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基于自编码器与时域卷积神经网络算法的配电网
线损分析

刘 超，侯人杰

（江苏大学 电气信息工程学院，江苏 镇江 212013）

摘 要： 复杂的配电网环境中存在线损计算精确性、实时性不足的问题，因此提出基于循环神经网络自编码器改进

的 TCN-BiGRU 配电网线损预测方法。选用擅长处理时间序列的 TCN 神经网络模型作为主干特征提取网络，在 TCN
中融入BiGRU单元以有效解决梯度消失问题。在此基础上，结合循环神经网络自编码器对线损异常值进行无监督分

类并标记，通过 softmax 损失函数预测线损率异常原因，并制定相应降损措施，同时利用改进后的 TCN-BiGRU 算法对

线损进行预测及成因分析。实验结果表明，与传统的配电网线损预测方法相比，该线损预测方法的均方根误差相较

于传统的 EMD-LSTM 与 PSO-CNN 算法分别降低了 0.036 99 和 0.004 02，在线损成因分析方面的准确率相较于

ResNet50与 DBN-DNN 算法分别提高了 1.500% 和 5.841%，为分布式电源接入后配电网节能降损、实现电网双碳目标

提供了科学的参考依据。
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Distribution Network Line Loss Analysis Based on Autoencoder and Time 

Domain Convolutional Neural Network Algorithm
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Abstract： In the complex distribution network environment， there are problems of insufficient accuracy and real-time calculation of line loss. 
This paper proposes an improved TCN-BiGRU distribution line loss prediction method based on recurrent neural network autoencoder. The 
TCN neural network model， which is good at processing time series， was selected as the backbone feature extraction network， and the BiGRU 
unit was integrated into the TCN to effectively solve the problem of gradient vanishing. On this basis， combined with the recurrent neural net⁃
work autoencoder， the line loss outliers were classified and labeled unsupervised， and the causes of the line loss rate anomalies were predicted 
through the softmax loss function and the corresponding loss reduction measures were formulated. The experimental results show that compared 
with the traditional distribution network line loss prediction method， the root mean square error of the proposed line loss prediction method is 
reduced by 0.036 99 and 0.004 02 compared with the traditional EMD-LSTM and PSO-CNN algorithms， respectively， and the accuracy of 
line loss cause analysis is improved by 1.500% and 5.841% compared with the ResNet50 and DBN-DNN algorithms， respectively. It provides 
a scientific reference for energy saving and loss reduction in the distribution network after the distributed power generation is connected and the 
realization of the dual carbon goal of the power grid.
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0 引言

