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0 引言

大规模风电集中接入电网，给电网的网络结构
和潮流分布均带来巨大影响。 我国大规模风电集中
开发模式决定了众多风电场集中接入电网的结构特
点，网络中将出现一批连接度很高的节点。 从网络
角度而言，此类节点的丢失将使网络连通性急剧下
降。 对电力系统而言，更严重的是会丢失该节点下
的电源和负荷，若此时在该节点并网发电的风电场
群出力处于高位，则相当于系统中发生大电源丢失
事故。 同时由于大规模风电基地周边往往缺少能够
快速调节的大型常规电源，因此极有可能引起系统
频率和电压的下降，进而引发连锁故障。 此外，大规
模风电基地一般位于负荷小和网架结构薄弱的区
域，当大规模风电基地大面积来风时，风电基地有
功出力大幅攀升，本地负荷消纳能力有限，网架结构
薄弱地区的线路如果故障跳闸，潮流将转移至相邻
线路，若相邻线路无法承受其转移的潮流，会引发
相邻线路的相继跳闸，最终可能诱发连锁故障，发
生大停电事故。 因此在新能源渗透率不断攀升的背
景下，大电网停电事故的风险也将大幅增加［1］。

电网自组织临界性理论表明，处于自组织临界
态的电网具有更高的大停电事故风险 ［2］。 因此对含
大规模风电集中接入电网大停电事故的研究，可以
转化为对电网自组织临界态的辨识研究，尝试提出
合理有效的自组织临界态辨识方法对于大电网安全
防御极为重要。

复杂电网自组织临界态辨识方法的研究旨在建
立电力系统当前运行状态与自组织临界态之间的一
种对应关系。 文献［3鄄6］认为系统的幂律行为是系统
自组织临界态的表征，在此状态下系统可能会因外
界任一扰动而发生连锁反应事故，因而电网自组织
临界态辨识可转化为对电力系统当前运行状态下的
系统行为是否符合幂律行为的求解。

一般的方法是采用自组织临界性仿真模型进行
仿真计算得到电网停电数据，然后对电网停电数据
进行幂律曲线拟合［7鄄8］。 这种方法在获取停电数据方
面难以完全模拟系统的暂态和动态特性，同时建模
过程复杂且计算过程费时。 提取当前电网的特征指
标，建立其与电网自组织临界态之间的联系是一个
有益的尝试。

尽管采用自组织临界性仿真模型的传统辨识方
法存在诸多问题，但学者们也因此找到了许多自组
织临界态的影响因素，提取了相应的物理指标，涉及
平均负载率、潮流熵、网络拓扑熵、系统容量、电压水
平和风电渗透率等 ［9鄄14］。 对所提取的物理指标与自
组织临界态之间的联系进行定性分析表明，电网自
组织临界态与所提取的物理指标之间具有强非线性
关联性，但其物理求解公式无法直接给出，即属于黑
盒子系统。 对于这样的系统，通常可以采用人工神
经网络方法对系统进行辨识。 本文基于学习向量量
化 LVQ（Learning Vector Quantization）神经网络，提
出了一种以多熵值物理指标为主要输入对象的电
网自组织临界态辨识方法。

1 电网自组织临界态辨识物理指标集

含大规模风电集中接入的电网自组织临界态主
要影响因素包括潮流分布、网络结构分布和风电波
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动性等，此处假设继电保护和稳控装置正常动作，
不考虑其复杂特性。 相关物理指标可归纳为 6 个，
具体如下。
1.1 与电网潮流相关的物理指标

研究表明，电网处于自组织临界态时，表现出明
显的潮流分布不均匀性、局部线路负载率偏高或者
偏低等特征［12］。 一旦局部地区出现恶劣天气或者负
荷出现大波动，引起某些高危线路的开断时，可能会
引发多重线路的相继跳闸，最终发展为连锁故障事
故。 因此，需要考虑潮流分布和负载率这 2 个影响
因素。

（1）加权潮流熵 HPw：衡量潮流分布均匀与否的
物理指标。

HPw=-鄱
k＝1

�n
μk p（k） lnp（k） （1）

其中，μk 为［（k-1）u，ku）区间内所有线路负载率的平
均值，u 为负载率区间长度，其值为划分区间数 n 的
倒数；p（k）为线路负载率处于［（k-1）u，ku）区间内的
概率。

