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摘　要：针对当前局部地区短路容量水平已接近现有设备额定值的情况�提出一种短路容量智能辨识方法。利用基
于潮流的短路计算法计算系统各母线的最大短路容量�通过对典型潮流下灵敏度的计算�选择对短路容量贡献程度
较大的发电机、负荷的有功出力作为输入特征向量�建立训练样本�对广义回归神经网络 （ＧＲＮＮ）进行训练�构成该电
网结构下的短路容量辨识的人工神经网络。应用该模型对运行中电网的母线短路容量水平进行快速扫描�为智能电
网与智能调度中的故障识别快速仿真建模 （ＦＳＭ）提供了一种新思路。通过ＩＥＥＥ30节点系统验证了该方法的可行性
与有效性。
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0　引　言
随着中国电力系统的迅速发展�电网联网进程的

不断推进�网络结构日趋复杂�电网最大短路容量逐
渐增加�局部地区短路容量水平已接近现有设备额定
值�短路容量、短路电流超过设备额定值的问题日益
突出。虽然电力设备更新很快�但投资普遍很大�有
部分设备到目前已经使用二、三十年�现有的部分电
力系统的运行水平已经超过其额定值。以西南某省
级电网220ｋＶ等级为例：截至到2008年年末�运行
在20年以上的输电线有65条�总长度为3052．26
ｋｍ；运行在20年以上的变压器有19台／组；有9个
厂站的最大短路电流已经超过了开关开断电流能力。

智能电网是指一个完全自动化的供电网络�其中
基金项目：国家自然科学基金项目 （Ｎｏ．50977059）

的每一个用户和节点都得到实时监控�并保证从发电
厂到用户端电器之间的每一点上的电流和信息的双

向流动 ［1］。根据ＩＢＭ中国公司高级电力专家Ｍａｒｔｉｎ-
Ｈａｕｓｋｅ的解释�智能电网有3个层面的含义 ［2］。智
能电网有个很重要的方面就是对电网可能出现的问

题提出充分的告警。短路是现代电力系统的一种主
要故障。短路容量辨识可以对电网中所有节点的短
路容量进行实时监测�对电网可能发生的短路故障进
行预估分析�成为未来智能电网的有效组成。

文献 ［3－8］介绍了一些比较精确的短路电流计
算方法。这些方法虽然精度较高�但计算速度都相对
较慢�不太适合实时要求�无法进行在线监测扫描。
文献 ［7－8］对于短路电流的预测进行了研究。文献
［9］通过在最大运行方式下进行计算得出最大供电
规模与220ｋＶ电网短路电流间的关系。文献 ［10］
虽然能够进行当前运行方式下的短路电流预测�但是
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没有考虑发电机组的出力分配变化�与实际运行情况
存在较大差距�并且只对重要节点进行预测�不能实
现对全网短路水平的有效监测。文献 ［11］虽然是实
时在线计算短路电流�但是是快速获取故障后瞬间短
路电流的基波准确参数�不是短路水平的辨识。

当前�电网中短路容量大都是在离线状态下根据
电网的最大运行方式进行计算�但是对于快速变化的
电网�其运行方式是不断变化的�不同的运行方式下
电网的短路水平可能相差很大�为了及时掌握电网运
行中最大短路容量位置及其水平�预防短路电流超过
额定值�有必要进行短路容量的快速辨识。根据当前
研究现状及以上分析�提出了一种短路水平智能辨识
的方法�通过可对结构相对固定的电网在不同发电机
出力分配、不同的负荷水平下进行短路容量水平的扫
描�为智能电网与智能调度中的故障识别快速仿真建
模 （ｆａｓｔｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｉｎｇ�ＦＳＭ）提供了一种新思路
和技术支持。通过仿真结果可知�该方法在计算的精
度和速度上都能达到比较满意的效果。

1　模型分析及设计
1．1　建模分析

短路容量是反映电力系统中某点电气性能的一

个特征量。首先�短路容量是对电力系统的某点而言
的�其次�短路容量也和整个系统的容量水平有关。
随着电力系统容量的扩大�系统短路容量的水平也会
增大。短路容量是系统电压强度的标志�短路容量大
（对应于低阻抗 ）�表明网络强�负荷、并联电容器或
电抗器的投切不会引起电压幅值大的变化；相反�短
路容量小表明网络弱 ［12］。