在电力系统中，通常用线损率定义电能损耗，用于计

算配电网在电力输送、配变电或用户用电环节中出现的线

路有功损耗和电能损耗［1］。线损率作为一种可衡量电网

建设水平和经营管理状况的指标，能够真实反映出电力企

业的规划水平和电网企业的经济效益，是电力部门日常管

理工作中关注的重要内容［2］。
目前，线损率的传统计算方法包括平均电流法、损失

因数法及等值电阻法等，但其与配电网耗电模型结果出入

较大，计算精度和数据稳定性都偏低［3-4］。文献［5］提出一

种采用负荷电量计算低压配电台区理论线损的牛顿拉普

逊法，文献［6-7］提出的回归分析方法在台区线损计算中

也有应用。文献［8］提出一种基于粒子群算法优化支持向

量回归的方法，该方法的计算精度更高，可以一定程度上

避免局部最优。文献［9］利用自适应遗传算法优化 BP 神

经网络，实现配电网线损预测，具有更高的准确性。文献

［10］针对因线路分布复杂、终端数目庞大等带来的低压台

区理论线损计算困难的问题，提出一种基于深度置信网络

（Deep Belief Network，DBN）的低压台区理论线损计算新方

法；文献［11］通过研究台区负载率的特性，提出一种基于

台区负载率的快速线损测算方法；文献［12］针对台区线损

异常判断的片面性和局限性，在研究聚类算法和线损率数

据特性的基础上，提出一种基于 k-means聚类算法的线损

异常辨别方法。文献［13］采用免疫遗传算法优化人工神

经网络，扩大了神经网络的权值搜索空间，提高了网络系

统的学习效率和精度。

以上对台区线损的研究相较于传统方法提高了准确

率与计算效率，但仍存在一系列问题：①计算方法大多基

于用户电能表实抄电量，十分依赖网络结构、线路型号和

长度、截面积等信息；②对线路分布复杂、管理质量参差不

齐的台区计算准确率相对较低；③大多集中在线损预测和

线损成因分析的其中一个研究层面，尚未建立完善的配电

网线损预测网络结构。

针对上述问题，本文提出基于自编码器与时域卷积神

经网络算法的配电网台区线损率分析模型，结合台区历史

数据特征进行成因分析，建立基于多特征量的线损识别模

型，从而提高台区线损预测精度。

1 模型设计

1.1　主干网络模型架构

TCN-BiGRU 算法是一种结合了时序卷积网络（Tem⁃
poral Convolutional Networks，TCN）和双向门控循环单元

（Bidirectional Gated Recurrent Unit，BiGRU）的深度学习架

构，适合处理时间序列数据的预测任务［14］。
TCN-BiGRU 的网络结构由 TCN 网络层［15］、自注意力

模块（Self Attention）［16］、BiGRU 模块［17］、自回归函数（Au⁃
toregressive，AR）［18］以及输出层组成。该网络工作的基本

流程为：在输入层将原始序列平均切分为 7 份，再分别输

入到相同的 TCN 网络层中，以捕捉序列之间的长期依赖。

然后将TCN网络输出的隐含特征经过一个自注意力模块，

给予相应权重后输入到BiGRU中，用于捕获数据间的短期

依赖。最后该模型将神经网络和AR模块的输出相加产生

最终的预测。TCN-BiGRU网络结构如图 1所示。

其中，TCN 的网络结构主要由多个层级组成，每一层

都包含一系列运算和操作。卷积层使用膨胀因果卷积

（Dilated Causal Conv），即当前层的值只依赖于上一层的

值，而且还具备空洞卷积的特性，使得每一层对上一层信

息的提取是跳跃式的，且逐层膨胀率以 2的指数增长［19］。

该结构使得TCN能够有效地处理时间序列数据，并捕

捉其中的长期依赖关系。TCN 还采用残差模块（Residual 
Block）来跨层传递信息，有助于解决梯度消失问题，提升

模型性能［20］。BiGRU 由两个独立的 GRU 层组成，一个沿

正向处理序列，另一个沿反向处理序列。这种双向结构使
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Fig. 1　Network structure of TCN-BiGRU

图1　TCN-BiGRU网络结构
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得BiGRU能够捕捉到序列中的长距离依赖关系，从而提高

模型性能。BiGRU 模型的数学原理可用式（1）表示，分别

表示从左到右和从右到左的隐藏状态，Xt 表示输入序列中

的第 t 个元素。将两个方向的隐藏状态拼接在一起，计算

方法如式（1）-式（3）所示：

ht = GRU (    
ht - 1，xt ) （1）


ht = GRU (    

ht + 1，xt ) （2）
ht = [ 

ht；

ht ] （3）

1.2　改进算法

1.2.1　循环神经网络自编码器

本文使用循环神经网络自编码器充当线损成因特征

检测器，对用户表的线损异常值进行无监督分类并标记。

循环神经网络自编码器（RNN-based Autoencoder）是一种

特殊的神经网络架构，其结合了循环神经网络（Recurrent 
Neural Network，RNN）的自编码器（Autoencoder）概念，适用

于学习无标记序列数据，在学习过程中通过尝试从编码中

重新生成输入数据来验证和细化编码［21］。循环神经网络

自编码器主要由两部分组成：编码器（Encoder）和解码器

（Decoder）。编码器负责接收输入序列，并通过压缩这些

数据创建一个低维度的表示，该过程称为编码。然后，解

码器接收此低维度的表示，并尝试恢复出原始的输入序

列，该过程称为解码。编码器—解码器架构如图 3所示。

在无监督预训练阶段，RNN自编码器通过自学习得到

原始数据的压缩和分布式表征。其网络结构是由一个时

间步长为 28 维的输入层、一个中间隐含的 RNN 网络层和

一个输出层构成。输出向量维度与输入层的神经元个数

相等，且训练样本集合的标签值为输入值，即无标签值。

输入层到 RNN 单元之间的映射为编码过程，向量到 RNN
单元之间的映射为解码过程。在输出向量后，添加 softmax
分类器转换为概率分布，从而实现分类功能，对应预测线

