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基于数据驱动的可解释性低压台区理论线损率计算方法 
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摘要：针对现有基于物理模型的理论线损率计算方法效率低难以在线应用，而数据驱动方法可解释性不足、制约

其工程推广应用等问题，提出一种基于数据驱动的可解释性低压台区理论线损率计算方法。首先，系统梳理了影

响理论线损率物理机制的相关文献，筛选出影响理论线损率的关联特征。其次，构建以轻量级梯度提升机(light 

gradient boosting machine, LightGBM)为核心的计算模型，采用改进灰狼优化算法(improved grey wolf optimizer, 

IGWO)进行超参数寻优，以提升模型的计算精度。并引入 SHAP(shapley additive explanations)方法量化各特征对计

算值的贡献，揭示模型决策逻辑与理论线损率变化背后的物理损耗机理是否一致。最后，基于真实台区数据集的

算例验证所提方法的有效性。 
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Data-driven interpretable method for calculating theoretical line loss rate 
in low-voltage distribution areas 
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Abstract: To address the limitations of existing theoretical line loss rate calculation methods, namely, the low efficiency 

and difficulty of online application in physics-based models, and the lack of interpretability in data-driven approaches that 

hinders their engineering deployment, this paper proposes an data-driven interpretable method for calculating theoretical 

line loss rates in low-voltage distribution areas. First, relevant literature on the physical mechanisms affecting theoretical 

line loss rate is systematically reviewed, and key influencing features are identified. Second, a calculation model is 

constructed with the light gradient boosting machine (LightGBM) as its core, and an improved grey wolf optimizer 

(IGWO) is employed for hyperparameter optimization to enhance model accuracy. Furthermore, the shapley additive 

explanations (SHAP) method is introduced to quantify the contribution of each feature to the calculated results, thereby 

revealing whether the model’s decision logic aligns with the underlying physical mechanisms of line losses. Finally, case 

studies based on real-world distribution area datasets demonstrate the effectiveness of the proposed method. 
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0  引言 

    在现代电力系统中，低压台区的电能损耗占供

配电网的 50%~60%[1]。该损耗由技术线损主导，其

计算结果依赖于供电设备的物理参数、网架结构及 
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动态潮流负荷特性[2]。准确量化由固有物理特性导

致的损耗是分离非技术线损、客观评估运行经济性

的基础，也是制定降损策略及考核体系的先决条

件[3]。鉴于此，开展理论线损率计算研究对提升供

电企业精益化管理具有重要的工程应用价值[4]。 
现阶段，理论线损率的计算方法主要分为两

类[5]：基于物理模型的传统方法和基于人工智能的

数据驱动方法。 
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基于物理模型的方法通过构建等效电路模型，

依据基尔霍夫定律等原理进行潮流计算以解析损耗

分布，如应用牛顿拉夫逊法[6]，或提出适应不同自

动化水平的计算策略[7]。然而，此类方法的有效性

依赖于精确的物理建模。部分研究尝试量化三相不

平衡度或负载率等特定指标对线损的影响[8-9]，但在

大规模、动态变化的配电网中，物理建模所依赖的

逐时潮流迭代会产生计算负担，难以满足实时监测

与高效治理等对时效性要求较高的应用场景[10-11]。 
为规避对精确物理参数与复杂迭代计算的依

赖，数据驱动方法利用海量运行数据，学习电气特

征与线损率间的非线性映射关系[12-14]，从而绕过显

式物理建模需求。无论是基于时序分析的长短期记

忆网络[13]，还是处理图像化数据的卷积神经网络[14]，

均展现出良好的计算精度，相较于高成本的物理潮

流计算，训练后的模型仅需一次前向传播即可完成

在线推算，计算速度上具备天然优势，适用于大规

模工程场景。然而，此类模型具有“黑箱”属性，

内在决策逻辑的不透明导致可解释性不足[15-16]，限

制了其在需要物理或因果依据支撑的降损决策及电

网规划中的应用。 
在上述背景的基础上，本文提出一种融合可解

释性技术的数据驱动理论线损率计算方法，旨在协

同提升理论线损率计算效率与可解释性。首先，通

过对影响理论线损物理机制相关文献的梳理，筛选

出影响理论线损率水平的关联特征；其次，采用改进

灰狼优化算法(improved grey wolf optimizer, IGWO)对
轻量级梯度提升机模型(light gradient boosting machine, 
LightGBM)进行超参数寻优，捕捉数据与理论线损