在电力系统实际运行中�单相短路故障占全部故
障的绝大部分�其次是两相接地和两相短路故障�出
现三相对称故障的概率是很少的。但是�三相短路对
于系统稳定的影响最大�通常用其来校验电气设备的
遮断能力。由于母线在运行中�有巨大的电能通过�
短路时�将承受很大的发热和电动力效应�因此�母线
短路容量的计算对电力系统影响巨大。
1．2　短路计算模型

传统短路电流计算是采用叠加原理的基于潮流

的对称短路计算。其模型基于以下假设条件。
（1）基于潮流的短路计算�所以突然短路前�三

相交流系统是在对称状况下运行；

（2）短路瞬间为纯金属性短路�不计导体之间或
导体对地之间的电阻。

（3）同步电机均采用次暂态电抗后电势恒定模
型；转子结构完全对称；定子三相绕组结构完全相同；

（4）电力系统各元件的磁路不计饱和�电气设备
的参数不随电流大小发生变化；

（5）在潮流方式基础上计算短路电流�所以是计
及负荷 （负荷采用恒阻抗模型表示 ）和发电机出力
的；

（6）负荷和发电机采用恒功率因数。
基于潮流的短路计算�短路电流主要和潮流结果

的节点电压和故障节点的自阻抗相关。在一个结构
固定的电网中�短路电流变化主要源于潮流的变化�
而固定结构的电网中潮流主要是随发电机和负荷的

变化而变化。所以在智能短路容量辨识中�把发电机
和负荷的出力作为辨识模型的特征输入量。
1．3　ＧＲＮＮ智能辨识模型

为实现短路容量智能辨识�选择人工神经网络进
行辨识。广义回归神经网络 （ｇｅｎｅｒａｌｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ�ＧＲＮＮ）是一种局部逼近网络�与传统神经网
络不同 ［13�14］�模型具有明确理论基础�是一种建立在
数理统计基础上的神经网络 ［15］。其优点包括：①只
要样本数据确定�则相应的网络结构和神经元之间的
连接权值也随之确定；②训练过程不需要迭代；③当
运行方式改变时�ＧＲＮＮ网络只需相应修改训练样本
并重构和训练网络 ［16�17］；④不必进行循环的训练过
程�在训练过程中不调整神经元之间的连接权值；⑤
即使样本数据较少�也可以收敛于样本量集聚最多的
优化回归面；⑥网络训练过程实际上只是确定平滑参
数的过程�网络的学习全部依赖数据样本�这个特点
决定了网络得以最大限度地避免人为因素对辨识结

果的影响。
广义回归神经网络的理论基础是根据样本数据

逼近其中隐含的映射关系 ［15］。设随机向量ｘ和ｙ随
机变量的联合概率密度函数为 ｆ（ｘ�ｙ）。如果 ｆ（ｘ�
ｙ）已知�容易得到ｙ在ｘ0上的回归值 （ｙ对ｘ0的条件
均值 ）为

Ｅ（ｙ｜ｘ0） ＝ｙ
＾
（ｘ0） ＝∫∞－∞ｙｆ（ｘ0�ｙ）ｄｙ∫∞－∞ｆ（ｘ0�ｙ）ｄｙ （1）

对ｆ（ｘ0�ｙ）进行泊松 （Ｐａｒｚｅｎ）非参数估计�由于积分
∫∞－∞ｘｅ－ｘ2ｄｘ＝0�所以整理得
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ｙ
＾
（ｘ0） ＝

●ｎ
ｉ＝1ｙｉｅｘｐ（－●

ｐ

ｊ＝1（ｘ0ｊ－ｘｉｊ）
2／2σ2）

●ｎ
ｉ＝1ｅｘｐ（－●

ｐ

ｊ＝1（ｘ0ｊ－ｘｉｊ）
2／2σ2）

（2）

式中�ｎ为样本容量；ｐ为ｘ的维数；σ在此称为平滑
参数 （唯一需要人为设定的值�值越小�神经网络越
逼近函数 ）。

ＧＲＮＮ由一个径向基网络层和一个线性网络层

组成�网络结构如图1所示。第一层为径向基隐含
层�Ｐ表示输入样本数据；Ｒ为训练样本输入的维数�
也就是该电网所有发电机和负荷的总个数；Ｑ表示每
层网络中神经元的数目�也就是训练样本的个数；ａｉ
表示第一层输出ａ的第ｉ个元素；ｉｗ1�1表示第一层权
值矩阵 ｗ1�1的第 ｉ行元素。此层的权值函数为欧几
里德距离度量函数 （用‖ｄｉｓｔ‖表示 ）。
‖ｄｉｓｔ‖ ＝ ●Ｒ

