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基于改进 BP神经网络和多目标粒子群算法的
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摘     要：同塔多回并架线路可有效解决输电走廊日益紧缺的情况下线路改造和建设所面临的难题，但长距离线路

的导线空间布置和相序排列为架空输电线路设计和开关检修工作带来极大挑战。为此，利用 ATP‑EMTP 仿真软

件搭建 500 kV 同塔四回输电线路计算模型，考虑不同线路长度、杆塔间距、线路回间垂直间距和水平间距、相序排

列方式以及杆塔呼称高度，对线路的感应电压和电流值进行仿真计算，并使用基于遗传算法优化的 BP 神经网络对

未知导线布置和相序排列方式下的感应电压和电流进行预测。最终依据相应的电磁环境控制指标，使用多目标粒

子群算法对架空输电线路的空间布置和相序排列进行优化，获得满足电磁环境要求的四回路导线布置方案，为送

出站接地开关选型提供参照依据。
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Optimization of four‑circuit wire arrangement based on improved BP neural 
network and multi‑objective particle swarm optimization algorithm

CHEN Peng1， LANG Xujun1， GUO Zhen1， YANG Bo1， GENG Hang2

（1.Shandong Electric Power Engineering Consulting Institute Co.， Ltd.， Jinan 250013， China；

2. School of Electrical Engineering，Shandong University， Jinan 250012， China）

Abstract： The multi‐circuit line configuration can effectively solve the problems in line reconstruction and construction 
amidst the increasing shortage of transmission corridors. The conductor spatial arrangement and phase sequence 
determination for long‐distance transmission lines pose great challenges in the design and maintenance of overhead 
transmission systems. This paper utilizes the ATP‐EMTP simulation software to build a model of 500 kV four‐circuit 
transmission line on the same tower， and simulates the induced voltage and current values with different line lengths， 
tower spacings， vertical and horizontal inter‐circuit gaps， phase sequence arrangements， and tower nominal heights. 
Employing a BP neural network optimized by genetic algorithm， this paper achieve to predict the induced voltage and 
current values under unknown conductor spatial arrangements and phase sequences. Subsequently， according to the 
relevant electromagnetic environment control criteria， the multi‐objective particle swarm optimization algorithm is used to 
optimize the conductor layout and phase sequence arrangement for overhead transmission lines. This process yields a 
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four‐circuit conductor arrangement meeting the electromagnetic environment requirements， thus providing a reference for 
the selection of substation grounding switches.
Key words：spatial arrangement； phase sequence arrangement； genetic algorithm； BP neural network； multi‐objective 
particle swarm algorithm

在城镇化不断推进的情况下，输电线路沿线经

济迅猛发展，而土地资源的短缺严重制约着输电线

路的架设，是亟需解决的工程难题。采用同塔多回

输 电 技 术 能 有 效 缓 解 输 电 线 路 走 廊 资 源 紧 缺 与 电

力输送能力不足之间的矛盾［1］，极大地提高了单位

输电线路的利用率，减少了远距离架设高压输电线

路 所 需 的 费 用 。 同 塔 多 回 路 的 输 送 方 式 对 线 路 走

廊输电能力的提升有着重要意义［2］，但当出现线路

停运检修的情况时，运行线路在检修线路上会产生

巨大的感应电压和电流，使得接地开关的正常工作

环境更为恶劣。对于长达数十千米的 500 kV 同塔

四 回 架 空 线 路 ，通 过 改 变 导 线 布 置 、线 路 参 数 等 可

以显著降低感应电压和电流，从而推进同塔并架线

路的架设并为接地开关的选型提供参考。因此，为

了确保检修作业时接地开关的安全工作，从降低感

应电压和电流的角度出发，采用电磁暂态仿真软件

（electrical‑magnetic transient program，EMTP）的 电

磁 暂 态 程 序（alternative transients program，ATP）［3］

作为暂态稳定仿真工具进行仿真计算，并使用人工

神 经 网 络 以 及 优 化 算 法 对 其 实 施 预 测 和 线 路 排 列

的优化设计具有重要工程意义。

影 响 同 塔 多 回 输 电 线 路 布 置 排 列 的 因 素 主 要

包括：输电线路长度、线路杆塔间距、不同回线路之

间的垂直间距和水平间距、相序排列方式以及杆塔

呼称高度。目前，感应电压电流计算的方法主要有

理论计算法和依托于 ATP‑EMTP 软件的仿真分析

法 。 作 为 计 算 同 塔 架 设 输 电 线 路 感 应 电 压 和 电 流

的 常 规 方 法 ，使 用 ATP‑EMTP 软 件［4］计 算 线 路 间

的耦合作用较为准确，但此方法通常需要对搭建的

仿真模型不断修改元件参数并反复计算，以满足长

距离架空导线的架设要求，因此有必要利用神经网

络 进 行 预 测 。 电 力 系 统 中 常 用 到 的 预 测 模 型 主 要

有 线 性 回 归 模 型 和 人 工 神 经 网 络  （artificial neural 
network， ANN）［5‑6］ 等。对于未知排列方式下的耦

