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摘要:针对目前台区理论线损数据驱动研究中面临高质量数据样本规模不足的问题ꎬ提出一种基于样本扩容和数据驱动的台

区理论线损计算方法ꎮ 构建生成对抗网络ꎬ采用 Ａｄａｍ 优化器优化确定网络参数ꎻ对台区样本进行 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类分析ꎬ提出依

据轮廓系数和误差平方和优选聚类数目的方法ꎬ通过台区合理分类有效降低人工神经网络训练的计算量ꎻ基于扩容后的样本

集训练各类台区ꎬ建立台区理论线损的人工神经网络分析模型ꎮ 采用山东省聊城市某地的台区实际数据进行仿真分析ꎬ结果

表明ꎬ所提方法可有效扩容样本集ꎬ提升人工神经网络模型的训练效果ꎬ提高台区理论线损分析的精度ꎮ
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０　 引言

化石燃料使用带来的环境污染与气温升高已成

为当前全球各国面临的严峻挑战之一ꎮ 为实现 “双
碳”目标ꎬ电力工业作为能源生产、传输的重点行业ꎬ
在减排、降碳方面的作用不容忽视ꎬ提高能源利用效

率、降低电网损耗是关键工作之一[１￣２]ꎮ 台区线损在

电网各电压等级损耗中占比较大ꎬ做好理论线损分

析ꎬ为合理制定降损方案提供可靠依据[３]ꎮ
过去低压台区由于量测手段不健全ꎬ理论线损计

算大都采用工程近似算法[４]和前推回代算法[５]ꎮ 为

方便计算ꎬ工程近似算法多采用简化假设ꎬ不能充分

考虑电网复杂的拓扑结构ꎬ难以考虑三相负荷不平衡

等运行状态因素ꎬ计算准确度不高ꎮ 前推回代算法计

算量大ꎬ对元件数量众多、拓扑结构复杂的台区可操

作性不高ꎮ 随着分布式光伏的大量接入ꎬ台区实际工

况更加变化万千ꎬ上述解析分析方法难以灵活适应ꎬ
无法对台区理论线损做出全面分析[６]ꎮ

随着人工智能技术和信息技术的快速发展ꎬ基
于数据驱动的智能算法在电力系统分析领域得到

广泛应用[７￣９]ꎮ 在配电网线损分析中ꎬ决策树[１０]、支
持向量机[１１]、人工神经网络[１２￣１３]等算法都得到一定

研究ꎬ为具有非线性、数据间存在复杂相关关系的

台区理论线损计算开辟新的研究方向ꎮ 基于人工

神经网络的台区理论线损计算方法经不断改进ꎬ应
用效果得到进一步提升[１４]ꎮ 但台区作为低压配电

网的末端环节ꎬ常常因技术或人为问题导致数据采

集效果不尽如人意ꎬ数据突变、缺少等质量问题时

有发生ꎬ难以建立充足的数据驱动分析样本集ꎬ不
能保证计算模型的训练效果ꎮ

实现数据驱动的台区理论线损分析的首要条

件ꎬ是如何在高质量数据有限的情况下构建足够

起支撑作用的样本集[１５] ꎮ 这是提高大数据处理算

法准确率的关键ꎮ 数据增强技术是一种强大的工

具ꎬ通过利用辅助数据集或信息ꎬ使有限数据产生

与更多数据相当的效果ꎮ 使用数据增强技术目的

在于显著提升模型的泛化能力和性能ꎬ使模型在

面对新的、未见过的数据时ꎬ能够更准确地做出预

测和判断ꎮ 常用的数据增强方法包括过采样法和

合成少数类过采样技术 ( ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｍｉｎｏｒｉｔｙ ｏｖｅｒ￣
ｓａｍｐｌｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅꎬ ＳＭＯＴＥ)方法等[１６] ꎮ 过采样