ｉ＝1（ｘｉ－ｗｊ�ｉ）
2（ｊ＝1�2�3……Ｑ） （3）

　　其作用是计算网络输入与第一层的权值 ｗ1�1之
间的距离。ｂ为隐含层阈值�‖ｄｉｓｔ‖的输出与阈值ｂ
的元素相乘�将结果ｎ传送到传递函数。传递函数常
用高斯函数

Ｒｉ（ｘ） ＝ｅｘｐ（－
‖ｘ－ｃｉ‖2

2ｓ2ｉ ） （4）
　　网络的第二层为线性输出层�其权函数为规范化
点积权函数 （用ｎｐｒｏｄ表示 ）�计算出网络的向量ｎ′�
它的每个元素就是向量ａ与权值矩阵Ｗ2�1每行元素

的点积再除以向量ａ各元素之和的值�并将结果ｎ′送
入线性传递函数ａ′＝ｐｕｒｅｌｉｎ（ｎ′）�计算网络输出。输
出的是电网所有节点 （母线 ）在该运行方式下的三相
短路容量。

图1　基于ＧＲＮＮ的短路容量辨识模型

2　算法设计
2．1　基于灵敏度的特征值选择

通过样本值训练人工神经网络�一般来说训练样
本数越多�训练结果越能正确反映其内在规律�但是�
当样本数多到一定程度时�网络的精度也很难再提
高�并且�样本数太多反而会造成训练时间过长�工作

量过大。
在所提出的基于ＧＲＮＮ的短路容量辨识的神经

网络中�如果把所有的发电机和负荷的出力都作为网
络的输入�单个输入样本的输入量太多�这样训练网
络的样本量也就会随之增加。所以综合效率和精度
的考虑�采用灵敏度的方法来评价输入的特征量�从
而选择对短路容量影响较大的特征量作为输入。在
典型运行方式下 （最大、最小、随机运行方式 ）对各发
电机、负荷节点进行灵敏度计算�灵敏度分析可以表
征特征参数 （控制变量 ）对状态变量的敏感程度 ［19］。

Ｆ（Ｐｉ＋△Ｐｉ�Ｑｉ＋△Ｑｉ） ＝Ｓ1＋△Ｓ1�
Ｓ2＋△Ｓ2�…Ｓｍ＋△Ｓｍ （ｉ＝1�2…ｎ） （5）

式中�Ｆ表示基于潮流的短路容量计算；△Ｐｉ是某台
发电机或者某负荷的有功出力的增量；△Ｑｉ是某台
发电机或者某负荷的无功出力的增量；△Ｓｍ是该节
点短路容量的增量；ｎ是发电机和负荷的总个数；ｍ
是节点总个数。

利用式 （6）左右两边的增量来求得状态参数 （某
节点短路电容 ）对控制参数 （某节点有功出力 ）的灵
敏度ξ（Ｐｉ｜Ｓｊ）。

ξ（Ｐｉ｜Ｓｊ） ＝
△Ｓｊ
△Ｐｉ＝

∂Ｓｊ
∂Ｐｉ （6）

式中�（ｉ＝1�2…ｎ）；（ｊ＝1�2…ｍ）。
通过灵敏度指标判断节点出力对电网各节点短

路容量影响程度来选择训练网络的特征输入量。
●ｍ
ｊ＝1
｜∂Ｓｊ／∂Ｐｉ｜
ｍ

≥Ｓｂ（ｊ＝1�2…ｍ） （7）
式 （7）左边为系统所有节点短路容量对某节点有功
出力的平均灵敏度；Ｓｂ为提取特征量的灵敏度特征
的指标。

分别确立发电机节点和负荷节点的 Ｓｂ�当在典
型潮流下分别都满足式 （7）时就把该点选为输入样
本特征值。Ｓｂ的选择是自动的�是根据灵敏度计算
的结果的排序取靠前的一个比例的发电机和负荷的

有功出力 （这个百分比是人工定的�根据网络情况确
定 ）作为输入样本的特征值。
2．2　样本空间建立

训练样本不但要足够多以满足训练网络的精度�
而且为了使网络能够适应电网各种运行方式�样本值
的选取要尽可能全面的覆盖电网运行的所有方式。

电网所有运行方式都是在该电网最大运行方式

和最小运行方式之间�所以可以通过最大、最小运行
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方式来确定样本值抽取空间。根据文献 ［20］的叙
述：最大运行方式是指系统中投入运行的机组最多、
容量最大时�通过继电保护装置的短路电流为最大数
值的运行方式。反之为最小方式。在电网中最大运
行方式可以从并网机组出力直接得到�而最小运行方
式在算例中设定为零。对每个节点在最大和最小方
式中均匀分布取点�并且输入样本一定要满足发电机
出力和负荷出力在忽略网损下大约相等的条件。

