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数据—物理融合驱动的含新能源电网
短路电流超标评估策略
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摘     要：目前含新能源电网短路电流超标问题日益严重，因其状态变化更快、幅度更大，离线的短路电流超标分析

可能无法穷尽超标场景，在线实时分析具有相当的必要性。考虑到主流物理模型计算方法难以满足在线计算速度

需求，更快速的计算具有重大意义，因此，提出一种数据—物理融合驱动的短路电流超标评估策略。首先，在分析

影响短路电流主要因素的基础上，为了提高计算速度，将原先特征降维为仅考虑负荷的影响，再结合最优潮流及随

机模拟生成大量样本集合，通过机器学习算法训练得出数据驱动模型，在此基础上，使用漏检率和误检率对数据模

型进行阈值整定；然后，利用数据驱动模型初步筛选短路电流超标场景；最后，通过最新研究中所提理论物理模型

对初筛后的短路电流场景进行高精度校验，并在含光伏电源的 IEEE 39 节点模型上进行验证。仿真结果表明：该策

略可在确保不遗漏超标短路电流场景的前提下有效提升校验速度。
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Over‑limit short‑circuit current evaluation strategy for power grid with high penetration 
of renewable energy by combining data‑driven and model‑driven method
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Abstract： The problem of over‐limit short‐circuit current in power grid containing renewable energy is becoming 
increasingly serious. Because of its faster and larger state changes， offline over‐limit short‐circuit current analysis may not 
be able to cover all the over‐limit scenarios. Therefore， online analysis is quite necessary. Considering that the mainstream 
physical model calculation method can hardly meet the online calculation speed demand， faster calculation is of great 
significance. Therefore， this paper proposes a strategy of combining data‐driven and model‐driven method for over‐limit 
short‐circuit current evaluation for power grid with high penetration of renewable energy. Firstly， based on the analysis of 
the main factors affecting the short‐circuit current， in order to improve the calculation speed， the original dimension is 
reduced to consider only the influence of load. Then， the optimal power flow and random simulation methods are combined 
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to generate a large set of samples， and the data‐driven model is obtained through machine learning algorithm training. On 
this basis， the error analysis and threshold setting of the model are carried out by using false positive rate and false 
negative rate. Then， the data‐driven model is used to screen over‐limit short‐circuit current scenarios； Finally， the 
theoretical physical model proposed in the latest research is used to verify the short‐circuit current scenario after 
preliminary screening with high accuracy. It is verified on the IEEE 39 bus model with photovoltaic power supply. The 
simulation results show that this strategy can effectively improve the verification speed without omitting the over‐limit 
short‐circuit current scenarios.
Key words： renewable energy； data‐physical fusion； machine learning； data‐driven； over‐limit short‐circuit current

电 力 系 统 短 路 电 流 的 校 核 计 算 对 于 继 电 保 护

整 定 和 限 制 短 路 电 流 的 开 关 设 备 及 其 元 件 选 型 具

有重大意义［1‑2］。目前，随着以风电、光伏为代表的

新能源机组大量接入电网，短路电流特性已发生潜

移默化的改变，现有研究普遍认为高比例新能源接

入后会对短路电流水平造成一定程度的提升［3‑5］，加

之新能源的不确定性，可能导致在实际运行中短路

电流水平超出断路器的遮断容量。因此，亟需开展

含高比例新能源机组的新型电力系统在线、实时的

短路电流超标评估研究。

相 关 领 域 的 学 者 已 针 对 新 型 电 力 系 统 短 路 电

流问题开展了大量研究。文献［6］建立了不同类型

新能源的电压电流映射关系，并进一步提出在故障

局 部 迭 代 的 短 路 电 流 计 算 方 法 ；文 献［7］对 故 障 后

的 稳 态 电 流 考 虑 逆 变 网 络 非 线 性 特 性 和 换 流 器 故

障穿越策略，对暂态电流则在基于稳态电流值基础

上 利 用 微 分 时 域 方 程 求 解 ；文 献［8］根 据 不 同 类 型

新 能 源 机 组 的 低 电 压 穿 越 控 制 策 略 分 析 了 新 能 源

电源等值计算模型，提出了含不同类型新能源接入

不 平 衡 配 电 网 的 短 路 计 算 方 法 。 上 述 研 究 主 要 基

于 模 型 迭 代 法 实 现 了 含 新 能 源 电 网 的 短 路 电 流 计

算 ，但 对 于 在 线 运 行 而 言 ，模 型 迭 代 存 在 计 算 耗 时

长的缺陷，难以满足工程实际需求。

数 据 驱 动 方 法 在 计 算 速 度 方 面 具 有 显 著 优

势［9］。 目 前 ，数 据 驱 动 方 法 中 的 机 器 学 习（machine 
learning，ML）已在电力系统的诸多层面取得了丰硕

的研究成果［10‑15］，也为未来电网短路电流风险分析

提供了新的可行的解决方案［16］。文献［17］利用不接

入 逆 变 型 分 布 式 电 源（inverter‑interfaced distributed 
generator，IIDG）时的配电网短路电流作为 ML 训练