率间的非线性映射关系以构建高效计算模型；最后，

引入 SHAP(shapley additive explanations)方法揭示

在物理损耗机理驱动下的理论线损率变化规律，对

模型的决策过程进行归因。通过真实台区数据集的

算例验证表明，所提方法在计算精度上优于与之对

比的 7 种机器学习模型。此外，SHAP 可视化分析

验证了模型的决策逻辑符合由线损物理成因驱动理

论线损率变化的客观规律。 

1   关联特征的选取及处理 

1.1 关联特征选取 

理论线损率为根据配电网设备参数、运行方

式、潮流分布以及负荷情况等计算得出的理论线损

电量占供电量的百分比[2]，理论线损电量(分子)与供

电量(分母)的非线性耦合关系间接决定理论线损率

的大小。为构建数据驱动的理论线损率计算模型，

本文通过梳理物理损耗传导机制，选取了 9 类能够

有效表征“损耗供电量”比例变化的关联特征。

这些特征通过影响线路阻抗、电流幅值及分布特性

作用于线损水平，按时变特性可分为如下两类。 
1) 动态运行变量：对应电网的实时运行状态与

负荷特性，包括负载率[16-18]、负荷形状系数[18-19]、

三相不平衡度[20-22]、功率因数[5,23]、供电量[24-25]及

首末端压降[26-27]。 

2) 静态物理属性：对应电网的固有设备与结构参

数，包括供电半径[28]、网架结构[29-30]和用户总数[24,31]。 

特征与理论线损率的物理对应关系详见表 1。 
表 1 关联特征指标体系 

Table 1 Indicator system of association feature 

特征 物理意义 

负载率

表征线路可变损耗。基于损耗与电流的平方关系，负载率

升高时损耗电量(分子)增长速率快于供电量，导致理论线

损率随负载率升高呈加速上升的非线性趋势。 

负荷形

状系数

描述负荷波动特性。总供电量相同时，负荷波动越剧烈，

电流均方根值越大，导致线损电量(分子)增加，使得波动

负荷台区的理论线损率高于平稳台区。 

三相不

平衡度

衡量负荷对称性的指标。不平衡工况引发的零序与负序电

流会增加线路的电能损耗，但不产生有效供电量。在同等

供电水平下，不平衡度越高，无效损耗占比越大，进而增

大理论线损率。 

功率 

因数 

衡量有功传输效率。功率因数降低会增加传输相同有功电

量所需的视在电流。受损耗与电流平方关系影响，无功分

量增加直接提升物理损耗(分子)，导致理论线损率升高。

供电量

理论线损率的分母基准。由于电能损耗与电流的平方成正

比，供电量增加会导致线路电流增大，进而使损耗的增长

速率高于供电量。除轻载工况外，理论线损率通常随供电

量增加而呈现上升趋势。 

首末端

压降 

数值上近似等于电能损耗率。较大压降反映线路阻抗在电

能传输过程中产生了较高的能量损失(对应分子增加)，直

接体现了传输效率的降低及理论线损率的升高。 

供电 

半径 

决定理论线损基础水平的几何参数。供电半径直接决定线

路电阻，在供电量及电流密度不变时，半径越长则等效电

阻越大，导致物理损耗(分子)增加，进而抬高理论线损率

基准。 

网架 

结构 

影响等效阻抗与分流比。网架结构影响等效电阻，优化网

架可以缩短电流传输的平均电气距离，在同等负荷下降低

损耗占比(减少分子)，可以实现理论线损率的降低。 

用户 

总数 

反映负荷分散度与接点损耗。用户数增加意味着接点电阻

损耗增多且负荷分布变广，在增加物理损耗(分子)的同时，

若供电密度未显著提升，将导致理论线损率呈结构性上升。

1.2 原始数据采集及处理 

1.1 节选取的关联特征，数据基础源于用户用电

信息采集系统提供的 15 min 级量测数据，涵盖配电

变压器关口及用户侧的三相电压 A B C( , , )u u u 、电流

A B C( , , )i i i 、有功功率 A B C( , , )p p p 及无功功率 A( ,q  
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B C, )q q ，旨在构建动态运行变量，同期线损管理系