合作用，可利用人工神经网络构建预测模型并使用

寻 优 算 法 对 其 优 化 ，因 为 其 操 作 简 便 、具 有 较 强 的

自主学习和自适应特性，使其拥有较高预测非线性

问题能力［7］。

本 文 提 出 采 用 基 于 遗 传 算 法 优 化 的 BP（back  
propagation）神 经 网 络［8］和 多 目 标 粒 子 群（multi‑  
objective particle swarm optimization，MOPSO）算

法，建立长距离输电线路导线排列方式预测优化模

型，以一回线路停运检修时产生的感应电压和电流

值最小作为预测和优化目标，对架空导线位置以及

相 序 排 列 进 行 优 化 设 计 。 本 文 以 中 兴 电 力 蓬 莱 电

厂 500 kV 送出工程为例，借助 ATP‑EMTP 软件搭

建同塔并架多回输电线路模型，计算不同情况下停

运回路上产生的电磁耦合和电容耦合作用，并将其

产生的感应电压和电流值作为原始数据；将仿真分

析 法 计 算 得 到 部 分 线 路 排 列 方 式 下 的 感 应 电 压 和

电流作为训练值，通过遗传算法改进前、后的 BP 神

经网络［9］分别将预测值与实际值进行对比；以仿真

计算和预测模型为基础，采用 MOPSO 优化算法［10］

对架空杆塔的线路架设和相序排列进行优化，并使

用 ATP‑EMTP 软 件 验 证 预 测 模 型 的 可 行 性 以 及

MOPSO 优化算法的优越性，得到的结果可为后续

输 电 线 路 架 设 工 程 的 推 进 以 及 线 路 接 地 开 关 的 选

型提供参考依据。

1    输电线路电磁暂态计算模型

国内外针对输电线路电磁场研究表明［11］，同塔

并 架 的 多 回 输 电 线 路 会 在 停 运 线 路 和 正 常 运 行 线

路之间产生强烈的耦合作用，进而产生较大的感应

电 压 和 电 流 ，感 应 电 压 电 流 值 除 了 随 线 路 电 压 等

级 、输 送 容 量 等 参 数 变 化 外 ，导 线 的 空 间 布 置 和 相

序排列等也会对其产生显著影响。因此，为研究同

塔四回输电线路的导线排列以及相序选择方案，本

文以中兴电力蓬莱电厂 500 kV 送出工程为研究对

象，分析不同输电线路长度、线路杆塔间距、多回线

路之间的垂直间距和水平间距、相序排列方式以及

杆塔呼称高度对线路耦合作用的影响。
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线路全长约 73.5 km，同塔四回路约 37.5 km，同

塔 双 回 路 约 36 km。 基 于 ATP‑EMTP 软 件 建 立 的

500 kV 同塔四回输电线路仿真模型、LCC 元件以及

导线空间位置参数设置界面如图 1 所示。

LCC LCC LCC LCC

LCC LCC LCC LCC LCC

LCC LCC LCC LCC

感应电流测量点

500 kV
电压源

感应电压测量点

（a）仿真模型

LCC LCC

（b）元件示意

（c）电磁感应电压测量

图 1    500 kV 同塔四回输电线路仿真模型及 LCC 模块示意

Figure 1    Schematic diagram of simulation model and 
LCC module of 500 kV four‑circuit transmission 