时的关键输入特征，得到精确度优于使用普通特征

进行训练的结果，实现对含 IIDG 配电网的短路电流

计 算 ；文 献［18］提 出 了 一 种 基 于 自 适 应 混 沌 粒 子

群—方向传播神经网络的短路电流预测方法，对全

网短路电流进行实时快速的预测。但是，以上基于

数 据 驱 动 的 方 法 在 电 力 系 统 实 际 应 用 方 面 受 到 一

定限制，其原因在于 ML 是完全脱离传统物理模型

的方法，在准确性及可靠性方面受到相关领域传统

专家的质疑。

综 上 ，物 理 建 模 方 法 的 优 势 在 于 准 确 度 ，而 劣

势在于计算速度，数据驱动方法则反之。单独的数

据 和 物 理 驱 动 方 法 均 无 法 做 到 在 线 的 含 新 能 源 电

网 短 路 电 流 超 标 校 核 。 而 将 数 据 和 物 理 驱 动 方 法

融 合 ，有 望 得 到 更 加 精 确 快 速 的 方 法［18‑20］。 文 献

［18］总结了各领域数据与物理方法，结合电力系统

特 点 ，梳 理 了 数 据 与 物 理 驱 动 的 典 型 融 合 模 式 ，即

并行、串行、引导和反馈模式；文献［19］提出在频率

动 态 预 测 过 程 中 ，采 用 系 统 频 率 响 应（system 
frequency response，SFR）模 型（保 留 了 基 本 的 物 理

因 果 关 系）与 基 于 极 限 学 习 机（extreme learning 
machine，ELM）的 学 习 模 型（用 于 SFR 的 拟 合 和 误

差 修 正）的 集 成 ；文 献［20］提 出 一 种 基 于 门 控 循 环

单 元 神 经 网 络 的 融 合 物 理 与 数 据 知 识 的 频 率 在 线

计算方法。而在短路电流计算这一方面，还少有基

于数据物理融合方法的研究。

因 此 ，本 文 将 数 据 驱 动 方 法 和 物 理 模 型 相 融

合，提出了数据—物理融合驱动的短路电流超标评

估策略。在短路电流高精度计算模型的基础上，通

过 最 优 潮 流 + 随 机 模 拟 的 潜 在 运 行 方 式 估 计 技 术

生 成 大 量 数 据 样 本 ，训 练 得 到 最 优 数 据 驱 动 模 型 ；

再 利 用 数 据 驱 动 模 型 对 待 评 估 场 景 进 行 短 路 电 流

超标的快速初筛；最后利用物理模型对初筛后的场

景进行高精度校验。
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1    数 据 — 物 理 融 合 驱 动 的 短 路 电 流

超标快速评估策略流程

1.1    考虑数据驱动误差的数据—物理融合驱动流程

本 文 所 提 出 的 数 据 — 物 理 融 合 驱 动 的 短 路 电

流超标快速评估策略流程如图 1 所示。该策略包括

离线阶段和在线阶段。在离线阶段，首先获取历史

运 行 数 据 ，构 建 出 含 新 能 源 短 路 电 流 高 精 度 计 算

（物理）模型；接着，利用物理模型仿真为 ML 训练提

供 数 据 集 ，从 中 提 取 出 与 短 路 电 流 高 度 相 关 的 特

征 ，在 经 过 数 据 预 处 理 后 ，训 练 基 于 机 器 学 习 的 短

路电流快速评估（数据驱动）模型；然后进入在线应

用阶段，利用数据驱动模型对大量预测场景进行快

速在线初步筛选，获得少量的疑似潜在短路电流超

标 场 景 集 ；最 后 ，利 用 物 理 模 型 对 疑 似 场 景 进 行 在

线高精度校核，得出最终超标场景。

该 方 法 同 时 结 合 了 数 据 驱 动 计 算 速 度 快 和 物

理模型计算准确度高的优势，且一定程度上消除了

数 据 驱 动 方 法 准 确 度 不 如 物 理 模 型 及 物 理 模 型 面

对大型网络计算速度慢的劣势。

离线训练 在线应用

Step 8：短路电流超标

场景（极少量）
Step 2：构建含新能源短路电

流高精度计算）物理模型

Step 7：利用物理模型对疑似

场景进行在线高精度校核

Step 5：对预测场景

在线快速初筛
Step 6：获得疑似潜在短路

电流超标场景集（少量）

下一阶段运行状态

预测场景（大量）

Step 4：训练短路电流快速

评估（数据驱动）模型
Step 1：筛选历史数据/

运行区间模拟数据 Step 3：利用物理模型为仿真

环境提供训练数据集（标签）

图 1    数据—物理融合驱动短路电流超标评估策略

Figure 1    Strategy of data‑physical‑fusion driven over‑limit short‑circuit current evaluation