法通过复制现有样本或生成合成的新数据点增加

少数类样本ꎬ但仅对原始样本做简单复制使生成

样本与原始数据过于相似ꎬ容易出现过拟合问题ꎮ

ＳＭＯＴＥ 方法采用线性插值在种子点和其最邻近

点之间生成新的少数类样本ꎬ其中种子点在少数

类样本中随机选择ꎮ 这种方法生成的新样本可能

与多数类样本发生重叠ꎬ导致样本多样性下降ꎮ
在图像大数据处理领域出现许多新的数据增强技

术ꎬ其中变分自编码器 ( ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒꎬ
ＶＡＥ) [１７] 和生成对抗网络 ( ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＧＡＮ) [１８]在样本增殖方面均取得很好的

效果ꎬ逐步应用到电力数据处理方面[１９￣２１] ꎮ 其中ꎬ
ＧＡＮ 是一种无监督数据生成模型ꎬ根据判别器与

生成器需达到纳什均衡确定生成数据ꎬ生成样本

与原始数据的分布不完全相同ꎬ可显著提高后续

数据驱动分析的准确率ꎮ
在上述研究基础上ꎬ本研究针对目前台区高质

量数据样本数量不足ꎬ难以满足台区理论线损数据

驱动分析的问题ꎬ提出一种基于生成对抗网络的台

区线损样本扩容方法ꎬ并在此基础上采用人工神经

网络算法建立台区理论线损的数据驱动分析方法ꎮ
分析和仿真结果表明ꎬ通过生成对抗网络扩充样

本ꎬ可建立充足的台区线损数据驱动分析样本集ꎬ
提高模型训练效果ꎬ增强台区理论线损分析模型的

泛化能力和准确率ꎮ

１ 　 基于生成对抗网络的台区样本
扩容

１.１　 ＧＡＮ 基本原理

ＧＡＮ 通过生成网络(生成器 Ｇ)和判别网络

(判别器 Ｄ)的不断对抗ꎬ构成一个动态博弈过程ꎬ
实现两个网络的动态纳什平衡ꎬ整体过程如图 １
所示ꎮ

图 １　 生成对抗网络模型结构
Ｆｉｇ.１　 Ｇｅｎｅｒａｔｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 生成网络不断结合噪声生成假数据ꎬ与原始数

据一起输入判别网络中ꎬ判别网络对数据的真实来

源进行判断ꎬ输出一个概率表示数据的真实度ꎬ用
于对生成网络和判别网络的权重进行调节ꎮ 当判

别网络无法区分数据是生成数据还是原始数据(即
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无法判断数据的真假)时ꎬ建立最优数据生成对抗

网络模型ꎮ
ＧＡＮ 模型的目标函数为

ｍｉｎ
Ｇ

ｍａｘ
Ｄ
{ ｆ(ＤꎬＧ)＝ ＥＸ~ ｐｄａｔａ(ｘ)[ ｌｇ Ｄ(ｘ)]}＋

ＥＸ~ ｐｚ(ｚ)[ ｌｇ(１－Ｄ(Ｇ(ｚ)))]ꎬ (１)
式中: ｆ(Ｄꎬ Ｇ)为生成样本与真实数据的差异度ꎻ
ＥＸ~ ｐｄａｔａ(ｘ)为真实数据 ｘ 的数学期望ꎻＥＸ~ ｐｚ( ｚ)为生

成样本 ｚ 的数学期望ꎻＤ( ｘ)为判别器给出的数据

来自原始数据库的概率ꎬＤ( ｘ) ＝ ｐｄａｔａ / ( ｐｄａｔａ ＋ｐｚ)ꎬ
其中 ｐｄａｔａ 为真实数据分布ꎬｐｚ 为生成数据分布ꎻ
Ｄ(Ｇ( ｚ))为判别器给出的数据来自生成器的概率ꎬ
Ｄ(Ｇ(ｚ))＝ ｐｚ / (ｐｄａｔａ＋ｐｚ)ꎮ 该目标函数可分为生成