line on the same tower

根 据 设 计 图 纸 采 用 2×LGJ‑300/40 钢 芯 铝 绞

线，导线外径为 23.94 mm，内径为 6.66 mm，直流电

阻为 0.092 11 Ω/km，导线分裂间距取 400 mm，线路

型号对应弧垂为 8.232 m。为优化架空输电线路的

空间布置，通过改变输电导线长度、杆塔间距、回路

垂 直 和 水 平 间 距 、相 序 以 及 呼 称 高 度 ，可 以 得 到 相

应的感应电压和电流值。在 LCC 设置界面中，选择

Auto Bundling 将分裂导线自动合并为单根相线；超

高压交变电磁场导体内部的电流分布不均匀，电流

集 中 在 导 体 表 面 ，从 而 使 导 体 的 电 阻 增 加 ，因 此 选

择 Skin Effect，即 考 虑 集 肤 效 应 对 感 应 电 压 和 电 流

的 影 响 ；选 择 Π 型 等 效 线 路 ，由 于 线 路 用 于 暂 态 计

算 ，所 以 选 择 Real Transf.matrix，即 采 用 实 数 变 换

矩阵。

为 了 验 证 静 电 和 电 磁 感 应 电 压 电 流 仿 真 模 型

的 可 靠 性 ，以 文 献［12］中 同 塔 双 回 线 路 为 参 照 ，利

用 ATP‑EMTP 软 件 建 立 等 效 模 型 ，将 仿 真 计 算 得

到的数据与文献［12］中现场实测数据进行对比，如

表 1 所示，可以看出，使用 ATP‑EMTP 软件所建仿

真模型，对于实际输电线路的感应电压和电流的计

算结果准确性均在 90% 以上。因此，可以采用仿真

手段以中兴电力蓬莱电厂 500 kV 送出工程为例进

行线路的导线布置以及相序排列优化设计。

表 1    仿真模型计算值与实测值对比

Table 1    Comparison between calculated values of 
simulation model and measured values

电压/潮流

510 kV/

1 170 MW

接地方式

两端不接地

末端接地

两端接地

电压/kV
实测

28.95
3.68
—

计算

30.20
3.47
—

电流/A
实测

—

8.30
123.60

计算

—

8.06
132.80

1.1    输电线路总长度的影响

保 持 杆 塔 间 距 、回 路 垂 直 和 水 平 间 距 、相 序 以

及呼称高度等不变，此时停运线路在不同线路长度

下的感应电压和电流如图 2、3 所示。

静电感应电压
静电感应电流
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图 2    线路长度对静电耦合作用的影响

Figure 2    Influence of line length on electrostatic coupling
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图 3    线路长度对电磁耦合作用的影响

Figure 3    Influence of line length on electromagnetic coupling
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由图 2、3 可知，改变线路的长度时静电感应电

压 和 电 流 均 有 较 大 幅 度 的 变 化 。 线 路 长 度 增 加 时

电磁感应电压几乎和线路长度呈正比，而电磁感应

电流几乎不变。

1.2    杆塔间距的影响

保持其他布置方案和排列方式不变，杆塔间距

分别为 0.5、0.6、0.7、0.8、0.9、1.0 km，通过电路仿真

模拟软件（ATPDraw）仿真计算得到感应电压和电

流，如表 2 所示，杆塔间距的变化无论是对静电耦合

作用还是对电磁耦合作用基本没有影响，这与感应

电压电流的理论计算结果也保持一致。

表 2    不同杆塔间距下的感应电压和电流

Table 2    Induced voltage and current values at different 
distances between towers

杆塔间距/

km

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1.0

感应电压/kV

静电

47.90

47.91

47.91

47.93

47.94

47.94

电磁

1.35

1.36

1.36

1.36

1.37

1.37

感应电流/A

静电

9.83

9.84

9.84

9.85

9.86

9.86

电磁

19.46

19.47

19.47

19.47

19.48

19.48

1.3    回路水平间距的影响

多 回 路 间 距 的 变 化 会 影 响 线 路 间 的 电 容 与 互

感［13］，从 而 影 响 到 静 电 耦 合 和 电 磁 耦 合 的 效 果 ，产

生的感应电压和电流也随之改变。因此，本文对多

回 路 之 间 不 同 水 平 间 距 变 化 量 产 生 的 感 应 电 压 和

电流进行仿真计算，如图 4、5 所示。
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图 4    水平间距变化对静电耦合作用的影响

Figure 4    Influence of horizontal spacing change 

on electrostatic coupling
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图 5    水平间距变化对电磁耦合作用的影响

Figure 5    Influence of horizontal spacing change on 
electromagnetic coupling

当各回路间水平间距变化量 Δx 由-0.5~0.5 m
时，无论是静电耦合作用还是电磁耦合作用均明显

增 强 ，在 进 行 线 路 布 置 时 ，应 在 满 足 最 小 间 距 的 同

时，保证各回路间的水平间距尽可能小。

1.4    回路垂直间距的影响

同 塔 并 架 多 回 输 电 线 路 之 间 的 耦 合 效 应 不 仅

受水平间距的影响，垂直间距的设置也具有重要工

程 意 义 。 对 输 电 线 路 之 间 的 垂 直 间 距 变 化 量 产 生

的感应和电流进行仿真计算，如图 6、7 所示。
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图 6    垂直间距变化对静电耦合作用的影响