损的 7种成因。在有监督微调训练阶段，经过无监督预训

练得到的 RNN 自编码器进一步利用有标签的数据进行微

调，使用反向传播算法和 Adam 优化器更新模型权重与偏

置项，使模型在训练数据上的损失函数最小化［22-23］。通过

这两个阶段的训练，RNN自编码器能够学习到线损异常数

据各类成因的有效表示，以供后续预测算法使用。RNN编

码器网络结构如图 4所示。

1.2.2　改进后的TCN-BiGRU网络

台区用电总表数据是包含供电、售电、线损数据的时

序数据。用户表是接入总表的用户分表数据，包含用电

量、电流、电压以及温湿度环境数据。将总表数据序列合

并成一个张量后送入 TCN-BiGRU 网络，输出线损预测偏

差特征。同时，加入用户表特征与环境特征序列进行特征

融合，输入RNN自编码器，通过后接一个 softmax激活函数

来归一化输出最终的线损成因概率。

改进后模型的网络结构如图 5 所示。模型输出的分

支既包含预测的线损偏差，又包括线损成因概率。
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图4　RNN自编码器网络结构
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Fig. 5　Improved network structure of TCN-BiGRU algorithm
图5　改进的TCN-BiGRU算法网络结构
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2 实验数据与平台

2.1　数据集准备

本文选用的数据是 2023 年某市的 23 410 组中低压配

电网线路数据，由用电信息采集系统提供数据，主要构成

包括主站系统、终端设备、电能表以及通信系统。其中，电

能表包括台区总表和居民用户表，用于记录用户的用电情

况。本文研究的用电原始数据均是从用电信息管理系统

导出，台区表由日期、供电量、售电量、实际线损率、理论线

损率以及两者偏差构成。

数据示例如表 1所示。

台区理论线损率的计算方式一般使用等值电阻法，主

要根据相关配电设备的参数与输电距离进行计算，其中配

电设备参数包括设备型号、长度、截面积、单位电阻、单位

电抗。对应的平均线损如表 2所示。

对于导出的居民用电表，重点对线损异常发生后的线

损成因排查工作记录作了数据标注，以便进一步使用机器

学习算法进行成因预测分析。 表 3中列出了主要的 7种线损异常成因。

此外，考虑到全年室外的环境因素，收集了国家气象

科学数据中心公布的江苏省盐城市全年的温湿度数据，数

据样例如表 4所示。其中，平均温度为最高温度与最低温

度的平均，平均相对湿度是将每天 02时、08时、14时、20时

4次测量的相对湿度求平均，精确到 1%。

将系统导出以及收集的数据按以上规则重新整理，通

过噪声添加与混合样本的方式进行数据增强。噪声添加

通过向台区线损表中添加随机噪声，以增加数据集线损成

因的多样性和模拟实际场景中的成因数据异常，提高模型

的鲁棒性。混合样本的操作方式将不同台区设备的理论

线损数据混合在一起，生成具有更广泛配电网线损特征的

数据集，有助于模型学习不同台区设备参数之间的共性和

差异，提高其泛化能力。处理后的整体数据集划分如表 5
所示。

2.2　实验平台

算法模型的训练服务器搭载 2 张 Nvidia Tesla T4 16 
GB 显存的显卡，训练采用多 GPU 并行的任务分配策略。

操作系统版本为 Ubuntu 20.04，实验程序代码使用 Python
语言在 JupyterLab中编写运行。

3 实验结果分析

3.1　线损预测算法模型训练

将 2.1 所述的用电原始数据集划分为 70% 的训练集、

15%的测试集以及 15%的验证集，编写程序在服务器上对

改进后的网络结构进行 40周期的训练。为了保证卷积操

作中的边缘信息不受损失，以及参数更新不受梯度消失的

Table 2　Station equipment parameters and theoretical line loss rate
表2　台区设备参数及理论线损率

