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联合改进 SVR和渐消记忆递推最小二乘
算法的电能表误差评估模型研究

王     浩 1，杨     鹏 2，李     翀 1，申洪涛 1，薛     强 3，李     倩 1 

（1.国网河北省电力有限公司营销服务中心，河北  石家庄  050000；2.国网河北省电力有限公司，河北  石家庄  050000；
3.石家庄铁道大学电气与电子工程学院，河北  石家庄  050000）

摘     要：针对电能计量装置运行误差现场检定难度大、定期轮换成本高等问题，提出一种联合麻雀搜索算法

（SSA）、支持向量回归机（SVR）和渐消记忆递推最小二乘算法（FMRLS）的电能表误差评估模型。该方法首先利

用改进的 K‑Means算法对台区进行分类，将分类后的样本导入利用 SSA 优化后的 SVR 模型进行训练，建立台区线损

率预测模型；而后将得到的线损率代入改进的线损模型，构建电能表误差求解方程，利用 FMRLS 算法对误差方程进

行求解，对电能表误差进行估计。通过河北省某低压台区样本的数据验证，该方法可以实现对低压台区线损率的有效

预测，并估计出在运电能表的误差，为加快推进智能电能表检修策略由定期更换转向状态轮换提供技术保障。
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Abstract：Aiming at the problems of on⁃site verification difficulties and high periodic replacement costs of electricity 
metering devices， a combined electric meter error assessment model is proposed， which integrates the sparrow search 
algorithm （SSA）， support vector regression （SVR）， and fading memory recursive least squares algorithm （FMRLS）. 
Firstly， this method utilizes an improved K⁃Means algorithm to classify platform areas， and imports the classified samples 
into an SVR model optimized by the SSA for training to build a platform area line loss rate prediction model. Then， the 
obtained line loss rate is taken into the improved line loss model to construct an equation for solving electricity meter errors . 
The FMRLS algorithm is subsequently used to solve the error equation and estimate electricity meter errors. By validating 
the data from a sample of low⁃voltage platform areas in Hebei Province， this method can effectively predict the line loss rate 
in low⁃voltage platform areas and estimate the errors in electricity meters during operation. This provides technical support 
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for accelerating the transition of the smart electricity meter maintenance strategy from regular replacement to state rotation .
Key words：smart electricity meter； platform area line loss rate； SVR algorithm； FMRLS algorithm； error estimation