Figure 6    Influence of vertical spacing change on 
electrostatic coupling
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图 7    垂直间距变化对电磁耦合作用的影响

Figure 7    Influence of vertical spacing change on 
electromagnetic coupling
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1.5    相序排列方式的影响

对于同塔四回并架线路，由于其在水平方向上

的 对 称 性 ，因 此 ，仅 考 虑 同 一 侧 两 回 输 电 线 路 的 相

序排列方式，对于共用走廊高压输电线路的 6 种相

序排列方式进行仿真，研究其产生的静电感应和电

磁感应效果，如表 3 所示，在其他影响因素保持不变

的 情 况 下 ，相 较 于 其 他 相 序 排 列 方 式 ，异 相 序 1
（ABC/acb）产生的感应电压和电流都最小，并且逆

相序和 4 种异相序排列产生的感应分量与同相序相

比均降低 20% 以上。

表 3    不同相序排列下的感应电压和电流值

Table 3    Induced voltage and current values under 
different phase sequence arrangements

相序

排列

同相序

异相序 1

异相序 2

异相序 3

异相序 4

逆相序

方式

ABC/abc

ABC/acb

ABC/bac

ABC/bca

ABC/cab

ABC/cba

感应电压/kV

静电

48.51

37.45

38.15

37.61

38.33

38.62

电磁

1.36

1.05

1.06

1.05

1.07

1.08

感应电流/A

静电

9.84

7.60

7.72

7.71

7.66

7.91

电磁

19.56

15.10

15.37

15.41

15.50

15.73

1.6    杆塔呼称高度的影响

随着杆塔间距的增加，输电线路的导线弧垂会

显著增加，为同塔并架导线的架设以及运行检修带

来 困 难 。 同 塔 并 架 线 路 的 架 设 要 同 时 兼 顾 杆 塔 数

量和杆塔高度带来的影响。改变杆塔的呼称高度，

使 其 由 32 m 增 至 42 m，探 究 其 对 感 应 电 压 电 流 的

影响，如图 8、9 所示。
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图 8    呼称高度对静电耦合作用的影响

Figure 8    Influence of nominal height on 
electrostatic coupling
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图 9    呼称高度对电磁耦合作用的影响

Figure 9    Influence of nominal height on 
electromagnetic coupling

杆塔的呼称高度决定了输电导线的对地高度，

会 对 并 架 回 路 的 耦 合 参 数 产 生 影 响 。 随 着 杆 塔 呼

称高度由 32 m 增至 42 m，静电感应电压增大 8.8%，

其余 3 个感应分量略有增加，整体受杆塔呼称高度

的影响较小。

2    GA‐BP 网络预测感应电压和电流

2.1    BP神经网络

BP 神经网络是一种采用误差反向传播学习的

前馈神经网络模型［14］，可以实现从输入到输出的任

意 非 线 性 映 射 ，最 早 是 由 Rumelhart 等 在 1985 年 对

多层感知机神经网络的研究中提出。传统的 BP 神

经网络模型结构如图 10 所示，主要包括输入层、隐

含层及输出层。

误差反馈

期
望

输
入

输入层 隐含层 输出层

x1

x2

xm

…

…

y1

yn

‒

‒

+

+

图 10    BP 神经网络模型结构

Figure 10    Structure diagram of BP neural network model

输入层节点数由样本自变量维度所决定，本文

以四回线路 6 个方面的影响因素作为输入层的 6 个

节点。输出层神经元代表感应电压和电流值，即输

出层的节点个数为 4。为了避免预测模型过度复杂
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以及过拟合所导致的泛化能力变差，采用均方误差

