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基于 ISCSO 的智能电表误差和线损率联合评估模型 

余传祥，潘傲然，毛文鹏，郭豪杰，余霖辉 

(重庆大学输变电装备技术全国重点实验室(重庆大学)，重庆 400044) 

摘要：针对当前智能电表误差和线损率联合评估精度较低的问题，提出了一种基于改进沙猫群优化算法(improved 

sand cat swarm optimization algorithm, ISCSO)的智能电表误差和线损率联合评估模型。首先根据典型台区拓扑结构

和电能量守恒定律确定了电表误差和线损率评估模型的适应度函数，并依据台区数据确定了参数范围。其次，采

用变焦佳点集、威布尔最优值引导策略、蒲公英优化算法以及联想学习变异策略对沙猫群优化算法进行改进，并

经测试函数验证了算法的优越性。最后，基于适应度函数和改进后的算法建立了智能电表误差和线损率联合评估

模型，并通过算例验证了相比于带有遗忘因子递推最小二乘法的动态线损智能电表误差评估模型和智能电表误差

与线损率联合评估的约束优化模型，所提方法在智能电表误差与线损率的评估精度上都有较大的提升。 
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Joint evaluation model of smart meter error and line loss rate based on ISCSO 
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Abstract: To address the issue of low accuracy in the joint evaluation of smart meter errors and line loss rates, a joint 

evaluation model based on the improved sand cat swarm optimization (ISCSO) algorithm is proposed. First, the fitness 

function of the model is determined using a typical station topology structure and the law of energy conservation, and 

parameter ranges are determined based on area data. Next, the original sand cat swarm optimization algorithm is 

improved using a zoomed good point set, a Weibull optimal value-guided strategy, the dandelion optimizer, and an 

associative learning mutation strategy. The superiority of the improved algorithm is verified using benchmark test 

functions. Finally, the joint evaluation model for smart meter errors and line loss rates is established based on the fitness 

function and the improved algorithm. Case studies verify that the proposed method significantly improves the evaluation 

accuracy of smart meter errors and line loss rates compared to the dynamic line loss smart meter error evaluation model 

based on recursive least squares with a forgetting factor, and the constrained optimization model for joint evaluation of 

smart meter error and line loss rate. 
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0  引言 

随着“双碳”目标的提出以及高比例新能源负

荷接入电网，构建新型电力系统变得至关重要[1-4]。

而智能电表作为新型电力系统中信息采集的关键设

备之一，对于电力系统实现信息化、智能化、网联 

 

基金项目：国家电网有限公司总部管理科技项目资助(5700- 

202327261A-1-1-ZN) 

化具有重要支撑作用[5-7]，其计量准确性对于确保贸

易双方结算的公平、公正以及优化资源配置非常关

键[8]，因此评估智能电表的运行误差对于电力系统

具有重要的意义。然而目前国内智能电表的安装数

目已达到数亿只，依靠人工检定的方式对智能电表

进行全覆盖、周期性的检定不仅实现困难，且不

能满足电能计量技术和电力公司精细化管理的要

求[9]。另外，人工检定的方式效率低下，不能实现

对智能电表运行误差的实时监测。因此如何快速、
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准确、实时地实现智能电表的误差评估成为有待解

