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摘要：传统的机械式静态无功补偿（MSC）装置的等电位投切算法在单机运行上存在很多局限性问题，例

如单片机控制芯片运算时间长、受硬件影响计算结果收敛性差，等等。近些年，对单机可借由物联网（IoT）平

台，通过消息队列遥测传输（MQTT）协议与后端通信的设备的研究愈发成熟，而物联网技术的发展，也让将神

经网络这类机器学习算法应用于单机电气设备成为现实。在实验中，通过大量数据集训练，可预测不同电气

环境下的投切时间，以达到自适应等电位的投切效果，研制出的装置已实现无火花、无涌流、无过电压等的自

适应投切。研发重点包括装置的等电位投切原理及仿真、装置与后端软件的物联网通信方法、BP神经网络算

法的实现过程与训练结果以及投切实验的实验结果和实验分析等。
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Abstract: The equipotential switching algorithm of the traditional mechanical static compensator（MSC）

device had many limitations in the operation of the single machine，such as the long operation time of the

microcontroller control chip，the poor convergence of the calculation results had been affected by the hardware，and

so on. In recent years，the research on devices that can communicate with the back end through the message

queuing telemetry transport（MQTT）protocol through the internet of things（IoT）platform has becoming more and

more mature，and the development of IoT technology has also made it possible to apply machine learning

algorithms such as neural networks to stand-alone electrical equipment. In the experiment，through a large number

of data sets training，the switching time in different electrical environments could be predicted to achieve the

adaptive equipotential switching effect，the adaptive switching without spark，no inrush，no overvoltage，etc，was

achieved in the developed device. The research and development focus includes the equipotential switching

principle and simulation of the device，the IoT communication method between the device and the back-end

software，the implementation process and training results of the BP neural network algorithm，and the experimental

results and experimental analysis of the switching experiment.
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王誉棋，等

电力系统的日常运行中，配电网的无功补偿

方式里，最经典最常用的方法是并联电容器组。

其中，使用频率最高、最经济、最有效果的补偿装

置是静态无功补偿（static var compensator，SVC）
投切电容器[1-2]。

从SVC的发展来看，经过多年的研究，像重燃

弧、电容击穿、同步投切这些经典问题已经得到了

很大程度的解决[3]。尤其是在机械式静态无功补

偿（mechanical static compensator，MSC）装置的研

究里，在延长其电磁机械投切装置寿命的问题上，

近些年颇有成效，例如等电位投切技术，经过大量

的实验和装置服役，已经非常成熟[4-5]。
但是受限于硬件技术和成本问题的制约，例

如传统的单台设备大多采取的主控芯片为 DSP
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系列或者 STM32系列，即使拥有高计算速度的

DSP芯片，在没有强悍的运算处理能力和海量数

据的储存能力的情况下，使用 BP神经网络等迭

代次数多、寻优算法复杂的自适应算法时，这些

设备仍然做不到持续数据更新、进行反复的机器

学习及自我迭代。

所以传统的单台或者通过 CAN总线等完成

组网的MSC设备，在等电位、自适应投切上使用

的技术和算法仍然比较粗糙，造成的涌流问题、

燃弧过电压等故障频率高，随着使用年限的增

长，自适应投切的效率也会有所下降，不能做到

很好的机器自学习和自适应控制。

随着主流物联网技术的发展，WIFI与 4G，5G
等通信技术的成熟，无线通信在工业应用领域也

逐渐站稳脚跟，高传输效率和巨量传输的信息量

也保证了装置工作的精度。

近些年，随着机器学习和寻优算法的发展，

神经网络算法的发展也得到很大提升。尤其是

其具有学习迭代次数较少、收敛性强、学习速率

快、预测精准等优点，故BP神经网络算法也被广

泛应用于工业领域的各种自适应过程控制及电

力电子工程中[6-7]。
本装置的研发基于传统MSC在等电位、自适

应投切上的不足，将物联网设备传递信息量和数

据量的优点，与神经网络自适应学习算法高效、

精准的自适应控制特性相结合。研制出的基于

物联网与 BP神经网络实现的等电位、自适应的

MSC投切装置，可实现长寿命的、等电位自适应

的、无涌流无过压等故障可靠的功能。

1 等电位投切原理及仿真

以共补式电容器投切为例，其结构如图1所示。

图1 共补式并联电容器电路图

Fig.1 Circuit diagram of parallel common compensation capacitor
在加入防止投入造成电路谐振和次同步振