1.2    算法误差分析与超标阈值整定

值得注意的是，如果只是简单地利用 2 种方法

进行初筛和精校，实质上并不能完全杜绝数据驱动

方法对于超标场景的遗漏问题。

在 用 数 据 驱 动 模 型 对 短 路 电 流 是 否 超 标 进 行

初步评估时，由于数据驱动方法的误差，会出现 2 种

情况：①误检，即未超标场景被检测为超标场景，假

阳 性（false positive， FP）；② 漏 检 ，即 超 标 场 景 被 模

型检测为未超标场景，假阴性（false negative， FN）。

对 于 检 测 超 标 短 路 电 流 的 误 差 大 小 使 用 误 检

率（false positive rate，FPR）和漏检率（false negative 
rate，FNR）2 个指标来衡量，FPR 代表未超标场景被

检测为超标场景的概率，FNR 代表超标场景被检测

为未超标场景的概率。计算公式如下：

αFPR = βFP

βFP + βTN
 （1）

αFNR = βFN

βFN + βTP
 （2）

式（1）、（2）中，αFPR 为误检率大小；βFP 为假阳性场景

数 ；βTN 为 真 阴 性（true negative，TN）场 景 数 ，TN 代

表被正确检测出的超标场景；αFNR 为漏检率大小；βFN

为假阴性场景数；βTP 为真阳性（true positive，TP）场

景数，TP 代表被正确检测出的未超标场景。

在该策略中，只会将数据驱动方法检测为超标

的场景送至物理模型进行再校验，若在数据驱动方

法校验时出现第 2 种漏检情况，后续物理模型则是

校验不到的；对于第 1 种误检情况，后续物理模型也

还能再次校验，排除误检，但随之会增加计算时间。

因此，可以允许第 1 种误检情况出现，但要尽可能控

制数量，而绝不能允许第 2 种漏检情况出现。

断路器最大遮断电流称为超标阈值 I lim，算法为

保证无遗漏，应确保不会误将超标场景判别为未超

标场景，故需要将数据驱动阈值整定在超标阈值之

下，此时的阈值称为保守阈值 I th，其具体数值确定方

法如图 2 所示。

将初始保守阈值 I th 设定为超标阈值 I lim，计算出
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FNR，判断其是否为 0，若不为 0 则表示有遗漏的超

