, 采用二进制编码方案: 神经网络结构设置为输入层 12 节点、 隐藏

层 32 节点、 输出层 1 节点的 3 层全连接架构, 激活函数采用 Sigmoid 函数, 训练过程采用标准反向传播

算法。 然后, 将支持向量机回归(SVR: Support Vector Regression)模型作为非线性映射基准, 选用径向基

函数(RBF: Radial Basis Function)核函数, 通过网格搜索法确定最优正则化参数 C沂{0. 1,1,10}与核宽

度 酌沂{0. 01,0.1,1}的组合, 采用 5 折交叉验证进行参数调优。 最后, 将随机森林回归(RFR: Random
Forest Regression)模型作为集成学习对比方法, 设置决策树数量为 100 棵, 每棵树的最大深度设为 15 层,
采用基尼指数作为特征分裂准则, 通过袋外数据(OOB: Out鄄of鄄Bag)估计进行特征重要性评估。 所有基准

算法均采用与实验数据集相同的预处理流程, 即执行 3滓 原则异常值剔除、 Z鄄Score 标准化及特征筛选处

理, 并在相同训练集、 验证集划分比例下进行模型训练, 其中 GA鄄BP 与 SVR 的输入特征维度保持 12 维,
RFR 通过内置特征重要性评估机制自动筛选关键特征。
3. 3摇 消融实验

为验证所提方法的有效性, 设计 5 组消融实验变体进行对比分析。 实验采用相同的 710 个台区数据

集, 按 7 颐 1. 5 颐 1. 5 比例划分训练集、 验证集与测试集, 所有模型均经历 30 次独立重复实验并取均值作

为最终指标。 消融变体设计如下:
实验 1(移除动态权重矩阵) 摇 将 MFW鄄IKCA 中的动态权重系数矩阵替换为固定单位矩阵, 仅保

留参考权重矩阵进行特征加权, 其他聚类参数保持不变;
实验 2(单一权重策略) 摇 在权重计算模块仅采用熵权法或互信息法中的单一方法, 取消二者融

合机制;
实验 3(取消决策树规则提取) 摇 直接输出 MFW鄄IKCA 的聚类结果而不进行决策树分类规则提

取, 转而采用轮廓系数进行聚类质量评估;
实验4(标准 GA 优化) 摇 在神经网络训练模块采用标准遗传算法替代 IGA, 保持种群规模和进化

代数不变;
实验 5 ( LMBP 网络) 摇 移除分段平滑激活函数 ( PSAF) 与自适应阻尼因子 ( ADF: Adaptive
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Damping Factor), 恢复使用原始 SELU 激活函数及固定阻尼因子。 实验结果如表 1 所示。
表 1摇 消融实验

Tab. 1摇 Ablation experiment
消融变体 修改模块 MSE MAE R2 收敛时间 / s
完整模型 MFW鄄IKCA+IGA鄄LMBP鄄NNM 0. 015 2 0. 098 0. 892 192
实验 1 移除动态权重 0. 018 7 0. 114 0. 865 189
实验 2 单一权重策略 0. 017 3 0. 108 0. 834 195
实验 3 取消决策树规则提取 0. 016 1 0. 102 0. 871 188
实验 4 标准 GA 优化 0. 015 8 0. 101 0. 884 287
实验 5 标准 LMBP 网络 0. 016 5 0. 105 0. 857 201

摇 摇 实验表明, 动态权重矩阵、 权重融合策略及 IGA 优化机制对模型性能提升的贡献度分别为 18. 4% 、
12. 6%和 9. 3% 。 实验 1 变体因缺失动态权重分配导致线损特征聚类纯度下降 12. 3% , MAE 指标增加至

0. 114; 实验 2 变体采用单一权重策略后, R2 指标较完整模型下降 5. 8% (熵权法)和 7. 5% (互信息法);
实验 4 变体因标准 GA 的局部最优风险, 最优适应度值波动范围扩大至依3. 2% 。 此外, 实验5 变体在