荡的串联电抗器后，投切过程对电网造成的暂态

影响可以依据基尔霍夫电压定律以及电路原理

分析得出。

补偿电容组电压差为U，定义此补偿电容组

为A组，投切时，并入电网 A相、B相的线路间，则

A 相 t 时 刻 电 网 电 压 表 达 式 为 uA = 2 ×
U sin (ωt + θ )，ω为参考系角频率，γ为补偿角差，

θ为继电器投入的初相角，B相电压的表达式为

uB = 2 × Usin (ωt + θ + 120° )，经过化简得到继

电器两端电压Uqf的投切暂态关系式[8]：

Uqf = 6×Usin (ωt+ θ- 30° )-{sin (ωt+ θ )·
2 U
Z

(XL -XC )- sin (ω0 t+γ )e-δt×
é

ë
êê
ω20
ω2
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ω20
cos2θ+ uC (0 )
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ù
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ω20
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ω0 × LC
} （1）

与回路中电流 I的投切暂态关系式如下：

I = 2 U
Z

cos(ωt + θ ) 6 U
Z

×
é
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êê
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ω20
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其中 γ = arctan ( ω0
ω
tanθ )

δ = R
2L ω0 = 1

LC
- R2

4L2
式中：UC（0）为最初的电容电压参数，初始值为U；
ω0为初始角频率；δ为等效阻抗角；Z为等效阻抗

和；R为放电电阻；C为补偿电容；L为电抗器电感

感抗；XC为补偿电容容抗；XL为电抗器感抗。

从暂态方程里不难看出，在投入补偿电容

时，继电器QF两端电压与电网初相角 θ的关系较

为复杂，再加上多次投切后UC（0）的变量无法定

量化。因此，在投入时刻，等电位投切法直接寻

找继电器QF两端电压过零点投入。

在切除时，应注意涌流电流 I的大小，涌流电

流与动作时刻电网初相角 θ有关，根据三角函数

关系，θ为 0时，I最小，也即在切除时刻寻找该相

电网电流的过零点，在此时切除，投切效果最好。

在对投切时刻的暂态分析结束后，得出的等

电位投切理论需进行仿真证明，下一步就是利用

Matlab软件的 Simulink功能模块建立共补式MSC
投切拓扑，在不同的电角度进行投切仿真，分析

运行结果。建立的单台共补式电容投切的拓扑
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结构如图 2所示，经过逻辑控制器，比较当前与

Transport Delay模块延时输入的两个时刻波形，

当波形信号真值异号，视为波形过零，以此模拟

等电位投切的过零投切。

图2 单机共补式补偿电容拓扑

Fig.2 Single common compensation capacitor topology

通过改变 Transport Delay模块延时时间，可

以模拟设备对过零投切的不同精度，如果精度较

差，过零投切的误差可能会差出几个电位角，涌

流和过电压情况可能会很严重，具体效果和影响

可以通过仿真模拟出来。

首先，依据上文提出的等电位投切理论，在

继电器两端电压为 0时将电容组投入，电网电流

为0时切出，仿真实验波形如图3所示。

由图 3可以看出，无论是投入时刻还是切除

时刻，都没有发生明显的涌流现象及过电压的情

况。为了产生对比效果，改变 Transport Delay模
块的延时时间，改变继电器动作角度，模拟最大

精度差值电角度为 5°，10°以及 30°时，继电器涌

流的变化，仿真波形如图4～图6所示。

图3 Matlab示波器仿真波形

Fig.3 The simulation waveforms of Matlab

图4 5°时仿真波形

Fig.4 Simulation waveforms at 5°

图5 10°时仿真波形

Fig.5 Simulation waveforms at 10°
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由图 4～图 6可知，最大精度差值电角度为