统则提供日级供电量数据。 
为提升数据质量，本文参照文献[14]对原始数

据进行了清洗与修复。针对采集系统(15 min 级)与
线损管理系统(日级)间的数据粒度差异，将 15 min
级电气参数按日聚合为平均值，以匹配日频分析需

求。聚合公式为 

 
96

av, , ,A,B,C 1

1 1

3 96t F j tF j
H h

 

   
 

        (1) 

式中： av,tH 为第 t 日的平均物理量(电流 av,tI 、电压

av,tU 、有功功率 av,tP 、无功功率 av,tQ )； , ,F j th 为 F 相

在第 t 日第 j 个采样点的量测值。 

1.3 关联特征量化计算 

本节基于 1.2 节预处理后的数据集，对负载率、

三相不平衡度、负荷形状系数、功率因数及首末端

压降进行量化计算。静态物理属性与供电量数据分

别取自电网台账与同期线损系统。 
1) 负载率 
负载率 t 是评估变压器经济运行状态的核心

特征，计算公式为 
2 2

av,

N

av,t

t

t

S

P Q



             (2) 

式中： NS 为配电变压器的额定容量。 

2) 三相不平衡度 
采用国标定义的电流不平衡度 t 进行量化。 

 A, B, C, A, B, C,

A, B, C,

)max( , , min( , , )

max( , , )
t t t t t t

t
t t t

I I I I I I

I I I



    (3) 

式中： A,tI 、 B,tI 、 C,tI 分别为第 t 日 A、B、C 三相

的日平均电流。 
3) 负荷形状系数 
负荷形状系数 tK 刻画了日负荷曲线的波动形

态，定义为 

 

96 2
{A,B,C} 1 , ,

rms,

av, av,

1 1
3 96F j F j t

t
t

t t

i
I

K
I I

 
   
      (4) 

式中： , ,F j ti 为 F 相在第 t 日第 j 个采样点的电流瞬

时值； rms,tI 为三相电流的日均方根值。 

4) 功率因数 
日平均功率因数 cos t 计算公式为 

av,

2 2
av, av,

cos t
t

t t

P

P Q
 


           (5) 

此外，工程中常采用日有功用电量 P,tW 与无功

用电量 Q,tW 计算日平均功率因数。 

P,

2 2
P, Q,

cos t
t

t t

W

W W
 


           (6) 

结果显示两者 cos t 的相关系数为 0.989，对模

型性能无实质性影响，两种方式的功率因数输入模

型的输出对比详见附录 A。 
5) 首末端压降 
首末端压降 tU 反映了台区供电范围内的电

压质量。计算公式为 

source, end,Δ t t tU U U              (7) 

式中： source,tU 为变压器二次侧首端日平均电压；

end,tU 为典型末端用户日平均电压，满足式(8)。 

end, av, ,1 av, ,2 av, ,min{ , , , }t t t t SU U U U       (8) 

式中： av, ,t sU 为台区内第 s 个末端用户的日平均电

压； S 为该台区的用户总数。 

2   数据驱动的理论线损率计算模型 

为精确捕捉理论线损率与电气特征间的复杂非

线性关系，本文提出一种基于 IGWO 优化 LightGBM

超参数的计算模型。该模型利用 IGWO 的自适应寻

优能力提升 LightGBM 的计算精度与泛化性能。本

节将依次阐述 LightGBM 原理、IGWO 改进策略及

IGWO-LightGBM 模型的构建流程。 

2.1 基于 LightGBM 的理论线损率计算基础模型 

本文选取 LightGBM 作为计算理论线损率的基

础框架。作为一种基于梯度提升决策树(gradient 
boosting decision tree, GBDT)的高性能机器学习算

法[32]，LightGBM 的核心优势在于能高效处理高维

度、多特征的电网数据，并准确捕捉其间的非线性

特征。模型性能的提升主要依赖两项技术。 
1) 直方图 

LightGBM采用直方图算法(如图1所示)将连续

特征离散化为有限区间，将最优分裂点的搜寻转化

为对直方图单元的遍历。该方法在保留关键信息的

同时降低了计算复杂度，能够满足海量连续型电气

特征数据的实时处理需求。 

2) 带深度限制的按叶子生长策略 

区别于传统的按层生长策略，LightGBM 采用

带深度限制的按叶子生长策略(如图 2 所示)。该机

制优先扩展当前增益最大的节点，而非均匀分裂同

层节点。鉴于电气特征对理论线损率影响的非均衡

性，该策略能更精准地挖掘高增益分裂路径，有效

捕捉关键特征及其物理交互逻辑。 
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图 1 直方图工作原理流程图 

Fig. 1 Flowchart of the working principle of a Histogram. 

