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摘　 要:低压配电台区中用户零线、地线接线错误漏电故障多发,易酿成人身触电伤亡事故。 目前基于多元回归分析的方法

虽已应用在定位接线错误漏电故障用户,但受制于台区电流监测设备采样频率不足,存在定位时效性差的固有缺陷。 于是

提出基于计量数据超分辨重构的接线错误漏电用户快速定位方法,通过实现低分辨率数据的重构,突破传统方法在时间分

辨率层面的技术瓶颈。 首先分析接线错误漏电故障时台区剩余电流的构成,明确台区剩余电流与用户负荷电流的关联特

性。 继而系统评估传统多元线性回归,Lasso 回归,岭回归以及弹性网络回归模型的泛化性能差异,揭示自变量共线性对参

数估计稳定性的影响。 进一步将时序电流数据映射为二维特征图像,采用增强型超分辨生成对抗网络( ESRGAN)模型进行

超分辨重构,通过均方根误差、峰值信噪比与结构相似性指数多维度验证数据重构质量。 最终使用重构的高分辨率数据建

立弹性网络回归模型定位接线错误漏电用户。 基于实验室仿真平台与现场实测数据的对比分析表明所提方法数据重构质

量更高,模型拟合程度和接线错误漏电用户定位准确率更高,且故障定位时间与传统方法相比成倍数缩短。
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Abstract:In
 

low-voltage
 

distribution
 

substations,
 

users′
 

neutral
 

and
 

ground
 

wire
 

wiring
 

errors
 

often
 

cause
 

leakage
 

faults,
 

which
 

can
 

easily
 

lead
 

to
 

electric
 

shock
 

casualties.
 

Although
 

multivariate
 

regression
 

analysis
 

has
 

been
 

used
 

to
 

locate
 

users
 

with
 

wiring
 

errors
 

and
 

leakage
 

faults,
 

it
 

is
 

limited
 

by
 

the
 

insufficient
 

sampling
 

frequency
 

of
 

the
 

current
 

monitoring
 

equipment
 

in
 

the
 

substation
 

area,
 

and
 

has
 

the
 

inherent
 

defect
 

of
 

poor
 

positioning
 

timeliness.
 

Therefore,
 

a
 

fast
 

localization
 

method
 

based
 

on
 

super-resolution
 

reconstruction
 

of
 

metering
 

data
 

is
 

proposed.
 

By
 

reconstructing
 

low-resolution
 

data,
 

this
 

approach
 

overcomes
 

the
 

time-resolution
 

limitations
 

of
 

traditional
 

methods.
 

First,
 

the
 

composition
 

of
 

the
 

residual
 

current
 

in
 

the
 

substation
 

area
 

during
 

wiring
 

errors
 

and
 

leakage
 

faults
 

is
 

analyzed,
 

and
 

the
 

correlation
 

characteristics
 

between
 

the
 

residual
 

current
 

and
 

the
 

user
 

load
 

currents
 

are
 

clarified.
 

Then,
 

the
 

generalization
 

performance
 

of
 

traditional
 

multivariate
 

linear
 

regression,
 

Lasso
 

regression,
 

ridge
 

regression
 

and
 

elastic
 

network
 

regression
 

models
 

is
 

systematically
 

evaluated,
 

revealing
 

the
 

impact
 

of
 

independent
 

variable
 

collinearity
 

on
 

the
 

stability
 

of
 

parameter
 

estimation.
 

The
 

time
 

series
 

current
 

data
 

is
 

further
 

mapped
 

into
 

a
 

two-dimensional
 

feature
 

image,
 

and
 

the
 

enhanced
 

super-resolution
 

generative
 

adversarial
 

network
 

( ESRGAN)
 

model
 

is
 

used
 

for
 

super-resolution
 

reconstruction.
 

The
 

data
 

reconstruction
 

quality
 

is
 

verified
 

by
 

root
 

mean
 

square
 

error,
 

peak
 

signal-to-
noise

 

ratio
 

and
 

structural
 

similarity
 

index.
 

Finally,
 

the
 

reconstructed
 

high-resolution
 

data
 

was
 

used
 

to
 

establish
 

an
 

elastic
 

network
 

regression
 

model
 

to
 

locate
 

users
 

with
 

wiring
 

errors
 

and
 

leakage.
 

The
 

comparative
 

analysis
 

based
 

on
 

the
 

laboratory
 

simulation
 

platform
 

and
 

the
 

field
 

measured
 

data
 

showed
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

has
 

higher
 

data
 

reconstruction
 

quality,
 

higher
 

model
 

fitting
 

degree
 

and
 

higher
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accuracy
 

in
 

locating
 

users
 

with
 

wiring
 

errors
 

and
 

leakage.
 

