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在中低压配电网系统中，存在大量的单相、

不对称和非线性的冲击性负荷，这些负荷导致三

相电压和电流出现不平衡，进而在电源与电气设

备之间产生无功潮流，使得功率因数下降，电力

设备的输电利用率降低，同时导致功率损耗和电

压损耗增大，严重影响电力系统的经济运行 [ 1 ]。

为保证电能质量，要求无功补偿装置能够快速动

作，并且具备将不平衡负荷调整为三相平衡负荷

的能力。

目前，三相不平衡系统的平衡化方法，例如基

于对称补偿原理提出的功率平衡器，无法解决以下

问题：①由于这些算法的复杂性和灵活性不足，无

法满足用户所需的各种三相不平衡情况以及不同的

功率因数水平；②对于补偿装置的补偿方案要求其

容量较大，这不仅增加补偿装置设计的难度，还导

致补偿成本的增加 [2]。因此，本文提出一种智能算

法，该算法利用神经网络和粒子群优化（PSO）算

法，通过控制静止无功补偿器（SVC），实现不平

衡电力系统下的无功补偿 [3]。

补偿系统模型

基于反向传播（BP）和粒子群优化（PSO）算

法的三相不平衡配电网无功补偿系统由四个部分组

成：参数采集、参数预测、确定最优补偿值以及进

行无功补偿操作。系统框图如图1所示。

图1　电力补偿系统示意图

本文中，基于功率概念和补偿方法的对称性得

到的待评估参数，与用于预测的遗传算法（GA）一

起作为人工神经网络的输入来预测补偿参数；根据

预测的参数和期望的参数，通过 PSO 算法可以得到

最优补偿值；在最优值的作用下对电网进行补偿，

以达到无功补偿的最优控制目的 [4]。

基于神经网络的无功补偿 

1. 预测阶段基于遗传算法（GA）改进的人工神经

网络（ANN）

预测系统包含三个表示电网三相的神经网络。
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以A相为例来阐述预测神经网络的结构，具体内容

如图2所示。相关研究已经证明过这样一个理论：

仅含一个隐藏层的前馈神经网络，在紧集上能够以

任意准确度逼近在C（[0,  1]n）中定义的非线性函

数。基于此，人工神经网络可用于预测电力参数。

图2　人工神经网络的构建

在这个神经网络中，输入层的输入变量分为两

组，X=[x1,x2,x3,x4]，X'=[x5,x6,x7]。这两组变量对应

于电力相关参数：①未进行电网补偿时的电能质量

参数（A相功率因数cosα a、三相电压不平衡度ε、

A相电压Ua、A相电流Ia）；②三相电路中对应的输

入电抗值分别为X''=[xab,xbc,xca]。隐藏层神经元的输

入根据输入层的输出分为两组，每组包含6个神经

元。第三层的输出向量为O=[o1,o2,o3,o4]，它表示预

测的电能质量参数（A相电压U'a、A相电流I 'a、A相

功率因数cosα 'a、三相电压不平衡度ε '。

（1）训练数据库的构建

第一组训练数据库，根据电能质量参数的定

义，在一个周期内获取有限数量的瞬时电压和电流

值，以得到它们的离散公式，通过这些公式可以测

量电能质量参数。第二组训练数据库，根据三相功

率平衡器原理计算出的三相补偿电容器值，用作第

二组的输入。电容器值从下面的公式中获取

  (1)

  (2)

  (3)

式中，A=[Zab]
2；B=[Zbc]

