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基于 BP 神经网络群的中压配电网电压降落估算 

白牧可，唐 巍，张 璐，丛鹏伟 

(中国农业大学信息与电气工程学院，北京 100083) 

摘要：对影响农村中压电网电压降落的因素进行了分析，利用神经网络具有自学习、联想记忆功能以及逼近任意非线性映射

的能力，提出了基于 BP 神经网络群的中压电网电压降落估算方法。为解决由于样本多、分类空间复杂而易导致网络不容易

收敛的问题，采用分层的 BP网络群结构，将样本分类，由各BP子网进行单类样本训练，完成对样本的并行训练及测试。该

方法依据电压降落影响因素及实际电网结构参数，确定神经网络输入输出特征量；按照线路负荷分布类型将样本分类，减小

了 BP网络训练复杂度；根据样本误差和误差变化调整学习率和冲量因子，提高了 BP网络学习效率。实际算例结果验证了所

提出方法的有效性和可行性。 
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Estimation of voltage drop of middle voltage distribution network based on BP neural network group 
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Abstract: The paper analyzes the factors influencing the voltage drop of the rural middle-voltage power network. Considering the 
self-learning ability, associative memory and approximating nonlinear mapping of neural network, a new method to estimate voltage 
drop of middle voltage distribution network is proposed based on BP neural network group. As the large number of sample data of 
voltage estimation and the complexity of classification are easy to lead to difficult network convergence, the BP network group 
structure is proposed. According to the specific requirements, samples are classified and input to each BP subnet to complete the 
single training as well as parallel training and tests. According to impact factors of the voltage drop and the actual parameters of 
distribution network, the neural network input and output characteristics are identified. The samples are classified according to the 
load distribution type, thus the complexity of BP network training is reduced and the training efficiency is improved. The simulation 
results of actual examples show that the proposed method is effective and feasible for estimation of voltage drop. 
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0  引言 

近年来，随着“新农村建设”、“城镇化建设”

步伐的加快以及“家电下乡”政策的实施，农村经

济呈多元化发展，农村电力负荷快速增长，部分农

村地区在用电高峰时段出现电压偏低问题，已很难

满足农村地区生产生活用电需要；由于农村外务农

民较多，春节期间大量农民返乡，春节用电剧增，

使电压偏低现象呈现季节性特点；同时，乡村居住

点不断延伸，农村负荷中心不断偏移，农村山区线

路供电半径偏长，进一步加剧了低电压现象。2009 
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年，农村低电压问题投诉达到了 10.9 万次；国家电