 
图 2 按叶子生长策略分裂原理图 

Fig. 2 Diagram of splitting principle based on leaf growth strategy 

2.2 IGWO 超参数寻优算法 

为提升 LightGBM 在理论线损率计算中的泛化

性能，需对其超参数空间进行高效搜索。本文选用

灰狼优化算法(grey wolf optimizer, GWO)作为基础

寻优框架[33]，具备良好的局部搜索能力与收敛速

度。GWO 通过模拟灰狼群体的社会等级与狩猎行

为实现寻优，其核心数学模型为 

( ) ( )p g g  D C X X            (9) 

( 1) ( )pg g   X X A D          (10) 

式中： ( )gX 为灰狼个体第 g 次迭代时的位置向量；

( )p gX 为猎物(由 、 、 狼引导的最优解)第 g 次

迭代时的位置向量； D为灰狼与猎物间的距离向

量；A和C 为协同系数向量。针对标准 GWO 在处

理复杂高维参数空间时易陷入局部最优及收敛失衡

的问题，本文从以下 3 个维度进行改进。 
1) 基于 Tent 混沌映射的种群初始化 
标准 GWO 采用的随机初始化策略难以保证初

始种群(超参数组合 (0)X )在搜索空间中均匀分布。

为此，采用遍历性更优的 Tent 混沌映射生成初始种

群，增强搜索初期的多样性与覆盖率，公式为 

1

2 , 0 0.5
2(1 ), 0.5 1

g g
g

g g

x x
x

x x


  

≤ ＜

≤ ≤
        (11) 

式中： gx 为第 g 次迭代生成的混沌序列值。 

2) 非线性收敛因子 
系数向量 A和C 的动态变化对平衡算法的探

索与开发至关重要，其计算公式为 

12a a   A r E              (12) 

22 C r                (13) 

式中： 1r、 2r 为[0,1]范围内的随机向量；E为与 1r同

维度的全 1 向量。标准 GWO 采用线性收敛因子 a，

易导致全局探索不足。为此，引入基于 Sigmoid 函

数的非线性收敛因子 ( )a g ，表示为 

s e
s

max

( )

1 exp 10 0.5

a a
a g a

g
G


 

  
    

  

    (14) 

式中： maxG 为最大迭代次数； sa 、 ea 分别为收敛因

子的起始与终止值， s 2a  ， e 0a  。该策略使算法

在前期维持较强的全局搜索能力，后期则平滑过渡

至精细化局部搜索。 

3) 多样性保持与早熟停滞规避策略 
为缓解后期种群多样性丧失的问题，引入双重

判据触发扰动机制：① 个体聚集度判据，即种群平

均欧氏距离 c 低于阈值 (式(15))；② 寻优停滞判

据，即全局最优解连续多代未更新。 

2

1 1

1
( )

H h

uk vk
u k

c p p
H


 

   ＜       (15) 

式中：H 为种群规模；h为参数空间维度； ukp 、 vkp

分别为第 u 、 v 个个体的第 k 维分量。一旦触发判

据，则对种群施加随机扰动以恢复多样性，确保超

参数全局最优解搜索更为充分。 
2.3 IGWO-LightGBM 的理论线损率计算模型 

IGWO-LightGBM 理论线损率计算模型的工作

流程如图 3 所示。该模型架构以 IGWO 算法作为上层

优化器，并选取均方根误差(root mean square error, 
RMSE)作为自适应寻优的适应度函数值，原因在于

RMSE 对计算偏差具有较高的敏感性，能够引导

IGWO 在复杂的高维超参数空间中高效搜索，从而

找到使计算精度最优的参数组合。均方根误差

RMSEE 计算公式为 

train

train train

train

2
RMSE

1train

1
ˆ( )

N

i i
i

E y y
N 

        (16) 

式中： trainN 为模型训练的样本总数；
train

ˆiy 为模型对

第 traini 个训练样本计算出的理论线损率；
trainiy 为对应

训练样本的理论线损率目标值(选取方法详见 4.1 节)。 
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图 3 IGWO-LightGBM 理论线损率计算流程图 