5°时，由于投切角度发生变化，电网中出现了涌

流电流，继电器两端也有过电压的情况，但是涌

流在峰值 3倍以内，这对机械电磁继电器的寿命

影响不大。但是，继续增大角度误差精度，会使

电网中的涌流增大至远远超过 3倍峰值，过电压

情况也会很严重。所以，综上所述，自适应算法

生成的结果一定要保证误差在电角度 5°以内，也

即误差比例在1.38%内。

2 基于BP神经网络的自适应投切

基于上述提出的等电位投切方法，应当依据

机械式投切装置的电气特性，使用一种高效率

的、准确的自适应算法——BP神经网络自适应算

法。根据所使用的电磁继电器——磁保持继电

器的硬件特性，完成基于 BP神经网络算法的自

适应投切。

2.1 磁保持继电器工作原理

近年兴起的磁保持继电器，具有着使用功耗

低、体积小、稳定性高等优点，更重要的是，磁保

持继电器由永磁机构提供吸合力，这使得控制方

法更加简单，装置使用寿命也更长[9]。设备选用

的磁保持继电器型号为HFE66-100，其结构如图

7所示，剖面图如图8所示。

图7 磁保持继电器结构图

Fig.7 Schematic diagram of magnetic holding relay

图8 磁保持继电器剖面图

Fig.8 Section of magnetic holding relay
在磁保持继电器工作特性中，有一个参数对

于MSC的投切非常重要，那便是磁保持继电器的

动作时间 td[10]，其计算公式如下：

td = tα + tm + tn （3）
式中：tα为电路板的触发延时，由于MCU的控制

时间分散性很小，时间等级小于μs级，因此此时

延可忽略不计；tm为电磁线圈励磁时间，其因变量

为装置励磁电流 im；tn为永磁体机构铁心运动时

间，此时延与电路参数以及铁心运动阻尼有关[11]。
装置励磁电流 im在不同时域被分为上升段与

下降段，表示如下[12]：
ì

í

î

ïï
ïï

im = Er sinω ( t - t1 ) 0 < ω ( t - t1 ) < π2
im = Er e

-β [ ω( t - t1 ) - π2 ] π
2 < ω ( t - t1 ) < π

（4）

其中 ω = 1
LC
- r2

4L2 β = r
L

式中：E为继电器两端施加电压；r为继电器等效

阻值；ω为电流角频率；β为线圈阻抗角。

从以上的分析可以得出结论：1）作为控制磁

保持继电器投切的重要参数，动作时间 td主要受两

端电压E、环境温度等因素影响；2）通过BP神经网

络算法来进行训练和机器学习，在新的工作环境

下预测动作时间 td，完成投切动作的自适应控制[13]。
2.2 BP神经网络算法

人工神经网络模型是基于对人脑的组织结

构以及活动机制的初步认识，提出的一种新型的

信息处理机制，其预测效果好，计算结果精准，在

自适应学习算法领域风靡一时。神经网络的网

络结构是由输入层、隐含层以及输出层组成的，

其中神经网络的层数由隐含层个数及输出层个数

所决定，也即神经网络的层级不包含输入层。

如图 9所示，以三层神经网络为例，此神经网

络包含两层隐含层、一个输出层。其中第一层的

隐含层节点数为 3，第二层节点数为 2；输入层为

样本特征 x1，x2[13]。

图6 30°时仿真波形

Fig.6 Simulation waveforms at 30°
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图9 三层神经网络