网管辖范围内，低电压已经给 23.12%的行政村、

6.69%的农村居民户、8.38%的农村供电人口带来了

诸多不便。低电压问题已经严重影响广大农村地区

的优质可靠供电，亟待解决。为了解决低电压问题

需对低电压现象做出判断并采取相应措施，快速做

出低电压估算，并采取相应措施将电压控制在标准

范围之内[1-2]。 
当电网结构、参数及运行数据已知，通过潮流

计算[3-4]可以获得电压降落的准确结果。但农村电网

量测有限，配变未装量测装置，只知线路首端数据，

无法进行潮流计算获得准确的电压降落。在此情况

下，通过估算获得满足计算需求的电压降落是可行



             白牧可，等   基于 BP 神经网络群的中压配电网电压降落估算                       - 133 - 

方法。目前介绍配电网线损估算的文章[5-6]较多，但

对电压降落估算的研究较少，文献[7]基于电压损失

系数表提出了在各种典型负荷分布情况下对馈线低

电压问题的快速判断法，但未考虑到中压分支线的

电压降落，由于实际线路中存在许多大分支线路，

其造成的电压降落是不容忽视的；文献[8]基于架空

线路和电缆线路的电压损耗分析构造了混合馈线最

大 电 压 损 耗 的 非 线 性 估 算 模 型 ， 并 运 用

Gauss-Raphson 方法给出了估算模型中参数的求解

方法，但未考虑配变造成的电压降落以及负荷分布

对电压降落的影响。 
本文对影响农村电网电压降落的因素进行了分

析，综合考虑多方面影响因素，根据变电站提供的

运行数据以及电网结构参数及神经网络具有自学习

功能、联想存储功能、高速寻找优化解的能力，提

出基于神经网络群的电压降落估算方法，为农村中

压电网电压降落估算提供了有效方法。 

1  农村中压电网近似电压降落 

中压电网电压降落包括中压线路电压降落和配

电变压器电压降落。由于配电变压器位于中压电网

的末端，故由线路首端节点至任一配电变压器副方

节点的电压降落为两节点之间各段线路电压降落之

和加上该配电变压器电压降落。对于图 1 所示中压

电网，线路首端 A 点到最远端 G 点的电压降落。包

括线路电压降落（UA-UF）和配电变压器电压降落

（UF-UG）。 

 
图 1 中压配电网结构 

Fig. 1 Medium voltage distribution network structure 

1.1 架空线路电压降落理论推导 

由于农村地区中低压线路以架空线路为主，故

本文主要以架空线路为模型进行分析。中压架空线

路的电压等级不高，其对地电容和电晕损耗可忽

略[9]。因此，架空线路通常用一个串联阻抗电路来

等值，如图 2 所示。 

 
图 2 电力线路等值电路 

Fig. 2 Equivalent circuit for a 10 kV overhead line 

架空线电压降落包含纵分量和横分量，由架空

线电压降落理论推导可知，横分量可忽略不计，架

空线电压降落可由其纵分量近似表示。 
假设负荷集中分布于馈线末端，线路阻抗为

R+jX，末端负荷功率为 S=P+jQ，则架空线路电压

降落为 
0 0 0 0

N N N

( tan ) ( tan )PL R X M R XPR QXU
U U U

  
                      

（1） 
式中：P 为线路末端负荷功率；L 为线路长度；PL
为负荷矩 M；R0 和 X0 为架空线路单位长度电阻、

电抗，一般情况下认为 R0和 X0与线路型号有关；φ
为功率因数角；UN为额定电压。 
1.2 配电变压器电压降落理论推导 

中压配电变压器的等值电路如图 3 所示。RT、

XT为变压器的电阻和电抗；GT、BT为变压器的电导

和电纳。当变压器运行电压与其额定电压接近时，

激磁支路可用其对应的功率损耗表示。 

 
图 3 配电变压器等值电路 

Fig. 3 Equivalent circuit for distribution transformer 

设变压器副方电压为 o
T2 < 0U ，原方电压为

T1U ，负荷端功率为 S=P+jQ，则配变电压降落为 

T T T T
T T1 T2

T2 T2

( tan )PR QX P R XU U U
U U

 
      

                                     （2） 
若已知配电变压器的型号、负荷及负荷功率因

数，则可得到 ΔUT。 

2  中压配电网电压降落影响因素分析 

2.1 架空线路电压降落影响因素分析 

（1）功率、线路长度、负荷矩 
由式（1）可知，线路电压降落与功率、线路长

度成正比，亦即是线路电压降落与负荷矩成正比。 
（2）导线型号、负荷功率因数 
由式（1）可得，A=R0+tanφX0，R0与 X0取值均

取决于线路型号，架空线电阻计算公式为 R0=ρ/S，
其中 ρ 为导线材料的电阻率(Ω·mm2/km)，S 为导线
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的额定截面积（mm2）。架空线电抗一般都在 0.4 
Ω/km 左右，故取 X0为 0.4 Ω/km。 