标 场 景 ，则 将 保 守 阈 值 减 去 0.1 kA 重 新 进 行 筛 选 ，

再重新计算 FNR，如此循环，直到 FNR 为 0，此时得

到最终的 I th。

开始

Ith=Ilim

按 Ith 对样本进行筛选

通过式（2）计算 FNR

αFNR=0？

得到最终保守阈值 Ith

结束

Y

N

Ith=Ith‒0.1

图 2    保守阈值整定流程

Figure 2    Flow chart of conservative threshold setting

若按照保守阈值整定，人为降低数据驱动方法

中用于判断超标与否的阈值，则可以有效调节 FPR
和 FNR，这种情况必然会增大 FP 的可能性，导致出

现少量的疑似超标场景。因此，对于 FP 的情况，本

文采用物理模型进行高精度校验。

2    数据驱动的短路电流快速计算方法

2.1    与短路电流水平高度关联的特征选取

在 ML 中，特征就是输入变量，包含对预测结果

有影响的要素，标签则为要预测的属性。在该问题

中 ，流 经 短 路 点 的 短 路 电 流 即 为 标 签 ，而 影 响 含 新

能源短路电流水平的电网特征则包含多个方面，如

新 能 源 出 力 、发 电 机 出 力 、节 点 有 功 和 无 功 功 率 以

及线路开断状况等。

以 上 特 征 虽 然 全 面 ，但 维 度 较 高 ，特 征 往 往 存

在 冗 余 ，不 利 于 ML 的 快 速 训 练 及 准 确 度 提 升 。

因 此 ，把 原 先 同 时 将 负 荷 和 发 电 机 作 为 输 入 特 征

降 维 为 仅 考 虑 负 荷 的 影 响 ，而 认 为 发 电 机 的 出 力

是 接 近 于 最 优 潮 流 结 果 的 。 其 他 如 过 渡 电 阻 、短

路 位 置 及 故 障 类 型 ，在 短 路 电 流 计 算 时 一 般 均 作

为 已 知 条 件 ，不 考 虑 作 为 输 入 特 征 。 具 体 的 特 征

标 签 组 成 如 表 1 所 示 ，C line 为 线 路 随 机 开 断 之 后 的

集 合 ，反 映 电 网 拓 扑 结 构 特 征 的 变 化 ；P new，t 为 第 t

台 新 能 源 机 组 容 量 ；P d，x、Q d，x 分 别 为 节 点 x 的 有 功

和 无 功 功 率 ；I f 为 电 网 接 入 新 能 源 后 流 经 测 量 点

的 短 路 电 流 ，为 样 本 标 签 。 最 终 可 由 以 上 标 签 样

本 构 成 数 据 集 。

表 1    特征标签组成

Table 1    Composition of features and labels

样本

特征

标签

变量含义

新能源 t 出力

节点 x 的有功功率

节点 x 的无功功率

线路开断集

接入新能源后的短路电流

符号

Pnew，t

Pd，x

Qd，x

Cline

If

2.2    特征及标签样本数据生成方法

为了获得大量用于机器学习训练的数据样本，

本 文 采 用 一 种 基 于 最 优 潮 流（optimal power flow，

OPF）+随机模拟的特征生成方法。首先计算系统

的 OPF 分 布 获 得 发 电 机 出 力 ，然 后 在 OPF 结 果 上

叠 加 小 范 围 误 差 。 根 据 Matpower 软 件 包 的 设 定 ，

本文所使用的 OPF 模型［21］为

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

min ∑
i = 1

w

（ak P 2
g，k + bk P g，k + ck）

 s.t. B busθ+ P bus，shift + P d + G sh - C g P g = 0
         θ ref

iθ
≤ θiθ

≤ θ ref
iθ

，iθ ∈ L ref

         P min
g，k ≤ P g，k ≤ P max

g，k

 （3）

式 中 ，w 为 发 电 机 数 量 ；Pg，k 为 第 k 台 发 电 机 的 有 功

出力；ak、bk、ck 为第 k 台发电机的耗量特性参数。Bbus

为节点电纳矩阵；θ为节点电压相角向量；P bus，shift 为

移相变压器的注入功率向量；Pd 为负的节点负荷向

量；Gsh 为对地支路电导向量；Cg 为发电机的位置矩

阵 ；Pg 为发电机有功出力向量 ；iθ 为相位参考节点，

θiθ
为 iθ 的 电 压 相 角 值 ，θ ref

iθ
为 iθ 的 电 压 相 角 给 定 值 ；

L ref 为 iθ 的集合；P max
g，k 、P min

g，k 分别为第 k 台发电机有功

出力的最大值与最小值。

式（3）中 目 标 函 数 为 发 电 机 成 本 ，等 式 约 束 条

件为直流潮流方程约束，不等式约束条件包括节点

电压相角及发电机出力约束。

从 OPF 分布可以得出各发电机出力，在实际工

程中，虽然其接近 OPF 分布，但受到市场层面和运

行技术层面的影响，实际的发电机出力结果并不会

与 OPF 的结果完全一致，故在此基础上叠加小范围
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误 差 ηs，ηs∈［-0.15P g，k，0.15P g，k］（s=1，2，… ，w，w

为 发 电 机 台 数），使 这 些 误 差 相 加 为 0，从 而 保 持 功

率平衡，使其更符合实际工程情况。具体公式为

P ∗
g，k = P g，k + η s   s = 1，2，…，w （4）

η1 + η2 + … + ηw = 0 （5）

其中，P ∗
g，k 为第 k 台叠加误差后的发电机出力，P g，k 为

第 k 台发电机出力。通过上述计算，得出会对短路

电流产生影响的发电机出力。

对于一个含有 h 台新能源机组、z 个负荷节点的

电力系统而言，为了获取足够多的随机样本数据集

合，可以根据需要设置随机生成多种运行场景。以

某种场景为例，在此场景下，新能源基础出力为 P b，a

（a=1，2，…，h），各节点基础有功、无功功率分别为

P d，b、Q d，b（b=1，2，…，z）。设置以风电、光伏为代表

的新能源出力在 αt∈［0，1］（t=1，2，…，h）范围内随

机 波 动 ，靠 近 新 能 源 机 组 的 节 点 负 荷 在 βj∈［0.8，

1.2］（j=1，2，… ，j*，j*为 靠 近 新 能 源 机 组 的 节 点 个

数）范 围 内 随 机 波 动 ，靠 近 电 源 的 节 点 负 荷 在 γu∈
［0.4，1.5］（u=1，2，… ，u*，u*为 靠 近 电 源 的 节 点 个

数）范围内随机波动，其他负荷节点在 δv∈［0.7，1.4］

（v=1，2，…，v*，v*为其他节点个数）范围内随机波

动。具体计算公式为

P new，t = P b，a ⋅ αt （6）

P d，x =
ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

P d，b ⋅ βj，靠近新能源的节点

P d，b ⋅ γu， 靠近电源的节点

P d，b ⋅ δv， 其他节点

 （7）

Q d，x =
ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

Q d，b ⋅ βj，靠近新能源的节点

Q d，b ⋅ γu， 靠近电源的节点

Q d，b ⋅ δv， 其他节点

 （8）

而对于线路开断集合矩阵 C line 的生成 ，可通过

如下形式表示：

l ={ }l1，...，lb，...，lB

lb =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

0，   线路b正常运行

1，   线路b   断开一回

2，线路b  双回全断开

 （9）

式中，B 为系统中输电线路的总数；l 为各线路运行

状 态 ；lb 为 第 b 条 线 路 的 运 行 状 态 。 断 线 前 所 有 线

路处于正常运行状态。

将 随 机 生 成 的 数 据 样 本 输 入 至 物 理 模 型 中 进

行计算，生成大量短路电流样本数据。

2.3    机器学习训练

2.3.1    机器学习方法

本 文 主 要 通 过 比 较 前 馈 神 经 网 络（feedforward 
neural network，FNN），支 持 向 量 回 归（support 
vector regression，SVR）和 Bagging 这 3 种 ML 算 法

