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配电网线损计算径向基函数
神经网络方法

姜惠兰 1 刘文良 1, 3 孟庆强 2 张柳 1

摘 要 提出了一种电力配电网线损计算的 RBFNN(Radial basis

function neural networks)方法，主要利用 RBFNN较强的拟合特性

映射线损与特征参数之间复杂的非线性关系，记忆配电线路在结构参数

和运行参数变化时线损的规律. 采用 LBG 聚类方法和一种确定最佳聚

类数的标准来优化 RBFNN隐层节点，以提高网络的利用效率. 实例仿

真验证了所提方法的有效性和实用性.
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RBFNN Method of Calculating Energy
Losses of Power Distribution Systems

JIANG Hui-Lan1 LIU Wen-Liang1, 3 MENG Qing-Qiang2

ZHANG Liu1

Abstract A Radial basis function neural networks(RBFNN)

method of calculating energy losses in distribution systems is

proposed. RBFNN method, due to its strong regression abil-

ity, is able to map complex non-linear relation between energy

losses and feature parameter in distribution systems, and memo-

rize the rule of energy losses varying with distribution net struc-

ture and operation parameters. LBG clustering algorithm and

a clustering criterion are used to determine optimal number of

hidden nodes of RBFNN, and therefore the use efficiency of the

RBFNN is improved. Simulation has verified the validity and

practicability of the proposed method.

Key words RBFNN, clustering algorithm, distribution net,

energy losses

1 引言

电力网的线损率是电力企业一项重要的综合性技术经济

指标，它反映了电网结构和运行方式的合理性，以及生产技

术和运营管理水平. 配电网的结构与输电网相比有明显的差

异, 它具有辐射状网络结构，线路 R/X较大，结构变化频繁，

多相不平衡接地、三相负荷不对称问题比较突出，采用传统

的线损计算方法难以准确地计算线损[1]. 一般地，针对一些

精度要求不高的应用场合，采用估算或估算结合潮流计算的

方法；对精度要求较高的场合，多采用潮流计算方法. 目前，

基于神经网络 (Neural networks, NN)的配电网线损计算已

有不少研究[2∼4]，主要利用 NN强的非线性处理能力，来拟

合配电线路的线损与特征参数之间复杂的非线性关系，而无

须建立数学模型，简化了计算的复杂性. 特别是基于径向基
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函数 (Radial basis function, RBF) 神经网络在实际工程应

用中显示出它的优势，RBF 网络的学习时间小于其它常用

NN学习算法的训练和执行时间，而且隐层节点是由辐射状

作用函数构成，其局部响应特性可以反应输入样本空间不同

的群类，这样用一个 RBFNN(Radial basis function neural

networks)模型可以达到对配电线路的线损与特征参数的样

本数据进行分群和映射它们之间非线性关系的效果，简化了

网络模型，节省了训练时间，而且执行起来也比较方便. 对

用于确定网络隐含层节点数目和具体函数表达的方法，本文

采用一种基于常规 K-NN(K-nearest neighbor) 模式聚类原

理的模式聚类学习算法 – LBG 算法 (此名取 Linde, Buzo,

Gray三人名字的开头英文字母)，同时利用一种确定最佳聚

类数的标准来优化网络的隐层节点数，提高了网络的利用效

率.

2 配电网线损计算的 RBFNN模型
与配电网线路线损相关的参数包括线路长度、流经的电

流、线路端口的有功与无功功率、线路配电变压器总容量以

及线路中装设自动化表计所获得的运行参数等. 用于实现

配电网线损计算的 RBFNN 模型的输入节点数取决于配电

网可以获得的线路参数和运行参数个数，输出节点数 1, 表

示配电线路线损值. 本文以文献 [1] 提供的某地区实际配电

网为例. 该网络有若干条配电线路，已对其中 68 条线路进

行了线损的准确计算，被用作样本数据，每组数据包含 4个

自变量 x1, x2, x3, x4 和 1个因变量 y，各量的含义如下：x1

为月有功功率供电量 (×104kWh)；x2 为月无功功率供电量

(×104kVarh)；x3为配电变压器总容量 (×104kVA)；x4为线

路总长度 (km)；y为线损值 (×104kWh). 据此所建立的实现

配电网线损计算的 RBFNN模型结构如图 1所示. 隐含层节

点的作用函数 (也称为径向基函数)通常取为高斯核函数

uj = exp [
(xxx− cccj)

T(xxx− cccj)

2σ2
j

] j = 1, 2, · · · , Nk (1)

式中 uj 是第 j 个隐层节点的输出, xxx = (x1, x2, . . . , xn)T 是

输入样本, cccj 是高斯函数的中心值, σj 是标准化常数 (也称

概率散度), Nk 是隐层节点数.