Moreover,
 

the
 

fault
 

localization
 

time
 

is
 

reduced
 

by
 

several
 

multiples
 

compared
 

to
 

traditional
 

methods.
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0　 引　 　 言

　 　 目前低压配电网漏电防护依赖于剩余电流保护装置

(residual
 

current
 

device,RCD)和接地系统两道防线[1] ,然
而低压台区漏电故障多发,其中零线与地线接线错误是

常见且隐蔽的故障类型,发生接线错误漏电故障会导致

用户负荷电流通过地线流出,从而转化为台区剩余电

流[2] ,这种异常情况在用户用电时可能引发 RCD 的间歇

性跳闸。
基于上述关联特性,文献[3] 采用传统多元回归分

析方法对接线错误漏电故障用户进行定位,文献[4] 基

于自适应 Lasso 回归模型,通过筛选不同故障场景下的可

疑用户变量提高回归模型稳健性,文献[5]在多元回归

分析和 Lasso 回归模型的基础上,构建基于卡尔曼滤波的

状态空间模型定位接线错误漏电故障用户,文献[3-4]方

法计算量小,易于实现,但在用户数量较多且变量存在多

重共线性时定位精度显著下降。 文献[5]在一定程度上

克服了大规模台区漏电检测的挑战,但计算复杂度高,故
障定位时间长,难以满足工程实际的快速检测需求。

回归分析可用于定位接线错误漏电故障用户,但要

求量测数据数量明显多于台区用户数量才能准确定位。
而低压配电台区用户数量较多,电表数据采集频率普遍

较低,低分辨率数据采样频率通常为 15 ~ 60
 

min 级,对常

规两三百用户的台区进行漏电故障用户定位时,使用

15
 

min 级频度计量数据也至少需要将近 3 天的监测数据

才能准确定位[6] ,这直接导致了其定位的时效性较差,无
法及时发现漏电故障。 针对上述问题,通过提高时序数

据的分辨率,可有效降低数据采集周期对故障定位的限

制,增强故障检测的时效性。
传统数据重构的方法主要包括插值方法如线性插

值[7] ,克里金插值[8] 与机器学习方法如 Transformer[9] ,长
短期记忆网络( long

 

short-term
 

memory,LSTM) [10] 。 插值

方法易于实现但其重构精度较低,机器学习方法在重构

精度上有所提升但模型的泛化能力受到限制。 近年来,
基于数据驱动的深度学习方法因其较少的模型假设和强

大的拟合及泛化能力,已成为重构数据的常用方法。 从

低时间分辨率数据重构高时间分辨率数据的重构方法,
其原理与图像超分辨率重构基本相似。 文献[11] 提出

一种基于多分辨率特征融合的任意尺度图像超分辨率重

建模型,实现任意尺度的超分辨率重建。 文献[12]提出

了一种基于坐标注意力机制的生成对抗网络( generative
 

adversarial
 

network
 

based
 

on
 

coordinate
 

attention
 

mechanism,
CSRGAN),进一步提高图像重构性能。 文献[13]采用超

分辨率生成对抗网络(super-resolution
 

generative
 

adversarial
 

network,SRGAN),将采样频率为 15
 

min 级的电力系统量测

数据重构为 1
 

min 级的高分辨率数据,提升了数据细粒度。
与传统的一维数据重构方法相比,SRGAN 框架的优

点在于可以使用多个通道处理数据,但仍有改进的空间。
例如,可以改进 SRGAN 模型以在不降低数据重构精度的

情况下大大减少训练时间。 增强型超分辨生成对抗网络

(enhanced
 

super-resolution
 

generative
 

adversarial
 

network,
 

ESRGAN)模型在 SRGAN 模型框架的基础上,引入了没

有批量归一化的残差-残差密集块提高模型泛化能力和

重构精度,减少模型计算复杂度和内存的使用。
首先分析接线错误漏电故障时台区剩余电流的构

成,明确发生接线错误时台区剩余电流由接线错误用户

负荷电流作为主要组成部分。 在此基础上,可以将台区

剩余电流作为因变量用户负荷电流作为自变量构建回归

模型计算权重系数定位接线错误用户,接线错误用户权

重系数会明显大于其他用户。 然后对比传统多元线性回

归,Lasso 回归,岭回归以及弹性网络回归模型拟合泛化

能力,弹性网络回归模型结合了 Lasso 回归和岭回归的优

点,兼顾共线性的影响和特征的选择[14] ,相较于传统的

多元线性回归模型稳健性更强。 进一步分析高分辨率数

据对共线性以及接线错误用户定位时间的影响,指出高

分辨率数据降低用户负荷电流共线性影响的同时还可以

缩短漏电用户定位时间。 最后将一维低分辨率时序数据

映射为二维数据图像,采用 ESRGAN 对图像进行超分辨

处理,再将生成的高分辨率图像逆归一化为高分辨率时

序数据,使用重构的高分辨率数据构建弹性网络回归模

型计算权重系数实现接线错误用户的快速准确定位。
基于实验室仿真数据和湖南省长沙市某真实低压配

电台区数据进行验证,实验结果表明,使用重构的高分辨

率数据定位漏电用户不仅准确率更高,且定位时间成倍

数缩短。

1　 接线错误漏电问题分析

1. 1　 接线错误与剩余电流构成

　 　 低压台区用户零线地线反接是一种典型的电气故

障,严重影响电气系统的安全性。 如图 1 所示,以 TT 系
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统为例,展示接线错误漏电故障的基本原理:在正常情况

下,电气系统中的零线与地线分别连接至电源的中性点

和地面,形成稳定的电流回路。 然而,当零线与地线发生

反接时,用户负荷电流不再通过零线回流至电源中性点,
而是通过地线返回地面,从而形成异常的电流路径。 这

种反接现象会导致电气设备出现异常运行,显著增加触

电风险,并可能导致剩余电流保护器频繁跳闸或无法正

常投入使用,从而影响电气系统的稳定性和安全性。

图 1　 漏电故障原理

Fig. 1　 Leakage
 

fault
 

principle

正常情况下台区剩余电流为系统自然剩余电流,当
单用户接线错误导致漏电故障时,台区剩余电流由该用

户负荷电流与系统自然剩余电流的矢量和组成。
İR = İd + İr (1)

式中:İR 为台区总剩余电流;İd 为用户负荷电流; İr 为系

统自然剩余电流。
发生两用户接线错误漏电故障时,台区剩余电流会

根据用户负荷电流的相位差不同有所不同。 因此剩余电

流的计算如式
 

(2)所示。
İR = İd,a,e + İd,b,f + İr (2)

式中:İR 依旧为台区总剩余电流;a 和 b 代表不同接线错

误漏电故障用户编号;e 和 f 代表用户所处相别。
在接线错误漏电故障的情况下,台区剩余电流的相

位和幅值与接线错误漏电故障用户的负荷电流变化密切

相关,呈现出与其负荷电流相应的动态变化特征。
1. 2　 弹性网络回归

　 　 在接线错误漏电故障发生时,接线错误用户的负荷

电流对台区剩余电流的影响较大,正常用户的影响较小。
可通过回归模型计算用户负荷电流的贡献程度。

传统的多元线性回归是一种基于多个自变量的线性

回归分析方法,能够揭示各个自变量与因变量之间的线

性关系[15-16] ,其基本公式如式
 

(3)所示。
Y = β 0 + β 1X1 + β 2X2 + … + β NXN + ε (3)

