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摘要：针对配电网能量管理和节能降损的要求，为了提高配电网网损分析与评估的有效性，提出了一种基于特征

选择和 Stacking 集成学习的配电网网损预测方法。首先基于特征选择的主要方法，通过相关性分析法、最大信息

系数法和基于树模型的特征选择法对特征进行综合分析，得到各种特征对网损预测的重要性，选择重要特征作为

配电网网损预测模型的输入特征。在此基础上，介绍 Stacking 集成学习原理，考虑融合多种预测模型的优势特点，

建立 Stacking 集成学习配电网网损预测模型，最后通过仿真验证得到网损预测结果。该仿真数据来源于湖南省

10kV 配电网某线路 44 个台区的真实数据，网损预测结果表明该方法能够有效提升配电网网损预测的准确性和鲁

棒性，相比于单一预测模型具有更好的预测精度和泛化能力。 
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Abstract: In order to improve the efficiency of distribution network losses analysis and evaluation on a distribution 

network, this paper proposes a distribution network loss prediction method based on feature selection and Stacking 

integrated learning. First, based on the main method of feature selection, through the correlation analysis method, the 

maximum information coefficient method and the tree-based model, the input features are comprehensively analyzed and 

the importance of various features for the network losses prediction is obtained. The important features are selected as the 

input of the distribution network losses prediction model. We then introduce Stacking integrated learning theory, which 

considers the advantages of combining multiple prediction models. We establish the Stacking integrated learning 

distribution network losses prediction model and finally obtain the results through simulation. The simulation data of the 

paper is derived from the real data of 44 stations in a line of a 10 kV distribution network in Hunan Province. The results 

show that the method can effectively improve the accuracy and robustness of distribution network losses prediction. 

Compared with a single prediction model, it has higher prediction accuracy and better generalization capabilities. 

This work is supported by National Natural Science Foundation of China (No. 51822702), and Science and 

Technology Project of State Grid Hunan Electric Power Company (No. 5216A517000U), and the Excellent Innovation 

Youth Program of Changsha of China (No. KQ1802029). 

Key words: feature selection; model fusion; integrated learning; losses prediction 

0  引言 

配电网网损是电力系统在配电中产生的电能损 
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耗，是衡量电网运行质量、管理水平、经济效益的