当负荷功率因数范围为 0.8~0.98 时，tanφ 的取

值范围为 0.75~0.2，又由于 X0 取值为 0.4，因此可

知，负荷功率因数对 A 影响较小，进而得出负荷功

率因数对线路电压降落影响较小。同时亦可得到，

A 的取值主要取决于导线型号，故导线型号对线路

电压降落有较大影响。 
（3）负荷分布 
由文献[7]可知，负荷分布对电压降落有重要影

响，引入分布系数 F，可得电压降落公式为 
0 0

N N

( tan )FPL R X FMAU
U U


         （3） 

限于篇幅，此处不做推导，负荷分布对电压降

落影响如表 1 所示。 
表 1 分布系数表 

Table 1 Distribution coefficient of load 
负荷分布情况 分布系数 F 

末端集中 1 

均匀分布 1/2 

均增分布 2/3 

均减分布 1/3 

先均增后均减分布 (n+1)/3 

先均减后均增分布 (2-n)/3 

注：n 表示渐增分布与渐减分布的分界位置系数，n 取值 

范围为[0，1]。 

由上述讨论可知，架空线路电压降主要的影响

因素有功率、线路长度、负荷矩以及导线型号。 
2.2 配电变压器电压降落影响因素分析 

（1）负荷功率 
由式（2）可知，电压降落与负荷功率成正比。 
（2）配变型号、负荷功率因数 
RT 与 XT 取值均取决于配变型号，且一般情况

下 XT大于 2RT，最多时 XT可大于 5RT。 
当负荷功率因数范围为 0.8~0.98 时，tanφ 的取

值范围为 0.75~0.2。令 AT=RT+tanφXT，由于 XT 比

RT大许多，故负荷功率因数对 AT影响较大，同时，

配变型号亦对 AT有较大影响。 
由上述讨论可知，配变电压降主要的影响因素

有负荷功率、配变型号以及负荷功率因数。 

3  BP 网络在中压配电网电压降落估算中的

应用 

3.1 BP 网络群结构 

BP 神经网在许多文献中都有过详细介绍[10-12]，

本文不做详细叙述。 
针对电压估算样本数据比较多，分类空间复

杂，容易导致网络不容易收敛的情况，因此本文提

出 BP 网络群结构，如图 4 所示，网络群减少了每

个子网络的输入数量，从而加快了网络的收敛速度。 

图 4 BP网络群结构 

Fig. 4 BP network group structure 

BP 神经网络群结构由一个样本分类器和若干

BP 子网组成。样本分类器能够减少各 BP 子网的训

练样本和拟合复杂度，提高训练速度和学习精度。

由于负荷分布对电压降落有较大的影响，故本文在

神经网络群前加入分类器，根据负荷分布的不同，

将样本 x1、x2、…、xn 分类，其中用 1~5 来分别表

示负荷的均匀分布、均增分布、均减分布、先均增

后均减分布及先均减后均增分布，以便对样本进行

分类。样本分类后输入各 BP 子网，由各 BP 子网完

成训练。图 4 中，ANN1、…、ANNn 为网络群的

BP 子网。xij为第 i 个 BP 子网 ANNi的输入（其中，

i=1、2、…、n），yi为 ANNi的网络输出。 
BP 神经子网络结构图如图 5 所示，包含输入

层、隐层及输出层三层结构。输入层神经元与中压

电网电压降落的影响因素对应，包含架空线路电压

降落影响因素和配电变压器电压降落影响因素；输

出层神经元与电压降落相对应。 

 
图 5 BP神经子网络结构图 

Fig. 5 BP sub-network structure 

对于每一个 BP 子网，完成相应样本子集的训
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练，若 BP 子网单独训练，则总训练时间为各 BP
子网训练时间之和；若 BP 子网并行训练，考虑到

各子网样本数量相近，则各子网的训练时间相差较

少，故总训练时间约为单个 BP 子网的训练时间，

因此 BP 网络群可采用并行运行，从而大大缩减训

练时间。 
3.2 BP 网络算法改进 

由于 BP 算法[13-15]存在着缺点：第一，有很多

局部极小点。第二，存在平坦区，在平坦区内误差

变化很小，多发生在神经元输出接近于 0 或 1 的情

况下；平坦区的位置范围各不相同，有时误差曲面

上会出现一些阶梯。第三，在某些初始值条件下，

算法会陷入局部极小而不收敛。本文对 BP 网络算

法进行改进。 
由三层或是N层BP网络权组成的多维空间中，

总体误差函数 E 将具有一个及其复杂形状的曲面，

即 BP 网络误差曲面。由于常规的 BP 算法存在着上

述的缺点，根据对 BP 网络误差曲面的分析，提出

动态误差函数 BP 算法，它根据样本误差的大小，

时刻调整该样本误差在样本总体误差中所占的比

重，并时刻调整该样本的学习率和冲量因子。 
引入加权因子 p 修正样本总体误差函数为 

 
 


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pp   ， pp                  （5） 
则可以得到 t 时刻权值修正量为 
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（6） 
式中：设总样本数为 nt；Ep为第 p 个样本误差函数；

p 和 p 分别为第 p 个样本的学习率和调整因子。 

在学习过程中，根据 Ep 的大小不断调整 p ，

Ep 越大， p 越大，对样本 p 的重视程度越大；Ep

越小， p 越小，对样本 p 的重视程度越小。由式

（6）知， p 的动态调整，反映到权值修正上，相

当于动态调整 p 和 p ，即 pp   ， pp   。 
设 Ep 的最大值、最小值为 Epmax和 Epmin，其算

术中心为 Ce，
2

minmax pp
e

EE
C


 ，其覆盖宽度为

De， minmax ppe EED  。 

PPp   0  
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



 
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P 2/

int  

其中： C 为正常数；int 为四舍五入取整运算。若

将 Ep以 Ce为中心分成 K2 类，则










 

KD
CE

e

ep

2/
int 为

Ep 所属类别。若 EpCe，则 P  0；若 Ep  Ce，

则 P  0；Ep 越大， p 越大。 

若 pF = ( ) ( 1)p pE t E t  ，设 pF 的最大值、最

小值为 maxpF 和 minpF ，其算术中心为 fC ，

fC =
max min

2
p pF F

， 其 覆 盖 宽 度 为 fD ，

fD = max minp pF F 。 

若 )1()(  tEtEF ppp ，设 Fp 的最大值、

最小值为 Fpmax 和 Fpmin，其算术中心为 Cf，

2
minmax pp

f

FF
C


 ， 其 覆 盖 宽 度 为 Df ，

minmax ppf FFD  。 
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其中： C 为正常数；int 为四舍五入取整运算。若