决的难题。 
环境因素作为影响智能电表误差的重要参量而

备受瞩目。目前的研究集中于将温度、湿度、气压、

电流等因素作为输入变量[10-11]，通过核支持向量回

归、卷积神经网络、改进支持向量回归等神经网络

的方法建立智能电表误差的估计模型[12-14]。然而，

这些误差评估模型存在考虑环境因素不全面、无法面

对复杂工况而导致模型精度不高以及难以实现工程

应用的问题。近年来，得益于高级量测体系(advanced 
metering infrastructure, AMI)在电力系统中的应用。

通过大规模量测数据而进行智能表误差评估的方式

也有了相应的研究，相比于通过环境因素建立的模

型，该方法因具有获取数据方便、评估实时性好、

速度快等优点而备受关注。文献[15]通过文献[16]
提出的 Levenberg-Marquardt 算法优化反向传播

(back propagation, BP)神经网络，实现了线损率的精

确计算，再利用限定记忆递推最小二乘法评估电能

表运行误差。文献[17]针对由能量守恒定律建立的

电表误差模型不可解的问题，提出一种基于降维评

估模型的线损率估算方法，通过聚类中心近似表征

未知线损率，再利用阻尼递归最小二乘法对智能电

表误差进行评估。文献[18]通过扩展卡尔曼滤波算

法对线损率进行评估，再通过限定记忆最小二乘法

对智能电表误差进行评估。文献[19]假设线损率和

用电量相关，根据用电量和线损率的关系建立了基

于带有遗忘因子递推最小二乘法的动态线损智能电

表误差评估模型。文献[20]针对每一个季节用电量

的不同，建立了改进动态线损估计算法的超差电表

误差估计方法，并将其用于超差电表的识别。文献

[21]通过智能电表误差波动的上下界，构建了智能

电表误差评估的约束优化模型，通过原始对偶算

法对模型进行求解，实现了智能电表误差和线损率

的联合评估。 
综上所述，虽然目前有关智能电表误差和线损

率的联合评估方法已经取得显著进展，但是当前的

研究对线损率的评估模型过于理想化，从而导致线

损率评估不准确进而影响智能电表评估精度。此外，

目前的研究多基于实验室条件进行算例验证，在复

杂的实际工况中，其精度还有待验证。基于以上研

究的不足，本文提出了一种基于改进沙猫群优化算

法[22](improved sand cat swarm optimization algorithm, 
ISCSO)的智能电表误差和线损率联合评估方法。首

先根据台区拓扑结构和电能量守恒定律构造适应度

函数。其次针对沙猫群优化算法(sand cat swarm 
optimization algorithm, SCSO)存在的依赖初始解、迭

代后期种群多样性降低、寻优能力不足等问题[23-24]，

采用变焦佳点集使得初始化个体的分布更加均匀，

以增加种群的多样性[25]；在搜索猎物阶段加入威布

尔最优值引导策略来扩大搜索范围；在捕食阶段，

融合蒲公英优化算法来提高算法的全局搜索能力和

跳出局部最优的能力；引入联想学习变异策略来避

免算法后期陷入局部最优。然后基于适应度函数和

改进后的算法建立了智能电表误差和线损率联合评

估模型。最后通过仿真算例和实际算例验证了所提

方法相比于其他方法在智能电表误差和线损率联合

评估方面具有更高的精度。 

1   智能电表误差和线损率分析模型 

1.1 电表误差和线损率计算模型 

 一个配电台区中的电能表可以分为总表和分

表，分表是用于计量配电台区中各个用户的用电量，

总表是用于计量整个配电台区的总用电量。其拓扑

结构如图 1 所示。 

 
图 1 台区拓扑结构图 

Fig. 1 Topological structure diagram of station area 

 由于台区中总表的精度等级远高于分表，所以

可以认定总表的读数没有误差。根据电能量守恒定

律，台区总表的读数等于所有用户实际用电量加上

台区线路损耗。定义 mny 为第 m 个计量时段第 n 个

分表的读数， mz 为总表在第m 个计量时段的读数，

mnh 为第 m 个计量时段第 n 个分表的真实读数， n

为第 n个分表的误差， md 为第m 个计量时段的线损

率，可得 
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定义误差系数 n 为 
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 可得式(4)的矩阵形式为 
 = +z yα zd              (5) 

1.2 适应度函数的建立 

在智能算法中，适应度函数被用于评估每个个

体的适应度或优劣性，这使得算法能够区分出哪些个

体更接近问题的最优解。因此适应度函数的定义对于

算法的运行和性能以及求解问题的精度至关重要。 
由式(4)的电表误差分析模型可以看出，该方程

中有 m n 个未知数，而方程个数只有 m 个，此方

程属于欠定方程组，通常存在无穷多个解，通过上

述方程评估线损率和电表误差十分困难。本文根据

台区电表误差分析模型，通过台区电表误差和线损

率数据的特点来添加约束条件，并建立适应度函数。 
目前多数用户电表的最大允许误差为-1%~ 

1%，由式(3)可知，误差系数 n 集中在 1 附近，因

此可以采用 2 范数对误差进行约束： 

1 2
( )f   I               (6) 

