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基于 DAE-LSTM 神经网络的配电网日线损率预测 
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摘要：针对配电网线损精益化管理的需求，为准确把握配电线路线损率短期变化趋势，提出一种基于降噪自编码

器(DAE)和长短期记忆网络(LSTM)相结合的配电网日线损率预测模型。首先建立灰色综合关联度分析指标，挖掘

日线损率影响因素近期量与其去年同期量间的相关性，选择去年同期量作为模型的输入变量辅助预测。然后以无

监督的方式构建 DAE 模型对输入序列进行特征编码与重构，实现输入序列的特征提取与降维。最后将编码后的

序列输入 LSTM 神经网络，经训练拟合得到日线损率预测模型。采用湖南某地市多条配电线路实测数据进行实例

分析，结果表明该模型日线损率预测准确性较高，运算速度适中，具有一定的实际工程应用价值。 
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Daily line loss rate forecasting of a distribution network based on DAE-LSTM 
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Abstract: In order to determine the short-term change trend of distribution line loss rate and meet the need of line loss 

lean management, this paper proposes a distribution daily line loss rate forecasting model based on a combination of 

Denoising Auto-Eencoder (DAE) and Long Short-Term Memory (LSTM) network. First, this paper establishes a grey 

comprehensive correlation indicator to analyze the correlation between the recent sequences of daily line loss rate 

influencing factors and the same period in the previous year. The influencing factors of the previous year are added to the 

model input to assist prediction. Then, to realize the feature extraction and dimension reduction of input sequences, the 

DAE is constructed to encode and reconstruct the input in an unsupervised way. Finally, the coded sequences are input 

into the LSTM and the model is obtained by training. A case analysis is carried out using the data of multiple distribution 

lines in a city of Hunan. The results show that the proposed model has superior accuracy and moderate calculating speed. 

This has a certain engineering application value. 
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0  引言 

线损率是电力线路损耗电量与供电量的比值， 
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由线路关口供电量与各出口售电量统计得出[1]。作

为电力公司一项重要的综合性技术经济指标，线损

率反映电网规划设计与运行管理水平[2]，对配电网

基层管理人员日常线路维护工作起直接指导作用。

线损率的准确预测有助于管理人员把握线损率的发

展趋势，及时判断线路的异常线损状态，对线路运

行方式做出快速排查与调整。受设备采集异常、负

荷转供、双电源用户供电切换等多方面影响，存在
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统计线损率与真实值不符的少数情况，通过线损率

预测值与实际值的对照可辅助校验配电网数据量测

与网络拓扑连接关系的准确性与可靠性。 

目前短期线损率预测的相关研究较为匮乏，已

有的线损率预测研究多基于长时间尺度，以多种影

响因素回归的方式预测线损率。例如文献[3]以变压

器容量、馈线长度、接线方式、负载系数等变量作

为输入量，通过建立多灰色模型预测配网线路年线

损率。文献[4]以类似参数作为输入，通过建立灰色

模型与 BP 神经网络的组合预测模型进一步提升年

线损率的预测精度。由于时间尺度不同，上述研究

的影响因素难以用于日线损率预测。 

随着用电信息采集系统在配电网的覆盖，海量

量测数据为日线损率预测提供了可靠数据支撑[5]。

考虑到日线损率自身波动特性，应考虑学习历史数

据的动态时序规律，采用时间序列预测模型而非单

纯使用静态数据回归。基于自回归差分移动平均[6]、

支持向量机[7-8](Support Vector Machine, SVM)等模

型的时间序列预测方法已在短期负荷预测与风电功

率预测等领域获得广泛应用[9-11]。长短期记忆(Long 

Short-Term Memory, LSTM)网络[12]作为一种特殊的

递归神经网络[13](Recurrent Neural Network, RNN)