（mean squared error，MSE）作为评价指标以选取最

佳 的 隐 含 层 节 点 数 。 隐 含 层 节 点 数 的 确 定 一 方 面

需 小 于 样 本 总 数 ，另 一 方 面 需 依 据 以 下 公 式 进 行

计算：

I = m + n + a （1）

式中，I 为隐含层神经元个数；m、n 分别为输入层、输

出层神经元个数；a 为常数，其取值范围为［1，10］。

均方误差 MSE 计算公式如下：

RMSE = 1
n ∑

i = 1

n

( ŷ i - yi )2 （2）

式中，ŷ i 为预测值；yi 为实际值。

隐 藏 层 的 神 经 元 个 数 过 多 将 会 导 致 神 经 网 络

过度学习，个数过少又会导致准确率下降。在具体

设计时，一般按照式（1）进行试算，分别计算不同隐

含层神经元个数的 MSE 并进行误差比较，然后选取

对应 MSE 最小的隐含层神经元个数。

2.2    遗传算法优化 BP神经网络

BP 神经网络虽然是人工神经网络中应用较为

广 泛 的 算 法 ，但 如 果 初 始 权 重 和 阈 值 选 取 不 当 ，神

经 网 络 的 性 能 则 会 受 到 较 大 的 影 响 。 遗 传 算 法

（genetic algorithm，GA）是 通 过 模 拟 自 然 界 的 进 化

规 律 而 演 化 出 的 一 种 具 有“ 生 存 + 检 测 ”迭 代 过 程

的全局搜索进化算法［15］。考虑到其可扩展性强，整

体搜索策略和优化计算不依赖于梯度信息，可通过

反复搜索与计算来解决传统 BP 神经网络运算过程

中 遇 到 的 局 部 极 值 的 问 题 。 本 文 选 择 采 用 遗 传 算

法 优 化 BP 神 经 网 络 ，以 求 解 决 初 始 值 和 阈 值 的 最

优 选 择 问 题［16］，从 而 使 BP 神 经 网 络 能 够 更 加 准 确

快 速 地 对 同 塔 并 架 线 路 感 应 电 压 电 流 预 测 模 型 进

行训练。采用 GA‑BP 神经网络的具体流程如图 11
所示。

根据图 11 可知，采用遗传算法优化 BP 神经网

络 的 关 键 步 骤 在 于 通 过 遗 传 算 法 选 择 最 优 的 神 经

网络权值和阈值，以确保神经网络训练更快搜寻到

极限最优解。其中，适应度作为表示个体适应能力

的 重 要 指 标 ，可 同 时 反 映 出 遗 传 操 作 的 优 劣 性 能 。

适 应 度 函 数 的 选 取 规 则 如 下 ：该 函 数 不 能 为 负 ；函

数设计应尽可能简单，以减少计算时间和空间上的

复 杂 度 ，降 低 计 算 成 本 ；适 应 度 对 某 类 具 体 问 题 应

尽 可 能 通 用 ，最 好 无 需 改 变 适 应 度 函 数 中 的 参 数 。

本文选取适应度函数为

F = RMSE( )X - O = 1
m ∑

i = 1

m

( )xi - oi
2 （3）

式中，m 为样本总数；xi 为遗传算法的理论输出；oi 为

遗传算法实际输出。

输入线路参数

开始

确定网络参数

初始化网络

最优权值、阈值

网络训练

计算误差

是否满足精度

输出感应电压和电流值

结束

是

否

更新
权值
阈值

初始值编码

种群适应度函数训练

选择操作

交叉操作

变异操作

根据电压、电流预测值
和实际值计算适应度

是否满足条件
是 否

图 11    遗传算法优化 BP 神经网络流程

Figure 11    Flow chart of genetic algorithm to 

optimize BP neural network

在神经网络的学习过程中，遗传算法不仅优化

了传统神经网络的计算流程，有效提升了神经网络

的训练速度，同时进一步改善了算法的收敛速度和

寻优能力［17］。

3    不同排列方式的电磁暂态效应预测

为 了 验 证 GA‑BP 神 经 网 络 在 不 同 导 线 布 置

方 式 下 的 感 应 电 压 电 流 预 测 上 的 可 实 施 性 和 优 越

效 果 ，本 文 以 中 兴 电 力 蓬 莱 电 厂 500 kV 送 出 工 程

为 例 ，以 同 塔 多 回 架 空 输 电 线 路［18］布 置 方 式 以 及

相 序 排 列 作 为 研 究 对 象 ，以 停 运 检 修 时 产 生 的 感

应 电 压 和 电 流 作 为 评 价 指 标 ，分 别 搭 建 传 统 BP 神

经 网 络 和 GA‑BP 神 经 网 络 的 感 应 电 压 和 电 流 预

测 模 型 ，并 分 别 将 预 测 结 果 与 实 际 仿 真 值 进 行

比 对 。

考 虑 到 由 于 电 感 和 电 容 耦 合 作 用 产 生 的 感 应

电压和电流是同塔多回线路的重要研究指标，感应
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电 压 和 电 流 过 大 将 直 接 影 响 到 停 运 回 路 的 接 地 操