式中:Y 是因变量;XN 是自变量;β0 是截距;βN 是权重系

数,表示每个自变量对因变量的影响程度;ε 是误差项,
表示模型无法解释的部分。

为确保回归模型在电力用户数据分析中的有效性与

稳健性,除引入误差项假设外,还需充分考虑实际台区特

性对模型构建的影响。 低压台区用户用电行为的高度趋

同性会导致用户用电特征产生显著相关性,这种特征关

联性可能引发多重共线性问题[17] ,不仅会削弱回归系数

的估计精度,更会导致模型泛化能力和鲁棒性显著下降。
基于最小二乘法的参数估计作为传统回归分析的核心方

法,其通过残差平方和最小化获得的参数估计量虽具有

无偏性优势,但当面对高维电力用户数据时,极易因解释

变量多重共线性导致过拟合现象,致使台区接线异常用

户的辨识精度大幅降低。
为克服上述缺陷,可采用正则化约束的参数估计方

法。 目前主流的正则化技术包含 L1 范数约束的 Lasso 回

归[18] 和 L2 范数约束的岭回归[19] 。 前者通过特征选择实

现稀疏解,后者通过参数收缩提升稳定性,二者均可有效

改善高相关特征场景下的模型性能。
Lasso 回归是一种基于线性回归的正则化回归模型,

在最小化残差平方和的同时,额外引入自变量回归系数

的 L1 范数惩罚项,强制回归系数的绝对和保持尽可能

小。 这种约束导致部分回归系数被压缩为 0,从而起到

变量筛选的作用。 通过最小化目标函数来估计回归系

数,目标函数如式
 

(4)所示。

β̂ = argmin
1

2n
‖y - Xβ‖2

2 + λ‖β‖1( ) (4)

式中:‖β‖1 表示回归系数的 L1 范数;λ‖β‖1 是 L1 正

则化项。
岭回归通过在最小二乘损失函数中引入回归系数的

L2 正则化项,以抑制回归系数的过度波动。 岭回归的目

标函数如式
 

(5)所示。
β̂ = argmin(‖y - Xβ‖2

2 + λ‖β‖2
2) (5)

Lasso 回归引入 L1 正则化,虽然具有较强的稀疏性

控制能力,但当存在强共线性时,Lasso 往往“随机”选择

其中一个变量赋予非零系数,而忽略其他等价变量,导致

变量选择不稳定;岭回归通过 L2 正则化压缩所有回归系

数,但不会强制任何系数为 0,因此无法进行变量筛选。
弹性网络回归模型结合了岭回归和 Lasso 回归的优

点,兼顾共线性处理与特征选择[20] 。 弹性网络回归的目

标是最小化以下目标函数进而计算每个用户的回归系

数,即:
1

2n∑
n

i = 1
(y i -ŷ i)

2 + α
1 - λ

2 ∑
p

j = 1
β 2

j + λ∑
p

j = 1
β j( ) (6)

式中:y i 为第 i 个样本的剩余电流观测值;β j 为第 j 个用

户电流数据的回归系数;ɑ 为正则化强度;λ 控制 L1 正

则化与 L2 正则化的比例。
弹性网络回归通过 L2 正则化对共线特征施加惩罚,

从而平衡共线变量的回归系数;同时,L1 正则化使不相
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关或贡献较小的特征系数被压缩至 0,实现特征筛选与

共线性处理的同步进行。

2　 高分辨率数据影响性分析

　 　 尽管弹性网络回归模型相较于传统回归方法在多重

共线性场景下展现出更强的稳健性,但其本质上仍未完

全消除自变量相关结构导致的统计偏倚。 该方法的改进

机理在于通过 L1 范数稀疏化约束与 L2 范数收缩约束的

凸组合,对回归系数进行联合调控,从而抑制参数估计值

的过度膨胀与数值不稳定性。 这种正则化策略仅从优化

目标函数层面施加惩罚项,未能根本性改变自变量相关

矩阵的结构特性。 因此,从数据源头对共线性进行干预,
是一种更为积极的解决思路。
2. 1　 高分辨率数据影响共线性

　 　 多重共线性的数学本质源于自变量间的近似线性依

赖关系,致使回归模型无法有效解耦各解释变量对响应

变量的独立边际效应[21] 。 参数估计值不仅呈现数值不

稳定性,更伴随统计显著性弱化现象。
在电力用户群体负荷特征分析中,负荷曲线形态的

相似性构成多重共线性的重要成因。 特别需要指出的

是,单纯延长数据采集周期(T i ~T j)并不能本质改善用户

间固有负荷关联。 当用户群体具备相同的用电属性(如

居民负荷典型日曲线趋同)时,晨昏双峰负荷的相位同步

性将持续维持自变量相关结构。 通过提升时间分辨率,
如将 15

 

min 级的数据提升至 1
 

min 级甚至 1
 

s 级,可获取

负荷曲线中隐含的瞬态细节:在一个 15
 

min 采样间隔

内,部分用户可能呈现随机变化特性,而另一些则可能保

持稳态运行。 此类细粒度负荷动态蕴含非结构化的随机

噪声,通过打破用户负荷曲线的时空关联性,可实现对自

变量的共线性优化。
在多 重 共 线 性 量 化 评 估 方 面, 方 差 膨 胀 系 数

(variance
 

inflation
 

factor,VIF)是一种常用的量化多重共

线性程度的指标。 VIF 通过衡量每个自变量与其他自变

量之间的线性相关性来评估多重共线性的严重程度。 自

变量与其他自变量之间的共线性越强,对回归模型的稳

定性和参数估计的准确性的影响越大。

VIF i =
1

1 - R2
i

(7)