将式(5)式转化为 2 范数约束。 

22
1( , )f    d z y d I           (7) 

式中：I为元素全为 1 的 1n 向量。 
 根据电能量守恒定律可知，式(7)应尽可能趋近

于 0，由于电表误差系数 n 基本分布在 1 附近，所

以式(6)也基本趋近于 0，因此可定义适应度函数为 
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式中：a 为约束参数； ud 、 ld 分别为线损率的上下

界； u 、 l 分别为误差系数的上下界。 

线损率的上下界可根据统计线损率的比例关

系进行设置[21]。本文中线损率的下界可以设置为全

年统计线损率最小值的 70%，上界可以设置为全年

统计线损率最大值的 130%。一般而言，台区中的

分表不会超过最大允许误差，但是电表在运行过程

中会受到多种因素的影响，从而导致台区中有可能

会存在少量的超差电表，为了保证模型在评估电表

误差的过程中能够最大程度地覆盖所有超差表，因

此将电表误差系数的范围设置为3%~3%。 

2   改进沙猫群优化算法 

2.1 沙猫群优化算法 

 沙猫群优化算法是模拟自然界中沙猫群生存

的一种元启发式智能算法。该算法分为 3 个阶段：

种群初始化、搜索猎物、捕食猎物，其位置更新方

式如图 2 所示。 

 

图 2 沙猫位置更新示意图 

Fig. 2 Schematic diagram of sand cat position update 

 该算法中有 3 个参数，分别为行为沙猫灵敏度

Gr 、灵敏度范围 r 以及选择参数 R ，分别定义为 

M
G M

S t
r

T
S


               (9) 

G rand(0,1)r r             (10) 

G G2 rand(0,1)R r r            (11) 

式中： MS 为最大灵敏度， M 2S  ；t 为算法当前迭

代次数；T 为最大迭代次数； rand(0,1) 为 0 ~ 1之间

的随机数。 
 种群初始化是在沙猫的生存区域随机生成沙

猫个体，其公式为 

b, b, b,rand(0,1) ( )ij j j jx l u l           (12) 
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式中： ijx 为第 i 个沙猫个体的第 j 维变量； b, ju 和 b, jl

分别表示第 j 维变量的上、下界。 

当 1R ＞ 时，沙猫处于搜索猎物阶段，其位置

更新公式为 

pos bc c( 1) ( ( ) rand(0,1) ( ))p t r p t p t        (13) 

式中： bc ( )p t 为当前时刻最优候选位置； pos ( 1)p t  为

下一时刻的位置； c ( )p t 为当前时刻位置。 

当 1R ≤ 时，沙猫处于捕食猎物阶段。首先沙

猫会生成一个随机位置 r ( )p t ，其次通过轮盘选择算

法生成随机角度  来确定沙猫移动的方向，最后再

对猎物进行捕食。其位置更新公式为 

br crand(0,1) ( ) ( )( )p p t p tt         (14) 

pos b r( 1) ( ) co( s( ))p t p t tr p          (15) 

式中： b ( )p t 为当前最优位置； r ( )p t 为种群中随机

选择的个体。 
2.2 多策略改进沙猫群优化算法 

 为了提升算法寻优效果，本文采取以下 4 种策

略对沙猫群优化算法进行改进。 

1) 变焦佳点集初始化种群 

沙猫群优化算法通过伪随机算法初始化种群

的方式会使初始种群分布不均，从而会影响算法的

精度和收敛速度。而佳点集的核心在于构造在给定

空间内分布均匀的点集[26]。这种均匀性有助于提高

算法的搜索效率和精度，从而更容易找到全局最优

解，其基本原理如下。 

设 sG 是 s 维欧氏空间中的单位立方体，如果存

在点集 int 1,2,( ) ,( )P k k K    ，其偏差满足式(16)，则

称 int ( )P k 为佳点集。 
1( ) ( , )D                  (16) 