可持续发展战略已成为中国的核心发展理念，

新能源和清洁能源的发展是大势所趋［1‑3］。新能源

发电具有间歇性和双向性的特点［4］，对电能计量设

备的准确性提出了更高的要求。据统计，在中国，

电网规模不断扩大，已有超过 5 亿块电能表投入运

行［5‑6］。目前，现有的电能表校验模式工作强度较

高，经验不足的检修人员难以直接判断电能表超差

原因［7］。国网公司对拆回电能表进行检验后发现，

超过使用期限的电能表合格率可以达到 98% 以上。

如果继续采用以前的定期更换策略，将导致智能电

表和人力资源的双重浪费。

目前，国网公司普遍采用高级量测架构（ad‑
vanced metering infrastructure，AMI）来记录在运电

表的运行数据。AMI 作为新型电网的重要组成部

分［8‑10］，可以获得关于在运电能表的海量数据，为电

能表误差进行分析计算提供便利。然而，随着在运

电表产生的数据量增大，大量可以反映智能电表运

行状态和运行误差的数据未得到充分利用。因此，

有必要通过智能算法对这些海量数据进行分析，利

用电能表运行数据估计其运行误差。

在以往的研究中，文献［11‑14］直接以智能电能

表计量误差的远程诊断为目标，将台区物理结构抽

象为树形拓扑，并利用能量守恒原理建立台区电能

表计量数值、误差、线路损耗和其他损耗之间的数

学关系；文献［15］将“水热气电”等计量装置抽象为

广义流量表，利用“守恒约定”模型表示台区总表和

分表及损耗之间的关系，但其利用牛顿迭代法求解

电表误差方程，容易出现病态问题；文献［16］使用

混沌原理和粒子群算法对支持向量机（support vec‑
tor machines，SVM）进行改进，建立了智能电表故

障多分类模型，对电能表故障进行准确识别，但未

能计算出电表超差的具体数值；文献［17］则采用改

进的 BP 神经网络对低压台区的电能表误差进行直

接分析，构建了通过粒子群算法改进的神经网络算

法的电能表误差计算模型；文献［18］首先利用改进

的模糊 C 均值聚类算法对用户进行聚类，目的是剔

除轻载用户，然后使用限定记忆递推最小二乘算法

估计电能表运行误差。然而，该方法对数据要求较

高，误检率较高。

综上所述，传统的 K‑Means 聚类算法存在对高

维数据处理效果不佳、K 值难以确定等问题，支持向

量回归机（support vector regression，SVR）模型的预

测精度和收敛能力受核参数影响较大。传统的最

小二乘法求解病态方程仍然存在误差求解精准性

低、模型普适性差、可靠性低等问题需要解决。

因 此 ，本 文 提 出 了 一 种 联 合 麻 雀 搜 索 算 法

（sparrow search algorithm，SSA）、SVR 和渐消记忆

递推最小二乘算法（fading memory recursive least 
squares algorithm，FMRLS）的电能表误差评估模

型。首先，针对不同台区数据差异较大的问题，采

用改进的 K‑Means 算法对低压台区进行分类。然

后，将分类后的样本应用于麻雀算法优化的 SVR 进

行训练，建立台区线损率预测模型。通过分析线损

率与总供电量的关系，对经典的台区供电模型进行

改进。将预测得到的线损率代入改进的线损模型，

建立电能表误差求解方程。接着，利用 FMRLS 算

法对电能表误差进行估计。最后，通过对河北某低

压台区实际数据的验证，证明所提出模型的有效性

和合理性。

1    基于台区聚类和麻雀算法改进 SVR
的线损率计算

1.1    线损率计算特征参数选取

实际配电网台区中存在多种理论线损影响因

素的电气参数，并且各参数之间往往存在非线性关

系。由于本文是针对低压台区的居民用电情况进

行分析，为了提高算法运算效率，所以筛选出与台

区结构和负载性质相关的电气参数。最终选择：供

电半径 X1（m）、低压线路长度 X2（m）、负载率 X3

（%）、用电性质比例 X4（%）这 4 种参数作为 SVR 线

损率预测模型的输入，下面对几种参数进行标准化

处理：
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Bij = xij -
-x j

sij

 （1）

-xj = 1
N ∑

i = 1

N

xij （2）

sij = 1
N - 1 ∑

i = 1

N

( xij --xj )2 （3）

式（1）~（3）中，Bij 为标准化结果；xij 为待标准化参

数；xj为 xij的均值；sij为 xij的方差。

1.2    K‑Means聚类算法

K‑Means 聚类算法对大数据聚类有良好的效

果，很适用于本文对不同的台区进行聚类。但是

K‑Means 聚类算法的缺点有 2 个［19］，第一是针对不

同的模型，初始聚类数目 K 的值难以确定，第二是

聚类中心的选取规则并没有具体给出。以上 2 个问

题可能在很大程度上会影响聚类结果，甚至直接导

致算法不收敛。为解决 K 值选取问题，本文借鉴文

献［20］所用方法，采用计算不同 K 值的轮廓系数 St

来确定 K 的取值。不同分类结果总的 St越大，聚类

效果越好。每一个样本 i的轮廓系数计算公式为

S ( i )= p ( i )- q ( i )
max { q ( i )，p ( i ) }

（4）

式中，q（i）为点 i 到相同分类中其他点的平均间距；

p（i）为点 i 到非相同分类中其他点平均间距的最小

值。总的 St是所有样本点 St的均值，计算为

S t = 1
N ∑

i = 1

N

S ( i ) （5）

针对不同台区聚类问题。本文选取了一种与

