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摘 要：国内外对于电缆线路谐波损耗的研究主要是通过电磁物理分析进行计算，等值参数的修正多依赖经验公

式，精度方面有所欠缺。为准确评估电缆线路的谐波损耗，提出一种基于纵横交叉优化（CSO）算法-反向传播（BP）
神经网络的损耗智能评估模型。谐波影响下的电缆线路普遍是谐波次数多样且各次含有率不定，训练样本的影响

因素众多，为了克服传统的BP神经网络算法收敛速度慢、容易陷入局部最优的缺点，使用搜索能力更强的CSO算

法优化BP神经网络，得到基于CSO-BP神经网络的电缆线路谐波损耗智能评估模型。将该模型的损耗评估值、传

统BP模型评估值以及物理公式法计算值进行对比，仿真结果表明，基于CSO-BP神经网络的电缆谐波损耗智能评

估模型得出的结果与实际值更为接近，具有较高的准确性和稳定性。

关键词：电缆；损耗；谐波；反向传递神经网络；纵横交叉优化算法

中图分类号：TM 726：TP 183 文献标志码：A 文章编号：1674-1951（2021）08 - 0041 - 07
Abstract：Researches on the harmonic loss of cable lines at home and abroad are mainly based on electromagnetic physical
analysis. The correction of equivalent parameters mostly relies on empirical formulas，and the accuracy is inadequate. In
order to accurately evaluate the cable harmonic loss，an intelligent loss evaluation model based on crisscross optimization
algorithm optimized-back propagation（CSO-BP）neural network is proposed. Generally，cable lines under the influence of
harmonics are of various harmonic orders，different proportions of varied orders and multiple influencing factors on training
samples. In order to overcome the shortages of the traditional BP algorithm such as slow convergence and being easy to fall
into local optimum，BP neural network is optimized by CSO algorithm which can search better. After the optimization，an
intelligent evaluation model for cable harmonic loss based on CSO-BP neural network is obtained. The values calculated by
this model，traditional BP model and physical formulas are compared. The simulation results show that the cable harmonic
loss calculated by CSO-BP neural network based intelligent evaluation model is closer to the actual value. The model is of
accuracy and stability.
Keywords：cable；loss；harmonic；BP neural network；CSO algorithm

0 引言

电缆广泛应用于城市电网中，电网中的各种谐

波使得电缆的集肤效应、临近效应增强，对应的谐

波电阻增大，进而导致电缆的损耗增加。目前，国

内外相关领域的学者主要通过电磁物理分析或借

鉴手册的经验公式修正电缆的电气参数，再进行谐

波影响下的电缆线路损耗量化计算。文献［1］从基

本的物理定律出发，分析常见结构电力电缆在不同

间距、不同频率下的电气参数，得到较为准确的电

缆参数计算公式，但该公式计算过程复杂，难以计

算多种谐波共同存在时的电缆电气参数。文献［2］
在谐波机理研究的基础上，分析了高次谐波对电缆

电阻损耗、绝缘介质损耗以及中性线损耗的影响，

通过修正电缆交流电阻来近似计算谐波影响下的

电缆线路损耗。该文献只对谐波影响下的电缆线

路损耗进行了理论分析，缺乏进一步的仿真试验数

据验证。文献［3］应用电磁场理论，分析谐波问题

下电缆线路的邻近效应、集肤效应对电流密度分布

的影响，引入修正因子计算谐波影响下的电缆线芯

损耗、金属屏蔽层损耗及绝缘损耗。该文献仅将新

方法与国际电工委员会（IEC）采用的经验公式进行

仿真对比，缺乏实际电缆运行损耗数据的验证。文
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献［4］基于电缆的等效电路，建立了电缆的谐波阻