的综合表现后，选取其中效果最好的模型。

1） FNN 属 于 神 经 网 络 的 一 种 ，是 单 向 多 层 结

构，每一层由多个神经元互相连接组成。每一个神

经元以上一层各节点的输出作为输入，通过线性变

换和非线性函数激活，得出此节点的输出并转送给

下一节点。若第 r 层有 M 个节点，第 r+1 层有 N 个

节点，则可得：

xr + 1
n = f r + 1

n ( ∑
m = 1

M

（w r + 1
nm xr

m + br + 1
n ） ) （10）

式中，xr + 1
n 为第 r+1 层第 n 个节点的输出；w r + 1

nm 为第

r 层第 m 个节点到第 r+1 层第 n 个节点的权重；f r + 1
n

为第 r+1 层第 n 个节点的激活函数；xr
m 为第 r 层第 m

个节点的输出；br + 1
n 为第 r+1 层第 n 个节点的偏差。

FNN 的网络结构如图 3 所示。

输入层 隐藏层 输出层

节点短
路电流

…

…

…

… … … …

负荷出力、
新能源出
力及线路
开断集合

图 3    FNN 结构

Figure 3    Structure of FNN

2） SVR 也 是 一 种 用 于 回 归 预 测 问 题 的 算 法 。

在 给 定 的 样 本 数 据 集｛（xi， yi）｝（i=1，2，… ，m）中 ，

通过非线性映射函数 φ（x）将 m 维的输入向量映射

到 l 维 的 特 征 空 间 ，在 其 中 构 造 一 个 最 优 超 平 面

f（x）=WTφ（x）+b，其中，W 和 b 分别为回归系数和

截距。若所有样本点到最优超平面距离|yi - f ( x i )|≤

ε，通过引入非负松弛变量 ξi、ξ ∗
i 和惩罚因子 C 后，将

其转化为求解凸二次优化问题：

ì

í

î

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

min 1
2  W

2 + C ∑
i = 1

M

( ξi + ξ *
i )

 s.t. yi - f ( x i ) ≤ ε + ξi

f ( x i )- yi ≤ ε + ξ *
i

ξ i ≥ 0，ξ *
i ≥ 0

 （11）
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引入拉格朗日乘子 αi 和 α *
i ，将式（11）转化为其

对偶形式：

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

max Q ( α，α* )= - ∑
i = 1，j = 1

M

( αi - α *
i ) ( αj - α *

j ) g T ⋅

        ( x i ) g ( x j )- ε ∑
i = 1

M

( αi + α *
i ) + ∑

i = 1

M

yi ( αi - α *
i )