线损率相关的指标 PE 来进行初始聚类中心的选

取［21］，即：

PE = ∑
j = 1

m

ωj ( Zij - Zjmin )2 ，i = 1，2，…，N （6）

式中，Zjmin=mini∈［1，N］Zij；ωj为台区参数权值，均取 1；
PE 为样本的电气特征参数向量与标准参数向量的

距离。PE 与线损率成正相关。根据样本的 PE 值进

行升序排序，选出每类样本中位置在中间的值作为

聚类中心。

1.3    SSA‑SVR预测线损率

在预测之前将聚类后的台区数据进行归一化

处理，这里采用 min‑max 标准化处理。通过对原始

数据的线性变换，其结果映射到［0，1］区间：

d ∗ = d - M in

M ax - M in
 （7）

式中，d*为归一化后的值；Max 为样本中某一参数的

最大值；M in为样本中某一参数的最小值。

麻雀搜索算法是一种新颖的种群优化算法，而

且相比于其他的智能算法，麻雀搜索算法有着迭代

次数少、收敛精度高、鲁棒性强等优点。算法将麻

雀个体分为发现者、加入者和警戒者。通过不断迭

代更新 3 种麻雀个体位置，可以解决多维度优化问

题［22］，本文利用其对电能表线损率预测模型进行参

数寻优。麻雀的搜索算法的模型可以总结如下。

麻雀的初始种群可以假定为

C=

é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

úc1
1 c2

1 … cr
1

c1
2 c2

2 … cr
2

⋮ ⋮ ⋱ ⋮
c1

n c2
n … cr

n

 （8）

其中，n 为种群数量；r为变量维度。

发现者位置按照式（9）的规则进行更新：

C t + 1
i，d

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

C t
i，d ⋅ exp ( )- i

Γ ⋅ iTmax
，R 2 < ST

C t
i，d + Q ⋅O， R 2 ≥ ST

 （9）

式中，t为目前迭代次数；Tmax为最大的迭代次数；Γ、

Q 为随机数，服从正态分布；R2∈［0，1］，ST∈［0.5，
1］，分别表示警戒值和安全值；O为全 1 矩阵。

加入者的位置迭代更新策略如下：

C t + 1
i，d

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

Q ⋅ exp ( )Cworst - C t
i，d

i2 ， i < N
2

C t
p + |C t

i，d - C t
p | ⋅A+ ⋅O，otherwise

   （10）

式中，Cworst 为目前搜索区域最差的位置；Cp 为全局

最优发现者位置；A为矩阵，元素为 1 或-1，并且

A+=AT（AAT）-1。

警戒者的位置更新策略如下：

C i + 1
i，d

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

C t + 1
i，d + β ⋅ |C t

i，d - C t
best |， fi > fg

C t
i，d + K ⋅ ( )|C t

i，d - C t
worst |

( fi - fω )+ φ
，fi = fg

    （11）

式中，Cbest为全局搜索空间中的最优个体；β 为随机

数；K 为［-1，1］上的随机数；φ 为微小的随机常数；

fi为当前个体的适应度值；fω、fg分别为当前最优与最

差适应度的值。

SVR 是 SVM 在解决回归问题上的一个重要分

支。其基本思想是寻找一个最优函数，使得所有样

208
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本离该函数的误差最小［23］。假设样本｛（δi，σi），i=
1，2，…，l｝，δi（δi∈Ru）为第 i 个样本的输入，u 为维

度。 δi = [ ]δ 1
i ，δ 2

i，⋯，δ u
i

T
，σi∈R 为对应的输出值。

针对于低压台区线损率预测问题，输入变量为上述

4 个与线损率相关的参数，输出为线损率的值。其

回归函数为

f ( δ )= wΦ ( δ )+ ρ （12）

式中，Ф（δ）为映射函数；w 为权重系数；ρ 为阈值。

将 η 作为不敏感损失函数，L 为损失量，即

L ( f ( δ )，σ，η )=
ì
í
î

ïï
ïï

0， |σ - f ( )δ | ≤ η

|σ - f ( )δ | - η， |y - f ( )δ | > η

（13）
将松弛变量 ξi和 ξi引入目标函数中，即

   min 1
2  w

2 + Λ∑
i = 1

l

( ξi + ξ *
i ) 

 s.t. 
ì
í
î

ïï
ïï

σi - wΦ ( δ i )- ρ ≤ η + ξi， i = 1，2，…，l

-σi + wΦ ( δ i )- ρ ≤ η + ξ *
i ，ξi ≥ 0，ξ *

i ≥ 0

（14）
式中，Λ 为惩罚因子；η 为预测的误差。

引入拉格朗日函数，将式（14）转换为式（15）的

对偶问题，即

max
α，α*

é

ë

ê

ê

ê

ê
êêê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú- 1
2 ∑

i = 1

l

∑
i = 1

l

( αi - α *
i ) ( αj - α *

j )Q ( δ i，δ j )

-∑
i = 1

l

( αi + α *
i ) ε + ∑

i = 1

l

( αi - α *
i ) σi

  s.t. 

