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摘要 : 提出了一种将粒子群优化算法 ( PSO)训练神经网络用于配电网线损计算的方法。该方法使用由 PSO

训练的 BP模型来拟合影响线损的特征参数与线损之间的复杂关系。实例计算表明 ,与 BP算法及 BP与 GA

结合算法比较 ,该方法在提高误差精度的同时可以加快训练收敛的速度。
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0　引言

电力网电能损失率 (线损率 )是电力企业的一

项重要的综合性技术经济指标 ,准确简便的线损计

算有利于拟定出合理的降损措施并考察措施的实际

效果 ,也便于制定适当的线损考核指标和规划 ,从而

对线损管理工作起指导和促进作用。

配电网线损的理论计算目前有许多各种各样的

方法 ,如 :牛顿法、P - Q分解法等潮流计算的方法 ,

等值电阻法、形状系数法等简化方法 ,线性回归分析

法 [ 1 ]等等。文献 [ 1 ]〗以有代表性的配电同线损与

特征参数数据为基础 ,得到回归方程 ,而后用回归方

程快速计算线损。但是不同的配电网需采用不同形

式的回归方法。近年来随着神经网络 (ANN )的不

断发展 ,提出了基于神经网络模型计算配电网线损

的方法。文献 [ 2 ]先用分群算法将样本数据分类 ,

再用 BP型神经网络映射 (拟和 )各个群的样本数

据 ,然后计算配电网线损 ;文献 [ 3 ]采用函数型神经

网络 ,将输入特征参数映射到高维空间 ,用无隐层的

单层网络精确地拟和特征参数与线损之间的关系 ,

来计算配电网线损 ;文献 [ 4 ]先利用精确线损计算

模型获得神经网络所需的样本 ,再采用函数型神经

网络计算配电网线损 ,此方法更为实用。但是基于

梯度下降的 BP算法依赖于初始权值的选择 ,收敛

速度缓慢且容易陷入局部最优。为了解决这个矛

盾 ,有人引入遗传算法与 BP算法相结合来计算配

电网线损。文献 [ 5 ]利用遗传算法来优化神经网络

的权值 ,再用训练好的 BP型神经网络拟和特征参

数与线损之间的关系 ,来计算配电网线损 ;文献 [ 6 ]

首先通过 GA来确定 ANN的三个参数 (隐含层中神

经元个数、学习速率和动量因子 )。然后应用 BP型

神经网络来拟合影响线损的特征参数与线损之间的

复杂关系 ,在此基础计算配电网线损。通过实验证

明 ,与 BP算法比较 ,遗传算法训练的神经网络在提

高误差精度的同时可以加快训练的收敛速度。但

是 ,遗传算法复杂的遗传操作如选择、复制、交叉、变

异使神经网络的训练时间随问题的规模及复杂程度

呈指数级增长。而且 ,由于缺乏有效的局部区域搜

索机制 ,算法在接近最优解时收敛缓慢甚至出现收

敛停滞现象 [ 7 ]。

粒子群优化算法 ( PSO)是基于群体智能理论的

优化算法 ,通过种群中粒子间的合作与竞争产生的

群体智能指导优化搜索。与进化算法比较 , PSO保

留了基于种群的全局搜索策略 ,其采用的速度一位

移模型操作简单 ,避免了复杂的遗传操作。本文提

出了基于粒子群优化的神经网络训练算法。用粒子

群优化算法优化神经网络的连接权值和阈值 ,实验

结果证明了该算法的准确性和高效性。

1　粒子群优化算法

粒子群优化算法的提出受鸟群觅食行为的启

发 ,并用于解决优化问题。算法采用速度一位置搜

索模型。每个粒子代表解空间的一个候选解 ,解的

优劣程度由适应函数决定。速度 vi = ( vi1 , vi2 , ⋯,

vin )决定粒子在搜索空间单位迭代次数的位移 ,适

应函数根据优化目标定义。PSO随机初始化一群粒

子 ,其中第 i个粒子在 n维解空间的位置表示为 xi

= ( xi1 , xi2 , ⋯, xin )。每一次迭代 ,粒子通过动态跟

踪两个极值来更新其速度和位置。第一个是粒子从

初始到当前迭代次数搜索产生的最优解 :个体极值

pi = ( pi1 , pi2 , ⋯, pin )。第二个是粒子种群目前的最

优解 :全局极值 gi = ( g1 , g2 , ⋯, gn )。粒子根据以下

公式来更新其速度和位置 :