作 、检 修 作 业 以 及 线 路 接 地 开 关 等 设 备 参 数 的 确

定。因此，本文以该送出工程为基础建立电磁暂态

仿真模型，主要以一回线路停运检修时产生的静电

和 电 磁 感 应 电 压 电 流 作 为 样 本 数 据 进 行 预 测 。 综

合 考 虑 四 回 输 电 线 路 的 空 间 布 置 以 及 输 电 线 路 的

相序排列等因素，选择该仿真模型得到的 100 组仿

真数据建立神经网络预测模型的数据集。

3.1    建立训练样本

同 塔 多 回 输 电 线 路 的 空 间 布 置 包 括 输 电 线 路

长 度 、线 路 杆 塔 间 距 、多 回 线 路 之 间 的 垂 直 间 距 和

水平间距、相序排列方式以及杆塔呼称高度 6 个方

面因素，将其作为预测数据的自变量，其中同相序、

异 相 序 1~4 以 及 逆 相 序 6 种 排 列 方 式 分 别 用 1~6
表示，由式（1）可知，对应的输入层和输出层神经元

个数分别为 6 和 4，则隐含层节点数为 4~13，其对应

的训练集 MSE 如表 4 所示，当隐含层神经元个数为

4 时，对应的 MSE 最小。

表 4    不同隐含层节点对应训练集均方误差

Table 4    Mean square errors of training set corresponding
 to different hidden layer nodes 10-3    

节点

4
5

MSE
0.77
1.35

节点

6
7

MSE
4.69
3.20

节点

8
9

MSE
2.36
3.93

节点

10
11

MSE
 6.34

39.50

节点

12
13

MSE
0.82
6.58

选取 4 个隐含层神经元个数，其对应的遗传算

法改进后预测模型的训练过程如图 12 所示，以验证

集为例，可知在训练次数为 52 时达到最小的 MSE，

即 0.001 748。

102

100

10‒2

10‒4

10‒6

均
方

误
差

训练次数

10 20 30 40 500

训练集
验证集
测试集
最佳值
目标值

图 12    4 个隐含层神经元的训练结果

Figure 12    Training results with four hidden layer neurons

3.2    设置预测模型

将 前 80% 的 样 本 数 据 作 为 训 练 样 本 ，后 20%

的 数 据 作 为 预 测 样 本 ，由 于 遗 传 算 法 优 化 的 BP 神

经网络对于节点的计算较为严格，为了避免重复输

入量不被识别为输入节点，将 100 组数据样本进行

乱 序 处 理 。 同 时 为 了 避 免 预 测 模 型 出 现 奇 异 样 本

数 据 ，采 用 premnmx 函 数 将 原 始 数 据 映 射 到［-1，

1］，对所有数据进行归一化处理。确定神经网络的

训练次数为 1 000，学习速率为 0.01，训练目标的最

小误差设置为 1.0×10-5。优化后的 BP 神经网络按

照预设的训练参数进行迭代计算，每次迭代后将计

算 后 输 出 的 数 据 与 实 际 值 进 行 比 较 、误 差 分 析 ，并

不 断 修 改 参 数 ，当 判 断 误 差 满 足 预 设 最 小 误 差 时 ，

即认为选择的模型参数满足预测精度和预测目标。

3.3    预测结果与分析

遗传算法优化后的 BP 神经网络的训练结果如

图 13 所示，可以清晰地显示出，不同的导线布置方

式 下 感 应 电 压 电 流 的 仿 真 值 和 预 测 值 之 间 的 线 性

拟合程度，拟合回归系数 R 表示目标值和预测输出

值之间的相关性结果。由图 13 可知，在训练集、验

证 集 、测 试 集 以 及 所 有 数 据 集 中 ，优 化 后 的 BP 神

经 网 络 预 测 模 型 的 拟 合 回 归 系 数 均 大 于 0.995，表

明 该 预 测 模 型 拟 合 程 度 较 高 并 且 可 以 较 为 准 确 地

对 未 知 导 线 布 置 方 式 下 的 感 应 电 压 和 电 流 进 行

预测。
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图 13    优化后的 BP 神经网络训练回归

Figure 13    The optimized BP neural network training 
regression diagram
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使 用 遗 传 算 法 优 化 前 、后 的 BP 神 经 网 络 对 后

20% 的样本数据进行预测的结果如图 14、15 所示。

以电磁感应电压为例，由图 14 可知，与传统 BP 神经

网 络 预 测 结 果 相 比 ，遗 传 算 法 优 化 的 BP 神 经 网 络

延 误 预 测 模 型 的 预 测 值 更 接 近 仿 真 所 得 到 的 电 磁

感应电压真实值。通过图 15 误差对比可以看出，传

统 BP 预 测 模 型 误 差 有 较 大 波 动 ，采 用 遗 传 算 法 优

化 的 BP 神 经 网 络 延 误 预 测 模 型 ，预 测 结 果 的 误 差

有明显下降。
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图 14    优化前、后的 BP 神经网络预测值和真实值对比