抗模型，研究了电缆漏电容对谐波电流的放大机

理，进一步分析了谐波电流放大对电缆损耗的影

响，但该方法没有研究多次谐波综合影响下的电缆

损耗。上述诸多研究的物理公式计算模型推导过

程中都做了部分假设，影响了模型的准确度，而且

普遍停留在理论的定性分析上，缺乏实际电缆损耗

数据的定量分析和验证；同时，城市电网中的电缆

基本都敷设在地下管道中，并且存在数量众多的电

缆接头，难以准确获取电阻、电抗等电气参数［5-6］：因

此，使用传统的物理公式模型精确计算电缆的谐波

损耗十分困难。

神经网络具有强大的学习和自适应能力，可以

实现任意的非线性映射，能够较好地解决各种复杂

的非线性问题［7-8］。目前已有不少学者成功地将神

经网络应用在配电网线损的评估研究中［9-11］。传统

的反向传播（BP）神经网络采用梯度下降法更新权

值和阈值，导致收敛速度慢，容易陷入局部最

优［12-13］。谐波影响下的电缆线路往往是谐波次数多

样、各次含有率不定，训练样本的输入因素众多，导

致神经网络的计算量和权值数急剧增加。

针对谐波对电缆损耗影响的特点和传统BP神
经网络的缺点，选用纵横交叉优化（CSO）算法［14-16］

对BP神经网络进行优化，建立基于纵横交叉算法的

电缆谐波损耗智能评估模型。该模型具备了BP神
经网络的非线性映射能力以及纵横交叉算法收敛

速度快、全局搜索能力强的优点。以电能质量综合

试验平台上获取的大量电缆谐波数据进行仿真，分

别采用本文提出的模型、传统BP神经网络模型以及

物理公式模型评估电缆的谐波损耗。

1 谐波对电缆损耗的影响

1. 1 电缆损耗的构成

电缆的损耗主要考虑线芯交流电阻损耗和绝

缘介质损耗，计算公式为

ΔP = ΔPR + ΔPd， （1）

式中：ΔPR为电缆线芯交流电阻损耗；ΔPd为绝缘介

质损耗。

（1） 单位长度电缆线芯交流电阻损耗的计算

公式为

ΔPR = I 2R1， （2）

式中：I为流过电缆的电流有效值，A；R1为20 ℃时单

位长度电缆的交流电阻，Ω。

（2）单位长度电缆的绝缘介质损耗为［3］

ΔPd = ωC0U 20 tan δ， （3）

式中：ω为电压的角速度；tan δ为工频下绝缘损耗因

数；U0为电缆线电压；C0为单位长度电缆的电容，

μF/km。
1. 2 电缆谐波附加损耗的物理公式计算模型

线路中有谐波电流时，由于谐波的频率数倍于

工频，电缆线芯的集肤效应、邻近效应使得线芯电

阻比基波电阻要大，在线路上产生了附加的功率损

耗，加大了电缆线路上的电能损耗。因此，研究谐

波干扰下的电缆损耗问题对电缆的实际运行、检

测、维修具有十分重要的意义［3-4］。

当谐波流过电缆线路时，电缆交流电阻随频率

增大，参照 IEC 60287系列标准，具体的修正经验公

式为
Rh = R1 (1 + Ysh + Yph )， （4）

式中：Rh为单位长度电缆线芯在 h次谐波作用下的

交流电阻；Ysh为 h次谐波作用下的集肤效应系数；

Yph为h次谐波作用下的邻近效应系数。

（1）集肤效应系数Ysh的计算公式为

Ysh = X 4s
192 + 0.8X 4s

， （5）

X 2s = 8πfR1 × 10
-7Ks， （6）

式中：Ks为集肤效应的经验值，取值1. 0。
（2）邻近效应系数Yph的计算公式为

Yph = X 4p
192 + 0.8X 4p (

dc
s )

2
× é
ë
êê0.312 ( dcs )

2
+

1.18
X 4p (192 + 0.8X 4p ) + 0.27

ù

û
úú， （7）

X 2p = 8πfR1 × 10
-7Kp ， （8）

式中：dc为电缆线芯的直径，mm；s为导体轴心间距，

mm；Kp为邻近效应的经验值，取值0. 8。
根据修正后的电缆线芯电阻Rh，由叠加定理可

知，考虑谐波影响下的电缆线路损耗物理公式计算

模型为

ΔPhar = I 21 R1 + I 22 R2 + … + I 2h Rh =∑
h = 1

hmax
I 2h Rh 。（9）

由式（9）可知，使用物理公式模型计算电缆线

路损耗时，计算步骤繁杂，计算过程需要用到诸多

经验公式进行电气参数的修正，降低了模型的精确

度。而电缆线路基本敷设在地下管道中，结构复

杂，接头较多，电阻、电抗等参数往往与生产厂家提

供的参考值不同，也会增加模型的误差。相对而

言，电缆线路两端的电压、电流、谐波含有率等运行

电气参数较容易准确测量，因此，本文尝试以电缆

线路的电压、电流、谐波含有率等电气特征量作为
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输入，建立电缆线路的谐波损耗智能评估模型。