2；C=[Zca]
2；Z=R+jX，Z为

单相阻抗。

三 相 电 抗 补 偿 域 由 参 考 值 构 建 ， 即

X *= [ x *
a b , x *

b c , x *
c a ] 。单相电抗补偿域分别表示

为 x a b∈ [ k 1 1 X *
a b , k 2 1 X *

a b ]， x a b∈ [ k 1 2 X *
a b , k 2 2 X *

a b ]以及

x a b∈ [ k 1 3X *
a b , k 2 3X *

a b]。为简化计算，本文设定参数

（k 11=k 12=k 13=0 .5且k 21=k 22=k 23=1 .5），如果X *为

正，0.5X*是起始值，终值为1.5X*。电抗补偿值的域

进行均匀离散化，步长为0.1X*，可获取的样本数量

最多可达 1 000 个。

（2）神经网络的构建

根据隐藏层中的第一组（输入），节点的输入定

义为 。根据隐藏层中的第二组

（输入），节点的输入定义为 。

这里，ω j i表示从输入层的第 i个单元到隐藏层第 j个

单元的连接权重。隐藏层的输出计算公式为

  (4)

式中，σ j为阈值。

输出层中节点的输入定义为

  (5)

式中，ω kj为连接权重。

人工神经网络（ANN）的输出可以通过下式来

计算

  (6)

（3）基于遗传算法（GA）的反向传播（BP）

算法

在训练阶段，如果通过前向传播得到的输出与期

望输出不匹配，那么就需要调整神经网络的权重和阈

值。然而，传统的BP算法存在两个缺陷：①BP算法

本质上是一种单点搜索算法，不具备全局搜索能力；

②在ANN的学习和训练过程中，给定结构参数的初

始值是随机的，因此结果具有一定的随机性。

考虑到上述讨论，本文提出基于GA的BP算法

来弥补这些不足。神经网络中的初始权重由GA进行

优化，在GA中，适应度函数定义为 f=1/E。其中E

为控制目标误差。E(t)通过求解以下方程得到
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  (7)

式中，o *
k为期望值；o k( t )为训练样本的实际输出

值；p为训练样本的数量；k为输出数量。

BP算法用于训练ANN，也就是通过交叉和变异

选择合适的权重。当由式（6）计算出的ANN的误

差二次方和达到期望的值时，选择BP算法进行训练

以达到 。

（4）基于GA的BP算法评估

首先是准确性评估，使用式（8）中给出的相对

平均绝对误差作为评估指标，该指标反映了预测值

与期望输出值之间的相似度。

  (8)

RMAE的值越小，表明预测值与真实值之间的

平均差异越小，也就意味着模型的预测效果越准

确、越可靠。

计算效率评估涉及的数据量众多（每个种群中

的权重和阈值数量为70个），但当E(t)的值达到ε GA

时，切换到BP算法，这样可以提高运算速度。

通过编写MATLAB程序来获取上述数值，并且

利用MATLAB的仿真函数得到训练数据库。在模型

中，对称三相电源由模块库中选取的三个单相电源组

成，电压有效值和频率分别设置为220 V和50 Hz。

三相负载由三个单相负载构成，取值分别为：Zab= 

1 000+10j，Zbc=1 000+5j 。在基于遗传算法和人工

神经网络（GA-ANN）的模式中，ε GA为0.5，种群

数量为 30，ε BP为 0.002。

2. 基于粒子群优化（PSO）算法的电抗补偿优化

本文中，P S O  算法可用于对静止无功补偿器

（SVC）的电抗进行优化，SVC 用于补偿不平衡

的波动负载。三相补偿电抗器X*
i =[xiab,xibc,xica]被设

计为三维空间中无大小的粒子。粒子的初始位置为

，相应的

函数由以下方程表示

  (9)

(10)

(11)

式中，o 1 j、o 2 j、o 3 j、o 4 j分别为单相电压、单相电

流、单相功率因数和三相电压不平衡度的预测值；

Vr为期望电压；Ir为期望电流；ε r为期望的三相电压

不平衡度。

为满足各种需求，权重值(m 1,m 2,m 3,m 4)应灵活

设置。

第 i个粒子的当前位置是H i= [ h i 1, h i 2, h i 3, h i 4]，

其速度是V i= [ v i 1 , v i 2 , v i 3 , v i 4]，其个体最优位置是

Pi=[pi1,pi2,pi3]，全局最优位置是Pg=[pg1,pg2,pg3]。在

时刻t，粒子Hi根据以下公式移动

(12)