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

∑
i = 1

l

( αi - α *
i )= 0

0 ≤ αi ≤ Λ
0 ≤ α *

i ≤ Λ

（15）

式中，Q（δi，δj）=Ф（δi）Ф（δj）为核函数；α 为最优解。

将核函数联合约束条件求解方程，即

w * = ∑
i = 1

l

( αi - α *
i ) Φ ( δ i ) （16）

ρ* = 1
N
ì
í
î

∑
0 < αi < Λ

é
ë
êêêê ù

û
úúσi - ∑

δ i ∈ SV

( αi - α *
i）Q ( δ i，δ j )- η +

ü
ý
þ

∑
0 < αi < Λ

é
ë
êêêê ù

û
úúσi - ∑

δ i ∈ SV

( αi - α *
i）Q ( δ i，δ j )+ η

（17）
其中，N 为支持向量个数。

最终得到回归函数为

f ( δ )= w * Φ ( δ )+ ρ* = ∑
i = 1

l

( αi - α *
i )+

Φ ( δ i ) Φ ( δ )+ ρ* = ∑
i = 1

l

( αi - α *
i )Q ( δ i，δ ) + ρ*  （18）

其中，核函数参数 γ 和惩罚因子 Λ 对 SVR 模型的性

能影响较大。

利用以下 2 种指标来评价 SSA‑SVR 的模型性

能，误差越小代表了误差模型精度越高，评价指标

公式如下。

1） 平均绝对误差为

M AE = 1
m ∑

i - 1

m

|| Ω̂ i - Ωi （19）

2） 平均百分比绝对误差为

M APE = 1
m ∑

i - 1

m || Ω̂ i - Ωi

Ω̂ i

 （20）

式（19）、（20）中，Ω̂ i 为真实值；Ωi为估计值；m 为数据

长度。

使用 SSA‑SVR 对低压台区线损率进行预测的

具体的步骤如图 1 所示。

开始

输入数据

初始化 SSA 优化
算法的参数

计算初始种群适应
度、并将种群分为
发现者和加入者

利用式（9）、（10）、
（11）更新位置

计算最佳适应度并更
新最佳个体的位置

满足终止准则
否

是

最优参数 Λ、γ

支持向量机训练

SSA-SVR 分类模型

结束

图 1    SSA‑SVR 算法流程

Figure 1    SSA‑SVR algorithm flow chart

结合改进的 K‑Means 算法和麻雀搜索算法优

化 SVR 模型预测台区线损率的步骤如下：

1） 选取和台区线损率相关的参数，并进行数据

预处理；

2） 利用改进的聚类算法对低压台区样本进行

分类；

3） 利用麻雀算法优化的 SVR 模型预测台区线
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损率；

4） 根据评价指标，对模型的性能进行分析。

2    电能表误差求解模型

2.1    低压台区树状电能计量模型

一个典型的配电台区拓扑包括一个总表 Z 和 P

个分表。总表是基准表，默认其计量值是准确的，

用来计量某时段内台区内的总电量。分表与每个

负载相连接，记录各个负载的用电情况，其拓扑结

构为图 2 所示的树形拓扑。

台区总电能表

电能表 1

︙

电能表 P-1

电能表 P

图 2    台区线路结构

Figure 2    Circuit structure of platform area

能量守恒定律推导可知，总表 Z 用电量等于同

一台区中各个分表用电量加上损耗之和，损耗包括

总表自身损耗、线路损耗、分表固定损耗等。根据

台区用电量的总分数学关系，可得：

y ( i )= ∑
j = 1

P

ϕj ( i ) ( 1 - ej ( i ) ) + ey ( i ) y ( i )+ e0 ( i ) 

（21）
式中，ϕj（i）为在周期 i 内负荷分表 j 的消耗电量实际

值；ej（i）为负荷分表 j 在周期内的误差；ey（i）为台区

的线损率；e0（i）为台区总、分表的固定损耗；y（i）为

总表在周期内的供电量总值。

2.2    误差加权平均值模型

电能表产生的误差主要包括系统误差、量化误

差和随机误差。这 3 类误差会对智能电能表误差求

解的准确性带来很大的影响，所以必须通过一定的

措施对这些误差进行处理。系统误差可以在智能

电能表出厂前对其进行一系列的校正进行消除。

消除随机误差的方法有很多，常见的有算术平均值

滤波、移动平均值滤波等。取加权平均值是常用的

减小运算中随机误差的方法，并且在智能电表误差

计算中起到了很好的效果［24］。本文利用加权平均

模型对原有模型进行改进。

对式（21）中的各项求 N 个周期内的加权平均

值，可得：

Δy ( n )= -∑
j = 1

P

ϕ̄ j ( n ) εj + εy ȳ ( n）+ ε0 （22）

式（22）可以转化为

Δȳ ( n )
ȳ ( n )