Fig. 3 Flowchart of theoretical line loss rate calculation 

for the IGWO-LightGBM 

3   基于 SHAP 的可解释机制 

为解析 IGWO-LightGBM 模型的内部决策逻

辑，本文引入源于博弈论的 SHAP(shapley additive 
explanations)方法[34]。该方法将模型输入特征类比为

“博弈玩家”，将计算过程视为“合作博弈”，旨在公

平量化各特征对计算值 ( )f x 与平均计算值 [ ( )]E f x

之差(即博弈收益)的贡献程度。SHAP 通过计算特征

在所有可能子集中的加权平均边际贡献，有效消除

了特征输入顺序的影响，确保了贡献度评估的唯一

性与公平性。 
SHAP 框架通过构建一个线性的加性特征归因

模型，将单样本计算值 ( )f x 分解为各特征 SHAP 值

的线性叠加。 

0
1

( )
M

m
m

f x  


              (17) 

式中： ( )f x 为模型对样本 x 的最终计算值；M 为特

征总数； 0 为模型的基准值，代表全体样本的平均

计算水平； m 为第 m 个特征对本次计算贡献的

SHAP 值，量化了第m 个特征将结果从基准值 0 推

向最终值 ( )f x 的贡献量。若 0m ＞ ，表明该特征对

计算结果具有正向抬升作用，反之则具有抑制作用；

绝对值 m 衡量了贡献的大小，该过程如图 4 所示。 

 

图 4 SHAP 值计算步骤图 

Fig. 4 Calculation steps of SHAP values 

针对集成树模型计算复杂度随特征数量呈指

数级增长的问题，本文采用高效的 TreeSHAP 算法。

该算法通过利用 LightGBM 的树结构特性，将计算

复杂度从指数级O( 2 )MT  降低至多项式级O(T L   
2 )D 。其中，T 、 L 、 D 分别对应树的数量、最大

叶子节点数及深度。TreeSHAP 获取的 m 值为模型

决策提供了量化的可追溯解释路径。 

4   算例分析 

4.1 数据集 

本文选取某市电网 8000 个低压配电台区的真

实运行数据作为算例样本。数据集时间跨度为 2021
年 4 月 1 日至 15 日，包含 15 min 采样频率的动态

电气参数(三相电压、电流、有功及无功功率)及日

级供电量数据。静态物理属性(供电半径、网架结构、

用户总数)直接调取自电网台账，相关原始数据采集
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与特征量化流程详见本文 1.2 节和 1.3 节。 

为构建数据驱动模型的训练“真值”并实现理

论线损率的高效逼近，本文严格依据《配电网线损

理论计算导则》(GB/T 44768-2024)[2]规定的低压交

流配电网理论线损计算方法，计算得到各台区每日

的理论线损电量，进而获得理论线损率。实验数据

集按时间先后顺序进行划分：前 10 天的数据及其导

则计算结果作为训练集，用于驱动模型学习；后 5

天的数据作为测试集，利用对应的导则计算结果作

为精度评估的参考基准，验证所提模型的计算性能。 

4.2 性能指标 

为评估模型及对比算法的计算精度与拟合优

度，本文选取 RMSE、平均绝对误差(mean absolute 

error, MAE)、平均绝对百分比误差(mean absolute 

percentage error, MAPE)及决定系数(coefficient of 

determination, R2)作为性能评价指标，表示为 
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式中： testN 为测试集的样本总数；
test