式中:R2
i 是用回归模型将 X i 表示为其余所有自变量的线

性组合后得到的决定系数。
VIF 大于经验阈值(通常取 10)时,通常表示自变量

之间存在严重的多重共线性,即该自变量可能与其他自

变量高度相关,导致其对回归模型的影响变得不稳定。
而当 VIF<10 时,表示自变量与其他自变量之间的相关性

较低,可以认为这些自变量之间不存在显著的多重共线

性。 在实际分析中,对于 VIF>10 的自变量,需要特别关

注,并可以考虑采取相应的处理措施,如去除该自变量或

采用主成分分析等方法,以减少共线性对模型的干扰,从
而提高模型的稳定性和参数估计的准确性。

部分用户 1
 

和 15
 

min 级电流数据计算的方差膨胀

系数如图 2 所示,其中横坐标为用户编号,纵坐标为方差

膨胀系数大小。

图 2　 方差膨胀系数对比

Fig. 2　 Variance
 

inflation
 

factor
 

comparison

基于不同时间分辨率的方差膨胀系数对比实验表

明,提升数据采集密度对多重共线性抑制具有显著正向

效应。 这一现象揭示了时间分辨率与多重共线性之间的

相关关系,高分辨率数据能够降低用户负荷电流之间的

共线性程度。
2. 2　 高分辨率数据影响定位时间

　 　 考虑共线性的前提下,采用弹性网络回归进行接线

错误用户定位时,当将 t 个用户的用电行为特征变量作

为自变量构建回归模型时,参数估计的统计可靠性要求

观测样本量 n 满足 n≫t 的约束条件,理想情况下样本数

量应达到自变量的 2 ~ 5 倍。
电表数据采集频率的限制导致定位漏电用户时效性

较差,以 15
 

min 级为例,t 个用户构建模型定位接线错误

用户时间成本可量化为:
T1 = nΔt = 15n (8)
将采样间隔缩短至 1

 

min 后,等效样本量使建模所

需最小时间缩短为:
T2 = nΔt = n (9)
式(8)和(9)表明,该技术路径可实现定位时间显著

缩短。
随着采样频率的增加,海量数据存储与实时处理之

间的矛盾日益尖锐。 目前智能电表采集周期级别大多为

15
 

min 级、30
 

min 级和 1
 

h 级等,只有少数电表采集周期

达到 1
 

min 级。 数据分辨率的增加让数据存储的压力和

后期处理的计算复杂度也随之增加。 目前的存储设备可

能无法承受如此庞大的数据量[22] 。
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为了有效应对这些问题,提出电气图像驱动的超分

辨协同定位的方法,将用户电流时序数据转化为电气图

像,在数据图像基础上,进一步利用 ESRGAN 模型对低

分辨率图像超分辨,再重构为高频电流数据。 最后构建

弹性网络回归模型计算权重系数缩短接线错误漏电用户

定位时间,提高定位时效性。

3　 电流数据升频重构

3. 1　 数据图像描述

　 　 数据图像是将电力用户负荷时序数据通过特定编码

方式映射为二维像素图像,其中像素值对应归一化处理

的量测值。 在数据图像中,归一化的电流数据作为像素

值存储在各个通道中[23] 。 低时间分辨率电流数据和高

时间分辨率数据分别编码为低分辨率与高分辨率图像,
作为 ESRGAN 模型的训练输入,以实现高时间分辨率数

据的重构。 重构数据通过超分辨图像还原得到,其中每

个颜色通道的像素值用与图像分辨率对应的二维矩阵形

式表示。
实验仿真数据使用某地区 80 名用户的电流数据,分

别包括 1
 

min 级高分辨率数据与 15
 

min 级低分辨率数

据,数据涵盖连续 60 天的全天记录。 1
 

min 级数据每用

户每日包含 1
 

440 个数据点,15
 

min 级数据每用户每日

包含 96 个数据点。 两类数据的采集时间同步,以确保时

间分辨率差异是唯一影响因素。
3. 2　 电气数据映射图像

　 　 1)数据预处理

将数据转化为图像的过程实际上涉及到数据的形状

变换和归一化处理。 从直观角度来看,图像可以被认为

是由像素组成的矩阵,而电流数据可以被视为一维的数

组。 如果将这些数据转换为图像,就需要在保持数据原

始结构的基础上,把它们按一定规则填充进图像的二维

数组中。
数据的原始数值可能在某个范围内,但是图像的像

素值通常需要在 0 ~ 255 范围内。 因此,需要对数据进行

归一化处理。 归一化的目的是确保了数据的最小值映射

到 0,最大值映射到 255,中间的值也按比例分布。
为消除不同用户电流幅值差异的影响,所有数据先

按每用户最大最小归一化处理,映射到区间[ 0,255],
即:

x′ =
255(x - xmin)
xmax - xmin

(10)