式中：K 为佳点个数； 1( , )D      为只与  和 (
为任意正数)有关的常数；  为佳点。 

一般采用分圆域法取佳点集，表示为 

 2cos(2π ) ,1k k p k s  ≤ ≤       (17) 

式中： k 为第 k 个佳点；p 为满足 ( 3)/2p D ≥ 的

最小素数。 
变焦佳点集是对佳点集的改进，其原理是按照

一定的倍数对初始种群数目进行缩放调整，再对

这些粒子的适应度进行排序形成一个从小到大的

粒子适应度序列，选取粒子适应度序列前面等同于

种群数目的粒子进行迭代，从而提高算法的精度。 

使用变焦佳点集改进后的种群初始化公式为 

b, b, b,( ) ( )j
iij j j jx u l i l            (18) 

式中： j
i 为使用分圆域法获得的第 i 个沙猫对应的

佳点在第 j 维分量上的取值。 

2) 融合蒲公英优化算法 

沙猫群优化算法在搜索猎物阶段位置更新依

赖当前最优候选位置，然而这种位置更新方式会使

得算法更倾向于利用已知信息，因此忽视了探索未

知区域的重要性。这种失衡可能导致算法陷入局部

搜索，从而使得算法的全局搜索能力受限，难以找

到全局最优解。 
蒲公英优化算法(dandelion optimizer, DO)是一

种新的元启发式算法，模拟了蒲公英种子依靠风进

行远距离飞行的过程，可分为上升、下降和着陆 3
个阶段[27]。DO 在上升过程中依靠调节因子 E 结合

种群当前位置对个体进行更新，定义为 

2 2 2

1 2 1
1

2 1 2 1 2 1
q t

T T T T T T
   

     
 (19) 

1 rand(0,1)E q              (20) 

式中：q 为调节系数。 
调节因子 E 呈现前期步长大，后期步长小的趋

势，有利于算法的收敛。因此结合沙猫群优化算法

的搜索猎物阶段，可以很好地解决其位置的更新依

赖当前最优候选位置的问题，并且有利于提升算法

的寻优能力和收敛性。结合蒲公英优化算法后的位

置更新公式为 

new c( ) ( )p E p tt             (21) 

式中： new ( )p t 为当前时刻的位置。 

3) 威布尔最优值引导策略 

在捕食猎物阶段，沙猫群优化算法的位置更新

公式和随机个体的选择都依赖于当前最优解，但是

随着捕食阶段的深入，沙猫群算法中的个体越来越

集中于当前最优解附近。这使得算法在达到一定的

迭代次数后，解的质量可能不再显著提高，甚至可

能出现解的质量下降的情况，从而导致算法陷入局

部最优解，最终使得算法的精度降低。为增加种群

的多样性并使得算法跳出局部最优解，本文提出了

一种威布尔最优值引导策略。其位置更新公式为 

b c( ) ( )L p t p t              (22) 

new b( ) ( ) ( , )p p t Lt w A B          (23) 

式中：L 为当前种群最优个体位置 b ( )p t 和当前个体

位置 c ( )p t 的差值； ( , )w A B 为服从威布尔扰动的随

机数[28]；A 为威布尔扰动的尺度参数；B 为形状参

数。以 为变量的威布尔扰动的函数表达式为 
( 1)

[ ( / ) ]( ) e 0
B

B
A

A A

B
f  


   

 
≥       (24) 

在具体的算法中，形状参数决定了分布密度曲
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线的基本形状，尺度参数起到放大或缩小曲线的作