= ε0

ȳ ( n )
- ∑

j = 1

P ϕ̄ j ( n )
ȳ（n）

εj + εy （23）

其中，ε0为 e0（i）在 N 个计量周期内的平均值。

Δȳ ( n )= ȳ ( n )- ∑
j = 1

P

ϕ̄ j ( n ) （24）

εj =
∑
i = 1

N

ej ( i ) ϕj ( i )

∑
i = 1

N

ϕj ( i )
（25）

εy =
∑
i = 1

N

ey ( i ) y ( i )

∑
i = 1

N

y ( i )
（26）

2.3    改进线损模型

据统计，在低压台区电能计量中，线损在整个

配电网损耗之中占比接近 40%，而且实际的电路线

损是随着用电量的不同进行动态浮动的，为了使模

型计算更为精确，本文提出前文求解线损率的结果

与一种动态线损模型［25］相结合的方式来估计配电

网的线损数值。

经过对总供电量、线损电量和线损率的分析可

知，线损率与供电量成正比的关系。

ey ( i + 1 )
ey ( i )

= y ( i + 1 )
y ( i )

（27）

根据式（27）将式（23）改进为

Δȳ ( n )
ȳ ( n )

= ε̄0

ȳ ( n )
- ∑

j = 1

P ϕ̄ j ( n )
ȳ ( n )

εj + λi τ0 （28）

式中，τ0为上文所述用 SSA‑SVR 算法预测得到的台

区线损率，设置为初始线损率。μi 为与 y（i）对应的

线损系数，定义为

μi = ȳ ( i )
ȳ ( 1 )

（29）

式（28）为本文利用的动态线损模型，使电能表

误差得计算更为准确。下面简述电能表误差求解
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模型，当电能表误差求解模型得数据量积累到 M 个

周期时，可以由式（28）获得 M-N+1 个与台区电表

误差计算方程，当方程的数量大于未知参数的数量

时，就可以通过算法计算各分表的计量误差。误差

求解方程为

ì

í

î

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

Δȳ ( 1 )
ȳ ( 1 )

= ε̄0

ȳ ( 1 )
- ∑

j = 1

P ϕ̄ j ( 1 )
ȳ ( 1 )

ē j + ȳ ( 1 )
ȳ ( 1 )

τ̄0

Δȳ ( 2 )
ȳ ( 2 )

= ε̄0

ȳ ( 2 )
- ∑

j = 1

P ϕ̄ j ( 2 )
ȳ ( 2 )

ē j + ȳ ( 2 )
ȳ ( 1 )

τ̄0

⋮
Δȳ ( n )
ȳ ( n )

= ε̄0

ȳ ( n )
- ∑

j = 1

P ϕ̄ j ( n )
ȳ ( n )

ē j + ȳ ( n )
ȳ ( 1 )

τ̄0

   （30）

2.4    基于 FMRLS算法求解误差

最小二乘算法在参数辨识领域有着广泛的应

用［26‑27］，对于一般的系统：

Vm = H i θ （31）
式中，Vm为 m 维输出；Hi为输入。

θ̂ =（H T
m Hm）

-1H T
mVm （32）

随着电能表运行数据增多，矩阵维度也会逐渐

增大，不便于研究。对于一般的递推最小二乘估计

法其计算公式为

K ( k )= P ( k - 1 ) h ( k )
[ hT ( k ) P ( k - 1 ) h ( k )+ 1 ]