式中:x 为原始电流数据;x′为归一化后的数据。
2)一维数据映射为二维图形

为了将数据作为图像输入,需要将每个用户的数据

从一维数组转化为二维数组。 假设每个用户的数据集包

含 n 个数据点,数据将根据图像的形状进行重塑。 具体

而言,图像的形状可以是 s×s,其中 s×s = n,确保所有数据

点都能适应新的二维矩阵。
为便于构建电气图像,通过在高频电流数据每 15 个

点后插入 0 值或采用线性插值,使比例因子 r 调整为整

数 4,该处理对低分辨率图像无影响。 每 64
 

h 的电流数

据被转换为一张电气图像,低分辨率的 s = 16,高分辨率

的 s×r= 64。
电气图像仅通过调整数据排列位置来改变其结构,

时序数据的大小决定了图像的颜色深浅,而图像的纹理

变化则反映了时序数据的变化趋势。 根据电气图像,可
以直观地评估高频细节的还原效果。 将低分辨率和高分

辨率用户电流数据使用 Python 中 PIL 库转化为灰度图

像,灰度图像的像素值范围为[0,255],其中 0 表示黑色,
255 表示白色,中间值表示不同的灰度等级[24] 。 将数据

归一化后映射的部分二维图像如图 3 所示,左边是高分

辨率图像,右边是相对应的低分辨率图像。

图 3　 映射图像

Fig. 3　 Mapping
 

images

3)增强型超分辨生成对抗网络

在本部分中介绍 ESRGAN 模型及其如何用于超分

辨率数据图像重构。 首先概述 ESRGAN,然后说明损失

函数以及 ESRGAN 模型的结构。
作为一种深度学习模型,SRGAN 在大量任务中展现

出了较优性能,尤其是图像超分辨方面[25] 。 ESRGAN 是

对 SRGAN 的改进,引入了残差-残差密集块( residual
 

in
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residual
 

dense
 

block,RRDB)作为基本网络构建单元的同

时让鉴别器预测相对真实性而不是绝对值,能够生成拥

有更锐利高频细节的超分辨率图像[26] 。 SRGAN 其生成

器基本框架结构如图 4 所示。

图 4　 生成器基本框架

Fig. 4　 Generator
 

basic
 

framework

　 　 ESRGAN 相对于 SRGAN 对生成器主要做出了以下

2 点修改:
(1)去除所有 BN 层:BN 层在训练阶段利用当前批

次的均值和方差对特征进行标准化,而在测试阶段则采

用整个训练集的统计均值与方差。 当训练集与测试集在

分布上存在较大差异时,这种方式可能导致性能下降。
(2)使用 RRDB 替换原始的基本块。 RRDB 结合了

多级残差网络和密集连接。 RRDB 比 SRGAN 的基本块

具有更深的结构,更复杂的残差连接方式。
ESRGAN 的残差块组合如图 5 所示,图 5 为一个残

差密集块的组成,β 为残差缩放参数。

图 5　 ESRGAN 生成器残差块

Fig. 5　 ESRGAN
 

generator
 

residual
 

block

在训练过程中,BN 层通过计算当前批次的均值与方

差对特征进行标准化,而在测试阶段则依赖训练集的统

计估计值。 训练与测试数据在分布存在显著差异时,可
能削弱模型的泛化能力。 为提升训练稳定性与性能一致

性,ESRGAN 模型中移除了 BN 层。 同时所提出的 RRDB
采用比 SRGAN 中原始残差块更深、更复杂的结构[27] 。

ESRGAN 的生成器的损失函数是多个子损失的加权

和,包括像素损失、感知损失和对抗损失,其数学表达式

如式
 

(11)所示。

LG = Lpixel + λ 1Lperceptual + λ 2LGAN (11)
式中:Lpixel 是像素损失,用于保证生成图像的基础像素精

度;Lperceptual 是感知损失,用于增强生成图像的高级特征质

量;LGAN 是对抗损失;λ1 和 λ2 分别为感知损失和对抗损

失的权重。
像素损失使用 L1 范数衡量生成图像与真实图像的

逐像素差异,即:
Lpixel = ‖xSR

n,w,h - xHR
n,w,h‖1 (12)

式中:xn 代表第 n 个样本值;w 和 h 分别为每一个通道中

矩阵的宽和高;SR 代表生成的高分辨图像;HR 代表原始

的高分辨图像。
感知损失采用 VGG19 网络的特征图进行计算,即:
Lperceptual = ‖ϕ(xSR

n,w,h) - ϕ(xHR
n,w,h)‖1 (13)

式中:ϕ()表示 VGG19 网络的中间特征提取层。
对抗损失为:
LGAN = E[log(1 - Dr) + logD f] (14)
Dr = σ(C(xHR

n,w,h) - E[C(xSR
n,w,h)]) (15)

D f = σ(C(xSR
n,w,h) - E[C(xHR

n,w,h)]) (16)
式中:C()为判别器输出的特征评分;σ( ) 为 Sigmoid 激

活函数;E()为期望值;Dr 为真实图像的相对真实度;D f

为生成图像的相对真实度。
除了改进生成器结构外,ESRGAN 还增强了判别器。

与标准判别器简单的判断单张图像是真是假不同的是,
ESRGAN 的 判 别 器 采 用 相 对 判 别 器 ( relativistic

 

discriminator,RD)直接比较真实图像和生成图像的真实

程度,ESRGAN 的判别器如图 6 所示。
判别器的损失函数定义为:
LD = E[logDr + log(1 - D f)] (17)

式中:Dr 和 D f 定义如式(15)和(16)所示。
在 ESRGAN 的对抗训练中,其核心思想是判别器不

仅要判断单张图像的真假,更要评估真实图像相较于生

成图像的相对真实度。 为此,判别器会计算输入图像的

特征评分,并通过批量内的期望特征评分构建相对真实

度[28] 。 当训练达到预定轮数或损失函数趋于收敛时,
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图 6　 ESRGAN 判别器基本框架

Fig. 6　 ESRGAN
 

discriminator
 

basic
 

framework

所生成的超分辨图像在概率分布上将逐渐接近真实高分

辨图像的分布特性,这意味着生成器可以生成准确的完

整样本。 此种设计有效解决了传统 GAN 训练中判别器

过强或生成器崩溃等问题,有助于增强生成图像的感知

质量和结构细节。
ESRGAN 模型中生成器的 RRDB 块选择 23 个,残差

块中激活函数统一使用 Leaky
 

ReLU 函数。 上采样方式

为单次 Pixel
 

Shuffle 放大。 残差缩放参数 β 取 0. 2,便于

稳定训练。 判别器由 8 个卷积层组成,逐步提取高阶特

征并压缩空间维度。 激活函数依然选择使用 Leaky
 

ReLU
函数。

在利用 ESRGAN 模型对电流数据进行图像增强后,
最终生成的图像可以被用作进一步分析的输入。 然而,
由于图像通常是一个二维矩阵,而原始数据则是一个一

维数据序列。 为了恢复原始数据,需要将二维图像数据

展平为一维数组,然后进行逆归一化处理。 逆归一化公

式如式
 

(18)所示。

x =
x′(xmax - xmin)