 s.t.  ∑
i = 1

M

( αi - α *
i )= 0，0 ≤ αi，α *

i ≤ C

（12）

接 着 采 用 核 函 数 k（xi，x）代 替 g T ( x i ) g ( x j )，得

到回归函数为

f ( x )= ∑
i = 1

M

( αi - α *
i ) k ( x i，x )+ b （13）

其中，αi、α ∗
i 和 b 可通过样本数据训练多次迭代得出。

3） Bagging 是 集 成 学 习 中 的 一 种 ，集 成 学 习 主

要思想是分别训练多个基学习器，在回归问题中通

过 取 平 均 值 将 这 些 学 习 器 结 合 ，得 到 最 终 模 型 输

出。对于 Bagging 而言，其各个学习之间相互独立，

分开训练，如图 4 所示。具体为首先通过自助采样

法 从 数 据 集 中 有 放 回 的 重 复 随 机 抽 取 样 本 ，形 成 n

个子训练集，分别训练得到 n 个基学习器，并通过不

同学习器得到的函数值求平均得到最终结果。

子训练集 1

子训练集 2

子训练集 n

基学习器 1

基学习器 2

基学习器 n

训练

训练

训练

元学

习器

预测短
路电
流值

结合
策略

… …随机
采样

负荷出力、
新能源出
力及线路
开断集合
及短路电
流（样本
数据集）

图 4    Bagging 集成学习结构

Figure 4    Structure of bagging ensemble learning 

2.3.2    数据预处理

在得到样本数据集后，还需要对数据集合进行

预处理，从而提升预测模型的精确度和训练速度并

防止过拟合等。本文对新能源出力、节点无功和有

功功率进行标准化处理，即将每个特征向量缩放成

平均值为 0、方差为 1。去除数据量纲，将每组特征

化为同一数量级，确保在训练时为特征分配合适的

权重，避免依赖量纲较大的特征数据而造成模型的

不精确。具体公式为

yi = xi - x̄ i

s td
 （14）

式中，yi为标准化后数据；xi为某一特征数据；x̄ i 为该组

特征数据的平均值；std为该组输入特征数据的标准差。

开断线路矩阵 C line 是通过编号 0、1、2 表征不同

的 线 路 开 断 情 况 ，但 将 开 断 情 况 转 换 为 数 字 表 示

后 ，默 认 成 为 连 续 变 量 有 违 本 质 含 义 ，会 对 模 型 精

度产生影响，故对 C line 进行独热编码，以处理表征线

路 开 断 情 况 这 种 非 数 值 的 类 别 属 性 。 具 体 编 码 结

构如表 2 所示。

表 2    开断类型编码

Table 2    Coding of break type

开断类型

正常运行

两回断一回

双回全断开

代表序号

0

1

2

独热码

100

010

001

2.3.3    训练过程

数 据 驱 动 的 短 路 电 流 评 估 模 型 生 成 整 体 流 程

如图 5 所示。

含新能源电网

样
本
生
成

模
型
训
练

海量特征标签样本集

数据预处理

测试集训练集

生成数据驱动模型

线路开

断集合

新能源

出力

节点负

荷分布

短路电

流水平

图 5    数据驱动的短路电流评估模型生成流程

Figure 5    Flow chart of data‑driven short‑circuit current 
evaluation model generation

在对生成的数据样本集预处理后，将样本按 8∶2
划分为训练集和测试集，使用交叉验证法利用上述

3 种 ML 算法进行训练，初步确定性能较好的模型，

最后用贝叶斯优化法对其进行超参数优化，并将得

到模型在测试集上测试其泛化能力，选取其中表现

最 佳 的 模 型 。 其 模 型 的 评 价 指 标 采 用 目 前 常 用 于

回 归 问 题 的 决 定 系 数（R‑squared）和 均 方 根 误 差

（root mean squard error，RMSE）来 综 合 考 量 ，两 者

的数学表达式为
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RMSE = 1
e ∑

i = 1

e

( y actual - ypredict )2  （15）

R2 = 1 - ∑( y actual - ypredict )2

∑( y actual - ymean )2
 （16）

式（15）、（16）中，y actual、ypredict 分别为样本标签的预测值

和真实值；e 表示样本总数；ymean 为预测值的平均值。

RMSE 用来衡量预测值同真实值之间的偏差，

值越小，说明模型预测的效果越好；而 R2 越接近 1，

说明模型预测的效果越好。

3    新 能 源 电 网 的 短 路 电 流 物 理 模 型

计算方法

3.1    新能源短路电流等效模型

本 文 仅 考 虑 光 伏 电 源（photovoltaic， PV）的 短

路电流等效模型，采用的光伏电源等效模型为文献

［6］中所述，具体如下。

光 伏 电 源 的 短 路 电 流 解 析 主 要 分 为 低 电 压 穿

越和外环控制 2 个阶段。在外环控制阶段，由于输

出 电 流 变 化 很 小 ，故 一 般 定 为 额 定 电 流 IN。 在

LVRT 控 制 阶 段 ，当 并 网 点 电 压 U<0.2 p.u. 时 ，光

伏电源不同于双馈风机脱网状态，此时光伏电源需

保 持 不 脱 网 运 行 且 需 要 向 电 网 提 供 更 多 的 无 功 电

流，用于支撑电压恢复。

结合分析以及实际故障录波数据，归纳出光伏

电源适应于工程实用化的电压电流映射关系为

IPV =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

1.05IN， U < 0.2
1.1IN，0.2 ≤ U ≤ 0.9

IN， U > 0.9
 （17）

式中，IPV 为光伏电源的输出短路电流 ；U 为并网点

电压，p.u.。
3.2    短路电流快速迭代计算方法

采用文献［6］所提故障区域迭代的方法。整体

迭代思想流程如图 6 所示。首先，通过传统短路电流

计算方法得出故障前、后的各节点电压U 0、U 1，然后，

求其故障后节点电压相对于故障前电压的幅值比 ，

作为该节点 x 的电压跌落系数 Kx。设置一个区域临

界电压 U lim∈（0，0.9），若网络的 Kx 小于该临界电压，

即 Kx<U lim，则认为该节点为故障相关节点而保留，

形成节点集合 D0。再保留 D0中相互连通的节点形成

节点集 D，其余独立的节点则不计入故障相关节点。

当故障区域节点集 D 中没有光伏电源节点时，无

需进行局部迭代计算；当含有光伏电源节点时，则进

行故障区域局部迭代。首先形成节点集 D 的节点导

纳矩阵YD，然后通过U 1 中节点集 D 所对应故障区域

节点的节点电压U ( x )
D 以及式（15），求出光伏电源的输

出电流 I ( x )
PV ，并求出光伏电源节点注入电流的修正量：

ΔI ( x )
PV =ì

í
î

I ( x )
PV - 1.2I ( 0 )