结构，能够记忆输入序列的时序相关性，在充分利

用时序信息的同时避免了传统 RNN 训练时的梯度

消失和梯度爆炸问题，其结构特性与时间序列预测

的需求十分契合。 

时间序列预测的多维输入中往往包含冗余信

息，增加了预测模型的训练难度，影响模型的学习

效率与预测准确性[14]。鉴于此，有必要对维度广、

数量大的输入数据进行降维处理，减少预测模型的

计算负担。主成分分析 [15-16](Principal Component 

Analysis, PCA)算法常被用于提取多维序列主要成

分，以减少冗余信息输入。PCA 为一种线性降维方

式，特征提取能力存在一定的局限性。近年来，自

编码器(Autoencoder, AE)因其强大的非线性特征表

征能力在图像分类、异常检测等诸多领域已得到广

泛 应 用 [17-18] 。 降 噪 自 编 码 器 [19-20](Denoising 

Autoencoder, DAE)作为 AE 的改进模型，通过噪声

输入增强模型特征学习的鲁棒性，在去除冗余信息

的同时能最大化保留原始序列的有效信息，因此能

够为日线损率预测提供可靠的训练数据。 
在上述背景的基础上，本文提出一种基于降噪

自编码器与长短期记忆神经网络相结合的配电网日

线损率预测模型。采用湖南某地市 20 条 10 kV 配电

线路实测数据，验证本文所提日线损率预测模型的

准确性与实时性。首先选取近期日线损率、日售电

量、日均气温时序数据作为预测模型输入，同时以

灰色综合关联度为指标分析这些影响因素的近期量

与其去年同期量间的相关性，将去年同期量一同输

入模型辅助预测；接着以无监督方式构建 DAE 模

型对输入序列进行特征编码与重构，实现输入序列

的特征提取与降维；最后将编码后的序列输入至

LSTM 神经网络中，经训练拟合得到最终的日线损

率预测模型。 

1   日线损率预测输入因素分析 

1.1 日线损率影响因素 

为提升日线损率预测模型的准确性，模型输入

部分除了需要日线损率历史数据以外，还需加入相

关影响因素数据辅助预测。目前已有一些文献对线

损率的主要影响因素展开了探讨。文献[21]量化评

估了售电量与线损率波动间的影响关系，认为售电

量对线损率波动具有较大影响。文献[22]定量分析

了气温升高对导线阻值的影响，认为气温对线损率

波动也具有明显影响。基于上述研究，本文选取近

期日售电量、日均气温时序数据作为日线损率主要

影响因素，加入至预测模型的输入变量。 

1.2 去年同期数据辅助预测 

除了采用近期历史数据，本文还考虑使用去年

同期数据增加预测模型输入信息。去年同期数据中

隐含了变量的季节性波动规律，能够辅助提升模型

预测准确性。以当前时期数据为参照，采用灰色关

联分析算法评估变量当 前时期数据与去年同期数

据间的相关程度。经典灰色关联分析通过比较序列

的几何相似程度判断序列相关性[23]，在经典灰色关

联分析的基础上，又提出了灰色绝对关联分析和灰

色相对关联分析两种评价方法[24]。灰色绝对关联分

析通过始点零化消除空间位置对曲线形状相似程度

的干扰；灰色相对关联分析更看重曲线各点动态变

化趋势的相似性。结合两者各自优势，将其加权平

均后求得灰色综合关联度，作为变量相关性强弱的

最终判据，其中两个变量之间的灰色关联度值越大，

则变量间的相关性越强，灰色关联度值越小，则相

关性越弱。 

对于样本数为 n 的待分析序列G ，其当前时期

序列与去年同期序列分别表示为 0G 与 1G 。 
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求灰色绝对关联度所需的初始化像
0G与

1G。 
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(4) 

计算灰色绝对关联度的几何因子
0s与 1s。 
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计算灰色相对关联度的几何因子
0s与 1s。 
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得到去年同期序列与当前时期序列间的灰色绝

对关联度与灰色相对关联度
1 与

2 。 
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         (7) 

最终加权得到灰色综合关联度
3 ，其中加权系

数 通常取 0.5。 

3 1 2(1 )                  (8) 