ˆiy 为模型对第

testi 个测试样本的理论线损率计算值；
testiy 为对应测

试样本的理论线损率参考值； y 为所有样本理论线

损率参考值的平均值。在理论线损率计算中，RMSE
对较大误差具有高敏感性，用以识别极端工况下的

计算偏差；MAE 反映计算值与参考值之间的平均绝

对偏差；MAPE 从相对误差维度衡量模型在不同线

损水平台区的普适性；R²表征模型对理论线损率波

动的整体拟合优度。前 3 项指标值越小，且 R²越接

近 1，表明模型的计算精度与综合性能越优。 
4.3 模型参数设置 

为保证实验的公平性与可复现性，本节详述

IGWO-LightGBM 模型的参数配置，包括 IGWO 算

法控制参数与 LightGBM 超参数搜索空间两部分。

IGWO 的控制参数基于多次预实验，以算法收敛行

为和初步解质量为评估依据，在综合平衡收敛速度

与全局搜索能力的前提下确定具体参数数值，详见

表 2。LightGBM 的 9 个超参数则通过 IGWO 在其

预设范围内进行自适应寻优，各参数的具体搜索空

间分布及最终寻优结果详见表 3。 
表 2 IGWO 算法参数 

Table 2 IGWO algorithm parameters 

特征 灰色关联度平均值 

种群规模 20 

迭代次数最大值 50 

混沌次数最大值 5 

收敛因子初始值 2 

收敛因子结束值 0 

表 3 LightGBM 模型参数表 

Table 3 LightGBM model parameters 

参数 取值范围 寻优结果 
num_leaves [20,100] 40 

max_depth [5,15] 12 

learning_rate [0.01,0.1] 0.064 

n_estimators [50,500] 495 

min_child_samples [20,100] 21 

subsample [0.6,1.0] 0.84 

colsample_bytree [0.6,1.0] 0.73 

reg_alpha [0,1.0] 0 

reg_lambda [0,1.0] 0 

4.4 计算结果分析 

4.4.1 优化算法对比 
为检验本文所提 IGWO算法在超参数寻优中的

性能，将其与 GWO、贝叶斯优化算法(Bayesian 
optimization, BO)及 CatCMA 优化算法[35]进行对比。

为确保实验公平，各算法迭代次数统一设为 50 次

(与表 2 中一致)，余项参数遵循算法推荐配置。此

外，为检验算法在不同梯度提升决策树模型上的泛

化能力，将 4 种优化算法分别应用于 LightGBM、

XGBoost(eXtreme gradient boosting)模型的理论线

损率计算任务中。如图 5 所示，在不同模型中，经

IGWO 优化的模型组合在不同框架下均取得最优性

能。其中，IGWO-LightGBM 的 RMSE、MAE 和

MAPE 指标均为最低，且 R²高达 0.9950；而在

XGBoost 上，IGWO-XGBoost 的表现同样优于其他

对比组合。结果表明，IGWO 凭借其改进的搜索机

制，能够在高维参数空间中稳定定位全局更优解，

在不同梯度提升模型上均展现出较强的泛化能力。 
4.4.2 计算模型对比 

为验证所提 IGWO-LightGBM 模型在理论线损

率计算任务上的精度，选取标准 LightGBM、CatBoost 
(Categorical Boost)、支持向量回归(support vector 
regression, SVR)、随机森林 (random forest, RF)、
XGBoost、反向传播神经网络(back propagation neural 
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network, BP)及线性回归(linear regression, LR)7 种

机器学习模型作为对比基准。如图 6 所示，本文模

型在各项评价指标上均取得最优性能，其 RMSE、
MAE 和 MAPE 均为最低，R²最接近于 1，表明拟

合精度最优。其中，集成学习模型普遍优于 LR 等

简单模型，侧面印证了理论线损率与其物理影响因

素间存在复杂的非线性映射关系，需采用非线性模

型进行拟合。 

为深入剖析本文模型的性能，图 7—图 9 从拟

合优度、分布一致性和误差稳定性 3 个维度对计算

结果进行可视化检验。 

图 7 通过散点图展示了本文模型的计算值与理 

 

图 5 不同优化算法下的模型性能对比图 

Fig. 5 Comparison of model performance under different 

optimization algorithms 

 

 
图 6 不同理论线损率计算模型性能对比图 

Fig. 6 Comparison of calculation models’ performance of 

different theoretical line loss rate 

 