2 基于COS算法的BP神经网络机理

2. 1 COS算法

CSO算法是一种新的群智能优化算法，该算法

的搜索行为包括横向交叉和纵向交叉 2种方式。在

每次迭代中，种群粒子分别通过横向交叉和纵向交

叉更新，得到中庸解MShc，MSvc，中庸解再与父代的

粒子进行对比竞争，保留适应度更好的占优解DShc，
DSvc。通过不断进行横向交叉和纵向交叉 2种搜索

行为，CSO算法具备了优异的全局搜索能力，在“适

者生存”的竞争机制下，保证了 CSO种群的粒子始

终处于历史最优位置，算法的收敛速度得以

提高［17-18］。

2. 1. 1 横向交叉

横向交叉是在种群中对粒子进行两两随机配

对后，选取配对的 2个不同粒子，在它们的同一维度

上进行算术交叉。假定父代粒子X ( i )和X ( j )在第 d

维进行横向交叉，则它们的子代由如下公式产生

ì

í

î

ï
ï
ï
ï

MShc ( i，d ) = r1X ( i，d ) + (1 - r1 )X ( j，d ) +
c1 (X ( i，d ) - X ( j，d ) )

MShc ( j，d ) = r2X ( j，d ) + (1 - r2 )X ( i，d ) +
c2 (X ( j，d ) - X ( i，d ) )

，（10）

式中：r1，r2为 0~1之间的随机数；c1，c2为-1~1之间

的随机数；X ( i，d )，X ( j，d )分别为父代种群中个体粒

子 X ( i )和 X ( j )的第 d维；MShc ( i，d )，MShc ( j，d )分别

为 X ( i，d )和 X ( j，d )通过横向交叉产生的第 d维

子代。

通过横向交叉产生的子代，将会与父代X进行

适应度竞争，只保留适应度更好的解并保存在矩阵

X中。

2. 1. 2 纵向交叉

纵向交叉是对个体粒子的 2个不同维度进行算

术交叉。假设对粒子 X ( i )的第 d1维和第 d2维进行

纵向交叉，则其子代由如下公式产生
MSvc ( i，d1 ) = rX ( i，d1 ) + (1 - r )X ( i，d2 )，（11）

式中：i ∈ N (1，M )；d1，d2 ∈ N (1，D )；M为种群数目；D

为个体维度总数；MSvc ( i，d1 )为个体粒子X ( i )的第 d1
维和第 d2维通过纵向交叉产生的第 d1维子代；r为
0~1之间的随机数。

通过纵向交叉产生的子代将会与父代进行对

比竞争，适应度更好的解将保存在矩阵X中。2种
交叉操作交替进行，加强了算法的全局搜索能力，

不容易陷入局部最优，同时保证了算法的收敛

速度。

2. 2 利用CSO算法优化BP神经网络

BP神经网络具备较强的学习能力和自适应能

力，在各种复杂的非线性问题中得到了广泛应用，

如电力系统中的负荷预测、风电功率预测、变压器

故障诊断等［19-21］。但传统神经网络训练过程中，误

差对权值的变化不敏感，迭代次数多，收敛慢，极易

陷入局部最小。现在利用CSO算法搜索BP神经网

络最优的权值和阈值，加快神经网络的收敛速度，

提高全局搜索能力。

CSO粒子由神经网络需要训练的 4个参数组

成，分别是：输入层和隐含层连接的权值向量W1；隐

含层和输出层连接的权值向量W2；隐含层的阈值 a；
输出层的阈值 b。

3 CSO-BP神经网络在电缆谐波损耗评估

中的应用
3. 1 电缆谐波损耗BP神经网络结构

3. 1. 1 确定训练数据

建立CSO优化BP神经网络的电缆谐波损耗智

能评估模型时，选择的训练数据是否合适会直接影

响模型评估的准确性；同时，综合考虑电缆线路实

际运行中出现的各种谐波问题，选择合适的训练数

据，从而提高模型在工程实际中的实用性。训练数

据的选取需要考虑以下几个方面。

（1）广泛性。在实际的电网运行中，谐波问题

更多出现在 10 kV及以下的配电网中，主要的谐波

组成是 3，5，7，9，11，13等奇数次谐波［22］，但也要适

当考虑偶数次谐波对电缆线路损耗的影响。因此，

选取的训练数据应该尽可能涵盖电缆线路实际运

行中所出现的各次谐波以及不同的谐波含有率，并

有相对应的电缆损耗作为模型的期望输出值。

（2）训练数据中，选择电缆的各种谐波数据的

比例应该尽可能与实际电网的谐波问题相当。在

实际的电网运行中，3，5，7等低次数谐波比较常见，

相应的谐波含有率较高，而次数大于 13的谐波相对

较少，相应的谐波含有率很低。因此，训练集中低

次数的谐波样本数据应更加丰富，比例要大于高次

数谐波数据。

（3）避免过多的输入信息。训练数据的输入信

息如果包含大量的冗余信息会增加网络的训练时

间，削弱网络的收敛性能，甚至可能导致不收敛的

情况，因此，每个样本数据要以有代表性的电气特

征作为输入。

3. 1. 2 确定输入的谐波电气特征

正常情况下，电缆的损耗主要包括线芯交流电

阻损耗和绝缘介质损耗，前者由流过的电流决定，
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后者由端电压决定。当存在谐波问题时，电缆的损

