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基于遗传算法的 LS-SVM 在谐波源建模中的应用 
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摘要：对现有的电力系统谐波源建模方法进行分析比较，提出基于最小二乘支持向量机的建模方法，并引用遗传算法对参数

寻优以提高模型精度。为了验证方法的有效性，在不考虑和考虑供电端电压谐波含量两种情况下采用 Matlab 对晶闸管控制

电抗器进行仿真提取训练数据并建模。结果表明采用基于遗传算法的最小二乘支持向量机建立的谐波源模型精度高，是谐波

源建模的有效方法。该方法把建模对象当作黑箱，没有考虑内部机理，也可用于其他非线性负荷建模之中。 
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Abstract：On the analysis of present methods of modeling harmonic sources in power system a modeling method for harmonic ，

sources based on least squares support vector machine LS（ -SVM is presented and ） genetic algorithm GA（ ）is recommended for 
parameter optimization to improve accuracy of the model To verify the effectiveness of th． is method，it uses Matlab to simulate a 
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0  引言 

电力电子装置在各行各业中广泛使用，是谐波

产生的主要根源，其谐波问题引起了学者的广泛关

注。谐波污染造成了诸多影响系统电能质量的波形

干扰，随着电力用户对电能质量的要求日益增高，

研究电力系统谐波，准确地对电力系统进行谐波分

析、加强对谐波的管理势在必行。为了对系统的谐

波进行有效的分析和治理，必须弄清楚电力系统中

谐波源的分布及其谐波状态，因此对谐波源进行有

效的分析，建立适当的模型来表征其谐波非线性特

性具有较高的理论和实用价值。 

1  谐波源建模方法分析 

目前描述电力电子装置谐波特性的模型中最为

常见的谐波电流源模型主要是由谐波电流幅值和相

角构成的。当供电端电压畸变明显或者不平衡时，

往往需要更详细的模型，用于建立详细模型的方法

主要有三种[1-2]：（1）建立谐波源的运行参数和端电

压之间的函数关系式并进行傅里叶变换求解；（2）
对谐波源运行情况建立分析模型并选择适当的迭代

方法求解其电流波形；（3）通过时域仿真求解谐波

源的稳态电流波形。从另一个方面来说现有的电力

电子装置模型主要分为两种：一种是基于频域建立

的模型，主要有电流源模型、传递函数模型[3]、诺

顿等效模型[3-5]等；一种是基于时域建立的模型，主

要有由差动方程构成的模型、状态空间模型等[6-7]。

为了提高谐波分析精度，一些学者将一次谐波计算

的结果作为下次计算的初值，循环迭代，直至满足

收敛条件，从而提出了高斯迭代[5]、牛顿迭代方
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法[8]。该方法需要利用表征谐波源特性的解析式来

计算雅可比矩阵，而通常该解析式的求解过程十分

复杂。电力电子装置拓扑结构类型多样，难以建立精

确有效的详细模型，而神经网络因其强大的非线性映

射能力、自学习等优点成为非线性建模的主要方法。

基于以上特性，国外学者 M.A.Moreno 和 J.Usaola 做
了相关研究，将多层感知器反向传播神经网络

（Multilayer Perceptron with Back- Propagation，
MLP-BP）和径向基神经网络（Radial Basis Function，
RBF）用于谐波源建模中，经过对比发现 RBF 建立