图 1 RBFNN模型结构图
Fig. 1 RBFNN model structure

3 基于 RBFNN的配电网线损计算
3.1 LBG聚类算法

从 RBFNN模型结构可以看出，RBFNN的作用函数是

局部的，输入样本愈靠近基函数中心，输出值愈大，因此选

择一个有效的基函数中心对于提高 RBFNN的性能是至关重

要的. 本文提出采用 LBG学习算法[5]来进行选择. 该算法是

通过逐步增加模式种类数，并对迭代过程中每一次的聚类重

心求出其相应的总歪 (Distortion)，然后根据总歪的变化决

定对应于该模式种类数的模式聚类结果.

LBG算法的步骤可归结如下 (涉及到的相关定义请参看

文献 [5])：

1) 初始化. 给定模式聚类数 N 和相应的重心初始值

zzz
(0)
1 , zzz

(0)
2 , · · · , zzz

(0)
N ；

2)设定重心值 zzzn = zzz
(i)
n ，i为迭代次数；

3)决定 zzzn 的势力圈和新的重心；

4)计算新的总歪 D(S)；

5)若 |D′(S) −D(S)| < ε (D′(S)是上次的总歪)，转至

6)，否则转至 2)；

6)迭代过程结束.

在对选定的不同模式种类数的情况完成聚类后，用下式

给出的标准来确定最佳聚类数

K = max{ zdk

k/(k − 1)
|k = 2, 3, · · · , N} (2)

式中 zdk 为聚类数为 k时对应的总歪.

3.2 线损计算过程

配电网线损的计算过程分为训练阶段和使用阶段. 在训

练阶段，对反应配电线路的线损与特征参量间关系的典型训

练样本数据，按照文献 [2]中的方法对自变量和因变量作标

准化处理后，用 LBG聚类算法进行聚类，确定出RBFNN的

隐层节点最优数目和函数的表达形式，再用 BP算法调整网

络的隐含层与输出层之间的权值和阈值，确定出网络的最终

模型结构. 在使用阶段，将经过标准化处理的特征参量数据

输入到 RBFNN，通过网络计算得到相应的配电线路的线损.

4 实例分析

为了验证本文所提方法的有效性和实用性，以文献 [1]

提供的某地区实际配电网络为例进行线损的计算和分析，并

与不同的实现方法进行比较. 用本文介绍的 LBG聚类学习

算法，先对 68条线路样本数据进行聚类，结果示于表 1中.

根据式 (2)的最佳聚类数确定标准，最后确定出的最佳聚类

数为 7. 表 2和表 3给出了配电网线损的仿真和比较结果. 由

表 2可知，在相同的训练误差下，RBFNN的训练次数远小

于文献 [2] 的 BP 算法和文献 [3] 的 BP 与 GA 结合算法的

训练次数. 从线损的计算准确性看，RBFNN训练 3528次的

EE 为 0.179，而文献 [2]中前 4群均训练了 5000次、第 5群

训练了 8000次 (总共 28000次)的 EE 为 0.192；RBF网络

训练 23761次的 EE为 0.018，而文献 [4]中第 1、3、4群均训

练了 10000次、第 2、5群训练了 5000次 (总共 40000次)的

EE为 0.03. 从表 3还可以看到，基于RBFNN的线损计算误

差有 3条 (线路编号为 40，41，53)大于 10%，较文献 [1]的

回归方法有较大的提高，与文献 [2]的 BP算法相同，比文献

[3]的 BP与 GA结合算法多两条，但其余线路的线损计算误

差几乎都被控制在 1.0%以内，而且有 50条线路是在 0.05%

以内，与实际值几乎吻合. 可见本文方法在较少的训练次数

下得到了更为精确的线损计算结果.
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表 3 4种算法的误差比较
Table 3 Comparison of 4 kinds of algorithms

方法
线路数

EC <1% 1%< EC <5% 5%< EC <10% EC >10%

回归方法 28 10 18 12

BPNN 44 21 0 3

BP 与 GA 结合 52 12 3 1

RBFNN 64 1 0 3

表 1 不同模式聚类数的聚类结果

Table 1 Clustering results of different clustering number

k 4 5 6 7 8 9

K 77.27 81.02 83.75 85.75 81.66 75.00

k 10 11 12 13 14

K 75.18 73.82 73.25 63.40 62.35

表 2 仿真结果

Table 2 Simulation results

训练目标误差 0.1% 0.05% 0.01% <0.005%

EE 0.358 0.179 0.036 0.018

训练次数 2441 3528 12908 23761

训练时间/s 0.735 0.906 3.047 5.601

EC <0.05% 线路数 34 41 48 50

0.05%< EC <1% 线路数 18 14 15 14

1%< EC <5% 线路数 8 7 2 1

5%< EC <10% 线路数 2 0 0 0

EC >10% 线路数 6 6 3 3

注：EE 表示样本实际线损误差平方和；

EC 表示样本实际线损的相对误差百分数.

5 结论

本文将 RBFNN应用到配电网线损的计算和分析中，并

采用 LBG 聚类算法来最优确定 RBFNN 的隐含层节点数，

从而使网络的利用效率较高. 与以往的回归方法、BP算法、

以及 BP与 GA结合的算法相比，基于 RBFNN的配电网线

损计算，不仅模型结构简单，而且具有较高的计算准确性，是

一种较为有效的线损计算和分析的实用方法.
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