将Fp以Cf为中心分成 K2 类，则

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


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KD
CF

f

fp

2/
int 为

Fp 所属类别。若 FpCf，则 P  0；若 FpCf，

则 P  0；Fp 越大， p 越大。 

3.3 样本特征量选取 

结合能够得到的运行数据以及实际农村中压

电网结构参数，确定 BP 网络输入 13 个特征量：线

路总功率，型号为 LGJ-240、LGJ-185、LGJ-150、
LGJ-120、LGJ-95、LGJ-70、LGJ-50、LGJ-35 的 8
种架空线各自的长度，S7、S9、S11 三个系列配变各

自的总容量以及负荷分布类型。BP 网络输出特征量

是中压电网电压降落。通过 BP 子网络训练形成中压

电网电压降落与 13 个特征量的非线性映射关系。 
样本输入输出特征量没有统一的量纲，因此要

对初始数据进行量化和归一化的处理，使输入限制

在（-1，1）之间。 
3.4 神经网络赋初值及网络参数确定 

由于系统是非线性的，初始值对于学习是否达
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到局部最小、是否能够收敛以及收敛时间的长短的

关系很大。如果初始权值太大，使得加权后的输入

落在了 S 性激活函数的饱和区，使得网络在训练调

节中几乎停顿。因此一般取初始权值在（-1，1）之

间的随机数。实践证明：三层 BP 神经网络能够模

拟任意输入和输出之间的非线性映射关系。因此本

文也采用只有一个隐层的拓扑网络结构。对于如何

选择 BP 网络隐含层的数目，目前还没有准确的理

论和方法，根据本文输入输出特征量及样本数量，

经测试隐含层神经元数目取 15~20 个为佳。 

4  仿真算例 

4.1 样本形成 

本文采用某省农村中压电网数据为样本数据，

随机抽取 80 条中压线路的负荷峰、平、谷三种时段

和 7 个随机时段的运行状态作为样本，其中训练样

本为 700 个，测试样本为 100 个。部分典型样本表

2。 
表 2 部分典型样本 

Table 2 Some typical samples 
样本序号 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 

电压降落/kV 0.52 0.77 0.60  0.69  0.88  0.70 0.36 0.45 0.90 0.83  0.98  0.56  0.60 0.53  0.66 0.53 1.17  0.90  

线路功率/kW 1545 5780 3164 3449 2890 6660 3449 2060 5274 6936  3449 4139 4624 8658  3468 4747 5202 6647  

LGJ-240 长度/km 2.72 1.20 9.86  0.58  0.00  0.80 0.58 0.00 5.46 0.00  4.37  1.24  0.00 0.68  11.43 1.91 2.97  0.00  

LGJ-185 长度/km 3.92 4.67 0.00  2.11  0.61  0.91 2.11 2.91 2.95 2.61  14.34 0.00  0.00 0.45  0.00 1.03 7.56  0.00  

LGJ-150 长度/km 2.78 3.23 0.00  0.87  12.20 0.00 0.00 3.97 5.38 6.81  0.00  1.46  0.00 0.57  0.00 1.88 5.67  3.30  

LGJ-120 长度/km 0.00 0.00 0.00  0.00  0.00  0.00 0.87 2.81 0.00 2.72  4.08  0.87  4.76 1.58  0.00 0.00 0.00  2.92  

LGJ-95 长度/km 28.12 3.30 70.23 10.72 0.00  0.00 7.34 21.60 15.78 11.26 5.57  14.57 0.00 2.53  21.77 5.52 6.39  0.00  

LGJ-70 长度/km 9.30 10.28 0.00  19.15 0.00  1.58 14.57 4.42 19.77 5.32  6.92  0.00  0.00 3.19  0.00 6.92 16.10 4.64  

LGJ-50 长度/km 0.00 0.00 0.00  2.93  8.01  2.53 0.00 36.74 0.00 5.48  0.00  2.93  9.07 0.00  0.00 0.00 0.00  6.02  

LGJ-35 长度/km 20.92 4.69 0.00  0.00  6.92  3.19 10.89 0.00 42.53 0.00  6.13  15.29 0.00 0.00  0.00 14.89 8.35  0.00  