以湖南某地市20条10 kV配电线路实测数据为

例。其中，将 2019 年 7 至 10 月共 123 天的时序数

据作为当前时期数据，针对日线损率、日售电量、

日均气温的当前时期数据与其对应去年同期数据间

的相关性开展研究，所用原始数据如图 1 所示。 

日线损率影响因素当前时期数据与去年同期数

据间的灰色关联分析结果如表 1 所示，其中日线损

率、日售电量两项的灰色关联度为 20 条线路计算结

果的平均值。从表 1 可知，日线损率、日均气温的

当前数据与去年同期数据的综合灰色关联度分别为

0.802 与 0.824，表明两者当前时期数据与去年同期

数据间具有极强相关性；日售电量当前时期数据与

去年同期数据的综合灰色关联度达 0.736，仍属于强

相关范围。由于线损率预测是针对未来时刻，实际

预测过程中通常采用近期历史数据，并且缺乏未来

时刻的日均气温与售电量数据。由于未来时刻数据

与其对应的去年同期数据具有强相关性，因此应该

考虑将去年同期数据作为输入变量加至预测模型

中，辅助日线损率预测。 

 
图 1 线路原始数据展示 

Fig. 1 Visualization of original lines data 

表 1近期序列与去年同期序列相关性分析结果 

Table 1 Correlation analysis results between the recent  

series and the same period last year 

数据类型 日线损率 日售电量 日均气温 

绝对灰色关联度 0.859 0.716 0.818 

相对灰色关联度 0.745 0.757 0.829 

综合灰色关联度 0.802 0.736 0.824 

2   输入序列特征提取 

2.1 自编码器原理 

自编码器以自身输入为目标进行无监督学习，

其主要结构如图 2 所示，共由输入层、隐含层、输

出层三层神经元组成，输入层与输出层神经元个数

相同，结构上可分为编码器与解码器两部分。 

模型输入信息 x 经输入层后被编码为隐含层信

息 h，隐含层信息 h 经解码又重新被映射为输出信

息 y。整体过程可以描述为 
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1 1( ) h W x b               (9) 

2 2( ) y W h b              (10) 

式中：W1与 b1、W2与 b2分别为编码器与解码器的

权重参数与偏置参数矩阵； 为神经元间的激活函

数，一般为 Selu 等非线性函数。通常设置隐含层神

经元数量小于其他两层，此时编码器起降维作用，

隐含层信息即为提取到的输入信息低维特征。 

 

图 2 自编码器结构 

Fig. 2 Structure of auto-encoder 

自编码器在迭代中寻求输入信息 x 与输出信息

误差 y 的最小化，通过最小化损失函数求解编码器

与解码器参数并更新，其损失函数可以表征为式(11)。 
2

( , ) ,J W b y x            (11) 

2.2 降噪自编码器 

降噪自编码器从传统自编码器的基础上发展

而来。为了使自编码器能够学习到更具鲁棒性的隐

层特征，通过人为地对原始输入信息 z 进行损坏，

得到含噪信息 z，将含噪信息 z 作为自编码器的输

入，而以原始输入信号 x 作为输出层的学习目标，

其结构如图 3 所示。 

 

图 3 降噪自编码器结构 

Fig. 3 Structure of denoising autoencoder 

此时隐含层信息 h 与输出层信息 y 更新为 

1 1( )  h W z b            (12) 

2 2( )  y W h b            (13) 

降噪自编码器的参数迭代过程同样以输出信息
y 与原始输入信息 x 的误差最小化为目标，其损失

函数计算过程与式(11)相同。降噪自编码器被要求

从含噪信息中重构原始信息，这需要编码部分能够

学习输入信息的本质特征，从而实现输入降噪。 

3   基于 DAE-LSTM 的日线损率预测 

3.1 长短期记忆网络 

长短期记忆网络能够记忆当前时刻信息并在下

一时刻有选择地传递或遗忘网络的隐藏状态，具有

时间序列记忆能力，因而被广泛运用于与序列信息

处理密切相关的各类领域，其单个神经元的结构如

图 4 所示。 

 

图 4 LSTM 神经元结构 

Fig. 4 Structure of an LSTM neuron 

LSTM 神经元由 1 个记忆单元与 3 个控制门构

成，神经元每一时刻输出量由当前时刻输入量
tx 、

上一时刻输出量
1t y 和记忆单元存储信息

1t c 共同决

定。这些信息经遗忘门
tf ，输入门

ti 运算后得到新

的记忆单元存储信息
tc ，由记忆单元存储信息

tc 与

输出门状态
to 决定神经元输出量

ty 。具体的计算过

程如式(14)—式(19)所示。 

1 1( )t fyt fxt fct f   f WyWxWcb    (14) 

 1 1( )t iyt ixt ict i   i WyWxWcb     (15) 

1( )t zyt zxt z   z Wy Wxb         (16) 

1t t t t t c c f zi               (17) 

 1( )t oyt oxt oct o  oWyWxWcb     (18) 

( )t t ty c o               (19) 

式中：
tz 为记忆单元更新需要的中间信息； 与分

别表示 Sigmoid 与 Tanh 激活函数； fyW 、 fxW 、 fcW 、

iyW 、
ixW 、

icW 、 zyW 、
zxW 、 oyW 、

oxW 、
ocW 为网

络权重参数矩阵； fb 、
ib 、

zb 、
ob 为网络偏置参数

矩阵。 

3.2 DAE-LSTM 日线损率预测模型 

针对预测输入量中既含有丰富时序信息同时

可能包含一定冗余信息的特点，本文提出一种基于降

噪自编码器与长短期记忆网络相结合(DAE-LSTM)