器与判别器两部分理解ꎮ 生成器的目标函数为

ｍｉｎ
Ｇ

ｆ(ＤꎬＧ)＝ ＥＸ~ｐｚ(ｚ)[ｌｇ(１－Ｄ(Ｇ(ｚ)))]ꎬ判别器的

目标函数为ｍａｘ
Ｄ

ｆ(ＤꎬＧ) ＝ ＥＸ~ｐｄａｔａ(ｘ) [ ｌｇ Ｄ(ｘ)] ＋

ＥＸ~ｐｚ(ｚ)[ｌｇ(１－Ｄ(Ｇ(ｚ)))]ꎮ 生成器的目标函数为

求最小化ꎬ因为生成器追求逼真还原真实数据ꎬ让生

成数据与真实数据在判别器中无法区分ꎬ即期望

Ｄ(Ｇ(ｚ))趋向于 １ꎮ 判别器的目标函数为求最大化ꎬ
因为判别器的作用是判别样本是真实的还是生成的ꎬ
当数据判别为真实样本时ꎬＤ(Ｇ(ｚ))赋值为 １ꎬ当数

据判别为生成样本时ꎬＤ(Ｇ(ｚ))赋值为 ０ꎬ训练的最

终目标是使生成数据无法识别ꎬ即 Ｄ(Ｇ(ｚ))期望越

来越接近 ０ꎮ 生成器的目标是欺骗判别器ꎬ生成让判

别器无法识别真假的数据ꎻ判别器的目标是尽可能准

确辨识数据ꎬ使真实数据与生成数据明显不同ꎮ 生成

器和判别器通过交替迭代的对抗训练不断调整参数ꎬ
逐渐优化式(１)ꎬ直到两个网络达成动态纳什平衡ꎬ即
Ｄ(Ｇ(ｚ))＝ ０.５ꎬ最优对抗网络建立ꎮ
１.２　 基于 ＧＡＮ 的台区样本扩容

本研究生成对抗网络中ꎬ生成器和判别器的结

构均采用全连接神经网络ꎬ具体结构参数如表 １
所示ꎮ

表 １　 ＧＡＮ 生成器与判别器结构
Ｔａｂｌｅ １　 ＧＡＮ ｇｅｎｅｒａｔｏｒ ａｎｄ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ 单位:个

ＧＡＮ 结构
第一层

神经元数 激活函数 输入数据数

第二层

神经元数 激活函数

第三层

神经元数 激活函数 输出数据数

生成器 ２５ ｔａｎｈ ２０ ２５ ｔａｎｈ １ Ｌｉｎｅａｒ １
判别器 ２５ ｔａｎｈ ９ ２５ ｔａｎｈ １ Ｓｉｇｍｏｉｄ １

　 　 生成器的 ３ 层全连接网络分别采用 ｔａｎｈ 和

Ｌｉｎｅａｒ 激活函数ꎮ Ｌｉｎｅａｒ 激活函数在保持生成数据

本身差异性方面具有很好的优势ꎮ 判别器也采用 ３
层全连接网络结构ꎬ但第三层激活函数与生成器不

同ꎬ为 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数ꎬ用于输出[０ꎬ１]区间的数据真

假判别概率ꎮ ３种激活函数的笛卡尔坐标图如图 ２
所示ꎮ 由图 ２ 可知:Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数具有很好的

加快收敛效果ꎻ ｔａｎｈ 函数趋于极值时ꎬ斜率比

Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数更大ꎬ可将负输入映射为强负值ꎬ零输

入映射至最接近 ０ 的位置ꎮ 因此ꎬ针对输入台区样

本特征的识别ꎬｔａｎｈ 函数可在循环过程中使台区特

征效果明显化ꎮ 本研究 ＧＡＮ 结构中隐含层神经元

的设置依据参考文献[２２]ꎬ当输入样本量与输出样

本量确定时ꎬ隐含层神经元数量

Ｐｈｉｄｄｅｎ ＝ Ｐ ｉｎ＋Ｐｏｕｔ ＋δꎬ (２)
式中:δ 为可变参量ꎬδ∈[１ꎬ１０]ꎬ本研究设置 δ ＝
９ꎻＰ ｉｎ为输入训练样本数量ꎻＰｏｕｔ为输出样本数量ꎮ
采用 Ａｄａｍ 优化器对两个网络的参数进行优化ꎬ
分别采用均方误差 ＥＭＳ、交叉熵损失函数作为生

成器和判别器的损失函数ꎮ 在训练 ＧＡＮ 的过程

中ꎬ生成 器 和 判 别 器 通 过 交 替 训 练 更 新 网 络

参数ꎮ
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图 ２　 激活函数笛卡尔坐标图
Ｆｉｇ.２　 Ｐｌｏｔ ｏｆ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｎ Ｃａｒｔｅｓｉａｎ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓ

２　 基于样本扩容的台区理论线损计
算模型

　 　 文献[１３]提出一种初始聚类中心确定方法ꎬ建
立基于改进聚类算法和反向传播(ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎꎬ
ＢＰ)神经网络的台区线损计算模型ꎮ 文献[１４]在文

献[１３]的基础上对输入变量的选择进行优化ꎬ从更多

台区特征指标中通过灰色关联度分析确定与台区线

损关联度高且不冗余的一组特征量ꎬ包括负荷曲线形

状系数、平均日最大功率、居民容量、非居民容量、居
民用户比例等ꎬ建立计算效果更好的台区线损计算

ＢＰ 神经网络模型ꎮ 其中ꎬＢＰ 神经网络由输入层、隐
藏层和输出层组成ꎮ 本研究在上述研究基础上ꎬ结
合样本扩容ꎬ进一步改进 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类ꎬ建立新的台

区理论线损计算模型ꎬ流程图如图 ３所示ꎮ

图 ３　 基于样本扩容的台区理论线损计算流程图
Ｆｉｇ.３　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ ｌｉｎｅ ｌｏｓｓ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ

ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓａｍｐｌｅ ｅｘｐａｎｓｉｏｎ

　 　 对 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类算法进行改进时ꎬ本研究着眼

于聚类数 Ｋ 的确定问题ꎬ引入轮廓系数和误差平方

和ꎬ为选择合适的 Ｋ 提供科学依据ꎬ在聚类效果和

算法收敛速度之间达到最佳平衡ꎮ
轮廓系数用于衡量簇内样本的紧密度和簇间

样本的分离度ꎬ综合评估聚类结果的优劣ꎮ 设数据

簇为 Ｘ ｉ ＝{ｘｉ１ꎬｘｉ２ꎬ􀆺ꎬｘｉｍ}ꎬｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｍꎬ其中 ｘｉｊ为样

本点ꎮ 聚类后形成 Ｎ 个数据簇ꎮ ｘｉｊ的轮廓系数

Ｓｉｊ(ｘｉｊ)＝

１－
ｐ(ｘｉｊ)
ｑ(ｘｉｊ)

ꎬ 　 ｐ(ｘｉｊ)<ｑ(ｘｉｊ)

０ꎬ 　 ｐ(ｘｉｊ)＝ ｑ(ｘｉｊ)
ｐ(ｘｉｊ)
ｑ(ｘｉｊ)

ꎬ 　 ｐ(ｘｉｊ)>ｑ(ｘｉｊ)

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

　 ꎬ (３)

式中ꎬｐ(ｘｉｊ)为 ｘｉｊ与簇内其他样本点的最小平均距

离ꎬｑ(ｘｉｊ)为 ｘｉｊ 与非本簇样本点的最小平均距离ꎮ
轮廓系数的取值范围为[ －１ꎬ１]ꎬ轮廓系数越接近

１ꎬ代表样本点在聚类内部的分布越紧密ꎬ即同一簇

内样本点之间的相似度越高ꎬ聚类效果越优异ꎻ轮
廓系数越接近－１ꎬ表示样本点在聚类内部的分布越

松散ꎬ即同一簇内样本点之间的差异性越大ꎬ聚类

效果越不佳ꎮ
误差平方和 ＳＳＥ表示样本点与其对应预测值之

间差的平方和ꎬ是衡量模型预测值与实际值之间误

差的统计量ꎬ计算式为

ＳＳＥ ＝∑
Ｋ

ｉ ＝１
∑
ｘｉｊ∈Ｘｉ

ｘｉｊ － Ｃｉ
２ꎬ (４)