●ｍ
ｊ＝0ｐＬｊ≈●

ｎ

ｉ＝0ｐＧｉ （8）
　　为了便于样本值对神经网络进行训练�将数据归
一化处理为区间 ［0�1］之间的数据。设ｘｍａｘ和ｘｍｉｎ分
别代表训练样本集合中有功出力的最大值和最小值�
ｘ为实际值�Ｘ为归一化后的输入值�则 ［9］

Ｘ＝ （ｘ－ｘｍｉｎ）
（ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ）

（9）
使输入数据能够在有效数据空间均匀分布开。
2．3　算法流程

整个算法的流程如图2所示。

图2　基于ＧＲＮＮ的短路容量智能辨识算法流程

3　算　例
3．1　ＩＥＥＥ30算例样本构造

以ＩＥＥＥ30节点系统作为算例�对该网络进行短
路容量辨识。该系统有6台发电机�21个负荷节点。
如果不进行基于灵敏度的特征样本值选取�样本共有
26个输入值 （平衡节点的出力根据负荷和其他发电
机的出力自动确定 ）。在典型运行方式下对各有功
出力点进行灵敏度计算�确立发电机的Ｓｂ＝0．06�负

荷的Ｓｂ＝0．1�从而选择了3个发电机 （发电机输入
特征样本的选择比例是灵敏度排名的前60％ ）和15
个负荷节点的有功出力 （负荷节点输入特征样本的
选择比例是灵敏度排名的前60％ ）为输入样本特征
值。

由于是ＩＥＥＥ30标准节点�所以设定各个发电机
的额定容量�从而通过最大容量之和来确定系统最大
运行方式 （最小方式为发电机总的有功出力为零 ）�
在最大运行和最小运行方式之间对每个有功出力节

点进行基于均匀分布的随机抽样。为了使平衡节点
的有功出力在其最大容量之内�对随机样本进行选择
处理。

0≤●ｍ
ｊ＝0ｐＬｊ－●

ｎ－1
ｉ＝0ＰＧｉ≤ｍａｘＰＧｐ （10）

式中�ｍ是系统负荷总个数；ｎ是系统发电机总个数；
ｍａｘＰＧｐ是平衡节点发电机最大有功出力。

通过满足均匀分布和有功出力条件的随机输入

样本�进行基于潮流的短路容量计算�从而组成完整
的输入输出样本�通过灵敏度指标建立 ＧＲＮＮ网络
的训练样本。在该算例中�随机产生1200个样本�
经过筛选有329个样本符合样本条件。
3．2　ＩＥＥＥ30短路容量智能辨识

用生成的329个样本值对ＧＲＮＮ广义回归神经
网络进行训练�通过对平滑参数的调整比较选取合适
的值 （平滑参数选择为0．05）�可以快速得到训练后
的网络。

随机产生测试样本输入�利用训练后的网络对随
机测试样本输入进行短路容量辨识�得到结果�对比
该测试样本输入通过基于潮流的短路精确计算方法

计算出的短路容量值。
表1　基于潮流的计算方法和基于ＧＲＮＮ智能辨识方法的计

算结果对比 （任选9个节点 ）

节点名

短路容量／ＭＶＡ
基于潮流的

短路计算法

ＧＲＮＮ

智能辨识
相对误差／％

ＢＵＳ－10 109．24 105．98 －2．98
ＢＵＳ－11 218．22 213．70 －2．07
ＢＵＳ－12 309．58 299．85 －3．14
ＢＵＳ－13 226．17 218．85 －3．24
ＢＵＳ－14 404．62 387．89 －4．13
ＢＵＳ－15 290．60 276．48 －4．59
ＢＵＳ－16 857．46 837．51 －2．33
ＢＵＳ－17 165．41 159．49 －3．58
ＢＵＳ－18 101．32 97．42 －3．85
　　通过表1可以看到�通过ＧＲＮＮ智能辨识方法计
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算的短路容量值相对于基于潮流的计算的结果�相对
误差基本都在5％以内�结果比较精确。用平均绝对
百分比误差 （式 （11））来评价ＧＲＮＮ辨识模型的辨识
精度�该算例的平均绝对百分比误差为2．508％。