Figure 14    Comparison between the predicted value and 
the actual value of the BP neural network  before and 

after optimization
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图 15    优化前、后 BP 神经网络预测值和真实值误差对比

Figure 15    Comparison of the error between the predicted 
value and the actual value of the BP neural network 

before and after optimization

优化前、后的模型误差具体对比如表 5 所示，其

中 MAE（mean absolute error）为 平 均 绝 对 误 差 ，

MSE 为均方误差，MAPE（mean absolute percentage 
error）为 平 均 绝 对 百 分 比 误 差 。 传 统 BP 神 经 网 络

的 MAPE 为 3.589 2%，而遗传算法优化的 BP 神经

网 络 的 MAPE 仅 为 0.849 3%，即 预 测 精 度 在 99%

以上，明显高于传统 BP 神经网络，表明引入遗传算

法优化后提高了全局搜索能力，预测精度得到显著

提升。

表 5    优化前、后的模型误差对比

Table 5    Comparison of model errors before and 
after optimization

预测模型

BP

GA‑BP

RMAE

32.87

7.90

RMSE

1 854.59

128.34

RMAPE/%

3.59

0.85

通过以上分析可以看出，在探究架空输电线路

排列方式对感应电压和电流影响的研究中，充分显

示了 GA‑BP 神经网络对传统 BP 神经网络的优势，

体现出遗传算法优化 BP 神经网络从而提高感应电

压和电流预测精度的重要作用。

4    MOPSO 算法优化导线排列

ATP‑EMTP 软件强大的计算分析功能使其能

够快速建立同塔多回输电线路模型，并对于不同导

线位置以及排列方式下的停运情况进行仿真分析，

但其不具备多变量优化的能力，并且需要反复修改

模型参数以及大量的运算时间。MOPSO 算法具有

全局优化能力强、精度高、收敛速度快等优点，将其

与 GA‑BP 预测模型相结合，可以进行架空线路杆塔

排列优化分析。

MOPSO 算法是一种多目标函数全局优化的有

效方法，该方法通过群体中粒子间的合作与竞争产

生的群体智能指导优化搜索。在每一次迭代中，粒

子通过 2 个参数来更新自己的的位置和速度，即粒

子个体的最优解（Pbest）和整个群体的最优解（Gbest）。

第 k+1 次迭代时第 i 个粒子速度 vi
k+1 和位置  si

k+1 的
更新方程为

vk + 1
i = wvk

i + c1 r1( )P best - sk
i +

c2 r2( )G best - sk
i  （4）

sk + 1
i = sk

i + vk + 1
i  （5）

式中，k 为迭代次数；w 为惯性权重；c1 和 c2 为学习因

子，c1 是“自身认知”部分，c2 是“社会认知”部分；r1、r2

为［0，1］范围内服从均匀分布的随机数。
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在四回路导线空间布置及排列优化研究中，不

同的线路长度、导线间距以及相序排列方案等所产

生的耦合作用也会不同，本文选取的目标函数值为

仿真计算得到的静电和电磁感应电压电流值，粒子

的 位 置 代 表 不 同 的 导 线 布 置 参 数 ，包 括 线 路 长 度 、

杆塔间距等。根据式（4）、（5）更新每个粒子的速度

和 位 置 。 通 过 误 差 对 比 判 断 迭 代 是 否 满 足 预 设 条

件 ，若 满 足 即 停 止 搜 索 ，同 时 输 出 最 优 导 线 位 置 参

数以及对应的静电和电磁感应电压电流值，否则更

新粒子速度和位置继续搜索。运用 MOPSO 算法对

导线空间布置和相序排列优化流程如图 16 所示。

开始

初始化种群

初始化个体及全局最优位置

更新粒子速度和位置

更新个体及全局最优位置

满足终止条件？
否

输出最优导线布置方案

与感应电压、电流值

是

开始

图 16    MOPSO 算法对导线布置和相序排列优化流程

Figure 16    Flow chart of MOPSO algorithm optimization of 
wire arrangement and phase sequence arrangement