vid ( t + 1) =W 3 vi ( t) + c1 3 rand ( ) 3 ( pid ( t) -
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xid ( t) ) + c2 3 rand ( ) 3 ( gd ( t) - xid ( t) ) (1)

xid ( t + 1) = xid ( t) + vid ( t + 1) (2)

其中 d = 1, 2, 3, ⋯, n, n为粒子搜索空间的维数 ; i =

1, 2, 3, ⋯, s, s为种群规模 ; w为惯性权重 ; rand ( )是

均匀分布在 (0, 1)区间的随机数 ; c1、c2为加速因子 ,

一般取 c1 = c2 = 2[ 8 ]。

粒子在解空间内不断跟踪个体极值与全局极值

进行搜索 ,直到达到规定的迭代次数或满足规定的

误差标准为止。粒子在每一维飞行的速度不能超过

算法设定的最大速度 vmax ,即当式 ( 1 )的 | vid | > vmax

时 ,取 | vid | = vmax。设置较大 vmax的可以保证粒子种

群的全局搜索能力 , vmax较小则粒子种群的局部搜索

能力加强。 vmax通常设定为每维动态变化范围的

10%～20%。

确定权重的一般做法将 w初始为 0. 9并使其随

迭代次数的增加线性递减至 0. 4,但是 PSO实际搜

索过程是非线性且高度复杂的 ,使用惯性权重线性

搜索策略往往不能反映实际优化搜索。鉴于此本文

使用了一种随机惯性权 ( R IW )策略 [ 9 ]。这种随机

惯性权策略意在改变线性搜索策略的单一的调节模

式 ,使之较好地适应复杂的实际环境。为此 ,先定义

最优适应值变化率 k,如式 (3)所示。

k =
f ( t) - f ( t - 10)

f ( t)
(3)

其中 : f ( t)为种群在第 t代时的最优适应值 ; f ( t -

10)为种群在第 ( t - 10)代时的最优适应值。

由式 (3)可见 , k表示在进化 10代内最优适应

值的相对变化率。惯性权重 W 将按式 ( 4 )取随机

值 ,且其数学期望值将随 k而变。

w =α1 + r/2. 0　　k≥0. 05

w =α2 + r/2. 0　　k < 0. 05
(4)

其中 : r为均匀分布于 [0, 1 ]之间的随机数 ,当 k≥0. 05

时 ,期望值 E (W ) =α1 +0. 25;当 k <0. 05时 , E (W ) =α2

+0. 25,且令α1 >α2。α1、α2分别是最优适应值变化率

k取不同范围时所对应的最小权重值。

该选择策略有两个特点 :其一 ,随机地选取 W

值 ,由式 (1)可见 ,这将使粒子历史速度对当前速度

的影响为随机的 ;其二 , W的数学期望值将随最优

适应值的变化率自适应地调整 ,从而可以更灵活地

调节全局搜索与局部搜索能力。另外 ,惯性权取值

的随机性 ,在一定程度上与遗传算法的变异算子较

为相似 ,这将有助于保持种群的多样性。

2　BP神经网络优化

2. 1　BP神经网络学习过程

BP模型是一种多层前馈网络 ,如图 l所示。除

输入节点层和输出节点层外 ,还有一个或多个隐藏

层。神经元节点函数常取 S型函数 :

F ( x) = 1 / [ 1 + exp ( - x +θ) ] (5)

式中 : x为节点输入向量 ,θ为阈值。

BP算法分为两个阶段 :第一阶段 (正向过程 )输

入信息从输入层经隐含层逐层计算各单元的输出值 ;