图 7 理论线损率计算值与参考值的散点分布图 

Fig. 7 Scatter distribution diagram of calculated versus 

reference theoretical line loss rates 

论线损率参考值之间的拟合关系。图中每个散点代

表一个样本，若参考值与模型计算值一致，散点应

严格分布于图中对角线 y x 上。图 7 中绝大多数散

点紧密沿对角线分布，表明模型具备优良的拟合能

力，计算结果与参考值高度吻合。 
图 8 从统计分布的角度检验模型计算值与参考

值总体分布的一致性。图中两条曲线分别为全部样

本的模型理论线损率计算值与参考值的概率密度曲

线。纵坐标“概率密度”通过核密度估计方法生成，

该方法与传统的直方图相比，避免了因分箱位置和

宽度选择不当引入的主观偏差，能真实、稳定地揭

示数据背后潜在的分布形态。由图 8 可知，计算值

与参考值的两条概率密度曲线高度重合。为量化评估

两者的分布一致性，采用 Kolmogorov-Smirnov(K-S)
检验进行统计推断。该检验以“两组数据分布无显

著差异”为原假设，通过计算累积分布函数间的最

大距离来判定其是否同源。K-S 检验的 P 值高达

0.9972，远大于常规阈值 0.05，表明统计学上无法

拒绝原假设。证实了该模型不仅复现了数据的中心

趋势，还准确再现了理论线损率的整体波动规律(分
布形状)。 
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图 8 理论线损率计算值与参考值的概率密度分布对比 

Fig. 8 Comparison of probability density distributions between 

calculated and reference theoretical line loss rates 

另外，模型的误差稳定性也得到了验证。图 9
绘制了模型绝对误差与模型理论线损率计算值的关

系散点图。结果显示，误差在整个计算区间内均被

控制在较低水平，未出现随计算值增大而发散或收

敛的趋势(即无明显异方差现象)，验证了模型在不

同区间均具备稳健的计算能力。 

 

图 9 绝对误差与理论线损率计算值关系图 

Fig. 9 Distribution of model absolute error across calculated values 

此外，为验证模型在大规模实时计算中的可行

性，对比基于导则的传统计算方法与本文方法在

测试集上的计算时间。如表 4 所示，本文模型处理

40 000 个样本的时间为 0.079 s，低于传统方法，展

现了其满足大规模台区在线实时计算的高效性能。 

表 4 不同方法的理论线损率计算时间对比 

Table 4 Comparison of computational time for theoretical 

line loss rate using different methods 

方法 计算时间/s 

传统方法 21 869.16 

本文模型 0.079 

为评估模型推算理论线损电量的工程实用性，

将模型在测试集输出的理论线损率乘以当日供电

量，得出各台区的理论线损电量，并与基于导则计

算的同期参考值进行对比。虽然理论线损率与理论

线损电量的相对误差在数学上等效，但电量绝对指

标的准确量化对电费核算与节能改造具有更直接的

指导意义。如图 10 所示，本文模型在理论线损计算

中精度最高，相对误差在[0,1%]内的样本占比为

59.8%，优于次优模型的 50.5%。此外，随机选取

100 个台区在 2021 年 4 月 11 日至 15 日期间的数据

绘制拟合曲线(图 11)，结果显示计算值与参考值的

变化趋势高度一致。同时，8000 个台区的理论线损

散点图(图 12)表明，样本点紧密分布于对角线附近。 

 

图 10 不同模型理论线损计算值相对误差分布对比图 

Fig. 10 Comparison of relative error distributions in theoretical 
line loss calculations across different models 

 

图 11 随机 100 个台区理论线损值拟合曲线 

Fig. 11 Fitting curves of theoretical line loss values for 

100 randomly selected transformer districts 
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图 12 理论线损计算值与参考值散点分布 

Fig. 12 Scatter distribution of theoretical line loss calculated 

values vs. reference values 

进一步证实，模型不仅能精准拟合理论线损率，在

计算理论线损电量时也具备良好的泛化稳定性。 
4.5 可解释性分析 

为验证模型的决策逻辑与物理机制的一致性，

采用 TreeSHAP 方法进行全局可解释性分析。图 13
分别展示了各特征对理论线损率的全局影响分布及

其按 SHAP 绝对平均值排序的重要性权重。结果显

示，供电半径、三相不平衡度、首末端压降、负载

率及负荷形状系数是影响计算结果的前 5 大核心特

征。值得注意的是，供电量的 SHAP 贡献度较低，

这具有深层的物理内涵：理论线损率本质上是损耗

占比的相对指标，在模型充分捕获阻抗与电流分布

等关键特征的前提下，供电量的绝对数值对该比例

的直接影响有限。这证明模型并不简单依赖总量数

据，而是有效识别了决定线损水平的关键驱动因子。 

 