的日线损率预测模型，该模型整体框架如图 5 所示，

预测模型构建步骤具体如下。 
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图 5 日线损率预测框架 

Fig. 5 Daily line loss rate forecasting framework 

步骤 1：选取日线损率、日售电量、日均气温

的近期及去年同期时间序列作为日线损率预测的原

始数据，按式(20)对数据进行归一化处理，并且划

分数据为训练集、验证集与测试集。 

min( ())

max( ()) min( ())

N ik

ik

d Di
d

Di Di





        (20) 

式中： ( )D i 表示第 i 条序列的所有样本；
ikd 表示第

i 条序列位置 k 处的数据； N

ikd 为该数据经归一化后

的数值。 

步骤 2：构建降噪自编码器模型，设定编码维

度，代入训练集数据训练得到编码器与解码器。通 

过比较解码器输出与降噪自编码原始输入验证模型

特征提取的有效性。 

步骤 3：构建长短期记忆网络模型，设定模型

参数范围及样本输入模型的时间窗长度。将训练集

中多维时间序列依次输入至 DAE 解码器与 LSTM

网络中进行学习训练，每次训练后对模型在验证集

上的表现进行评估，采用网格搜索[25]方式获取模型

最优参数，最终得到日线损率预测模型。 

步骤 4：输入测试集数据，构建评估指标对模

型预测效果进行评估。为评估本文模型的预测效果，

采取平均绝对百分误差(Mean Absolute Percentage 

Error, MAPE)与均方根误差 (Root Mean Squared 

Error, RMSE)这两种常规评价指标对日线损率预测

结果进行误差分析。两种评价指标的计算方式分别

如式(21)和式(22)所示。 

 
1

1
100%

i

i

m

N
i

i

p

N p

p





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
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 
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


           (22) 

式中： m 与 r 分别代表 MAPE 与 RMSE 误差值；N

为测试数据总长度；
ip与 ip 分别为第 i 个数据样本

对应的日线损率预测值与实际值。 

4   实例分析 

4.1 数据来源 
本文采用在 1.2 节中所述的 20 条 10 kV 配电线

路实测数据作为原始样本数据，包含日线损率序列、

日售电量序列、日均气温时序数据。划分 2019 年 7

月 1 日至 10 月 31 日数据作为训练集，2019 年 11

月 1 日至 14 日数据作为测试集，每次从训练集中随

机抽取 10%的样本作为预测模型验证集。 

4.2 DAE 特征提取结果 

构建 DAE 模型对日线损率、日售电量、日均

气温的当年数据及去年同期数据共 6 维序列进行降

维与特征提取。DAE 模型的主要参数为隐层神经元

个数即数据降维维度，这里以传统 PCA 算法的线性

降维效果为参考依据。PCA 算法通过主成分贡献度

反映降维信息的有效性，计算算例中 20 条线路的主

成分贡献率并统计其平均值，结果如表 2 所示。在

保留 4 维主成分时，PCA 模型能保留 92.96%以上

的原始信息。设置 DAE 模型降维维度为 4，设置

DAE 模型输入维度为 6，输出维度为 6，隐含层与

输出层激活函数采用 Selu，优化算法采用 Adam 算

法，损失函数为 MSE。模型输入随机叠加均值为 0

的高斯噪声，并限制噪声幅值不超过输入值的 10%。 

表 2 模型输入序列的 PCA 分解结果 

Table 2 PCA analysis results of model input  

主成分 主成分贡献率/% 主成分累计贡献率/% 

1 53.27 53.27 

2 21.50 74.77 

3 10.77 85.54 

4 7.41 92.96 

5 5.17 98.13 

6 1.87 100.00 
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6维输入序列经DAE编码后被压缩为 4维特征