关键指标[1-2]。社会经济发展和用电负荷的增长导致

配电网损耗也在增大。目前低压配电的网损已占整

个电力网损耗的 40%左右[3]，网损导致配电网运行

的经济性下降，但另一方面也说明配电网的节能降

损具有很大的潜力和空间。因此，精确地预测配电

网网损，可以为配电网出现量测故障的情况下提供

数据支撑，同时还可以反向检验量测系统数据的可



邓 威，等   基于特征选择和 Stacking 集成学习的配电网网损预测                     - 109 - 

信度与准确性，及时发现异常量测值和故障量测装

置；此外，预测得到的网损数据可以预估未来网损

的变化情况，为配电网技改网改、配电网运行方式

的调整和节能降损措施的实施提供辅指标。最后，

配电网网损的预测结果还能协助电力系统进行规划

设计和网络重构，对配电网节能降损、结构优化和

电网经济效益提高具有重要的指导意义[4-5]。 

近年来，智能电表和大数据采集存储系统的发

展，为配电网网损预测提供了充足的数据支持。但

是由于配电网网损数据的复杂性，现有的一些传统

预测方法十分依赖于配电网网架结构，不能挖掘大

量数据和配电网网损的内在规律。因此，一些统计

学和人工智能算法逐步应用于配电网网损预测，利

用这些算法的非线性拟合能力，能够较为精确地预

测未来一段时间内配电网网损的变化情况，解决传

统预测方法计算复杂度高，依赖配电网网架结构等

问题。 

目前一些研究人员已经提出了基于人工智能算

法的配电网网损预测方法。在文献[6-7]中，研究人

员分别采用人工神经网络和遗传算法来预测配电网

网损，这些算法是建立在负荷预测和发电预测基础

上进行的网损预测，是一种间接的配电网网损预测

方法，在一定程度上可以较好地提升网损预测的精

度，但同时也会存在误差积累问题。文献[8-9]中提

出一种利用核心向量机和改进的神经网络算法来预

测配电网网损的方法，提升了网损预测的精度。在

文献[10]中，提出了一种基于灰色关联性分析的方

法来筛选输入神经网络的电气特征，同时使用优化

的 BP 神经网络来改善网损预测精度，该方法的预

测输入特征与网损具有较强的相关性，能够提升配

电网网损预测的准确性。 

模型预测的方法可以对电力系统目前存在的问

题提供指导[11-12]，但是目前上述方法都采用单一预

测模型对配电网网损进行预测，由于配电网网损的

复杂多变，单一预测模型自身也有一定的局限性，

当网损随机变化时，可能导致预测效果不佳。此外，

单一预测模型的精度提升有限，泛化性能较低。因

此，为了克服单一模型的局限性，多模型融合的预

测方法也应用在一些电力预测问题上。文献[13]采

用对多种模型的预测结果赋予不同权重的方法来预

测电力负荷，提升预测精度。文献[14]采用 Bagging

算法融合多组 SVM 模型进行负荷预测，其本质上

是采用重采样和简单平均法来降低预测结果和真实

值之间的方差，从而提高模型泛化能力。但是这些

方法主要是通过线性化的方法来组合不同模型，所

以并不能将各个模型的差异性和优势相融合。 

针对配电网网损预测研究现状，本文提出了一

种基于特征选择和 Stacking 集成学习的配电网网损

预测方法。首先，对预测模型的输入特征进行选择，

通过相关性分析、最大信息系数和基于树模型的特

征选择方法，综合分析各个特征对配电网网损预测

的重要性。分析结果表明历史网损、历史负载有功

功率、小时、季度和节假日等特征具有较高的重要

性，因此将这些特征作为网损预测模型的输入特征。

在此基础上，构建了 K 最近邻预测模型(KNN)、支

持向量机预测模型(SVM)、随机森林预测模型(RF)、

梯度提升决策树预测模型(GBDT)和多层神经网络

预测模型(MLP)分别对配电网网损进行预测。然后，

结合各个单一模型建立 Stacking 集成学习网损预测

模型，输入重要性分析所选择的特征数据，得到配

电网网损预测的最终结果。对比分析单一模型和

Stacking 集成学习模型预测结果的准确性和泛化性，

表明本文方法在网损预测方面的有效性和实用性。 

1   输入特征重要性分析 

1.1 特征选择主要方法 

影响 10 kV 配电网网损的特征量复杂多样，需

要对预测模型的输入特征进行筛选。特征选择可以

去除无关特征，减轻输入数据维数过大的问题，同

时降低预测模型的训练难度，提高预测精度。目前，

特性选择主要是依据专家经验进行选择，没有统一

的选择方法和标准。本文考虑特征选择的主要方法，

结合采用相关系数法、最大信息系数法和基于树模

型的特征选择法来综合分析各特征对网损的重要

性，确定预测模型输入特征。 

1.1.1 相关性系数法 

相关系数法是一种能反映特征和目标变量之间

相关性的统计方法[15]。常用的相关系数有皮尔森

(Pearson)相关系数和斯皮尔曼(Spearman)相关系数。 

Pearson 相关系数能够衡量变量之间的线性相

关性，计算公式如式(1)所示。 
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其中：n 为样本数量；x 为特征；y 为目标变量； x
和 y 分别为样本 x 和样本 y 的均值。Pearson 相关系

数的取值范围为-1~1，相关系数的绝对值越大表示

变量间的相关性越强，绝对值越小表示变量间的相

关性越弱。但 Pearson 相关系数只对线性特征敏感，

对于非线性对应关系的变量，无法采用 Pearson 相
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关系数进行相关性分析。 