255( ) + xmin (18)

通过上述操作,能够将图像数据恢复为适用于后续

分析的一维数据序列。
数据重构的流程如图 7 所示,首先构建训练数据集,

将低分辨率数据编码为低分辨率数据图像,原始高分辨

率数据编码为高分辨率数据图像。 其次将低分辨率数据

图像输入到生成器,判别器接收原始高分辨率图像作为

输入。 最终生成器输出的重构图像可用于还原原始的高

分辨率信息。

4　 算例分析

　 　 仿真使用 3. 1 节中提到的实验仿真数据,高分辨率图

像与超分辨率图像边长为 64,低分辨率图像变长为 16,

图 7　 数据重构流程

Fig. 7　 Data
 

reconstruction
 

flow
 

划分成 1
 

800 张高分辨率图像与 1
 

800 张低分辨率图像,
按照 8 ∶ 1的比例划分训练集和测试集。 迭代次数设为

2
 

000 次,每次迭代批次大小设为 32。 使用 Adam 优化

器,动量参数 β1 取 0. 9,平衡当前梯度与历史梯度,加速

收敛,β2 取 0. 999,自适应调整学习率抑制梯度震荡。 模

型初始学习率设为 1×10-4,每 500 次迭代后学习率变为

原来的 1 / 10。 在配置 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

4060
 

GPU 和

CPU 为 12th
 

Gen
 

Intel( R)
 

Core( TM) i5-12400F 的 PC 端

使用 PyTorch 实现。
4. 1　 数据重构精度评估

　 　 1)评估指标

为评估超分辨率重构数据的精度,分别从数据幅值

误差、趋势结构相似性等多个角度进行综合评估。 选取

的评估指标包括均方根误差 ( root
 

mean
 

square
 

error,
RMSE)、 信 号 峰 值 信 噪 比 ( peak

 

signal-to-noise
 

ratio,
PSNR)、 结 构 相 似 性 指 数 ( structural

 

similarity
 

index,
SSIM) [29-30] 。 通过这些多维度的评估体系,全面反映重

构数据的保真度与真实数据的一致性,为后续基于超分

辨率数据的负荷识别与漏电定位分析提供可靠的数据

基础。



　 第 4 期 魏洪吉
 

等:基于计量数据超分辨重构接线错误漏电用户快速定位方法 95　　　

均方根误差是最基本的误差评估指标,直接反映重

构数据和原始数据之间的整体误差,RMSE 越小,说明重

构数据却接近真实数据,公式如式(19)所示。

IRMSE = 1
n ∑

n

i = 1
(x i - x̂i)

2 (19)

信号峰值信噪比常用于图像评估,可以用于评估超

分辨率重构的有效性,PSNR 越高,表示重构数据与真实

数据的差异越小。 公式如式(20)所示。

IPSNR = 10lg 2552

1
s2 ∑

w,h
(xHR

n,w,h - xSR
n,w,h)

2
(20)

结构相似性指数更关注图像的结构、趋势是否一致,
SSIM 从图像组成的角度将图像信息定义为亮度、对比度

和结构 3 个不同因素的组合,亮度通过图像的平均值进

行估算,对比度则依赖标准差进行度量,而结构相似性则

采用协方差作为评价依据。 SSIM 范围值为[0,1],越接

近 1,说明重构数据与真实数据的整体结构越相似。 公

式如式(21)所示。

ISSIM =
2μ xHR

n
μ xSR

n
+ C1

μ 2
xHR
n

+ μ 2
xSR
n

+ C1

2σ xHR
n xSR

n
+ C2

σ 2
xHR
n

+ σ 2
xSR
n

+ C2

(21)

式中:ISSIM 为 SSIM 值;μ 代表各自的平均值;σ 代表各自

的标准差;C1 和 C2 为避免分母为 0 的常数。
2)数据重构可视化

将验证集的电气图像还原为时序形式的电气测量数

据,数据重构结果如图 8 所示。 通过上述方法获得的重

构曲线在整体趋势上与真实曲线较为一致,除少数峰谷

值存在较大偏差外,整体重建表现较为理想。

图 8　 数据重构结果

Fig. 8　 Data
 

reconstruction
 

results

3)不同方法数据重构指标对比

为验证所提方法重构数据的优越性,对传统线性插

值、SRGAN、Transformer 和 CSRGAN 模型以及所提方法

进行数据重构指标评估。 根据式(19) ~ (21) 计算结果

如表 1 所示。

表 1　 不同数据重构方法重构精度评价结果

Table
 

1　 Evaluation
 

results
 

of
 

reconstruction
 

accuracy
 

of
 

different
 

data
 

reconstruction
 

methods

指标 插值 SRGAN CSRGAN Transformer ESRGAN

IRMSE 0. 85 0. 69 0. 66 0. 42 0. 33

IPSNR 17. 30 21. 75 23. 23 24. 32 27. 36

ISSIM 0. 76 0. 82 0. 91 0. 93 0. 96

　 　 在 RMSE 统计方面,上述方法的 RMSE 比其他方法

都要小,显著提高了数据重构的精度,同时具有更高的峰

值信噪比和结构相似性指数,重构精度最高。
4)方差膨胀系数对比

为系统评估高分辨率数据对用户负荷电流共线性的

抑制效果,根据式(7)计算 80 个用户的低分辨率数据及

其重构后的高分辨率数据的 VIF 值。 阈值设定为 10,计
算结果如图 9 所示。

图 9　 VIF 对比结果

Fig. 9　 VIF
 

comparison
 

results

图 9 计算结果中高分辨率数据的 VIF 值相较于低分

辨率数据明显降低,这表明提高时序数据的分辨率有效

减弱用户负荷电流数据的共线性程度。 因此,使用重构

的高分辨率数据有助于提升定位接线错误漏电故障用户

的可靠性。

4. 2　 接线错误漏电故障用户定位准确性检验

　 　 1)仿真实验

使用 3. 1 节 80 用户的电流数据,包括 60 天的 1
 

min
级高分辨率数据与 15

 

min 级低分辨率数据进行实验室

仿真实验。
为了验证基于重构高频电流数据进行接线错误漏电

故障用户定位的准确性,使用重构后的 1
 

min 级高分辨

率数据构建弹性网络回归模型,计算各用户的权重系数。
实验设置 3 种接线错误漏电故障场景:单用户,同相两用

户和异相两用户接线错误场景,分别预设 19 号用户、36
和 50 号用户、16 和 37 号用户为漏电用户。 所有实验均
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在 Jupyter
 