PV ，IPV，t = 1.2I ( 0 )
PV

I ( x )
PV ， IPV，t = 0 

 （18）

式 中 ，IPV，t 为 传 统 短 路 电 流 计 算 中 光 伏 电 源 节 点 的

注入电流；I ( 0 )
PV 为光伏电源的额定电流。

利用 YD 在故障区域内局部迭代求解节点电压

的修正量：

ΔU ( x )
D = ΔI ( x )

D

YD
 （19）

式 中 ，ΔI ( x )
D 为 故 障 区 域 节 点 的 注 入 电 流 列 向 量 ，其

中对应光伏电源节点的电流为 ΔI ( x )
PV ，非光伏电源节

点的电流为 0。

通过在故障区域内不断迭代计算，直到满足收敛

条件 || ΔU ( x )
D - ΔU ( x - 1 )

D < ε或达到最大迭代次数 L0=

10，则停止迭代。而后将 ΔU ( x )
D 与U 1 对应节点相加，

得到最终节点电压U f，由此求得网络短路电流 I f。

开始

求故障前、后的
各节点电压

求电压跌落系数

式（18）成立？
N

Y

保存节点 去除节点

形成节点集 D0

再保留 D0 中相互
连通的节点，形成
故障区域节点集 D

D 中是否有光伏
电源节点？

Y

N

形成节点导纳矩阵 YD

求 D 中光伏电源节点的
注入电流及其修正量

通过节点导纳矩阵，求 D
中各节点电压修正量

是否达到
最大迭代次数或式（21）

是否成立？

将 D 中各节点电压修正
量与 U1 对应节点相加，
得到最终节点电压 Uf

求得短路电流 If

结束

N

Y

If=U1

x=x+1

图 6    局部迭代法流程

Figure 6    Flow chart of local iteration method
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4    仿真验证及分析

4.1    仿真参数设置

为 验 证 上 述 策 略 的 有 效 性 ，基 于 Matpower 计

算程序中 IEEE 39 节点系统作为仿真场景，该系统

中含有 10 台发电机组、46 条输电线路，基准容量选

定 100 MV · A，其结构如图 7 所示。
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图 7    含光伏电源 IEEE 39 节点系统结构

Figure 7    Structure of IEEE 39 node system with 
photovoltaic power supply

设置母线 16 处发生三相对称接地故障，测量点

位 于 母 线 16 上 。 分 别 在 第 5、15、21、24、26 节 点 接

入基础容量均为 300 MW 的光伏电源，将全网的负

荷波动分为 3 个层级，如文 2.2.1 中所述。再考虑线

路开断导致的网络拓扑变化，根据基础 IEEE 39 节

点 系 统 结 构 选 取 26‑28、21‑24、4‑14、17‑18 这 4 条 线

路 作 为 备 选 开 断 线 路 ，每 次 随 机 选 择 其 中 几 条 开

断。通过物理模型随机生成 6 000 组特征标签数据

集，并再对特征数据集进行预处理。在预处理完样

本 数 据 集 后 ，预 留 出 20%（1 200 组）的 数 据 作 为 测

试 集 ，其 余 4 800 组 样 本 数 据 作 为 训 练 集 。 使 用 10
折 交 叉 验 证 ，用 FNN、Bagging 和 SVR 算 法 分 别 进

行训练数据，选取 R2 和 RMSE 值最佳的模型作为最

终数据驱动模型。

4.2    局部迭代法的误差分析

为 了 突 出 所 选 物 理 模 型 局 部 迭 代 法 的 精 确 度

优 势 ，在 PSCAD/EMTDC 中 搭 建 含 光 伏 电 源

IEEE 39 节点系统（图 7），设置 0.3 s 时母线 16 处发

生 三 相 金 属 性 短 路 故 障 ，短 路 电 流 实 际 波 形 如

图 8 所 示 ，通 过 计 算 得 到 发 生 故 障 后 40 ms 断 路 器

分 闸 时 刻 处 的 电 流 有 效 值 为 33 kA，而 通 过 局 部 迭

代法在相同场景下计算所得的短路电流为 32.8 kA，

其结果误差是很小的。
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图 8    短路电流实际波形

Figure 8    Actual waveform of short‑circuit current

4.3    算法精度分析与优选

对各算法结果进行分析，每种算法进行超参数

优 化 后 的 表 现 如 表 3 所 示 ，可 以 看 出 ，FNN 在 训 练

集/验 证 集 和 测 试 集 上 的 表 现 最 好 ，SVR 的 表 现 仅

次于 FNN，Bagging 的表现稍差一点，但其误差也在

允许的范围内。

表 3    机器学习算法结果

Table 3    Results of machine learning algorithm

算法

Bagging

FNN

SVR

训练集/验证集

R2

0.97

0.99

0.98

RMSE

0.593 3

0.149 9

0.292 4

测试集

R2

0.97

0.99

0.98

RMSE

0.592 8

0.128 0

0.289 9

进 一 步 将 短 路 电 流 预 测 值 和 真 实 值 绘 制 成 散

点图，如图 9 所示。对比 3 种 ML 算法模型，发现其

预测—真实值分布基本上都能接近于对角直线，并

且 各 个 样 本 数 据 点 距 离 对 角 线 都 在 一 个 较 小 的 范

围内，说明各个样本的预测误差相对较小。Bagging
模型相较于 FNN 和 SVR 模型 ，其整体样本数据点

更 为 分 散 ，部 分 样 本 点 离 对 角 线 的 垂 直 距 离 较 远 ，

即预测不够精确。而 FNN 和 SVR 模型相对而言有

更 多 的 样 本 点 落 在 对 角 线 附 近 ，即 预 测 更 为 精 确 。

综合考虑，最终选择精度最高的 FNN 模型作为数据

驱动模型。
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（a） FNN 模型
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（b） Bagging 模型
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（c） SVR 模型