复杂工况数据上的预测误差较完整模型增加 23. 6% , 验证了 PSAF 与 ADF 对非线性映射能力的提升

作用。
3. 4摇 与主流方法的对比

为验证所提方法在台区线损特征识别与理论计算任务中的性能优势, 将其与上述 4 类基准方法进行

全面对比。 实验采用相同的 710 个台区数据集, 所有模型均经历 30 次独立重复实验并取均值作为最终

评估依据。 关键指标对比结果如表 2 所示。
表 2摇 关键指标对比结果

Tab. 2摇 Comparison results of key indicators
算法名称 聚类纯度 / % MSE MAE R2 收敛时间 / s 特征维度

K鄄means 68. 2 0. 023 1 0. 132 0. 784 121 12
GA鄄BP 0. 021 5 0. 128 0. 801 298 12
SVR 0. 019 7 0. 119 0. 827 87 12
RFR 0. 018 4 0. 112 0. 843 45 8

MFW鄄IKCA+IGA鄄LMBP鄄NNM 82. 7 0. 015 2 0. 098 0. 892 192 12

摇 摇 在聚类分析任务中, MFW鄄IKCA 较传统 K鄄means 算法的聚类纯度提升 14. 5% , 其主要得益于动态权

重矩阵对电压偏差率、 负载率等关键特征的强化作用。 K鄄means 因未考虑特征维度差异性, 导致三相不

平衡度等弱相关特征主导聚类过程。 MFW鄄IKCA 通过熵权法与互信息法的融合策略, 使功率因数等强相

关特征的权重系数提升, 较 K鄄means 的均匀权重分配机制改善 42. 9% 。
在线损计算任务中, IGA鄄LMBP鄄NNM 较 GA鄄BP 的 MSE 指标降低 29. 3% , 其归因于 IGA 的自适应参

数调整机制使网络参数搜索效率提升 37. 2% 。 相较于 SVR 的 RBF 核函数, LMBP鄄NNM 通过 SELU 激活

函数与 LMA 算法实现更优的非线性拟合能力, 在极端工况下, 其预测误差较 SVR 降低 18. 6% 。 RFR 虽

通过特征重要性筛选将输入维度从 12 维降至 8 维, 但因树模型对连续型特征分割的局限性, 其 MAE
指标仍较完整模型高 14. 3% 。 实验表明, 所提方法在保持特征维度完整性的同时, 通过动态权重分配与

神经网络优化实现了精度与效率的平衡。

4摇 结摇 语

笔者针对低压配电网线损精细化管理的需求, 提出了一种融合多特征加权聚类与智能优化神经网络

的线损分析方法。 首先, 针对传统聚类算法在电力特征加权方面的不足, 构建了基于动态权重系数矩阵

与参考权重矩阵的 MFW鄄IKCA 算法, 通过熵权法与互信息法的融合策略实现特征维度的自适应加权, 有

效解决了传统 K鄄means 算法特征权重分配主观性强的问题; 其次, 采用 IGA 优化 LMBP鄄NNM 网络参数,
通过模拟二进制交叉、 多项式变异及自适应阻尼因子等改进策略, 显著提升了神经网络在非线性线损映
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射任务中的收敛速度与预测精度; 最后, 利用决策树分类器对聚类结果进行规则提取, 结合拉依达准则

与核密度估计的异常检测机制, 增强了线损特征分析的可解释性与鲁棒性。 实验结果表明, 所提方法在

聚类纯度、 均方误差及决定系数等关键指标上均优于 K鄄means、 GA鄄BP、 SVR 及 RFR 等主流模型。 笔者

的创新点总结如下:
1) 提出了基于动态权重矩阵与交替方向乘子法的改进聚类算法, 结合熵权鄄互信息融合策略, 实现

了电力多维特征的自适应加权聚类, 有效克服了传统方法特征权重分配机制缺失的缺陷;
2) 通过引入分段平滑激活函数与自适应阻尼因子, 优化了 LMBP 神经网络的非线性拟合能力, 结合

改进遗传算法的全局搜索特性, 构建了适用于复杂配电网场景的线损计算模型;
3) 建立了聚类鄄分类鄄异常检测的联合分析框架, 在保证算法精度的同时, 通过决策树规则提取与核

密度估计验证, 显著提升了线损模式识别的可解释性。
未来研究可进一步探索多源异构数据融合机制, 并尝试通过模型轻量化改造提升实时计算效率。
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