的模型训练步长短、精度更高[9]。文献[10-11]在考虑

整流电路换流影响的基础上，利用 RBF 建立谐波源

模型，并用于谐波潮流计算。文献[12]基于广义生长

—剪枝径向基函数神经网络（Generalized Growing 
and Pruning Radial Basis Function，GGAP-RBF）进

行谐波源建模，在提高模型精度方面进行了有益的

尝试。 
综上，基于谐波源内部机理建立的模型只适用

于某一特定拓扑的装置，当装置内部结构发生变化

时模型就失去了意义，必须重新分析建模。神经网

络把谐波源看作一个黑箱，不考虑其内部原理，因

此具有普遍适用性，但神经网络存在以下局限性：

网络过学习问题；不能全局寻优；对样本数据质量、

建模者经验等依赖性强。而基于统计学理论的支持

向量机具有严格的数学基础，优化目标基于结构风

险最小化以保证良好的泛化能力，能有效解决有限

样本条件下的高维数据模型构建问题，具有很好的

应用前景。因此本文研究了最小二乘支持向量机

（Least Squares Support Vector Machine，LS-SVM）

的非线性建模方法，并将遗传算法（Genetic 
Algorithm，GA）嵌入到参数优化过程中，建立基

于 LS-SVM 的谐波源模型。通过算例计算并进行

Matlab 仿真对比，验证该方法的可行性和高效性。  

2  基于遗传算法的最小二乘支持向量机 

支持向量机（Support Vector Machine，SVM）

是在统计学习理论基础上建立起来的用于分类与函

数逼近问题的学习方法[13-14]，其算法有：标准 SVM、

ν-SVM、LS-SVM 等，其中 LS-SVM 是标准支持向

量机的一种扩展，它将 SVM 中的解二次规划问题

转化为解线性方程组问题，从而提高求解的速度和

收敛精度。 
2.1 最小二乘支持向量机回归算法 

给定数据集{（xi,yi ）|i=1,2,…,m}, xi是第 i 个样

本的输入，yi 是对应的输出，m 是样本数。首先用

一个非线性映射把样本从原空间映射到高维特征空

间，其次在高维特征空间中构造最优决策函数，这

样就将非线性估计函数转换为高维特征空间的线性

估计函数。根据结构最小化原则，LS-SVM 回归表

示为以下约束优化问题： 
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式中：w 为权值向量；ei为误差变量；γ是调整参数

因子； ( )xϕ 为非线性映射函数；b∈R 是偏差量。

引入拉格朗日乘子求解，Lagrange 函数为 
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式中，αi为 Lagrange 乘子，对函数的各变量求偏导，

并令偏导数为 0，得到如下方程组： 
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消去变量 ei和 w 后得到对偶问题的线性系统： 
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其中 [ ]T1 1, ,1m = ⋅⋅⋅ ， [ ]1, , my y y= ⋅⋅⋅ ， [ ]1, , mα α α= ⋅⋅⋅ ； 

[ ]1, , me e e= ⋅⋅⋅ ； ( , )jk j kK x xΩ = ，j、k=1,…,m； ( , )j kK x x
为满足 Mercer 条件的核函数。通过求解得到

LS-SVM 的函数估计表达式： 
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这样 LS-SVM 不仅降低了计算复杂度，还使得

存储空间的要求减少，从而降低计算成本，适合解

决大规模数据计算问题。 
2.2 核函数的选取 

不同形式的核函数可以生成不同的支持向量

机，常用的核函数有：径向基核函数、线性函数、

多项式函数、感知器函数等。径向基函数在处理非

线性样本时比线性函数好，而多项式核函数参数比

较多，且当其阶次较高时会导致数值计算困难，耗

费时间大 [15]，因此本文选用径向基核函数构造

LS-SVM 模型，即 
2T T 2( , ) exp( (2 ))K x x x x σ= − −     （6） 

式中，σ 是核宽度，反映数据集的特性。径向基核

函数是满足 Mercer 定理的任意对称函数，在没有关
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于问题的先验知识时，由这种核函数训练而成的模

型比其他核函数的模型具有更好的总体性能[16]。 
2.3 参数的优化 

LS-SVM 和其他学习算法一样，其性能依赖于

学习机的参数，因此如何确定最优参数，一直是提

高最小二乘支持向量机学习和泛化能力的主要问题

之一。选用径向基核函数后，模型需要确定的两个

未知参数是 γ和 σ2，常用的留一法或十折交叉验证

参数选择法，计算量非常庞大，因此本文将遗传算

法嵌入到 LS-SVM 建模中进行参数寻优。 
针对 LS-SVM 需要优化的参数，建立平均相对

误差（Mean Relative Error） MREε 作为遗传算法的

适应度函数： 
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式中：m 为训练样本数；yi 为第 i 个样本的期望输