运行 MOPSO 算法并改变初始种群个数以及最

大 迭 代 次 数 ，对 于 静 电 和 电 磁 感 应 电 压 、电 流 值 的

优 化 如 表 6 所 示 ，可 知 当 惯 性 权 重 设 置 为 0.8，自 我

学 习 因 子 为 0.5，群 体 学 习 因 子 为 0.5 时 ，基 于

MOPSO 算 法 的 导 线 排 列 优 化 可 以 在 106 s 左 右 找

到全局最优值。并且多次运算结果相近，表示优化

方 案 收 敛 效 果 较 好 ，且 具 有 一 定 的 鲁 棒 性 ；减 小

MOPSO 算法的初始种群个数以及最大迭代次数，

运 算 时 间 明 显 降 低 ，且 十 分 接 近 全 局 最 优 值 ，收 敛

速度有效提升。

综合考虑静电耦合效应和电磁耦合效应，对应

的杆塔导线布置以及相序排列方案如表 7 所示。将

MOPSO 算法得到的最优导线布置方案和相序排列

方 式 作 为 ATP‑EMTP 中 LCC 杆 塔 模 型 参 数 进 行

仿 真 验 证 ，以 电 磁 感 应 电 压 为 例 ，所 得 到 的 波 形 如

图 17 所示，表明 GA‑BP 模型的准确性以及 MOPSO
算法优化导线布置方案的可行性。

表 6    MOPSO 算法优化结果

Table 6    MOPSO algorithm optimization results

初始种群

个数

2 000

1 000

2 000

1 000

运算

时间/s

106 

92 

87 

51 

迭代

次数

1 000

2 000

500

1 000

静电耦合

电压/kV

37.45

37.52

37.52

37.54

惯性

权重

0.8

0.8

0.8

0.8

电流/A

7.60

7.60

7.61

7.62

自我学习

因子

0.5

0.5

0.5

0.5

电磁耦合

电压/kV

0.713

0.719

0.720

0.721

群体学习

因子

0.5

0.5

0.5

0.5

电流/A

15.10

15.12

15.13

15.15

表 7    MOPSO 算法优化所得布置方案

Table 7    Layout scheme optimized by MOPSO algorithm

线路长

度/km

37.5

杆塔间

距/km

0.5

水平变

化量/m

-0.5

垂直变

化量/m

2.5

相序

排列

ABC/acb

呼称高

度/m

32

时间/ms

800

600

400

200

0

‒200

‒400

‒600

‒800

电
磁

感
应

电
压

/V

50403020100

UA

UB

UC

图 17    最优排列下电磁感应电压波形

Figure 17    Waveform of electromagnetic induction voltage 
under optimal arrangement

5    结语

1） 通过改变输电线路的布线方案以及相序排

列 方 式 ，可 以 明 显 改 变 并 架 回 路 间 的 耦 合 参 数 ，从

而影响到静电感应和电磁感应的效果。线路长度、

导线间距和呼称高度对静电耦合作用的影响较大，
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电磁耦合作用随着线路长度、垂直间距的增加也变

化 明 显 ，但 几 乎 不 受 呼 称 高 度 的 影 响 。 同 时 ，相 较

于 其 他 相 序 排 列 方 式 ，异 相 序 1（ABC/acb）产 生 的

感应电压和电流都最小，并且逆相序和 4 种异相序

排 列 方 式 产 生 的 感 应 分 量 与 同 相 序 相 比 均 降 低

20% 以 上 ，在 满 足 不 平 衡 度 等 其 他 指 标 的 情 况 下 ，

可优先选择异相序 1 作为同塔多回线路的相序排列

方式。

2） 通过遗传算法适当调整 BP 神经网络的权重

和阈值所建立的 GA‑BP 神经网络模型，有效解决了

电压电流预测模型产生局部极值的问题，预测感应

电压和电流的精度也得到大幅提升，GA‑BP 神经网

络对于感应电压和电流的预测精度在 99% 以上，高

于传统 BP 神经网络的 96.41%。同时，改进后的神

经 网 络 预 测 模 型 的 平 均 绝 对 误 差 较 传 统 BP 低

75.98%；平均相对误差较 BP 神经网络低 76.34%。

3） 将 MOPSO 算 法 应 用 于 对 架 空 输 电 线 路 的

杆塔设计，可以实现导线布置和相序排列方式寻优

的自动化。同时，使用 MOPSO 算法得到的线路布

置 方 案 所 产 生 的 感 应 电 压 和 电 流 值 满 足 开 关 站 设

计 的 技 术 要 求 。 随 着 开 关 站 送 出 工 程 的 进 行 ，

GA‑BP 神 经 网 络 以 及 MOPSO 算 法 对 感 应 电 压 和

电流的高精度预测和自动寻优，对于线路架设过程

中的导线布置以及接地开关选型均具有参考价值，

以保证工程的顺利开展。同时，后期线路实际运行

过程中的监测数据可以不断补充训练数据集，从而

进一步优化预测模型的参数，提高模型泛化能力和

预测精度。
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