用，当 B 值较小时，搜索的方向会变得更加随机，

有利于提高算法的全局搜索能力[23]。而当 A 值较小

时，使得扰动的步长较小，有利于算法进行局部精

细化搜索。本文中 4A  、 0.2B  。 

4) 联想学习变异策略 

在寻优的过程中，沙猫群优化算法的种群个体

缺乏联系，从而使算法的搜索效率和种群多样性降

低。受粒子群优化算法等元启发算法的影响，改进

算法通过引入联想学习变异策略机制进行扰动变异

以增强个体间的信息交流与合作，从而提升算法的

整体性能。 

在联想学习变异策略中，每个沙猫有两种学习

途径，分别是随机向其他两个沙猫个体进行学习或

者向一个沙猫个体以及最优个体进行学习，这两种

学习方式可以定义为 

 ra rb
sa

(
(

2

) ( )
)

p p
tp

t t
           (25) 

ra b
sc

( ) ( )

2
( )p

tp
t

p t
           (26) 

式中： ra ( )p t 、 rb ( )p t 分别为随机选择的沙猫个体；

sa ( )p t 、 sc ( )p t 分别为两种学习方式。 

此外，沙猫还会依据均值为个体当前位置

c ( )p t ，方差为 G
2

2
2f b 的高斯分布进行变异，根据以

上 3 种方式，可得种群的更新公式为 
2

c G 0 a c

0 c

2
new 1 2 s

sc

(0.05 ( , )+

)

( ) ( ) ( ( ) ( ))

( ( ) ( ))

p bf N tp f b p p

b p

t t t

pt t

 




 

 (27) 
 b,G b,0.5( )j ju lb             (28) 

1 1 2 rand(0,1)f               (29) 

 2 1 /f t T                 (30) 

式中： 2
2

2
c G( , )( ) ft bN p 服从均值为 c ( )p t 、方差为

G
2

2
2f b 的高斯分布； 1f 、 2f 为学习因子； 0 0.1b  。 

1f 的取值范围为[1,1]，表示向两个方向进行

学习， 2f 随着迭代次数的增加而逐渐减小，从而使

算法能够在大范围内快速探索到解空间，增加发现

全局最优解的可能性。而随着迭代次数的增加，逐

渐减小学习因子，使算法在发现潜在最优区域后，

更加细致地搜索该区域，从而加快算法的收敛，同

时精确逼近全局最优解。 
2.3 改进沙猫群优化算法流程 

改进沙猫群优化算法步骤如下，流程图如图 3
所示。 

Step1：初始化算法相关参数：种群规模、维度、

最大迭代次数、搜索空间的范围。 
Step2：利用佳点集初始化种群。 
Step3：根据适应度函数计算沙猫个体的适应度

值，并更新全局最优位置。 

Step4：根据式(9)—式(11)计算沙猫灵敏度 Gr 、

灵敏度范围 r 以及选择参数 R 。 
Step5：通过选择参数 R 判断沙猫下一步的行为

是处于搜索阶段还是捕食阶段。 
Step6：若沙猫处于搜索阶段，根据式(13)更新

个体位置和适应度，再融合蒲公英优化算法更新个

体位置并计算适应度；若处于捕食阶段，根据式(15)

更新个体位置和适应度，再引入威布尔最优值引导

策略更新个体位置，并计算适应度。 
Step7：比较两种适应度值，并选择最优值的位

置进行更新。 
Step8：引入联想学习变异策略更新个体位置并

重新计算适应度。 

 
图 3 改进沙猫群优化算法流程图 

Fig. 3 Flowchart of improved sand cat swarm 

optimization algorithm 
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Step9：判断算法是否达到最大迭代次数。若达

到最大迭代次数则输出最优个体位置及其适应度，

否则转至 Step3。 

3   算法性能测试 

为了验证 ISCSO 算法的可行性和优越性，本文

在固定维度函数、高维单峰函数以及高维多峰函数

中分别选取一个测试函数进行测试。并将改进后的

算法和粒子群算法(particle swarm optimization, PSO)、
灰狼优化算法(grey wolf optimizer, GWO)、蜣螂优化