Notebook 平台实现,回归系数通过最小二乘法

进行计算。
求解的权重系数结果如图 10 和 11 所示。 接线错误

漏电故障场景下,故障用户零线、地线反接时其负荷电流

全部转化为剩余电流,故障用户的权重系数明显高于正

常用户。

图 10　 高分辨率数据计算的权重系数

Fig. 10　 Weight
 

coefficients
 

for
 

high-resolution
 

data
 

calculations

图 11　 低分辨率数据计算的权重系数

Fig. 11　 Weight
 

coefficients
 

calculated
 

for
 

low-resolution
 

data

　 　 实验结果表明,在单用户接线错误漏电故障及同相

两用户接线错误漏电故障的情况下,无论是采用低分辨

率数据还是重构后的高分辨率数据进行计算,19 号用户

以及 36 和 50 号用户的权重系数均显著高于其他用户,
实现了对漏电故障用户的精准定位。 然而,在异相两用

户接线错误漏电故障的情形下,仅使用重构的高分辨率

数据分析能够成功定位 16 和 37 号漏电故障用户,低分

辨率数据却无法实现有效定位。
使用重构的高分辨率数据构建弹性网络回归模型可

以定位出 3 种漏电场景下的故障用户,但是使用低分辨率

数据定位异相两用户接线错误结果并不理想。 为了避免

实验结果的偶然性,对原始数据集进行以下处理,并计算

接线错误漏电故障用户的定位准确率。 具体处理流程为:
(1)单用户接线错误漏电故障场景:随机选取 80 个

接线错误漏电故障用户,分别将这些用户的负荷电流数

据与台区自然剩余电流数据相量叠加得到台区剩余电流

数据,然后构建多元线性回归模型,求解用户的权重系数

并计算接线错误漏电故障用户的定位准确率。

(2)同相两用户接线错误漏电故障场景:在同一相

的用户中随机选取两个用户作为同相接线错误漏电故障

用户进行组合,重复此过程 80 次,组成 80 种不同的同相

两用户接线错误漏电故障场景样本。 此时台区剩余电流

由两个用户负荷电流与台区自然剩余电流数据相量叠加

得到。
(3)异相两用户接线错误漏电故障场景:在不同相

别的用户中随机选取两个用户作为异相接线错误漏电故

障用户进行组合,执行与(2)相同的操作。
不同漏电故障场景下接线错误漏电故障用户的定位

准确率计算结果如表 2 所示。
实验结果表明重构高分辨率数据相较于原始高分辨

率数据在两用户接线错误漏电场景下定位准确率会稍微

下降,但在实际应用中依旧比低分辨率数据可靠,牺牲了

一定定位精度的同时换来显著缩短的定位时间。
上述现象的主要原因在于,当发生异相两用户接线

错误时,用户负荷电流的相位差对台区剩余电流的幅值

影响较为显著。 相位差越大,台区剩余电流的幅值越小,
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　 　 　 　表 2　 不同分辨率数据定位接线错误用户准确率

Table
 

2　 User
 

accuracy
 

of
 

locating
 

wiring
 

errors
 

with
 

different
 

resolution
 

data (% )

数据类型
接线错误漏电故障场景

单用户 同相两用户 异相两用户

低分辨率数据 100 97 90

原始高分辨率数据 100 100 98

重构高分辨率数据 100 99 96

此时用户负荷电流与台区剩余电流之间的关联性减

弱,从而降低了基于回归模型的漏电故障用户定位准

确率。 相比之下,高分辨率数据能够更精细地捕捉电

流的瞬时相位变化,而低分辨率数据由于采样间隔较

大,可能会平滑掉相位差异的关键细节,导致模型难以

有效区分异相接线错误用户的特征,从而影响故障诊

断的准确性。
2)回归模型误差指标对比

为了更全面地评估弹性网络回归模型在特征选择、
共线性抑制、模型稳定性等方面的能力,为后续分析提供

更加可靠的理论依据,对比弹性网络回归模型与其他的

回归模型误差评价指标。 选择的指标包括平均绝对误差

(mean
 

absolute
 

error,MAE),决定系数( r-squared,R2 ) 以

及调整后可决系数。
平均绝对误差求解公式如式

 

(22)所示。

MAE = 1
n ∑

n

i = 1
x i - x̂i (22)

决定系数反映模型的解释能力,即自变量能解释因

变量变化的比例,其值介于 0 ~ 1,值越接近 1 说明模型拟

合效果越好。 求解公式如式
 

(23)所示。

R2 = 1 -
∑

n

i = 1
(x i - x̂i)

2

∑
n

i = 1
(x i -x- i)

2
(23)

在高维数据中,可决系数可能会随着加入更多变量

而人为升高,因此使用调整后的可决系数来修正。 求解

公式如式
 

(24)所示。

R2
a = 1 - (1 - R2)(n - 1)

n - p - 1( ) (24)