Fig.9 Three layers neural network
在神经网络中的每一节点，都与上一层所有

节点相连接，这被称为全连接；而神经网络的上

一层输出的数据是下一层的输入数据，如图 9所
示，原始的输入数据经过第一层隐含层的计算可

以得出输出数据，然后将其传入下一层的隐含

层，这样层层递推。在这个过程中，神经网络的

层级由神经元组成，也成为节点，每一个神经元

相当于一个感知器；每个节点都将计算出特征矩

阵与权值矩阵的加权和，得到净输入 e，然后通过

激励函数 f（e）得到该节点的输出。

BP神经网络的训练过程主要包含两个重要部分：

1）向前传播得到预测数据；2）反向传播更新权重。

向前传播得到预测数据的过程中，数据从输

入层输入，经过隐含层、输出层的计算得到预测

值，此预测值即为输出层的输出结果，网络层的

输出即为该层中的所有节点的输出集合。

反向传播更新权重则需要依托样本的真实

类标，计算预测模型的结果和真实类标的误差，

然后将误差反向传递至所有隐含层。计算出各

层之间的误差，更新权重。其学习具体过程流程

图如图10所示。

2.3 基于BP神经网络的自适应投切算法实现

算法实现前，首先需要明确各层级间的联系。

输出层：

ok = f (netk ) netk =∑
j = 0

m

wjk yj （5）
隐含层：

yj = f (netj ) netj =∑
j = 0

m

vji xi （6）
式中：netk 为上层信号输出量，k = 1,2,…,l ; j =
0,1,2,…,m ; o为输出层输出向量；y为隐含层输出

向量；w为隐含层映射到输出层的权值矩阵；v为

输出层映射到隐含层的权值矩阵。

f（x）为传输函数，为了保证系统的收敛性和迭

代传输效果，这里选用单极性的Sigmoid函数 [14-15]：

f ( x ) = 1
1 + e-x （7）

更新权重时，对误差ΔE进行定义：网络输出

与期望输出不相等，此时输出误差为

ΔE = 12 (d - o )2 =
1
2∑k = 1

l (dk - ok )2 （8）
式中：d为期望输出。

结合式（7），将其映射至隐含层：

ΔE = 12∑k = 1
l [ dk - f (netk ) ] 2

= 12∑k = 1
l [ dk - f (∑

j = 0

m

wjk yj ) ] 2 （9）
进一步地，将其展开至输入层：

ΔE = 12∑k = 1
l { dk - f [∑

j = 0

m

wjk f (∑
j = 0

m

vji xi ) ] } 2 （10）
由上述推导得到，网络输入误差是各层权值的

函数，因此调整权值可以改变误差。为了减小误

差，应使得权值调整量与误差梯度下降成正比，即

ì

í

î

ï
ï
ï
ï

Δw jk = -η ∂(ΔE )∂wjk

Δvji = -η ∂(ΔE )∂vji i = 1,2,…,n
（11）

经过推导，式（11）可化为

ì

í

î

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

Δwjk = ηδok yj
= η (dk - ok )ok (1 - ok ) yj

Δvji = ηδyj xi
= η (∑

k = 1

l

δok wjk ) yj (1 - y ) xi
（12）

式中：η为学习率；δ为当前层输出误差信号。

可以看出，BP神经网络学习算法中，各层权值调

整由三个因素决定，即：学习率、本层输出的误差
图10 神经网络训练流程图

Fig.10 Neural network training process
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信号及本层输入信号[16-17]。
下一步就是对输入量数据集的采集，通过三

相变压器和热电阻鼓风机改变继电器两端电压E
以及装置环境温度，通过泰克示波器抓取继电器

合闸的时间，以此获取训练数据集。

所有数据集的数据经归一化处理：

pn = 2 × ( p - pmin
pmax - pmin ) - 1 （13）

式中：pn为处理后数据；p为待处理数据；pmin为数

据集最小值；pmax为数据集最大值。

部分归一化数据如表 1所示。所有的数据经

由MQTT测试工具MQTT.fx上传至后端软件 In⁃
telliJ IDEA 2020.1 x64，研制完成后的产品经由

Modbus485的通信方式与 4G模块进行数据互传，

4G模块将字节数据经过MQTT协议传至后端IDEA，
所有 IoT传输的数据均以CJson的形式发送。

IDEA建立MQTT服务器，创建 tomcat拨号端

口，并基于 Java建立 BP神经网络的训练类和预

测类。将数据集导入训练类后，将学习率设置为

0.275，500次迭代的误差结果如图11所示。

可以看出，在迭代 450次后，误差系数就稳定

在 1%以内了，符合上文仿真结果的同时，说明

BP神经网络自适应算法的收敛速度很快。

随后用预测类预测数据归一化后的结果，以

电压 0.125 V，温度 0.48 ℃的预测结果为例，如图

12所示，经过实验发现继电器动作时间误差在

0.5%以内。

图12 IDEA输出结果

Fig.12 The output results of IDEA

3 MSC装置自适应投切实验

经过训练次数上限的学习后，进行对比实

验，将两台相同容量的共补式电容器接入两套投

切装置并联入同一电网节点，第一台投切继电器

仅由MCU控制，继电器投切动作时间 td设置为初

始权值，第二台投切继电器由MCU与 java后端协

调控制，继电器投切动作时间 td为预测值输出，进

行投切次数为 1 000次的投切，实验环境为暗室

（如图 13所示），这样有利于观察继电器火花，并

表1 归一数据表

Tab.1 Normalized data set

图11 训练误差结果

Fig.11 Training error results

电压/V
0.000
0.125
0.250
0.375
0.675
0.725
40.875
100.990
160.000
220.125
280.250
340.375
400.675
460.725
520.875
580.990

温度/℃
0.99
0.99
0.99
0.99
0.99
0.99
50.990 0
110.990 0
170.470 5
230.470 5
290.470 5
350.470 5
410.470 5
470.470 5
530.470 5
590.470 5