S7 配变容量/kVA 0 50 0 0 30 1140 350 263 395 185 0 0 30 935 788 0 30 483 

S9 配变容量/kVA 3453 6448 6501 3095 5123 6355 2745 4440 6501 12015 2485 5790 8103 10210 5988 6501 9140 11565 

S11 配变容量/kVA 315 1105 480 110 1000 980 110 430 480 2510 720 210 1600 6395 1260 480 1700 2260 

负荷分布 1 1 1 2 2 2 3 3 3 3 4 4 4 4 5 5 5 5 

 
4.2 样本训练 

训练误差要求为 10-3，设置输入层、隐含层、

输出层神经元数目分别为 13、20 和 1，训练算法采

用 BP 算法，激活函数采用 tansig 函数。经过训练

得到相应的神经网络权值，其中包括一个 1320 的

输入层到隐含层的权值矩阵；一个 201 的隐含层

到输出层的权值矩阵；一个 120 隐含层的阈值矩

阵；一个 11 输出层的阈值矩阵。限于篇幅，这里

不予列出。 
在给定训练精度为 10-3 时，普通的 BP 网络训

练迭代 4225 次收敛，而采用本文改进 BP 算法迭代

2696 次即收敛，收敛速度提高了 36.19%，如图 6
所示。 

 
图 6 BP网络训练收敛图 

Fig. 6 BP network training convergence results 
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以均匀分布负荷分布的 BP 子网络为例，经过

样本训练，结果显示训练相对误差最大值不超过

5%，主要分布在(0%，3%]之间，训练样本误差情

况如表 3 所示。 
表 3 训练样本相对误差 

Table 3 Relative error of training samples 
训练相对误差/% <1 1~3 3~4 4~5 

样本所占比例/% 43.15 45.69 8.63 2.53 

4.3 测试结果 

表 4 给出随机抽取的 24 个测试样本结果。 
由表 4 可知，利用已经训练完成的网络对其余

的样本进行测试，结果显示测试相对误差在

0.01%~4.76%的范围内，最大值不超过 5%，主要分

布在(1%，3%]之间。估算效果好，因此大部分测试

样本均可以满足精度要求。测试样本误差情况如表

5 所示。 
表 4 实际与预测电压降落及相对误差 

Table 4 Actual and predictive voltage drop and relative error 

样本

序号 

实际

电压

降落

/kV 

预测

电压

降落

/kV 

测试

相对

误差 

样本

序号 

实际

电压

降落

/kV 

预测

电压

降落

/kV 

测试

相对

误差 

1 0.755 0.750 0.65 13 0.585 0.600 2.54 

2 1.234 1.209 1.99 14 0.493 0.494 0.30 

3 0.706 0.726 2.79 15 1.122 1.134 1.07 

4 1.742 1.742 0.01 16 0.951 0.957 0.69 

5 0.388 0.369 4.76 17 0.718 0.724 0.92 

6 0.583 0.605 3.80 18 1.735 1.681 3.10 

7 1.184 1.207 1.87 19 0.861 0.839 2.61 

8 0.454 0.461 1.65 20 0.690 0.677 1.92 

9 0.792 0.809 2.23 21 1.280 1.219 4.73 

10 1.062 1.042 1.90 22 0.627 0.612 2.41 

11 0.742 0.731 1.51 23 0.717 0.732 2.06 

12 0.630 0.648 2.85 24 0.951 0.962 1.13 

表 5 测试样本相对误差 

Table 5 Relative error of testing samples 
测试相对误差/% <1 1~3 3~4 4~5 

样本所占比例/% 20.84  62.50  8.33  8.33  

由表 6 可知，与普通 BP 神经网络方法相比，

基于神经网络群的改进 BP 神经网络方法的测试精

度为97.29%，提高了 4.12%；平均相对误差为 1.73%，

降低了 0.72%。基于神经网络群的改进 BP 神经网

络方法大大提高了测试精度。 

表 6  测试精度比较 

Table 6 Comparison of forecasting accuracy 
方法 测试精度/% 平均相对误差/% 

基于神经网络群的 

改进 BP 神经网络方法 
97.29 1.73 

普通 BP 神经网络方法 93.17 2.45 

 

5  结论 

本文通过对农村中压电网电压降落的影响因素

分析，确定了 BP 神经网络的输入输出特征量，进

而提出了基于 BP 神经网络群的农村中压电网电压

降落估算方法，算例仿真结果表明本文提出的 BP
神经网络群结构以及改进算法能够有效减少样本空

间的复杂度，提高学习效率和训练精度，能够实现

农村中压电网电压降落的快速、准确估算。本文方

法为中压电网电压降落估算提供了一种新的思路，

对于线损估算等其他类似问题具有一定的参考价

值。 
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