式中:n 是样本数;p 是自变量个数。
弹性网络回归模型,Lasso 回归模型,岭回归模型和

XGBoost 模型误差指标计算结果如表 3 所示。
使用弹性网络回归模型计算用户负荷电流相关系数

的平均绝对误差最小,模型拟合程度最好,传统的线性回

归最差,而 Lasso 回归模型和岭回归模型处于中间水平,
弹性网络回归模型具有较高的稳定性。

表 3　 不同回归模型拟合精度评价结果

Table
 

3　 Evaluation
 

results
 

of
 

fitting
 

accuracy
 

of
 

different
 

regression
 

models

误差指标 线性回归 Lasso 岭回归 XGBoost 弹性网络

MAE 0. 33 0. 18 0. 15 0. 12 0. 07

R2 0. 87 0. 92 0. 94 0. 95 0. 98

Ra
2 0. 86 0. 91 0. 93 0. 94 0. 97

4. 3　 接线错误漏电故障用户定位快速性检验

　 　 为验证重构高分辨率数据定位接线错误漏电故障用

户的快速性,使用一天时间跨度内不同样本量的高分辨

率数据构建弹性网络回归模型,并按照与上节数据相同

处理的操作计算 3 种故障场景下接线错误漏电故障用户

定位准确率。 计算结果如图 12 所示。

图 12　 不同样本数量定位准确率

Fig. 12　 Positioning
 

accuracy
 

of
 

different
 

sample
 

numbers

在接线错误漏电故障场景下,由于共线性影响模型

计算的结果,前 n 个样本数量可能无法进行精确的定位,
但是当样本数量充足时,准确率会随着样本数量的增多

呈对数形式增长,模型拟合程度达到最优时准确率最高。
单用户接线错误漏电场景下定位准确率最高,同相两用

户接线错误漏电场景其次,异相两用户接线错误场景定

位准确率最低。 此时若选择使用 300 个样本构建弹性网

络回归模型定位接线错误用户,不仅准确率高,而且由于

使用的是 1
 

min 级高分辨率数据,此时定位时间仅需

5
 

h,使用 15
 

min 级低分辨率数据则至少需要 75
 

h,定位

时间显著增加。
4. 4　 实验验证

　 　 为验证所提出的定位接线错误漏电用户的方法的有

效性和快速性,在湖南省长沙市某实际低压台区进行了

现场验证。 该台区包含 127 个用户接入,其中 28 号用户

和 109 号用户发生了接线错误漏电故障,用户负荷电流

数据和低压台区剩余电流数据完善,具有代表性。 此台

区拓扑结构示意图如图 13 所示,其中方框房屋代表接线

错误漏电用户。
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图 13　 低压台区拓扑结构

Fig. 13　 The
 

low
 

voltage
 

area
 

topology

采集此台区用户负荷电流数据以及台区剩余电流数

据,根据所提方法,将时序数据转化为图像,使用增强型

超分辨生成性对抗网络模型对图像进行超分辨,再将高

分辨率图像转化为时序数据得到重构的高分辨率电流数

据,使用 200 个高分辨率电流数据构建弹性网络回归模

型,用户负荷电流数据作为自变量,台区剩余电流作为因

变量,求解权重系数结果如图 14 所示。

图 14　 权重系数

Fig. 14　 Weight
 

coefficient

若使用低分辨率电流数据构建回归模型,至少需要

130 个样本才能保证得到的回归系数不受用户负荷电流

共线性影响的同时还是唯一解,使用低分辨率数据定位

时间至少需要 32
 

h,使用高分辨率数据则可以在 4
 

h 内

准确地定位漏电用户。
通过在实际低压配电台区的现场验证,本方法能够

准确、高效地定位漏电用户。 相比于仅依赖低分辨率电

流数据构建回归模型的方法,本方法能够显著缩短漏电

故障的定位时间,提高故障处理的时效性。

5　 结　 　 论

　 　 在电力系统低压台区,定位接线错误漏电故障用户

的准确性和快速性一直是亟待解决的关键问题,尤其是

在实时数据获取和分析方面存在诸多限制的情况下。 针

对上述问题提出了一种基于计量数据超分辨重构接线错

误漏电用户快速定位方法,其主要贡献为:
1)回归方法在用户接线错误漏电故障定位中受到采

集数据频率的限制,导致时效性较差,所提方法针对低压

配电台区的电流数据,将低分辨率数据重构为高分辨率

数据,突破了传统方法受数据采集频率限制的技术难题,
提高了数据质量,从而增强了定位的准确性和快速性。

2)本研究提出将一维电流时序数据映射为二维特征

图像,再借助 ESRGAN 模型进行图像超分辨处理和数据

重构。 ESRGAN 模型与 SRGAN 模型相比,通过去除所有

BN 层和引入 RRDB 作为基本块提高模型泛化能力,提高

了数据重构的质量。
3)以往研究主要依赖传统的多元回归分析进行故障

定位,而本研究综合相应评估了传统多元线性回归、
Lasso 回归、岭回归及弹性网络回归在该任务中的拟合泛

化能力,发现弹性网络回归在处理共线性问题和特征选

择方面具有更优性能,最终采用弹性网络模型结合重构

数据实现更精准、更先进的接线错误漏电用户定位。
4)本研究不仅在实验室半仿真平台上进行了方法验

证,还结合实际低压配电台区的运行数据,对提出的方法

进行对比评估。 实验结果表明,该方法可显著缩短接线

错误漏电用户定位时间,提高故障定位的准确性。
然而,该方法在实际应用中存在一定局限性,如模型

重构过程对计算资源存在一定需求,可能影响实时处理

能力。 此外,当数据规模扩大或应用场景复杂度提高时,
模型的计算资源需求可能进一步增加,对设备的存储提

出更高要求。
未来研究可结合实时数据处理架构,并引入边缘计

算优化计算资源分配,以提升模型的实时性和适用性。
此外,可进一步探索自适应学习算法,使方法能够动态调

整参数,以适应不同负荷特性的配电台区,从而更广泛地

应用于复杂环境下的故障诊断与预测。
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