Spearman 相关系数可以判断非线性变量间的

相关性，它利用秩次的差值来评价两个变量间的非

线性相关性。计算公式如式(2)所示，其中 n 为样本

数量，首先对两个变量
i

x 和
i

y 的数据按照大小分别

进行排序，然后记下排序以后的位置(即为秩次

 i
R x 和  i

R y )进行计算。Spearman 相关系数的取

值范围为-1~1，相关系数的绝对值越大表示变量间

的相关性越强，绝对值越小表示变量间的相关性

越弱。 
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1.1.2 最大信息系数法 

最大信息系数法(MIC)是通过计算联合概率来

衡量变量间的相关性，该方法计算复杂度低，鲁棒

性高，在负荷预测的特征选择方面已经获得较好的

应用[16]。 

最大信息系数的具体计算过程如式(3)所示。在

二维空间 x 和 y 方向上分别划分 a 和 b 数量的网格，

计算变量 x 和变量 y 在每个网格中的分布概率，最

后通过标准化获得最大信息系数 MIC。其中，n 为

特征样本数，MIC 的取值范围为 0 到 1，最大信息

系数越大，变量相关性就越强，最大信息系数越小，

则相关性越弱。 
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1.1.3 基于树模型的特征选择法 

基于树模型的特征选择法是一种信息增益算

法 [17]，其原理是某特征包含的同类叶子节点数越

多，则说明该特征在训练时的作用越显著，因此树

模型能够通过学习训练来计算特征的重要程度并计

算出特征贡献度指标。其中，特征贡献度指标是指

树模型中每一棵树由特征形成分支节点的 Gini 指

数下降程度之和。 

常用于特征选择的树模型是 GBDT，它能挖掘

输入数据的特征重要性，输出对应特征的贡献度指

标。贡献度指标的取值范围是 0 到 1，特征贡献度

指标越大，说明该特征在模型训练预测时越重要。 

1.2 特征的重要性分析 

本文选取湖南省 10 kV 配电网某线路的真实数

据进行特征重要性分析，参与分析的特征为历史网

损、历史负载有功功率、历史负载无功功率和时间

特征。其中，历史负载有功功率、历史负载无功功

率和时间特征都为真实数据，但由于该线路电量量

测数据不足，无法直接通过量测数据得到配电网网

损数据。因此，本文采用电力系统商业仿真分析软

件 Powerfactory，根据真实的配电网拓扑结构搭建

此条线路的仿真模型，如图 1 所示。其中，标号圆形

为 10 kV 线路中的各个台区，每个台区内有 10/0.4 kV

的变压器以及低压侧的等效负荷。将真实的配电网

的电压、电流和负荷功率数据导入仿真模型，通过

Python 编写程序对每 30 min 的一组数据进行潮流

仿真计算，得到 10 kV 配电网的网损数据。 

 

图 1 配电网线路仿真模型 

Fig. 1 Line simulation model of distribution network 

为了解决单一特征选择方法对某些特征数据不

敏感的问题，因此采用相关系数、最大信息系数和

基于树模型的特征选择三种方法，通过计算和训练

得到特征与网损的相关系数、最大信息系数和特征

贡献度指标，综合分析特征对网损预测的重要性。 

特征分析的结果如图 2 所示，表 1 的编号和各

种特征相对应。其中，1-7 号为前 1-7 天的历史网损，

8-12 号为前 1-5 个小时的历史网损，13-14 号为前 1

天和前 1 小时的历史负载有功功率，15-16 号为前 1

天和前 1 小时的历史负载无功功率，17-21 号分别

对应小时、星期、月份、季度和节假日特征。 

    从图 1 的重要性结果可知，在 Pearson 和

Spearman 相关系数法中，历史网损、历史负载有功

功率的相关系数最大，说明这两个特征与网损的相

关性最强。并且历史网损特征符合在实际情况中随

时间推移历史网损与当前网损的相关系数依次下

降、相关性依次减弱的变化规律；此外，小时、季

度和节假日时间特征也具有较大的相关系数，说明 



邓 威，等   基于特征选择和 Stacking 集成学习的配电网网损预测                     - 111 - 

 