第二阶段 (反向传播过程 )输出误差逐层向前算出隐

含层各单元的误差 ,并用此误差修正前层权值和阈

值。

图 1　BP模型图

Fig. 1　Model of BP network

BP网络训练时 ,对确定的输入样本向量而言其

实际输出可以认为是以权重和阈值为自变量的函

数。设定该函数为 BP网络的“黑箱函数”F,则 a =

F (w, b)。 a为实际输出向量 , b为阈值所构成的向

量 , w为权重矩阵集 ,第 i个输入样本有相应的实际

输出 ai ,其第 j个分量为 aij;对每个确定的输入样本

向量有相应的期望输出 ti ,其第 j个分量 tij为从而最

小均方差 M S E为 :

M S E =
1

SN 6
SN

i =1
6
N

j =1

( aij - tij )
2 (6)

其中 : N为输出向量的维度 , SN为样本总数 , M SE

仍然是权重和阈值为自变量的函数。

2. 2　PSO训练 BP型神经网络

设计 BP神经网络基于 PSO的学习算法 ,首先

必须建立合理的粒子模型并确定适应函数和搜索空

间。从本文的 2. 1分析可知。神经网络学习过程主

要是权重和阈值的更新过程 , PSO搜索过程主要是

其不同维度上的速度和位置的改变。因而神经网络

学习算法中的权重和阈值应与粒子的位置相对应。

先依次按行扫描神经网络的权重矩阵 ,后扫描所有

偏置量。从而得到 N维向量 ,每个向量 x对应一个

PSO中的一个粒子 , PSO中的适应函数可定义为
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MSE,这样 ,神经网络的学习过程实质是粒子在 N维

空间中搜索最佳位置。图 2为粒子群优化算法优化

神经网络流程图。

图 2　粒子群训练神经网络流程图

Fig. 2　D iagram of PSO training ANN

设粒子群个数为 30,随机产生 [ - 1, 1 ]区间的初

始权值和阈值做为粒子的初始位置 ,取样本中输出值

和神经网络训练的实际输出值的误差平方和 MSE作

为粒子的适应度来评价每个粒子的搜索位置 ,用式
(1)、式 (2)改变每个粒子的搜索位置 ,当误差达到最

初设定值或达到最大的循环次数时 ,循环停止。

2. 3　对神经网络训练样本的处理

由式 (5)可看出 , BP模型的神经元节点 (包括

输出节点 )的输出值的取值范围为 [ 0, 1 ] ,很难达到

0和 1,而且当神经元节点的输入的绝对值太大时会

导致神经元节点饱和。因而当用 BP模型映射函数

关系 (用其自变量作输入 ,因变量作输出 )时 ,自变

量的绝对值不可太大 ,因变量的值应在 [ 0, 1 ]内。

否则应先对原始数据进行处理 ,满足这些要求后再

用 BP模型进行训练。

考虑到以下原因 ,我们要对样本进行分群处理 :