｜δｐ｜
－－－－－－

＝
●ｎ
ｉ＝1｜ｙ

′
ｉ－ｙｉ／ｙｉ｜
ｎ

×100％ （11）
　　从图3、图4可以看到通过ＧＲＮＮ智能辨识方法
计算的短路容量值相对于基于潮流计算结果的对比。

图3　基于ＧＲＮＮ智能辨识方法和基于潮流的短路计算方法
的误差

图4　基于潮流的短路计算方法和基于ＧＲＮＮ智能辨识方法
计算结果对比

从表2可以看到�对于短路容量的计算�基于潮
流的短路电流计算时间的方法是先进行当前运行方

式下的潮流计算�根据潮流计算结果得到各节点电
压�然后根据节点电压和该网络的节点阻抗矩阵计算
短路电流及短路容量�每一次短路容量的计算都要进
行当前运行方式下的潮流计算�计算的绝对时间较
大�所以基于 ＧＲＮＮ智能辨识方法计算时间远小于
基于潮流的短路计算时间�并且随着网络规模的扩
大�ＧＲＮＮ智能辨识方法的优势会更加明显。
表2　基于潮流的短路计算方法和基于ＧＲＮＮ智能辨识方法

单次全网短路容量水平扫描的时间对比

基于ＧＲＮＮ智能辨识 基于潮流的计算

绝对时间／ｓ 0．00972 0．0625
　注：基于ＧＲＮＮ智能辨识的绝对时间是指采用训练之后的
网络进行计算某个母线的短路电流的时间

3．3　对比分析

将前面的方法与传统 ＢＰ神经网络 （隐含层32
节点 ）进行对比：采用相同的样本数量和样本值；用
相同的测试值进行测试。误差和时间对比如下。

（1）传统神经网络 （如ＢＰ）在确定权值时具有随
机性�导致每次训练后输入、输出间的关系不定�输出
结果存在差异�并且样本太少会导致其不精确。而
ＧＲＮＮ网络即使样本数据较少�也可以收敛于样本量
集聚最多的优化回归面。传统神经网络计算结果的
平均绝对百分比误差为2．124％ （结果不稳定�选择
多次结果中较好的一次结果 ）�而ＧＲＮＮ方法的平均
绝对百分比误差为2．508％ （结果稳定 ）�虽然该方法
误差稍大�但是结果稳定�而传统神经方法虽然最好
的结果稍好�但是结果极其不稳定�不适合进行辨识。

（2）在训练时间上
ｔＧＲＮＮ ＝0．242ｓ；ｔＢＰ≥446ｓ

ＧＲＮＮ网络在训练时间上远远小于ＢＰ网络。主要是
因为ＧＲＮＮ网络训练过程不需要迭代�当运行方式
改变时�只需相应修改训练样本并重构和训练网络�
不必进行循环的训练过程�在训练过程中不调整神经
元之间的连接权值。

从上面分析可知�综合速度与精度考虑�ＧＲＮＮ
网络的计算相对于传统的 ＢＰ网络�具有明显的优
势�适用于短路容量的智能辨识。

4　结　论
中国电力系统的发展目标是要建成坚强的智能

电网�随着电力系统规模增大�传统的短路容量计算
方法大都是基于潮流的计算�速度较慢。所提出的短
路容量辨识方法�在电网结构不变的情况下�通过对
少量基于潮流的短路容量计算样本训练后�对当前运
行方式下电网母线的最大短路容量水平进行扫描�通
过算例验证�该方法速度较快�精度较高�可以为电力
部门及时掌握、了解电力系统实时运行状况�及时采
取应急措施提供了参考性的依据�为智能监测和智能
调度中快速仿真建模提供了一种新思路与技术支持。
如何在考虑电网变结构、大系统边界适应性、辨识网
络的实时更新的情况下实现快速辨识是未来工作的

发展方向。
参考文献
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ＤＣ／ＤＣ升压变换器�形成 Ｚ源型逆变器；利用文献
［1］的光伏阵列电路模型结合改进的电导增量法进
行ＭＰＰＴ仿真；设计了整套系统的控制策略�对一套
功率为3000Ｗ基于Ｚ源的单相光伏并网系统进行
仿真�并对仿真波形进行了分析。证明改进的电导增
量法跟踪速度和跟踪精度有所提高�基于阻抗源的单
相光伏并网装置节约成本的同时改善了系统的输出�
并增加了系统的可靠性。
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