图 9    模型预测值—真实值

Figure 9    Figure of predicted value vs. real value of the model

4.4    短路电流超标判断视角下的算法性能分析

对于数据驱动模型，初步筛选超标短路电流样

本 的 保 守 阈 值 整 定 ，需 要 满 足 不 能 有 FN 的 前 提 下

尽 可 能 控 制 FP，即 误 检 率 FPR 为 0 且 漏 检 率 FNR
尽可能小，避免给后续物理模型增加不必要的计算

负担 ，保守阈值的确定通过仿真数据来决定 ，FNN
模型下不同阈值整定结果如图 10 所示，随着阈值设

定的降低 FPR 越来越高，更多的实际未超标短路电

流场景被 FNN 模型检测为超标；与此同时，FNR 则

越来越低，但阈值降低到 49.6 kA 时 FNR 为 0，可以

保证不会有超标的场景被 FNN 模型所遗漏，故将保

守阈值整定为 49.6 kA。
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图 10    不同阈值下的 FNR 与 FPR
Figure 10    FNR and FPR under different thresholds

需 要 注 意 的 是 ，本 文 所 采 用 的 含 光 伏 电 源 的

IEEE 39 节点系统所计算的短路电流结果并没有达

到一般断路器的极限开断电流 50 kA 这一量级，故

将短路电流结果采取等比例放大 6 倍。接着使用所

提方法对待预测的 4 777 组短路电流数据场景进行

快速超标评估。为了体现阈值整定的必要性，将不

设置保守阈值，即直接按超标阈值 50 kA 整定的结

果 与 设 定 48 kA 保 守 阈 值 进 行 对 比 ，其 结 果 如 表 4
所示。

表 4    数据—物理融合驱动短路电流超标评估结果

Table 4    Results of data‑physical‑fusion driven 
short‑circuit current over‑limit evaluation

FNN 模型

阈值/kA

49.6

50.0

FNN 模型初

筛后超标数

309

176

物理模型精校

后最终超标数

191

160

FNR

0.000 0

0.006 7

FPR

0.381 9

0.090 9

从表 4 可以看出，当阈值直接按断路器最大遮

断 电 流 50 kA 整 定 时 ，则 会 遗 漏 31 组 超 标 场 景 ，造

成 后 续 物 理 模 型 无 法 对 这 些 遗 漏 场 景 进 行 再 次 校

验；而当阈值整定为 49.6 kA 时，FNR 为 0，则不会出

现遗漏的超标场景，能够准确地筛选出 191 组超标

的场景。

为 了 进 一 步 体 现 该 方 法 在 计 算 速 度 方 面 的 优

越 性 ，现 将 其 与 单 纯 的 物 理 建 模 方 法 进 行 对 比 ，采
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用 的 物 理 模 型 如 文 3 中 所 述 。 通 过 实 验 研 究 发 现

4 777 组 场 景 物 理 模 型 完 成 计 算 校 验 需 要 67.15 s，

而融合模型只需要 4.65 s 即可完成校验 ，主要在于

数 据 驱 动 模 型 离 线 应 用 仅 需 0.11 s 便 完 成 超 标 短

路电流场景的初筛，留待物理模型校验的场景数量

极 大 缩 减 。 2 种 方 法 均 不 会 遗 漏 超 标 短 路 电 流

场景。

5    结语

在含新能源电网短路电流计算方面，针对目前

数 据 驱 动 方 法 结 果 不 够 精 确 可 靠 和 物 理 迭 代 模 型

面对大型复杂网络计算速度较慢的难题，本文提出

数 据 — 物 理 融 合 驱 动 的 短 路 电 流 超 标 评 估 策 略 。

通过含光伏电源的 IEEE 39 节点系统算例分析，对

3 种不同 ML 算法进行了对比分析，得到 FNN 模型

为其中最佳的模型，且所提融合策略能够精确预测

超 标 短 路 电 流 场 景 。 并 通 过 将 数 据 — 物 理 融 合 驱

动模型与物理模型的计算时间进行对比，得到所提

融 合 模 型 具 有 明 显 速 度 优 势 。 多 方 面 仿 真 验 证 了

所 提 方 法 能 够 精 确 快 速 地 实 现 含 新 能 源 电 网 的 超

标短路电流场景评估。
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