原因 1　样本较多时 ,用 ANN模型模拟自变量

和因变量的关系时要求的隐节点较多 ,训练时间较

长。而将样本分成几个群 ,训练相应的 ANN模型

时 ,由于各群的样本较少 ,信息量小 ,隐节点可选得

少一些 ,从而节约总的训练时间。

原因 2　当因变量的数值比较分散时 , ANN模

型训练不到高精度。将因变量数据相差不大的样本

分为一群 ,可提高 ANN模型的训练精度。

2. 4　神经网络结构的确定

本文采用三层 BP模型神经网络 ,有 4个输入

端和 1个输出端 ,分别与 4个特征参数和配电线路

线损相对应。根据经验规则 ,网络中权重总数应等

于或小于样本容量 ,所得数学模型才比较稳定。由

此 ,在文中隐层结点为 5比较合适 ,网络结构为 4 -

5 - 1,共 25个权值和 6个阈值。即粒子群算法中每

个粒子的搜索空间为 31维。

3　实例计算及结果分析

一定时段内配电线路线损与很多特征参数有

关 ,如配电线路的有功供电量、无功供电量、配电变

压器的容量、配电线路长度、配电变压器的台数、配

电线路总截段数等。本文只研究了前四个特征参数

与线损的关系 ,但考虑更多特征参数时本文的方法

同样适用。本文对某地区配电线路中精确计算的

68条线路进行训练 ,并寻找其统计规律以用于其余

配电线路的计算。算例具体数据见文献 [ 10 ]中的

表 6 - 5。

首先给出算法的参数设置。基于粒子群优化的

训练算法种群规模 s = 30,惯性权重 W按式 (4)取随

机值 ,式 ( 4 )中α1 = 0. 5,α2 = 0. 4,加速因子 c1 = c2

= 2。,权值为 [ - 1, 1 ]区间变量 ,由经验公式确定神

经网络隐含层节点数为 5,算法停止条件为最大迭

代次数 (4 000)或误差精度为 0. 000 1。

表 1列出了分别用 PSO优化后的 ANN和 GA

优化后的 ANN参数以及用 BP模型训练后的计算

结果的误差。
表 1　不同算法的计算结果误差比较

Tab. 1　Error comparison of result among

different algorithm s

误差百分比范围 1%以下 1%～5% 5%～10% 10%以上

线

路
条
数

BP算法 (文 [ 2 ] ) 51 14 0 3

GA与 BP结合算法 (文 [ 5 ] ) 52 12 3 1

PSO与 BP结合算法 60 5 2 1

　　表 2列出了分别用 PSO优化后的 ANN和 GA

优化后的 ANN参数以及用 BP模型训练后的分群

误差平方和。
表 2　不同算法的误差平方和的比较

Tab. 2　ES comparison among different algorithm s

误差平方和 第一群 第二群 第三群 第四群 第五群 合计

BP算法 (文 [ 2 ] ) 0. 001 17 0. 014 12 0. 049 33 0. 039 33 0. 088 40 0. 192 35

GA与 BP结合算法 (文 [ 6 ] ) 0. 000 96 0. 004 60 0. 022 70 0. 001 10 0. 030 60 0. 059 96

PSO与 BP结合算法 0. 000 18 0. 001 44 0. 000 86 0. 001 40 0. 020 18 0. 024 06
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　　由表 2可以看到。本文结果较文献 [ 6 ]结果精

度提高 0. 059 96 /0. 024 06≈ 2. 5倍 ,较文献 [ 2 ]结

果精度提高 0. 192 35 /0. 024 06≈ 8倍 ,较文献 [ 10 ]

中提到的回归分析法结果精度提高了 1. 028 75 /

0. 024 06≈ 42. 8倍。

4　结论

粒子群优化算法的速度———位移搜索模型操作

简单 ,计算复杂度低 ,并通过惯性权重协调全局搜索

与局部搜索 ,既能以较大的概率保证最优解 ,克服

BP算法局部最优的缺陷 ,又可以提高局部区域的收

敛速度 ,避免 GA在局部区域搜索过程中的收敛停

滞现象.计算结果表明 : PSO与 BP结合的算法对于

实际的配电网线损计算研究是可行的 ,其训练神经

网络的精度快于 BP算法和 BP与 GA结合算法 ,且

该算法更易编程实现。
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L oss ca lcula tion of d istr ibution system ba sed on particle swarm optim iza tion a lgor ithm in ANN

SHENG Si2qing, WANG Xian2zhi

( School of Electrical Engineering, North China Electric Power University, Baoding 071003, China)

Abstract:　 In this paper, a new method is p resented for calculating the energy losses in distribution system s based on particle swarm

op tim ization ( PSO) algorithm in multi2layer artificial neural network. The method usesBP model trained by PSO to map the comp licat2
ed relationship between the energy losses and the feature parameters which have influenced the line loss. Simulation results of p ractical

examp le show that the method can imp rove the calculation accuracy and the speed of the convergence p rocess compared with BP and BP

trained by GA.

Key words:　distribution system; 　line loss calculation;　particle swarm op tim ization ( PSO) ; 　neural network;　BP model
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