序列，再经 DAE 解码网络还原得到 6 维解码序列，

以 MAPE 为指标计算算例中 20 条 24 线路解码序列

与原始输入序列间的相对误差的平均值，验证 DAE

模型多维日线损率影响因素序列特征提取的有效

性，MAPE 误差计算结果如表 3 所示。 

表 3 DAE 特征序列信息损失程度分析 

Table 3 Information loss degree analysis of feature sequences 

数据类型 

日线损率序列 日售电量序列 日均气温序列 

近期 
去年 

同期 
近期 

去年 

同期 
近期 

去年 

同期 

MAPE 误差/% 0.575 0.973 1.356 1.777 3.708 3.695 

从 20 条线路的 DAE 特征序列信息损失分析结

果可知，6 条序列中日线损率近期与去年同期序列

损失信息极少，相对误差在 1%以内；日售电量解

码信息与原始信息相对误差介于 1%~2%，曲线基本

贴合；日均气温解码信息与原始信息相对误差介于

3%~4%，出现局部信息损失，但仍在可接受范围。

上述结果表明 DAE 模型在提取原始序列特征，剔

除冗余信息的同时有效保留了原始信息，为日线损

率预测模型的输入提供可靠有效的低维样本。 

由于算例包含的线路较多，并且各线路的 DAE

解码还原精度基本相似(精度在 96%~99%之间)，这

里以20条线路中的1条为例展示具体的编码与解码

过程，如图 6 所示。图 6(a)中为该线路原始 6 维影

响因素输入序列经 DAE 编码器压缩后的 4 维特征

序列，特征序列中包含了原始序列的绝大部分信息，

同时去除了序列冗余信息，作为 LSTM 神经网络的

输入进行预测模型训练。图 6(b)中为 4 维特征序列

经 DAE 解码器还原后的 6 维序列，用以检验编码

信息的有效性，该线路经 DAE 编码再还原后的日

线损率、日售电量、日均气温近期序列的 MAPE 误

差依次为 0.123%、1.522%、4.104%，对应同期序列

的 MAPE 误差依次为 0.156%、1.779%、3.137%，

解码序列与原始序列波动基本一致，绝大部分原始

信息在编码后仍然得到保留。 

4.3 日线损率预测结果分析 

为验证本文选取的日线损率影响因素及其去

年同期数据在日线损率预测中的作用，检验本文提

出的 DAE-LSTM 模型对日线损率的有效性与准确

性，共设置了6组预测实验。其中，Model 1—Model 5

为 5 组对照预测实验，Model 6 采用本文提出的基

于近期和同期历史数据的 DAE-LSTM 预测方法。

实验使用输入数据及模型如表 4 所示。其中，基于

LSTM 模型设置实验 Model 1—Model 3，通过不同

的输入变量，验证输入影响因素选择的有效性。在

输入相同特征情况下，设置实验 Model 3—Model 6，

对比分析不同降维方法和预测模型对日线损率预测

结果的影响。 

 

图 6 DAE 模型单线路编码、解码结果示例 

Fig. 6 Examples coding and decoding results by DAE model 

表 4 对比实验模型与数据设置 

Table 4 Comparison of experimental models and data settings 

模型名称 输入数据 预测模型 

Model1 线损率(近期) LSTM 

Model2 线损率、售电量、气温(近期) LSTM 

Model3 线损率、售电量、气温(近期+去年同期) LSTM 

Model4 线损率、售电量、气温(近期+去年同期) PCA-LSTM 

Model5 线损率、售电量、气温(近期+去年同期) DAE-SVM 

Model6 线损率、售电量、气温(近期+去年同期) DAE-LSTM 

实验中每个 LSTM 网络设置为 3 层，前两层激

活函数为 Tanh，最后一层输出层为 Selu，损失函数
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为均方误差 MSE，在 LSTM 层后加入 Dropout 层[26]

防止模型过拟合，Dropout 系数设为 10%。LSTM

网络其余参数通过网格搜索确定，范围如表 5 所示。

设置每个 SVM 模型的参数搜索范围，如表 6 所示。 

表 5 LSTM 网络参数范围 

Table 5 Parameter range of LSTM network 

类型 输入时间窗 一层神经元 二层神经元 学习率 

范围 [1-10] [50,30,20] [30,20,10] [0.01,0.1,1] 

表 6 SVM 参数范围 

Table 6 Parameter range of SVM 

类型 核函数 惩罚系数 C 核函数系数 Sigma 

范围 [Linear, RBF] [0.01,0.1,1,10,100] [0.01,0.1,1,10,100] 