出；y（xi）为模型的实际输出。 
遗传算法设计如下： 
（1）考虑到有 γ 和 σ2 两个参数需要优化，采

用简洁方便的实数编码方式； 
（2）指定适应度函数的输入数据类型为双精

度向量（Double Vector），创建具有均匀分布的随机

初始种群； 
（3）设置初始种群规模以及交叉概率，选用排

列（Rank）适应度比例函数，种群的选择选用随机

均匀分布（Stochastic Uniform）函数，交叉选用分

散函数（Scattered），变异选用高斯函数（Gaussian），
子种群间的迁徙每隔 20 代发生在下一个种群，且在

两个子种群间的迁徙个体数百分比设置为 0.1。 
模型参数优化的具体过程如图 1 所示。 

是否满足收敛条件

开始

输入适应度函数，确定输入数据类型

确定初始种群规模 、进化代数

产生初始化种群

调用LS-SVM算法计算适应度

遗传算法操作 (选择、交叉、变异 )

输出优化结果，建立

LS-SVM模型

否

是

产生新的种群  
图 1 基于遗传算法的 LS-SVM 参数优化流程图 

Fig.1 Optimization flowchart of LS-SVM based on GA 

3  算例分析  

晶 闸管控制 电抗器（ Thyristor Controlled 
Reactor，TCR）是目前应用广泛的静止无功补偿器，

能有效地进行动态补偿，但其本身是一个谐波源，

在补偿的同时产生谐波电流加重了系统的谐波污

染。因此，本文选用 TCR 进行研究来验证提出的建

模算法的合理性，其电路结构如图 2 所示，主要由

三相供电电压、线路感抗、三角形连接 TCR 构成。 

Uc

Ua

Ub

ia

电抗器

a

c

bn

R+jx

R+jx

R+jx  
图 2 三相 TCR 原理图 

Fig.2 Schematic diagram of three-phase TCR 

3.1 TCR 谐波源训练数据的获取和处理 

假定 TCR 的供电电压及其吸收的电流均为三

相对称且以 T 为周期的周期性函数[12]，采用 Matlab
搭建模型进行仿真，该电抗器补偿容量为 120 kvar，
三相电压为 380 V，不考虑供电端谐波电压，在控

制角 α=120°的条件下，其 A 相线电流波形及谐波分

析结果如图 3 所示。在系统三相平衡的情况下，只

产生 6 1h k= ± 的特征谐波。 
FFT window: 4 of 9 cycles of selected signal

Fundamental(50 Hz)=148.2, THD=7.63%
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图 3 TCR 线电流及其谐波含量 

Fig.3 Line current and harmonic content of TCR 
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计算中各参数均采用标幺值，基准值为 0.38 kV，