耗还会受谐波电流的次数以及相应的谐波含有率

影响［3］。

综上所述，电缆的谐波损耗取决于电缆线路的

电压、电流、谐波的次数及各次谐波的含有率。考

虑到低压配电网中主要存在 2∼20次的谐波，更高次

数的谐波含量极低，可以忽略，为了保证模型的收

敛性以及准确性，在模型的样本数据中，选择电缆

线路上的基波电压、基波电流、2∼20次谐波电流对

应的含有率等有代表性的电气特征作为模型的输

入向量，电缆的损耗P作为模型的输出。

3. 2 基于CSO-BP神经网络的电缆谐波损耗评估

流程

（1）构建BP神经网络的框架，设置训练次数、学

习速率、目标误差等基本参数。设置CSO算法的种

群大小、粒子维度、最大迭代次数、横向交叉概率、

纵向交叉概率等参数并进行种群的初始化。

（2）根据训练数据的输入值和输出值，以模型

输出的损耗评估值和实际损耗值的均方误差作为

CSO算法的适应度函数，通过式（12）计算每个粒子

的适应度，得到粒子的个体最优解与全局最优解。

f ( i ) = 1
N∑n = 1

N∑
t = 1

T (Pi - P̂i )2， （12）

式中：Pi为模型输出的损耗评估值；P̂i为实际损耗

值；N为训练样本数；T为输出层节点数，本模型

中T = 1。
（3）横向交叉。将种群内粒子两两配对，每对

粒子通过式（10）进行交叉，产生一对子代MShc，对
MShc中每个解计算相应的适应值，并与父代种群进

行对比，适应度更好的保留在矩阵X中。

（4）纵向交叉。将种群进行归一化处理，然后

将同一粒子的所有维进行随机配对，以纵向交叉概

率选取一定量的维，代入式（11）进行交叉产生子

代，反归一化与横向交叉后的矩阵X进行对比，择优

更新矩阵X。

（5）迭代次数加 1，如果此时迭代次数达到设置

的最大迭代次数，CSO算法优化过程结束。根据适

应度最好的解来确定最优的神经网络权值与阈值，

否则返回到步骤（3）继续优化。

（6）将 CSO优化后的权值和阈值代入神经网

络，结合训练样本进行网络训练，以误差要求作为

模型输出的条件。若不满足误差要求，则返回到步

骤（2）继续优化；若满足误差要求，则结束训练并输

出模型的损耗评估值。

基于CSO-BP神经网络的电缆谐波损耗智能评

估流程如图1所示。

3. 3 电缆谐波损耗评估模型的性能分析

将测试样本集的谐波电气特征向量输入到训

练后的CSO-BP神经网络电缆谐波损耗智能评估模

型中，得到测试样本集的电缆谐波损耗评估值。通

过计算测试样本集评估值与实际值之间的平均绝

对百分比误差 δMAPE来分析模型的性能。

δMAPE = 1N∑i = 1
N |

|

|
|

|

|

|
|
Pi - P̂i

P̂i

× 100%。 （13）

4 案例分析

利用长 300 m、型号为 ZC-YJV22-0. 6/1kV-4×
120的低压电力电缆的谐波试验数据，对本文所建

立的基于CSO-BP神经网络的电缆谐波损耗智能评

估模型进行验证分析。

�!��

图1 基于CSO-BPN神经网络的电缆谐波损耗评估流程

Fig. 1 Evaluation process of cable harmonic loss based on
CSO-BP neural network
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4. 1 获取电缆谐波试验数据