设备型号

LGJ-35
LGJ-150/25
LGJ-150/25
LGJ-150/25
LGJ-150/25
LGJ-150/25
LGJ-150/25

长度/m
97
16
19
12
10
23
23

截面积/
mm²
35

150
150
150
150
150
150

单位电阻/
Ω/km

0.823 0
0.198 9
0.198 9
0.198 9
0.198 9
0.198 9
0.198 9

单位电抗/
Ω/km

0.399 0
0.353 4
0.353 4
0.353 4
0.353 4
0.353 4
0.353 4

理论线损率

0.694 6

Table 1　Station power supply line loss and deviation
表1　台区供电线损及偏差

日期

8.15
8.16
8.17
8.18
8.19
8.20
8.21

供电量/kWh
253.6
325.6
369.2
438.0

1 293.2
282.8
165.2

售电量/kWh
246.72
314.55
353.58
412.86

1 248.78
272.17
162.36

实际线损率

2.71
3.39
4.23
5.74
3.43
3.76
1.72

理论线损率

2.720 8
2.720 8
2.720 8
2.720 8
2.720 8
2.720 8
2.720 8

偏差

-0.010 8
0.669 2
1.509 2
3.019 2
0.709 2
1.039 2

-1.000 8

Table 3　Abnormal data of cause of consumer power line loss by users
表3　用户用电线损成因异常数据

成因

末梢大电量

表计进线开关冻结

电缆分支箱接线异常

时差表计

表计失压

表计烧坏

短路跳闸

供电半径/m
900
100

0
400
500
250
300

时间

2023/8/18 21：00
2023/4/4 1：15：00
2023/5/12 16：30
2023/12/31 0：00

2024/1/7 21：15：00
2024/1/8 18：30
2024/1/4 17：30

电流/A
42，0，0
0，0，0
0，0，0
0，0，0
0，0，0

37，0，0
0，0，0

电压/V
206.3，0，0

0，0，0
218，218，218

0，0，0
34，33，31

228.8，235.3，233.3
233.5，235.1，235.1

表计步长/kWh
1.94

0
0

-20.32
0.01
5.43

0

Table 4　Temperature and humidity environmental data
表4　温湿度环境数据

日期

8.15
9.15

10.15

平均温度/℃
29.9
22.9
17.5

平均相对湿度/RH
72.6%
85.4%
65.3%

Table 5　Data set partitioning
表5　数据集划分

数据集

台区供电线损

台区电网理论线损率

用户用电数据

温湿度环境

数据量

23 410
100 800
67 200
67 200

训练集

占比/%

70

验证集

占比/%

15

测试集

占比/%

15
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伸缩变换影响，故选用如表 6所示的模型训练参数。模型

训练损失如图 6所示。

在训练过程中，模型优化目标是最小化预测输出与真

实值之间的差距。20轮训练后，线损率偏差序列的预测结

果可达到 96.3%。图 7使用R²值评估模型对线损成因类别

的拟合程度，其值越接近 1，说明模型的拟合效果越好。图

示 R²值为 0.998 501 956 788 754 1，RMSE 为 0.006 875 911 
639 443 464，说明模型能够很好地捕捉数据的趋势和模