图 2 特征重要性结果 

Fig. 2 Result of features importance 

表 1 特征编号  

Table 1 Number of features 

特征 编号 

历史网损(前 1—7 天) 1-7 

历史网损(前 1—5 小时) 8-12 

历史负载有功功率 13 

历史负载无功功率 15-16 

小时 17 

星期 18 

月份 19 

季度 20 

节假日 21 

这些特征与网损也具有较强的相关性；历史负载无

功功率的 Pearson 系数较小，Spearman 系数较大，

说明历史负载无功功率与网损有一定的非线性相关

性。在最大信息系数法中，历史网损、历史负载有

功功率和小时的 MIC 最大信息系数最大，说明其与

网损具有强相关性。在基于 GBDT 树模型的特征选

择法中，历史网损和历史负载有功功率的特征贡献

度指标最高，历史负载无功功率的特征贡献度指标

很低，因此应该筛除历史负载无功功率特征。此外，

由于树模型对离散型特征不敏感[18]，所以时间等离

散特征的特征贡献度指标不高，因此需要通过相关

性分析法和最大信息系数法对时间特征进行选择。 

上述三种方法都表明历史网损和历史负载有功

功率对网损预测的强重要性，小时、季度和节假日

特征也与网损具有较强的关联性。因此，通过对输

入特征的重要性分析，应选择历史网损、历史负载

有功功率、小时、季度和节假日这些特征作为网损

预测的输入特征。 

2   基于 Stacking 集成学习的预测模型 

2.1 基于 Stacking 集成学习预测原理 

Stacking 集成学习预测方法如图 3 所示，初级

学习器由各单一预测模型构成，首先利用原始数据

集训练多个初级学习器。在训练过程中，为降低模

型过拟合风险，一般采用 K 折交叉验证的方法对初

级学习器进行训练。然后将初级学习器的预测结果

构成新的数据集，再训练次级学习器，从而得到最

终的预测结果，算法的具体步骤如下： 

(1) 将原始数据集划分为两部分：原始训练集 D

和原始测试集 T。 

(2) 对初级学习器进行 K 折交叉验证：将原始

训练集 D 随机分成 K 等份 1 2( , , , )kD D D ，每个初

级学习器将其中的 1 份作为 K 折测试集，剩下的

K-1 份作为 K 折训练集。使用 K 折训练集训练每个

初级学习器，并对 K 折测试集进行预测，合并每个初

级学习器的预测结果，作为次级学习器的训练集 D 。 

(3) 每个初级学习器对原始测试集 T 进行预测，

将预测结果求平均作为次级学习器的验证集T。 

(4) 次级学习器从初级学习器中得到生成的新

数据集：训练集 D 和验证集T，然后进行学习训练，

输出最终的预测结果。 

Stacking 集成学习预测方法采用 K 折交叉验证

来降低模型的过拟合风险，并且使用多种初级学习

器的预测结果再进行次级训练，通过这种方法可以

克服单一学习器的局限性，综合各种学习器的适用

范围和优势特点，是一种提升预测结果准确性和泛

化性的机器学习方法。 



- 112 -                                         电力系统保护与控制   

 

图 3 Stacking 集成学习方法 

Fig. 3 Method of Stacking integrated learning 

2.2 预测模型评价指标 

为了比较模型的预测效果，本文采用平均绝对

误差(MAPE)和均方根误差(RMSE)作为误差评价指

标[19-21]，具体计算如式(4)和式(5)所示。 

1

1
100%

n
i i

i i

y y
MAPE

n y


 


        (4) 

 
1

21 n

i i

i

RMSE y y
n 

             (5) 

其中：n 为样本数量；
i

y 为真实值；
i

y 为预测值。 

此外，采用计算平均绝对误差的标准差

( MAPE )来说明预测误差的波动程度，检验模型

的稳定性和鲁棒性。计算如公式(6)所示。其中，n

为样本数量，
i

m 为第 i个预测样本的平均绝对误差，

m 为 n 个样本的平局绝对误差的平均值。 

 
1

21 n

i

i

MAPE m m
n




           (6) 

3   算例验证与分析 

本文采用湖南省10 kV配电网某线路44个台区

2017 年 1 月至 2018 年 7 月的真实数据，建立预测

模型对配电网网损进行预测。其中，划分 2017 年 1

至 12 月共 365 天的数据作为原始训练集，2018 年 1

至 7 月共 212 天的数据作为原始测试集。数据格式

为每 30 分钟 1 个数据点，一天共包含 48 个数据点。

首先将数据进行预处理，采用拉格朗日插值法填补

缺失数据，通过 Powerfactory 仿真得到网损数据，

按公式(7)将所有数据进行归一化处理，归一化后的

数据范围在[0,1]区间内。其中，
max

X 和
min

X 为数据

集的最大值与最小值。 

* min

max min

X X
X

X X





            (7) 