在大容量电能质量综合试验平台上采集电缆

谐波试验数据，试验平台的原理结构如图 2所示。

该试验平台可真实模拟实际电网中的谐波问题，并

能够自定义高精度地输出各种谐波电压/电流。在

电缆谐波试验中，将电缆首端连接到 380 V试验母

线，电缆末端连接到120 kW的负载上。

为了使训练样本具有广泛性，在谐波试验过程

中，电缆线路上的谐波次数为 2∼20次，其中，2∼15
次谐波的含有率变化范围是 0%∼25%，16∼20次谐

波的含有率变化范围是 0%∼20%。经过现场数据采

集和处理，总共获得 745组电缆谐波试验数据，每组

试验数据包含了电缆线路上的基波电压、基波电

流、2∼20次谐波电流的含有率以及电缆的损耗值。

4. 2 CSO-BP神经网络电缆谐波损耗智能评估仿

真分析

CSO-BP神经网络具体参数设置如下。

（1）CSO参数：种群粒子数为 60，最大迭代次数

为 1 000，纵 向 交 叉 概 率 为 0. 5，横 向 交 叉 概 率

为1. 0。
（2）BP神经网络的结构：输入层神经元为 21

个、隐含层神经元为 7个、输出层神经元为 1个；训

练速率为0. 1。
将 745组电缆谐波试验数据按 645∶100的比例

分成训练样本集和测试样本集，其中训练样本集与

测试样本集均随机产生。

通过对训练样本的反复学习，可以得到 CSO-
BP神经网络以及传统 BP神经网络的收敛曲线，如

图3所示。

由图 3可以看出：CSO-BP神经网络模型具有较

好的收敛速度，其均方误差由初始值下降到 0. 03仅
用了 60代，而 BP神经网络模型达到同样精度需要

接近 200代；另一方面，在同样的迭代次数下，CSO-
BP神经网络模型能得到更高的精度。综上所述，采

用 CSO-BP神经网络能够提高模型的收敛性能，在

一定程度上克服传统BP神经网络收敛慢、泛化能力

不足的缺点。

分别使用 BP神经网络、本文模型（CSO-BP）对

电缆的谐波损耗进行预测评估，并结合式（9）的电

力电缆谐波损耗物理计算模型，将不同模型得到的

电缆谐波损耗值进行对比，结果如图4所示。

由图 4可以看出，BP神经网络模型、CSO-BP神
经网络模型都能够较为准确地对谐波影响下的电

缆损耗进行评估，但整体上 CSO-BP神经网络模型

的评估值与现场实际值更为接近，具有较高的准确

性和稳定性。在所有测试样本中，采用物理公式计

算得到的电缆谐波损耗值皆小于实际值，而且误差

较大，这是因为物理公式计算模型采用了经验公式

对电缆的电阻等电气参数进行估算，不能准确表征

谐波对电缆损耗的影响，部分电气参数的估值偏高

或偏低，进一步代入损耗计算公式中就会导致计算

�#41
�#>
�#>

�#41
�#>
�#>

�#41
�#>
�#>

�#41
�#>
�#>

图2 大容量电能质量综合试验平台原理结构

Fig. 2 Principle and structure of a large-capacity power quality
comprehensive test platform

图3 不同算法下的收敛性能对比

Fig. 3 Convergences under different algorithm

图4 不同模型的电缆谐波损耗评估值对比

Fig. 4 Cable harmonic losses evaluated by different models

··45



第 43卷华 电 技 术

得到的损耗值误差增大。

根据不同模型得到的电缆谐波损耗评估值，通

过式（13）计算出传统物理公式计算模型的平均绝

对百分比误差 δMAPE为 3. 124 8，BP神经网络模型的

δMAPE 为 1. 633 8，CSO-BP神经网络模型的 δMAPE 为
1. 445 1，CSO-BP神经网络模型的准确度比非神经

网络模型提高了 53. 75%，比传统神经网络模型提

高了 11. 55%，有效提高了电缆谐波损耗评估的整

体精度。

5 结论

（1）本文建立的 CSO-BP神经网络电缆谐波损

耗智能评估模型与传统的物理公式计算模型相比，

只需要获取电缆线路的电压、电流数据，不需要估

算电阻等电气参数，而且由神经网络自身完成训

练，不用人为进行复杂的计算，所得到的电缆谐波

损耗值更加准确，工作量也大大减少。

（2）本文建立的 CSO-BP神经网络模型克服了

传统BP神经网络模型泛化能力不足的缺点，得到的

电缆谐波损耗评估值的准确性和稳定性更高。

（3）本文仅针对电缆损耗影响最明显的谐波电

能质量问题进行建模，其他电能质量问题如三相不

平衡、电压偏差也会对电缆线路的损耗产生影响，

在进一步的研究中可以往多种电能质量问题综合

影响下的电缆线路损耗智能评估模型方向发展，同

时可以尝试使用学习能力更强的深度学习等智能

算法进行建模。
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