（2）平均负载率 Lmean：衡量系统负荷水平高低的
物理指标。

Lmean= 1
nl

鄱
j＝1

nl

lj （2）

其中，lj 为第 j 条线路负载率；nl 为线路总条数。 显
然，当平均负载率偏高时，即使加权潮流熵较小，电
网发生大停电的风险仍较高。
1.2 与电力网络相关的物理指标

研究表明，电力网络结构分布均匀与否是电网
自组织临界态演化进程中的另一个重要因素 ［15］，当
某些连接度高的节点受到攻击时，易引发连锁故障。
另外，负荷的变化和电力网络电气特性的改变，如线
路输送容量的改变，在进行电网自组织临界态辨识
时，也是需要加以考虑的重要因素。

（1）网络拓扑熵 HN：衡量网络结构分布均匀与
否的物理指标。

HN=-鄱
i＝1

m
Ii ln Ii （3）

其中，Ii 为节点 i 的重要度，其值为节点 i 的度数与所
有节点度数之和的比值；m 为节点总数。

（2）系统负荷容量比 rLC：衡量负荷与网络电气特
性均衡关系的物理指标。

rLC=
鄱
iL
PLi

鄱
jC
F max

j
（4）

其中，L 为负荷集合；PLi 为节点 i 的有功功率；C 为关
键线路集合；F max

j 为第 j 条线路的传输容量。 关键线
路包括直接与电源相连的线路和系统中脆弱线路 2
类。 系统负荷容量比反映了系统中总负荷与电网传

输能力之间的博弈关系，显然该指标越小，表明系统
有效传输容量越充裕，发生大停电的风险就越小。
反之，则表明系统负荷过重，发生大停电的风险就会
越大。
1.3 与风电相关的物理指标

对于含大规模风电集中接入的电网，其自组织
临界态的演化与风电接入量和风电波动特性密切相
关，相应的物理指标有以下 2 种。

（1）风电日平均上网功率 Pmean：衡量风电日出力
平均水平的物理指标。

Pmean= 1
w 鄱

t＝1

�w
鄱
s＝1

�r
Pts （5）

其中，Pts 为第 s 个风电场在第 t 个采样点的风电出
力；r 为对象电网中的风电场总个数；w 为风电场出
力采样总点数。

（2）风电波动熵 Hwind：衡量风电波动性均匀与否
的物理指标。

Hwind=-鄱
k＝1

n
v（k）lnv（k） （6）

其中，v（k）为风电波动率处于［（k-1）u，ku）区间内的
概率，其值为风电恒波动量与风电出力峰谷差的比
值。 研究表明，风电波动熵越大，电网发生大负荷损
失事故的风险越大 ［16］。 但需要注意的是，在风电波
动熵较小的情况下，若风电平均出力继续增大，仍有
可能引发连锁故障。

2 基于 LVQ 神经网络的电网自组织临界态
辨识方法

LVQ 神经网络结构简单，训练速度快，非常适合
进行模式识别与分类 ［17］，近年来被逐渐应用于电力
系统中电缆、线路和变压器等设备的故障诊断问
题分析 ［18鄄20］，本文将该方法引入电网自组织临界态
辨识中。

由于 LVQ 神经网络不要求对输入向量进行正
交化和归一化处理，因此可以将相互关联的各电网
自组织临界态物理指标直接作为网络的输入，以自
组织临界态和非自组织临界态作为网络的输出。 采
用自组织临界态辨识模型产生的数据对设计的 LVQ
神经网络进行训练，然后选择部分数据进行测试并
对测试结果进行分析。

图 1 为基于 LVQ 神经网络的电网自组织临界
态辨识方法的基本流程。

电网自组织临界态辨识方法流程总体上可分为
LVQ 神经网络的创建与训练、利用生成的 LVQ 神经
网络进行自组织临界态辨识两大部分，其具体流程
如下。

（1）神经网络的创建与训练。
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步骤 1 选择一系列电网历史运行断面作为样
本集。

步骤 2 计算各电网运行断面的物理指标集值。
分别按照第 1 节给出的计算公式计算各个样本的物
理指标集值，包括加权潮流熵、平均负载率、网络拓
扑熵、负荷容量比、风电波动熵和风电平均上网功率 6
个指标。