  (13)

式中， d = 1 , 2 , 3 ；变量 i 表示种群大小，范围是

1～m；R(.)表示在区间[0,1]内的随机数；变量c1为

加速常数；w为惯性权重。

按照上述的域引入，本文中的粒子数量为 10。

给每个粒子分配初始速度。在迭代过程中，通过式

（12）、式（13）来更新所有粒子的速度和位置，

通过式（1 0）、式（1 1）可以得到下一代的适应

度值。这个过程可以重复进行，直到结果足够接

近收敛值N，或者迭代次数达到最大迭代次数M。

基于粒子群优化（P S O）的电抗补偿优化可以在 

MATLAB 7.0版本中进行仿真。

仿真结果

本文使用MATLAB仿真系统构建仿真模型。仿

真后，得到的三相电流如图3和图4所示。

图3　三相未补偿电流
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图4　三相补偿后电流

曲线的颜色（蓝色、红色和绿色）分别代表

单相（B相、C相和A相）电流。对图  3  中的三

相电流和电压进行采样，以此作为人工神经网络

（ANN）的输入，其中参数设置如B部分所述。经

过预测后，使用粒子群优化（P S O）算法确定的

值，其中w=0.9，M=100，N=0.001。V i的取值范

围分别为vi1∈[k11X
*
ab,k21X

*
ab]，xi2∈[k12X

*
bc,k22X

*
bc]以及

vi3∈[k13X
*
ca,k23X

*
ca]。根据电抗补偿值，对静止无功补

偿器（SVC）进行调整。补偿后的电流见图4，电

能质量参数的对比见表1。

表1　电能质量参数

三相不平衡度

（%）
电压/V

A 相电流

/A
功率

因数

未补偿 3.2 212 未补偿 0.14 0.68

补偿后 1.1 225 补偿后 0.11 0.97

通过对比补偿前后电能质量参数发现：未补

偿时三相不平衡度为3 .2%，功率因数为0 .68；补

偿后，三相不平衡度降至1 .1%，功率因数提升至

0.97，电压等参数也得到改善。这表明所提神经网

络算法能有效提升配电网电能质量，实现三相无功

补偿的优化控制。

使用式 ( 8 ) 来计算拟合度，基于遗传算法的

反向传播（G A - B P）算法中，相对平均绝对误差

（RMAE）的平均值为0.109 8，相比之下，反向传

播（BP）算法中RMAE的平均值为0.140 6。说明基

于遗传算法（GA）改进的人工神经网络（ANN）

模型的预测效果更准确可靠。

同时，在GA-BP算法中，需要90代达到ε GA，

682步达到收敛值ε BP。但在BP算法中，达到指定准

确度需要1 198步。由此可以得出结论，在预测阶

段，GA-BP算法在准确性和效率方面比BP算法表现

更优 。

结束语

本文针对配电网中三相不平衡负荷引发的无

功功率问题，提出一种融合神经网络与智能优化

算法的无功补偿控制方法。通过构建基于遗传算

法（G A）改进的B P神经网络预测模型，结合粒

子群优化（P S O）算法动态调整静止无功补偿器

（S V C）参数，实现对三相电压、电流及功率因

数的精准调控。仿真结果表明，补偿后三相电压不

平衡度由3.2%降至1.1%，功率因数从0.68提升至

0.97，电压幅值由212 V稳定至225 V，验证所提方

法的有效性。相较于传统BP算法，GA-BP模型将

预测误差（RMAE）从0.1406降低至0.1098，且收

敛步数减少45.2%，显著提升计算效率和预测可靠

性。证明该方案能有效提升配电网电能质量，实现

三相无功补偿的优化控制。EA
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