通过 Model 1—Model 6 预测模型学习训练，得

到算例中 20 条配电线路在各模型下的日线损率预

测值。统计 20 条线路的平均日线损率预测误差并记

录各模型在 i5-4210M 处理器下的单核运算时间，结

果如表 7 所示。图 7 以预测结果中 6 条线损率波动

各异的配电线路为例，直观展示各组预测模型的日

线损率预测效果差异。 

首先分析Model 1—Model 3的日线损率预测精

度，验证本文影响因素选取的有效性。由图 7 和表

7 的日线损率预测结果可知，相较单纯采用近期日线 

 

图 7 Model 1—Model 6 日线损率预测结果示例 

Fig. 7 Example of daily line loss rate prediction 

results of Model 1 to Model 6 

表 7 Model 1-Model 6 日线损率预测结果评估 

Table 7 Evaluation of daily line loss rate prediction  

results of Model 1 to Model 6 

预测模型 MAPE/% RMSE 运算时长/s 

Model1 7.523 2  0.316 6  1.057 124 

Model2 6.515 5  0.286 3  1.394 353 

Model3 5.984 7  0.268 1  2.349 835 

Model4 5.176 9  0.238 6  1.525 377 

Model5 4.879 6  0.219 3  1.975 561 

Model6 4.332 4  0.199 1  1.712 963 

损率的 Model 1，加入近期日售电量与日均气温数

据的 Model 2 在总体趋势上与实际日线损率更贴

近，预测精度高于 Model 1，这表明了日售电量与

日均气温两项影响因素作为预测模型输入的有效

性。此外，在加入去年同期影响因素后，Model 3

相较 Model 2 的 MAPE 误差值从 6.5155%降至

5.9847%，RMSE 误差值从 0.286 3 降至 0.268 1，表

明去年同期影响因素的加入可进一步降低日线损率

预测误差，改善模型的预测精度。 

分析 Model 4—Model 6 的日线损率预测精度，

检验本文所提 DAE-LSTM 模型的预测准确性。由

表 7 可知，相比于未加入输入降维处理的 Model3，

Model 4—Model 6 的日线损率预测误差均有所减

小，表明冗余信息减少有助于增强模型学习能力，

提升预测效果与泛化能力。在 Model 4—Model 6 三

组实验中，DAE-SVM 的预测误差稍优于 PCA-LSTM，

而本文所提 DAE-LSTM 的预测误差最小，MAPE

与 RMSE 分别为 4.3324%与 0.199 1，由图 7 可知，

DAE-LSTM 的日线损率预测曲线与实际日线损率

最为贴近，拟合效果最佳。 

对比分析本文模型的运算实时性。算例中各模

型训练样本时间范围均为2019年7月至10月共123

天，而在影响因素输入特征上存在差异。6 组模型

的总体运算时间如表 7 所示，图 8 为 Model 1— 

Model 4、Model 6 5 组模型 LSTM 网络部分在训练

中损失函数值随迭代数的变化过程。由表 7 及图 8

可知，Model 6 的 DAE 环节虽增加了模型的总体训

练时间，但同时 LSTM 网络的迭代次数得到减少，

且模型收敛时其损失函数值最低，表明 DAE 环节

加快了模型收敛，提升了模型精度。相比无降维处

理的 Model 3，Model 6 达到收敛时的迭代次数由

153 次降至 97 次，总体运算时间较 Model 3 缩短了

0.637 s。综合六组模型，本文所提 DAE-LSTM 模型

具有训练收敛所需迭代次数少，预测误差小与运算

速度适中等优势，适用于预测精度与运算速度要求

较高的工程场景。 
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图 8 LSTM 神经网络迭代次数图 

Fig. 8 Iterations of LSTM neural networks 

5   结论 

本文将日线损率预测相关影响因素的去年同

期数据加入到预测模型中，提出一种基于

DAE-LSTM 神经网络的配电网日线损率预测模型，

经实例分析，得出以下结论： 

1) 线损率预测相关影响因素的近期数据与去

年同期数据之间具有较强相关性，通过加入去年同

期数据辅助日线损率预测，有效减小了模型预测偏

差，提升了模型预测精度。 

2) DAE 特征提取环节有效减少了模型输入数

据中的冗余信息，降低了输入维度。相较传统主成

分分析方法，DAE 具有更强的非线性特征捕获能

力，对日线损率模型预测精度提升的作用更大。 

本文所提出的日线损率预测模型能够有效学

习原始输入变量中的多维时间序列，算例中相较单

纯使用近期日线损率与LSTM网络的线损率预测模

型，本文模型的 MAPE 误差值减少了 3.19%，RMSE

误差值减少了 0.656，同时运算速度适中，具有一定

工程应用价值。 
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