3.1 单一网损预测模型 

为对比 Stacking 集成学习预测模型的预测精度

和泛化性，本文基于各学习器的预测能力，选择预

测性能较好的五种单一模型进行网损预测，模型具

体超参设置如表 2 所示。 

在这五种单一模型中，KNN 理论完善，训练高

效，它通过 K 个最近邻居样本输出的平均值来预测

网损[22]；SVM 通过核方法优化损失函数和风险函

数从而对网损进行预测，它在小样本、非线性、高

维度等回归预测方面具有广泛的应用[23-24]；RF 和

GBDT 都是基于树的预测模型，它们分别采用

Bagging 和 Boosting 方式对网损进行预测，并且模

型不容易过拟合，鲁棒性强[25-26]；MLP 是通过神经

元的反向传播算法对网损进行预测[27]，模型的拟合

性能较好。 

表 2 预测模型和超参设置  

Table 2 Prediction model and super parameter settings 

网损预测模型 超参设置 

KNN 邻居数 K=12 

SVM 径向核函数，惩罚系数 1 

RF 
树的数量 300，叶节点最小样本数 1， 

节点划分最小样本数 2 

GBDT 树的数量 180，学习率 0.1，树深度 7 

MLP 2 层隐层，神经元数量 50、20 

本文通过表 2 的超参设置建立 5 个单一网损预

测模型，输入数据为特征重要性分析所选择的特征

数据，然后分别对网损进行训练和测试，得到网损

预测结果如表 3 所示。从表 3 中可知，单一预测模

型中 GBDT 的预测误差 MAPE 和 RMSE 最小分别

为 4.13%和 1.59，说明 GBDT 的网损预测精度最高。

此外，GBDT 模型的 MAPE 最小为 4.96，说明其

在单一预测模型中的稳定性能最好。 

表 3 网损预测误差 

Table 3 Error of distribution network losses 

网损预测模型 MAPE RMSE MAPE 

KNN 4.45 1.63 5.18 

SVM 4.86 1.83 5.80 

RF 4.34 1.62 5.23 

GBDT 4.13 1.59 4.96 

MLP 4.85 1.69 5.34 

3.2 Stacking 集成学习网损预测模型实例验证分析 

为验证 Stacking 集成学习网损预测模型的性

能，本文集成 KNN、SVM、RF、GBDT、MLP 五

种模型，建立 Stacking 集成学习网损预测模型对网

损进行预测。 

本文建立的 Stacking 集成学习网损预测模型是

一种集成多样化预测算法的综合预测模型，能充分
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利用各种算法从不同的角度和空间来预测网损。预

测模型的具体结构如图 4 所示，初级学习器由

KNN、SVM、RF、GBDT、MLP 预测模型构成，

次级学习器由预测精度较高，稳定性较好的 GBDT

预测模型构成，具体的训练流程如下： 

1) 使用相关系数法、最大信息系数法和基于树

的特征选择法对网损预测模型的输入特征进行重要

性分析，选择历史网损、历史负载有功功率、小时、

季度和节假日作为网损预测模型的输入特征。 

2) 对原始数据集按照 3.1 介绍的方法进行 5 折

划分，从图 3 可知，D1 到 D5 中白色的数据集对应

每个初级学习器的 5 折训练集，灰色的数据集对应

每个初级学习器的 5 折测试集。 

3) 对初级学习器进行 5 折交叉验证，训练 5 种

初级学习器并输出预测结果，组合生成新的数据集。 

4) 采用新数据集对次级学习进行训练，输出最

终网损预测结果。 

 

图 4 Stacking 集成学习网损预测模型结构 

Fig. 4 Structure of Stacking integrated learning network 

losses prediction model 

网损最终的预测结果如表 4 所示，对比表 3 单

一模型的预测误差可知：Stacking 集成学习预测模

型预测结果的平均绝对误差和均方根误差为 3.78%

和 1.53，相较单一模型中表现最好的 GBDT 还有所

降低，说明 Stacking 集成学习网损预测模型可以提

升网损预测的精度。同时，集成学习预测模型的平

均绝对误差标准差为 4.72，说明预测误差波动最小，

验证了 Stacking 集成学习模型具有较强的稳定性。 

表 4 网损预测误差 

Table 4 Error of distribution network losses 

网损预测模型 MAPE RMSE MAPE 

Stacking 集成 

学习预测模型 
3.78 1.53 4.72 

图 5 为单一网损预测模型和 Stacking 集成学习

网损预测模型中三天的网损预测曲线，其中红色曲

线为真实网损，蓝色曲线为 Stacking 集成学习模型

的预测网损。从图中可知 Stacking 集成学习模型的

预测结果精度更高，更拟合真实网损曲线。此外，

第三天的网损曲线波动较大，从图中可知单一预测

模型对网损变化不敏感，拟合效果较差，然而

Stacking 预测模型仍能较好地拟合网损变化波动较

大的曲线，说明 Stacking 集成学习网损预测模型不

仅能充分结合单一模型的预测优势，而且还具有很

强的泛化性能，能较好地拟合不同波动情况下的网

损曲线。在 2017 年 1 月至 2018 年 7 月的预测模型

训练验证中，该线路的两个专变台区出现过短时间

的停运，由于预测模型训练过程是对模型的参数进

行计算优化，优化结果使预测值能够拟合真实值，

所以在网络拓扑变化和负荷波动较大等复杂情况

下，本文预测方法仍能保证配电网网损的预测结果

的精确与稳定，说明 Stacking 集成学习网损预测具

有较强的实用性。 

 

图 5 网损预测曲线 

Fig. 5 Curve of distribution network losses prediction 

4   结论 

本文针对配电网网损预测的输入特征和预测效

果展开研究，提出了一种基于特征选择和 Stacking

集成学习的预测模型，并通过实际的配电网数据进

行实例验证。本文的主要结论如下： 

1) 采用相关系数法、最大信息系数法和基于树

的特征选择法综合确定网损预测模型的输入特征，

在进行网损预测时选择重要性强的特征作为输入能
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够提高预测精度。 

2) 结合单一模型的优势特点，建立 Stacking 集

成学习网损预测模型，该模型具有很好的泛化性能，

能较好地挖掘网损数据规律，提升网损预测精度和

鲁棒性。 
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