算法(dung beetle optimizer, DBO)以及原算法进行性

能对比。3 个测试函数的取值范围、最优值等信息

如表 1 所示。设置高维测试函数的维度均为 30 维，

种群规模为 20，迭代次数为 300。分别对各算法进

行 100 次仿真实验，并记录最优值 averT 、平均值 bT

和方差 arV ，测试结果如表 2 所示。3 个函数的示意

图和适应度变化曲线分别如图 4—图 6 所示。 
表 1 测试函数 

Table 1 Test functions 

类型 函数表达式 维度 取值范围 最优值

高维

单峰

函数

1
1 1

( ) | |
MM

i i
i i

F x x x
 

    30 [ 10,10] 0 

高维

多峰

函数 1

2
2

1

1
( ) 20exp[ 0.2

1
exp( cos(2 )) 20 e]i

M

M

i
i

i

F
M

M

x x

x





   

  




 30  32,32 0 

固定

维度

函数

4 6
2

1 1
3 ( ) exp ( )i ij j ij

i j

F x c a x p
 

 
    

 
   6  0,1  3.32

表 2 算法测试结果 

Table 2 Algorithm testing results 

函数 指标 PSO GWO DBO SCSO ISCSO 

bT  11.388 10  171.032 10  538.430 10  451.520 10  0  

averT  14.689 10  162.987 10  283.603 10  393.937 10  0  
1F  

arV  11.799 10  312.840 10  531.298 10  762.894 10  0  

bT  25.120 10  143.952 10  164.441 10  164.441 10  164.441 10  

averT  2.682  149.779 10  164.796 10  164.441 10  164.441 10  2F  

arV  1.483  272.292 10  311.262 10  0  0  

bT  3.321  3.321  3.321  3.321  3.321  

averT  3.168  3.259  3.219  3.218  3.189  
3F  

arV  24.342 10  36.173 10  31.946 10  21.544 10  31.227 10  

 
图 4 F1函数示意图和适应度变化曲线 

Fig. 4 F1 function diagram and fitness change curve 

 

图 5 F2函数示意图和适应度变化曲线 

Fig. 5 F2 function diagram and fitness change curve 

 

图 6 F3函数示意图和适应度变化曲线 

Fig. 6 F3 function diagram and fitness change curve 

由表 2 和图 4 可知，对于高维单峰函数 1F 而言，

PSO、GWO、DBO、SCSO 的全局搜索能力比较弱，

迭代 300 次仍然不能寻找到最优值，而 ISCSO 算法

在迭代 150 次即可寻找到最优值，表明改进算法的

寻优能力强、寻优速度快。 

由表 2 和图 5 可知，对于高峰多维函数 2F 而言，

PSO、GWO 的寻优能力较弱，寻找到的最优值与真

实最优值存在较大差距；DBO、SCSO 和 ISCSO 算

法在迭代 300 次后寻找到的最优值相同，但是 DBO
算法相较其他两种算法的方差较大，说明其寻优稳定
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性不强；而相比于 SCSO 和 DBO，ISCSO 寻找到最