（33）

θ̂ ( k )= θ̂ ( k - 1 )+ K ( k ) [ v ( k )- hT ( k ) θ̂ ( k - 1 ) ]
（34）

P ( k )=[ 1 - K ( k )hT ( k ) ] P ( k - 1 ) （35）

式 中 ，θ̂ ( k - 1 ) 为 前 一 时 刻 的 参 数 估 计 值 ；

hT ( k ) θ̂ ( k - 1 )是对最新数据的预测值；v（k）为测量

值；v ( k )- hT ( k ) θ̂ ( k - 1 )为模型的预测误差值。

最小二乘算法可以通过不断的迭代，自动对上

一次的结果进行修正，得到新的参数值。但是在运

算中往往会出现“数据饱和”现象。FMRLS 相当

于对以前的测量数据加上一个遗忘因子 λ，目的是

逐渐地降低旧测量的数据对其当前数据的估计产

生的影响，同时它又进一步增强了新的测量数据对

电能表误差估计产生的影响。FMRLS 算法的公

式为

K ( k )= P ( k - 1 ) h ( k )
[ hT ( k ) P ( k - 1 ) h ( k )+ λ ]

（36）

θ̂（k）=
θ̂ ( k - 1 )+ K ( k ) [ v ( k )- hT ( k ) θ̂ ( k - 1 ) ]    （37）

P ( k )= 1
λ

[ 1 - K ( k )hT ( k ) ] P ( k - 1 )     （38）

其中，λ 为遗忘因子，当 λ 取 1 时，式（36）~（38）为基

本的最小二乘递推算法；当 0< λ<1 时，式（36）~
（38）适用于缓变系统的参数求解。经过多次调试，

取 λ 为 0.95。
本文利用式（36）~（38）来求解式（30）所示的误

差求解方程组。将此前预测的台区线损率作为初

始线损率代入式（30）中，收集 AMI 量测体系中的数

据，获得足够数量的误差方程。然后，利用 FMRLS
算法求解方程组，并不断修正估计值，解决数据饱

和的问题，最后求得电表误差。

3    应用分析

3.1    低压台区数据分类

首先对河北省多个台区的实测数据构建数据

集。算例中包含了 600 个低压台区样本，聚类算法

的初始聚类中心，根据与线损率相关的指标 PE进行

选取，因为初始聚类数目未知，令聚类数目增加，最

后通过比较不同聚类数目的总轮廓系数 St的大小来

确定 K 的取值。经过对 St的分析发现，当 K=6 时，

总的 St 达到了最大值，因此 K 取 6。将所有台区样

本代入 St计算公式，按照不同的 St对数据进行预分

类。改进之后的算法选出的 K‑Means 初始聚类中

心如表 1 所示。利用对台区电能表进行聚类的结果

如表 2 所示。

表 1    初始聚类中心

Table 1    Initial cluster center

类别

1
2
3
4
5
6

初始聚类中心

x1/%
81.56
79.96
90.01
89.91
96.32
79.63

x2/m
141
211
193
396
274
603

x3/m
774

1 520
1 962
1 732
1 036
4 023

x4/%

6.221
8.194
7.830

15.674
7.423

11.013

PE

2.143
1.925
3.121
3.602
3.721
4.631
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表 2    台区聚类结果