式。图 8横坐标表示预测结果的数值范围及分布情况，纵

坐标表示每个数值范围内的样本频率，即模型对这些数值

的预测在测试数据中出现的次数。

3.2　模型推理结果与分析

在算法验证环节，首先将测试台区设备参数输入 3.1
节训练得出的理论线损模型，预测出理论线损率如表 7所

示，与标定的理论线损的误差为 5.78%。

将预测出的理论线损与表 8中的测试供电、售电数据

参数作为第一项输入，输入前文训练得出的 TCN-BiGRU
线损预测算法。第二项输入为表 9 中的用户表数据以及

环境特征。

算法模型最终的输出为台区未来一段时间的预测偏

差值，并对各项偏差值的线损成因进行概率分析，对比了

7、14、28天的输入序列。每天的用户输入为 9条 15 min的

间隔输入，输出序列的准确度对比如图 9所示。当输入 14

日的数据作为自编码器的输入序列，模型输出序列预测与

真值偏差不影响线损异常与否的分类判别。

3.3　验证实验结果分析

改进后的 TCN-BiGRU 算法与其他线损预测算法的

RMSE比较如表 10所示。

改进后的 TCN-BiGRU 算法与其他线损成因算法的准

确率比较如表 11所示。

实验结果表明，与传统的配电网线损预测方法相比，

Fig. 6　Model training loss
图6　模型训练损失

Table 6　Model training parameter
表6　模型训练参数

参数

TCN卷积核大小

步长

填充方式

正则化参数

优化器

批处理大小

动量

学习率

RNN自编码器输入序列

数值

7×7
2

SAME
L2

adam
50

0.92
0.000 1

14

Fig. 8　Line loss cause inference prediction distribution
图8　线损成因推理预测分布

Table 7　Input parameters of station equipment
表7　台区设备参数输入

设备型号

LGJ-35
LGJ-35
LGJ-35
LGJ-35
LGJ-35

LGJ-150/25
LGJ-150/25
LGJ-150/25
LGJ-150/25
LGJ-150/25
LGJ-150/25

长度/m
97
97
97
97
97
16
19
12
10
23
23

截面积/
mm²
35
35
35
35
35

150
150
150
150
150
150

单位电阻/
Ω/km

0.823 0
0.823 0
0.823 0
0.823 0
0.823 0
0.198 9
0.198 9
0.198 9
0.198 9
0.198 9
0.198 9

单位电抗/
Ω/km

0.399 0
0.399 0
0.399 0
0.399 0
0.399 0
0.353 4
0.353 4
0.353 4
0.353 4
0.353 4
0.353 4

预测理论线损率

0.654 3
（误差5.78%）

Fig. 7　R² of prediction of all samples
图7　所有样本预测R²
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本文提出的线损预测方法的均方根误差相较于传统的

LSTM 与 PSO-CNN 算法分别降低了 0.002 04 和 0.004 02，
针对线损成因分析的准确率相较于ResNet50与DBN-DNN
算法分别提高了 1.500% 和 5.841%，具体体现在以下两

方面：

（1）融合环境特征的线损成因分析相比单独使用循环

神经网络对用户表进行成因分析的准确率得到明显提升，

进一步验证了台区总线损与分表用户的关联关系。

（2）在推理阶段根据 7、14、28 天的输入序列，且每天

的用户输入为 9条间隔 15 min的输入，其中加入了环境特

征信息的 14 天范围预测的线损异常分类值最高，说明本

文算法针对台区用电各项数据进行小批量高频次地实时

分析预测，有助于提高配电网的管理效率。

4 结语

针对目前台区线损计算精度不足、线损成因分析困

难、台区缺乏精益化管理等问题，提出基于自编码器与时

域卷积神经网络算法的配电网线损分析算法。首先在

TCN 中融入 BiGRU 单元，提升线损的预测精度；然后结合

循环神经网络自编码器，可以有效捕捉序列数据时间依赖

性和复杂结构的特点，对线损异常值进行无监督分类并标

记，通过 softmax损失函数预测线损率异常原因并及时制定

降损措施。实验结果表明，改进后的 TCN-BiGRU 算法不

仅实现了对线损的合理预测，而且提高了线损成因的判定

概率。然而，对于小电量损失的台区还存在易漏查、忽略

的情况。后续将引入理论线损计算和两率偏差的筛选条

件，将对大量台区的电气数据参数及线损数据进行训练，

并结合现场情况评估真实性。
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Fig. 9　Comparison of output sequence accuracy
图9　输出序列准确度比较
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准确率/%
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91.259
改进后的TCN-BiGRU

97.100
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