优解的迭代次数更少，说明 ISCSO 的寻优速度更快。 

由表 2和图 6可知，对于固定维度函数 3F 来说，

GWO、SCSO 和 ISCSO 算法均可寻找到最优值，但

是 GWO 和 SCSO 算法的方差较大，寻优稳定性不

强；ISCSO 在所有算法中的方差最小，表明改进后

的算法可以稳定、准确地搜索到全局最优值，并且

迭代的次数更少。 
综上所述，ISCSO 对于 3 种不同类型的函数均

能搜索到最优值或者接近理论值的最优解，并且其

寻优速度、寻优精度以及寻优稳定性均比其他 4 种

算法更好。 

4   算例分析 

为了验证模型在理想状况和实际工况下的可

行性，本文分别将仿真数据和真实数据代入模型进

行分析。 
本文算例在 Matlab 中进行仿真，设定台区分表

的数目为 100 块，每块分表包含 200 天的用电量数

据。所用的真实数据为四川省某台区 2023 年 1 月到

12 月的 78 个用户的实际计量数据，其中包括每块

分表的计量数据、台区总表数据以及统计线损率等

数据。 
4.1 实际数据预处理 

在实际运行环境中，电力系统采集的数据会受

到环境等多种不确定因素的影响。这些因素会导致

数据存在缺失以及异常等问题。同时智能电表在轻

载状态下产生的无规律脉冲会导致电能表的潜动而

产生误差，这一现象所带来的误差被视为暂时性误

差[19]。当电表不再处于轻载状态时，这种误差通常

会消失。因此需要对这些数据进行预处理来减小数

据质量对评估精度的影响，具体处理方式如下。 

首先，采用记录前后两次数据的平均值对缺失

数据进行补充；其次，对比每一天各个分表数据的

总和与总表的数据，若分表数据总和大于总表数据，

则判断该组数据为异常数据，直接剔除；最后，根

据日平均用电量对用户进行分类，将日平均用电量

低于 1 度的用户分为轻载用户，其余用户为普通用

户，并剔除轻载用户的数据(其中包括全年用电量为

0 的用户)。 

4.2 约束参数 a 的最佳取值范围分析 

约束参数 a是影响本文误差评估精度的重要参

量，因此本文基于仿真数据和真实数据对约束参数

a的最佳取值范围进行分析，并选取平均绝对百分

误差(mean absolute percentage error, MAPE)和均方

根误差(root mean square error, RMSE)作为评价指

标。MAPE 和 RMSE 的值越小，说明评估模型的精

确度越高，计算公式为  

MAPE
1

ˆ1 v v

vv

e
 







             (31) 

2
RMSE

1

1 ˆ( )v
v

ve








           (32) 

式中： v 为第 v 个样本的真实值； v̂ 为第 v 个样本

的评估值； 为样本数量。约束参数的取值对电表

误差的影响如图 7 所示。 

 
图 7 约束参数的取值对电表误差的影响 

Fig. 7 Impact of the value of constraint parameter on 

the error of the electricity meter 

从图 7 中可以看出，对于仿真数据而言，当 a的
取值范围为 0.001~0.004 时，误差估计的 MAPE 和

RMSE 均呈现下降的趋势，当 0.004a  时，MAPE
和 RMSE 的值降到最低，而当a的取值大于 0.004 时，

误差估计的 MAPE 和 RMSE 呈现上升的趋势。 
而在真实数据中，当 a 的取值范围为 0.001~ 

0.003 时，误差估计的 MAPE 和 RMSE 均呈现下降

的趋势，而当 a的取值大于 0.0045 时，误差估计的

MAPE 和 RMSE 呈现上升的趋势。对比两种不同类

型的数据可以发现：当 a的取值范围为 0.003~0.004
时，误差评估结果的 MAPE 和 RMSE 均比较小且

变化较为平缓。 

出现这种现象的原因是，当 a的取值较小时，

电表误差在约束条件中所占比例较小，使得电表误
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差偏大；而当 a的取值较大时，电表误差在约束条

件中所占比例较大，因此使得线损率的估计不准确，

进而影响智能电表评估的精度。因此，本文算例中，

为了保证模型对智能电表误差评估的准确性， a的

取值范围应设定为 0.003~0.004。 

4.3 评估方法对比 

为验证所提算法的性能，本文选取了两种不同

的智能电表误差评估算法进行对比，分别是文献[19]

中基于动态线损和渐消记忆递推最小二乘法的智能

电表误差评估方法(dynamic line loss and fading 

memory recursive least square, DLL-FMRLS)以及文

献[21]中基于约束优化模型的智能电表误差评估方

法。其中线损率评估结果如表 3、图 8 和图 9 所示，

误差评估结果如表 4、图 10 和图 11 所示。 

 
图 8 不同方法线损率评估结果(仿真数据) 

Fig. 8 Evaluation results of line loss rate using different 

methods (simulation data) 

 
图 9 不同方法线损率评估结果(真实数据) 

Fig. 9 Evaluation results of line loss rate using different 

methods (real data) 