Table 2    Clustering results of platform area

类别

1
2
3

样本数量

160
290

15

类别

4
5
6

样本数量

38
83
14

由表 2 可知，各类别台区数分别为 160、290、15、
38、83 和 14，总共 6 类一共 600 个样本。

3.2    SSA‑SVR线损率计算

根据上述分类结果，采用 SSA‑SVR 算法对台

区样本线损率进行预测，并与实际线损率进行对

比，计算预测误差。同时为了验证模型的改进效

果，将粒子群算法优化的 SVR 模型（PSO‑SVR）模

型和 SSA‑SVR 模型进行性能测试对比，参数设置

如表 3 所示。

表 3    预测模型参数表

Table 3    Parameter table of prediction model

算法名称

PSO⁃SVR

SSA⁃SVR

所需参数设置

N=40，位置搜索上下界分别为[120,1]、
[1,0.01]，Tmax=500，c1=c2=2,W=0.7，

速度上下界为[-2,2]
N=40，位置搜索上下界分别为[120,1]、[1,
0.01]，Tmax=500，危险比例 10%，发现者比

例 20%，安全阈值 0.8，交叉验证折数 V=5

2 种算法的迭代收敛曲线如图 3 所示，可以看出

SSA‑SVR 算法曲线的收敛速度更快，所用的迭代

次数相比较于 PSO‑SVR 算法更少。

300250200150100500

迭代次数

0.256

0.255

0.254

0.253

0.252

0.251

0.250

适
应

度
值

SSA-SVR
GS-SVR

图 3    不同算法收敛情况对比

Figure 3    Comparison of convergence situations 

for different algorithms

利用数据对 SSA‑SVR 算法的性能进行测试，

结果如表 4 所示。

表 4    模型性能评价

Table 4    Model performance evaluation

评价指标

PSO⁃SVR
SSA⁃SVR

MAE/%
9.37
7.32

MAPE/%
0.584 1
0.473 2

运行时间/s
40.78
80.54

由表 4 可知，SSA‑SVR 的 MAPE 值为 0.473 2，
PSO‑SVR 的 MAPE 值为 0.584 1，在运行时间方面，

SSA‑SVR 要略长于 PSO‑SVR。这表明 SSA‑SVR
算 法 在 处 理 线 损 率 预 测 问 题 时 ，准 确 率 相 对

PSO‑SVR 有所提升。

3.3    联合模型求解电表误差

本文选取了河北省某试点台区的总表与分表

的计量运行数据进行验证。通过计量架构直接获

得的实际数据需要经过前期预处理，首先尽量选择

数据完整的计量周期，实际运行电流较小的轻载用

户会对计算造成影响，要在运算前将其去除，轻载

用户的定义为

Θ i ( t )= Ii ( t )
IN，j

（39）

式中，Θ i ( t )为待求电表的负载率；Ii ( t )、IN，j 分别为

待求电表在 t 时段内的负载电流和额定电流。本文

对于负载率小于 0.1 的电表进行剔除。

数据采集周期为 15 min，模拟台区 6 个月的运

行情况。利用 SSA‑SVR 模型求得基础线损率用为

6.79%。将所需数据带入改进的误差求解模型，误

差带设置为±2%。与 LM 算法、限定记忆最小二乘

（limited memory recursive least squares，LMRLS）算

法进行比较。用平均绝对百分误差（MAPE）与均方

根误差（RMSE）作为求解性能的评判依据。

几种算法求解低压台区智能电表误差的详细

情况如图 4 所示，经过对现场数据的收集，已知 20
号 电 能 表 估 计 相 对 误 差 为 -28.50%，120 号 为

18.30%。 LM 算 法 判 断 85、180 号 电 表 超 差 ，

LMRLS 算法判断 60、155 号电表超差，判断均不够

准确。FMRLS 算法准确地识别出超差电表。以上

计算结果说明，这几种算法在计算电能表运行误差

时，本文所采用的 FMRLS 算法的普适性更高，更适

合求解智能电能表的运行误差问题。
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图 4    不同算法对电表误差求解结果对比

Figtur 4    Comparison of error solution results for electricity 
meters using different algorithms

几种算法对求解电能表误差方程的性能如表 5
所示。可知，其余算法的评级指标均大于 FMRLS
算法，所以 FMRLS 算法在求解精度方面要优于

LM 和 LMRLS 算法。

表 5    不同算法 MAPE 和 RSME 的值

Table 5    MAPE and RSME values of different algorithms

求解算法

LM
LMRLS
FMRLS

MAPE

10.573 9
8.436 2
3.578 4

RMSE

0.023 9
0.017 2
0.006 4

本文利用上述模型对多个台区进行了实验，进

一步验证模型在实际台区的电能表误差估计效果。

利用智能电表编号和用电信息，定位超查电表所在

位置，并进行进一步核查。发现超差原因有电表老

化损坏、窃电、互感器故障、倍率错误等。对无法判

断超差原因的电表进行无损拆解，发现其芯片、电

源等模块发生故障，并对其进行回收再利用。

4    结语

对在运电表进行误差计算，可快速高效地判断

电表的运行状态，为实现电表由定期更换转变成为

状态轮换提供理论支撑，对电网运营具有重要意

义。本文首先利用改进的 K‑Means 聚类模型把台

区归类，解决了台区之间数据差异较大影响计算结

果的问题。把 SSA‑SVR 模型求得的线损率，和动

态线损模型结合起来，构建更接近于实际的误差模

型。在求解误差模型方程时 ，基于动态线损的

FMRLS 算法的漏判率与误判率更低。本文所提联

合算法可以有效识别超差分表，可以为智能电能表

状态评估，判断用户窃电等领域提供帮助，同时也

为低压台区电表的状态轮换做出指导，给电网减小

经济负担。

但是，本文所用联合算法的运行时长，算法复

杂度还可以进一步优化，有关线损率的特征可以进

一步挖掘，使模型预测更准确，而且本文针对低压

电表台区进行误差评估 ，其他情况还需进一步

研究。
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