式中 Ｃｉ 为簇中所有样本的均值ꎮ 随着聚类数 Ｋ 增

大ꎬＳＳＥ逐渐减小ꎬ当 ＳＳＥ趋于平缓时ꎬＫ 对应的聚合

结果簇内与簇间分布较为平衡ꎬ此时的 Ｋ 为最佳聚

类数ꎮ
在建立 ＢＰ 神经网络时ꎬ采取灰色关联度对特

征参数进行优选ꎮ 将影响线损的特征参数指标作

为比较序列Ｙ１ꎬ台区线损作为参考序列Ｙ０ꎮ 其中

ｙ０(ｋ)、 ｙ１(ｋ)分别为Ｙ１ 和Ｙ０ 的第 ｋ 个数列ꎮ 比较

序列 ｙ０(ｋ)－ｙ１(ｋ) 关于 ｋ 和 ｉ 求最小值和最大值

的计算式分别为

Ｚｍｉｎ(ｙ０ꎬｙ１)＝ ｍｉｎ
ｉ

ｍｉｎ
ｋ

ｙ０(ｋ)－ｙ１(ｋ) ꎬ (５)

Ｚｍａｘ(ｙ０ꎬｙ１)＝ ｍａｘ
ｉ

ｍａｘ
ｋ

ｙ０(ｋ)－ｙ１(ｋ) ꎮ (６)

各特征参数与台区线损率的关联系数

ξｉ(ｋ)＝
Ｚｍｉｎ(ｙ０ꎬｙ１)＋ρＺｍａｘ(ｙ０ꎬｙ１)
ｙ０(ｋ)－ｙ１(ｋ) ＋ρＺｍａｘ(ｙ０ꎬｙ１)

ꎬ (７)

式中ꎬρ 为分辨系数ꎬ本研究取 ρ ＝ ０.５ꎮ 由式(７)可
得关联度

ｒｉ ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｋ ＝１
ξｉ(ｋ)ꎮ (８)
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３　 算例分析

本研究以 ２０１９年 ８ 月山东省聊城市某地台区
数据作为研究对象ꎬ首先进行台区样本扩容ꎬ然后

进行聚类分析ꎬ区分典型台区ꎬ最后针对各类型台

区建立基于 ＢＰ 神经网络的台区理论线损分析模

型ꎮ 仿真试验条件如下:操作系统为 Ｗｉｎｄｏｗｓ １０ꎬ
ＣＰＵ 为 ３９００ｘꎬＧＰＵ 为 ＲＴＸ２０８０ｓꎬ编程语言采用

Ｐｙｔｈｏｎ ３.６ꎬ深度学习框架采用 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ １.１５.０ꎬ编
程工具采用 Ｊｕｐｕｔｅｒ Ｎｏｔｅｂｏｏｋꎮ
３.１　 样本扩容有效性分析

按照文献[１４]的数据清洗方法ꎬ对采集到的原

始数据进行预处理ꎬ剔除不良数据ꎮ 自 １７８ 个台区

分别提取样本ꎬ其中 １２８个样本作为训练集ꎬ其余样

本用作验证集ꎮ 基于 １７８ 个台区样本ꎬ学习率取

０.００１ꎬ逐步增大生成器规模进行仿真ꎬ观察判别器

的输出概率ꎮ 不同生成器规模下判别器的输出概

率曲线如图 ４所示ꎮ

图 ４　 不同生成器规模下判别器的输出概率曲线
Ｆｉｇ.４　 Ｏｕｔｐｕｔ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒｕｎｄｅｒ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｇｅｎｅｒａｔｏｒ ｓｉｚｅ