由表 3、表 4 和图 8—图 11 可知，在线损率和

智能电表误差的联合评估方面，不管是在仿真数据

还是在真实数据中，DLL-FMRLS 方法的评估结果

均与真实值相差较大，原因在于文献[19]在使用

DLL- FMRLS 方法时，假定线损率与用电量相关，

从而对评估模型进行简化，但是实际上线损率与用

电量并无直接关系[21]，因此该方法对于线损率的评

估精度不高，进而影响电表的评估误差。相比于

DLL-FMRLS 方法，约束优化模型的精度有很大程

度地提高，但不如本文所提方法。究其原因是约束

优化模型的精度与线损率上下界的范围有关，当线

损率上下界的设置范围较大时，约束优化模型的精

度会降低。本文数据的线损率相较于文献[21]的数

据波动程度较大，因此线损率上下界的设置范围较

大，约束优化模型的精度较低。说明本文所提方法 

 
图 10 不同方法电表误差评估结果(仿真数据) 

Fig. 10 Evaluation results of meter errors using different 

methods (simulation data) 

 
图 11 不同方法电表误差评估结果(真实数据) 

Fig. 11 Evaluation results of meter errors using different 

methods (real data) 
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表 3 线损率评估结果对比 

Table 3 Comparison of line loss rate evaluation results 

数据来源 方法 MAPE RMSE 

DLL-FMRLS 0.218 0.0132 

约束优化模型 0.155 0.0068 仿真数据 

本文方法 0.0549 0.0035 

DLL-FMRLS 0.546 0.0248 

约束优化模型 0.140 0.0061 实际数据 

本文方法 0.059 0.0035 

表 4 误差评估结果对比 

Table 4 Comparison of error assessment results 

数据来源 方法 MAPE RMSE 

DLL-FMRLS 4.486 0.0404 

约束优化模型 1.616 0.0135 仿真数据 

本文方法 0.998 0.0114 

DLL-FMRLS 9.667 0.0267 

约束优化模型 1.761 0.0078 实际数据 

本文方法 1.068 0.0060 

相比于其他方法在线损率波动较大的台区具有较高

的评估精度。综上所述，相比于其他两种方法，本

文方法在理想状况下与实际工况下对于智能电表误

差和线损率的评估均有较高的精度。 

4.4 轻载数据对评估结果的影响 

在对台区真实数据进行分析时，发现有少部分

电表处于轻载状态，虽然轻载时产生的误差为暂时

性误差，但是鉴于轻载也是用户工作的一种正常状

态，故本文分析了轻载对误差评估结果的影响，其

结果如表 5 所示。 
表 5 剔除轻载数据前后评估结果 

Table 5 Evaluation results before and after removing 

light load data 

数据类型 MAPE RMSE 

线损率(轻载) 0.3092 0.0163 

线损率 0.059 0.0035 

智能电表误差(轻载) 3.2850 0.0076 

智能电表误差 1.068 0.0060 

由表 5 可知，当存在轻载数据时，线损率和智

能电表的误差评估结果均存在较大偏差，而剔除轻

载数据后的评估结果相比于剔除前有明显的提升。

因此，在对数据进行预处理的过程中应该剔除轻载

数据，尽可能地保证线损率评估和智能电表误差评

估的精确性。 

5   结论 

本文提出了一种基于改进沙猫群优化算法的智

能电表误差和线损率联合评估模型。该模型基于适

应度函数和改进后的沙猫群优化算法实现了线损率

和电表误差的联合评估，并通过仿真数据和真实台

区数据进行验证。结果表明相比于带有遗忘因子递

推最小二乘法的动态线损智能电表误差评估模型和

智能电表误差评估的约束优化模型，所提方法在电

表误差和线损率评估方面具有更高的精度。验证了

本文方法的可行性和有效性，有利于实现智能电表

误差和线损率的快速、实时、准确评估。 
电表误差范围的设置是影响本文方法精度的

重要因素，本文通过实际算例验证了电表误差范围

为3%~3%时评估电表误差和线损率的可行性。但

在评估其他台区的电表误差时，电表误差的设置范

围以及算法的可行性仍需讨论。 
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