动作时间/s
0.346 5
0.288 0
0.239 6
0.194 5
0.104 0
0.069 5
60.034 5
120.010 0
180.517 5
240.455 0
300.423 5
360.371 5
420.278 0
480.243 0
540.215 5
600.173 5

电压/V
0.000
0.125
0.250
0.375
0.675
10.725
70.875
130.990
190.000
250.125
310.250
370.375
430.675
490.725
550.875
610.990

温度/℃
0.695
0.695
0.695
0.695
0.695
20.695
80.695 0
140.695 0
200.256 5
260.256 5
320.256 5
380.256 5
440.256 5
500.256 5
560.256 5
620.256 5

动作时间/s
0.409 5
0.357 5
0.302 0
0.208 5
0.191 0
30.135 5
90.097 0
150.076 5
210.566 0
270.528 0
330.489 5
390.427 0
450.357 5
510.330 0
570.271 0
630.260 5

图13 继电器实验

Fig.13 The experiment of switching
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对继电器两端电压以及同相电流进行波形抓取，

在示波器上观察有无涌流以及过电压现象。
经过观察，发现锁死继电器投切动作时间 td

的实验组 1在 1 000次投切实验里，发生电火花状

况，出现过涌流的情况次数较多，而实验组 2未出

现产生电火花情况。

以实验组 1的共补式电容箱第二组C相投入

时刻的波形抓取为例（如图 14所示），可以看出，

此时继电器投入时刻距离电压过零点稍稍延后，

而产生了较大的涌流。此时观察其MCU的软件

debug（如表 2所示），发现其继电器投入动作时间

td1（C相投入动作时间）为设定初始值 36T，T为工

作周期。

图14 实验组1投入时刻波形

Fig.14 Waveforms of experimental group 1 at input time
表2 debug数据表

Tab.2 debug data set
实验
序号

1

2

实验
组别

组1
组2
组1
组2

A相投入
动作时间/
相对值

0x24
0x25
0x24
0x25

A相切出
动作时间/
相对值

0x12
0x12
0x12
0x11

C相投入
动作时间/
相对值

0x24
0x23
0x24
0x23

C相切出
动作时间/
相对值

0x12
0x12
0x12
0x12

继而观察其对照组实验组 2（如图 15所示），

发现其涌流较小，且投切位置正确；同时观察其

MCU的软件 debug，发现其继电器投入动作时间

td1（C相投入动作时间）更改为35 T。

图15 实验组2投入时刻波形

Fig.15 Waveforms of experimental group 2 at input time
同理，对比实验组 1的共补式电容箱第二组

A相切出时产生电火花的情况的抓取波形（如图

16所示）；可以看到，实验组 1虽然无涌流情况的

发生，但是切出时刻稍稍超前于电流过零点，此

时电压存在跳变现象，而实验组 2很好地在电流

过零点切出了电容，此时观察两组MCU的 debug
参数，可以发现实验组 1的该继电器切出动作时

间 td2（A相切出动作时间）仍为初始值 18T，而实

验组 2的该继电器切出动作时间 td2（A相切出动

作时间）已经调节为了17T。

图16 切除时刻抓取波形对比

Fig.16 Comparison of grabbing waveforms at the time of resection
经过上述实验可以发现，基于 BP神经网络

的等电位自适应投切对于继电器投切动作时间

的预测相当有效，1 000次投切的实验结果展现

的效果也相当好，装置在经过机器学习后完美地

实现了自适应的等电位投切。

4 结论

本文详细介绍了通过仿真和实物开发实验

相结合的形式，对基于物联网和 BP神经网络算

法的自适应投切MSC装置研制过程。通过对等

电位投切理论以及新型磁保持继电器电气特性

的研究，提出了相应的基于 BP神经网络算法的

自适应投切算法，并将其应用于物联网单机

MSC。经过大量实验证明，物联网与BP神经网络

相结合的方法，对MSC自适应投切的效果大有裨

益。开发出的MSC投切电容器完全实现了小故

障率、长寿命的等电位自适应投切，投切效果实
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现了无涌流、无过电压。但受限于当前的硬件和

网络通信技术，在物联网基础下的MSC投切装置

的发展还有很大的余地，这对电力电子技术和电

气装置的自适应控制的发展也一定会有更大的

帮助。
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