0.1 MVA。为了获取训练数据，根据实际情况，基

波电压 U1在 0.95~1.05 之间变化，晶闸管控制角在

105°~165°之间变化的范围内随机选取700 组训练数

据和 50 组测试数据。 
为了进一步反应任意输入向量变化引起输出向

量变化的大小，本文把输入和目标输出向量利用式

（8）进行归一化处理，使其取值范围为[-1,1]，对

模型输出向量再利用式（9）进行反归一化。 
' min

max min

2 1i
i

h hh
h h

−
= × −

−
           （8） 

'
max min min0.5( 1) ( )i ih h h h h= + × − +       （9） 

式中： minh 和 maxh 分别为向量的最小值和最大值； '
ih

为归一化或反归一化后的值。 
3.2 模型结果验证 

3.2.1 不考虑谐波电压 

以基波电压、晶闸管控制角为输入，各次特征

谐波电流幅值、相角为输出，在 Matlab 环境下采用

基于 GA 寻优的 LS-SVM 方法进行训练和测试，建

立 TCR 产生的各次谐波电流的幅值和相角与供电

电压以及负荷特征参数的非线性映射关系。为了更

准确地展现模型的学习精度，本文用算术平均误差

（Mean Arithmetic Error） MAEε 来体现谐波电流幅值

的准确度，用平均相对误差 MREε 来表征相角的准确

度。 
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3.2.2 考虑谐波电压 

在实际的供电系统中，供电端电压并不是纯正

弦波形的，但是文献[9-11]的模型建立均是在假设供

电端电压不含谐波分量的条件下的，这使得模型在

实际工程应用中有限制性，因此本文在考虑谐波电

压的情况下用相同的方法再次对此谐波源进行仿真

获取训练数据并建模。考虑到输入向量的增加，为

了使模型更加精确，选取了 1 500 组训练数据和 120
组测试数据。 

两个模型的训练结果如表 1 所示，在 U1=1.013，
控制角为 118°时，TCR 的时域仿真结果与用以上方

法建立的模型结果如表 2 所示，考虑谐波电压在

U1=0.964，控制角为 120°时其结果对比如表 3 所

示。 
从表 1 可以看出模型输出的谐波电流幅值算术

平均误差很小，电流相角的平均相对误差也较小，

模型精度高。从表 2、3 可以看出：低次谐波电流的

误差较小，高次谐波电流的误差要大一些。对于装

置的基波电流来说，随着谐波次数的增加，谐波电

流占基波电流的比例也变小，虽然高次谐波误差相

对来说较大，但对谐波分析的总体影响不大。总的

说来，基于 GA 寻优的 LS-SVM 建立的模型误差小、

精度高，是有效的谐波源建模方法。 
表 1 模型误差 

Tab.1 Error of model 

算例 电流MAE 相角MRE 

不考虑谐波电压 2.7281e-4 0.096 2 
考虑谐波电压 6.9616e-4 0.110 7 

表 2 模型电流与仿真电流的对比 

Tab.2 Comparison of the model output and simulation  

时域仿真结果 模型输出结果 
谐波次数 

幅值/pu 相角 幅值/pu 相角 

基波 1.077 8 －89.87 1.077 9 －89.865

5 0.086 1 －89.18 0.086 0 －85.939

7 0.012 9 －91.76 0.013 1 －76.791

11 0.019 6 91.80 0.019 2 93.263

13 0.000 8 55.34 0.001 3 36.143

17 0.009 3 －87.66 0.009 3 －87.681

19 0.001 5 103.39 0.001 4 88.454

表 3 模型电流与仿真电流的对比 

Tab.3 Comparison of the model output and simulation  

时域仿真结果 模型输出结果 谐波 

次数 幅值/pu 相角 幅值/pu 相角 

基波 0.949 0 －89.86 0.947 6 －89.859

5 0.071 2 －89.14 0.071 8 －93.521

7 0.030 7 －90.26 0.030 5 －87.541

11 0.011 3 92.98 0.010 6 84.538

13 0.007 6 87.70 0.008 3 67.378

17 0.004 7 －82.53 0.004 8 －67.209

19 0.003 6 －92.61 0.004 2 －72.031

4  总结 

本文主要研究了基于遗传算法优化参数的最小

二乘支持向量机在谐波源建模中的应用。通过对

TCR 谐波源建模，结果表明这是描述谐波源非线性

特性的有效方法，其特点是：把谐波源当作一个黑

箱，将其产生的各次谐波电流幅值和相角与供电电

压以及负荷特征参数的非线性映射关系通过

LS-SVM 的训练建立起来，并在其中引用遗传算法

进行参数优化，以提高模型精度。在实际应用中，

也可以采用在线学习[17]，用实测的新数据进行模型

更新，实现谐波源模型的动态建模。本方法优于文
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献[10]之处不仅在于采用最小二乘支持向量机有效

解决了神经网络的局限性问题，而且考虑了系统供

电端的谐波电压，更符合工程实际。 
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