(a) SHAP 摘要图            (b) 特征重要性雷达图 

图 13 关联特征的全局重要性与影响分布 

Fig. 13 Global importance and impact distribution of 

associated features 

图 13(a)中高特征值(红点)普遍对应正向 SHAP
值，即特征值增大会推高理论线损率，这与基本物

理规律高度契合。从物理机制看，供电半径增加意

味着线路电阻增大，压降升高则反映了电流或阻抗

的提升。依据焦耳定律，这些因素将促使线损电量

呈非线性增长，进而在供电量变化相对平缓时抬升

理论线损率水平。模型准确反映了功率因数对理论

线损率的抑制作用：功率因数越高(趋近于 1)，其

SHAP 值往往为负。这是由于高功率因数减小了传

输等额有功功率所需的总电流，从而有效降低了物

理损耗及对应的理论线损率。 

除单特征分析外，本文进一步采用 SHAP 依赖

图探究特征间的非线性交互效应。该方法以目标特

征值为横轴，对应的 SHAP 值为纵轴，并引入颜色映

射来表征第二特征的数值分布，从而直观量化特征间

的协同作用。若散点颜色呈现出规律性的色阶渐变或

分层，则表明两特征间存在显著的交互耦合关系。 

图 14(c)展示了首末端压降与供电半径的协同

效应：当压降较大且供电半径较长时，二者对理论

线损率的正向贡献显著增强。这一现象符合焦耳定

律中电流平方项与电阻项的乘积关系，体现出“重

载”与“长线路”叠加时损耗加剧的物理效应，使

得理论线损率在同等供电水平下呈现大于单一因素

作用之和的增长幅度。图 14(b)与图 14(d)揭示了三

相不平衡度与负荷形状系数之间的交互关系：当系

统同时存在较高不平衡度(三相电流不均)和高形状

系数(负荷峰谷差大)时，其对理论线损率的提升作

用强于单独影响之和，其物理本质在于：空间与时

间维度的负荷特性叠加加剧了电流有效值的偏离，

导致均方根电流显著大于平均电流，促使线损电量

突破线性增长边界，呈现加速上升态势。 
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图 14 关键特征间的 SHAP 依赖图 

Fig. 14 SHAP dependency graph between key features 

模型还捕捉到实际电网运行中的边际效应递

减现象。如图 14(a)与图 14(d)所示，当供电半径或

负荷形状系数超过特定阈值后，其 SHAP 贡献趋于

平缓，这是由于在电网实际运行中，极长线路或极

端负荷峰值常受限于电压质量约束、保护定值或无

功补偿能力，使得损耗的实际增量趋于饱和。模型

能够学习到这一非线性饱和特性，说明其能隐式拟

合电网运行的物理边界。 

上述分析表明，模型有效提取了特征间的非线

性交互关系，所构建的数据映射关系反映了底层的

物理损耗机理。特征归因结果与客观物理规律的契

合，证明模型的高计算精度源自对台区电气运行特

性的合理表征，而非对训练样本的过拟合。 

5   结论 

本文针对低压台区理论线损率计算中物理模

型效率低、数据驱动方法可解释性不足及在工程应

用中受限的问题，提出一种融合可解释性技术的数

据驱动理论线损率计算方法。主要研究工作与结论

如下。 

1) 筛选出影响理论线损率水平的关联电气特

征，通过融合台区静态拓扑属性与动态运行变量，

为模型构建提供特征基础。 

2) 提出一种 IGWO与 LightGBM融合的理论线

损率计算模型。通过引入 Tent 混沌映射、非线性收敛

因子及多样性保持策略，提升了 IGWO 在 LightGBM
超参数空间中的寻优能力。算例分析表明，本文模

型的计算精度优于其他对比模型。 
3) 引入 SHAP方法实现了对模型决策过程的量

化解释。分析结果表明，模型的决策逻辑与基于线

损物理成因驱动理论线损率变化的客观规律一致。 
后续研究可集中于融合更多维度的异构数据

以进一步提升模型性能，并将此可解释计算方法拓

展至异常诊断与降损策略评估等应用场景。 

附录 A 

模型性能指标如表 A1 所示，两种功率因数输

入方式下模型均保持优异精度，R²均高于 0.99，
MAPE 均低于 1.8%，各项指标高度接近。 

表 A1 不同功率因数计算方式下模型的性能对比 

Table A1 Performance comparison of the model under different 

power factor calculation methods 

功率因数公式 RMSE MAE MAPE/% R² 

P,

2 2
P, Q,

cos t
t

t t

W

W W
 

 0.0952 0.0673 1.75 0.9939

av,

2 2
av, av,

cos t
t

t t

P

P Q
 

 0.0867 0.0602 1.57 0.9950
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