　 　 由图 ４(ａ)可知ꎬ当生成器生成数据规模为 ６４
时ꎬ真实数据的判定概率接近 １ꎬ假数据的判定概率

接近 ０ꎬ此时 ＧＡＮ 未能达到纳什平衡ꎻ由图 ４(ｂ)可
知ꎬ当生成器生成数据规模为 １２８时ꎬ真实数据和假

数据的判定概率都接近 ０.５ꎬ此时ꎬ生成数据和真实

数据已无法区分ꎬ生成数据最接近真实数据分布ꎻ
由图 ４(ｃ)可知ꎬ当生成器生成数据规模为 ３２０ 时ꎬ
真实数据的判定概率接近 ０ꎬ假数据的判定概率接

近 １ꎬ说明判别器将真数据与假数据混淆ꎬ出现模型

过拟合现象ꎮ 因此ꎬ针对本研究的台区样本扩容ꎬ
当生成器生成数据规模与原始数据比例接近 １ ∶ １
时ꎬ生成样本质量最佳ꎮ
３.２　 台区理论线损计算

将 ＧＡＮ 扩展生成的样本与真实数据一起训

练ꎬ用于建立基于 ＢＰ 神经网络的台区理论线损计

算模型ꎮ
令聚类数 Ｋ 从 ２到 ６递增ꎬ分别计算相应 Ｋ 下

聚类结果的轮廓系数和 ＳＳＥꎮ 当 Ｋ ＝ ３ 时ꎬ轮廓系数

最大ꎬＳＳＥ曲线出现拐点ꎬ因此判断 Ｋ＝ ３ 时聚类效果

最好ꎮ
聚类分析将所有台区分为 ３ 类ꎬ各类台区中线

损率与特征参数的关联度结果如表 ２ 所示ꎮ 由表 ２
可知ꎬ同一特征参数在不同台区中的关联度不同ꎬ
反映不同台区包含的用户具有不同的用电规律ꎮ
以居民容量为例ꎬ在第一类台区中居民用户占比

高ꎬ因此居民容量与线损率有较高的关联度ꎬ在第

三类台区中ꎬ居民用户比例小ꎬ工商用户比例增加ꎬ
居民容量的关联度明显低于其他特征参数ꎮ 因此ꎬ
对于不同类的台区ꎬ将优选关联度高的特征参数作

为 ＢＰ 神经网络训练的输入量ꎮ
表 ２　 台区线损率与特征参数的关联度

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｌｉｎｅ ｌｏｓｓ ｒａｔｅ ａｎｄ ｔｈｅ
ｆｅａｔｕｒｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｉｎ ｔｈｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｄｉｓｔｒｉｃｔｓ

特征参数
关联度

第一类台区第二类台区 第三类台区

居民用户比例 ０.９７１ ０.８６５ ０.５８９
负荷曲线形状系数 ０.９６４ ０.８８１ ０.６０３
平均负载率 ０.９６２ ０.８７７ ０.５７７
平均日最大功率 ０.９６１ ０.８６９ ０.６４５
居民容量 ０.９５８ ０.８４８ ０.４４７
非居民容量 ０.９５７ ０.８６７ ０.６５６
非居民用户比例 ０.９５３ ０.８５９ ０.８９７
光伏用户比例 ０.９４３ ０.８４４ ０.５８４

　 　 不同样本量下ꎬ模型所得第一类台区的线损率

与真实线损率的相对误差 Ｅｃ 分布如表 ３ 所示ꎮ 由

表 ３可知ꎬ样本扩容后ꎬ线损计算精度提高ꎬ因此ꎬ本
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研究所提方法可明显改进 ＢＰ 神经网络在台区线损

计算上的应用效果ꎮ
表 ３　 不同样本量下第一类台区的线损率计算相对误差分布
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｌｉｎｅ

ｌｏｓｓ ｒａｔｅ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａ ｓｅｔｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｃｌａｓｓ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｄｉｓｔｒｉｃｔｓ

相对误差分布
样本比例 / ％

样本量 ４００ 样本量 ２ ０００
０≤Ｅｃ<５％ ５１.１ ６７.９
５％≤Ｅｃ<１０％ １９.２ １１.１
１０％≤Ｅｃ<１５％ １４.６ ９.４

Ｅｃ≥２０％ １５.１ １１.６

４　 结论

为推动台区理论线损的数据驱动分析ꎬ克服当

前台区数据质量存在的问题ꎬ本研究提出一种基于

样本扩容的台区理论线损计算方法ꎮ 仿真分析表

明:生成对抗网络可以在保持样本多样性的前提

下ꎬ实现对样本的有效扩容ꎬ当生成样本与原始样

本的比接近 １ ∶１时ꎬ生成样本质量最好ꎻ充足的样本

保证计算模型训练的彻底性ꎬ可明显提高模型的计

算精度ꎬ增强数据驱动分析方法的实用性ꎮ
本研究提出的样本扩容方法对其他因实际工

况下样本采集困难而受影响的数据驱动研究也具

有较好的参考价值ꎮ 台区理论线损数据驱动分析

不仅与样本质量与数量相关ꎬ先进的算法也必然带

来促进作用ꎮ 未来ꎬ将对更多人工神经网络(如卷

积神经网络模型等)的应用开展进一步研究ꎮ
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