步骤 3 获取样本集的状态数据。 样本集的状态
数据获取可通过历史数据收集和采用停电数据的幂
律尾拟合方法 2 种渠道产生。 对于历史上具有连锁
故障丰富记录数据的电网而言，可以直接从历史数
据中提取出相应的特征数据作为输入。 然而大电网
发生连锁故障甚至大停电事故的概率很小，因而大
多数电网并没有连锁故障的相关记录数据，其样本
集的状态数据需要依靠电网停电数据的幂律尾拟合
方法产生。

步骤 4 建立和训练神经网络。 电网自组织临界
态辨识的神经网络以加权潮流熵、网络拓扑熵和风
电波动熵等 6 个物理指标作为输入，以自组织临界
态和非自组织临界态 2 个状态作为输出。 关于竞争
层神经元个数的选取问 题 ，Hecht鄄Nieslsen 根 据
Kolmogorov 定理从理论上证明了神经网络中隐含层
神经元数与输入层神经元数的关系：

Nhid≤Nin+1 （7）
根据该不等式关系，可取竞争层神经元数为 7。
在确定网络结构之后，采用 MATLAB2010b 创建

网络模型，将电网自组织临界态样本数据输入 LVQ
神经网络中进行网络训练，以获取网络连接权系数
矩阵。

步骤 5 评价神经网络性能。 LVQ 神经网络通
过训练后，将另一部分电网自组织临界态和非自组
织临界态样本输入 LVQ 神经网络进行测试。 对测
试结果进行分析，可以得到误判率，包括将电网状态
由临界态误判为非临界态和非临界态误判为临界
态，从而可以对本文提出的电网自组织临界态辨识
方法的可行性进行评价。

（2）电网自组织临界态辨识。

若本文提出的电网自组织临界态辨识方法误判
率较低，具有可行性，可以将需要进行状态辨识的电
网状态数据输入所建立的 LVQ 神经网络中，进行电
网自组织临界态辨识。 需要注意的是，由于不同电
网的特性不尽相同，采用某电网样本数据进行训练
得到的网络不能用于其他电网的自组织临界态辨
识。 其电网自组织临界态辨识步骤如下：

步骤 1 计算待辨识电网断面的物理指标集值；
步骤 2 将物理指标集值输入已训练好的 LVQ

神经网络中，与连接权值矩阵 WI 进行运算得到辨识
结果。

3 电网自组织临界态辨识方法的实现

3.1 LVQ 神经网络连接权值矩阵计算
设 LVQ 神经网络输入层输入向量为 X=（x1，x2，

…，x6），x1— x6 分别对应于加权潮流熵、平均负载率、
网络拓扑熵、负荷容量比、风电波动熵和风电平均上
网功率 6 个辨识物理指标。 输出向量为 Y=（y1，y2），
y1、y2 分别对应于自组织临界态和非自组织临界态。
根据输入样本集对创建的神经网络进行训练，计算得
到输入层神经元与竞争层神经元的连接权值矩阵。

自组织临界态输入样本集的生成方法和构成如
图 2 所示，其由物理指标和状态数据两部分构成。
物理指标数据可以根据电网运行断面的潮流计算结
果和风力发电数据进行计算得到。 选取甘肃电网
2013 年 10 月 18 日至 2013 年 12 月 2 日连续 46 d
的风电短期实测数据和 2013 年冬季大负荷运行方
式作为样本对象，其中将 11 月 23 日的数据作为仿真
实验数据。 分别对这 46 d 的运行数据进行潮流计算
并且统计风力发电数据，计算得到各物理指标数据。

采用文献［21］的自组织临界态辨识模型对 10
月 18 日至 12 月 2 日中除 11 月 23 日外的 45 d 电
网运行状态进行辨识，得到 45 个样本状态数据，即
45 个样本对象是否处于自组织临界态的判断结果。
45 个样本对应的物理指标值数据，与样本状态数据
一起构成了电网自组织临界态辨识样本集，选取其
中的 30 个样本作为训练样本集，包含 3 个自组织临
界态样本；取另外的 15 个样本，包含 2 个自组织临
界态样本作为测试样本集。 将 30 组训练样本输入

电网运行断面 自组织临界态辨识模型

物理指标 状态数据
样本集

图 2 样本集的生成方法与构成
Fig.2 Generation method and
constitution of sample set

创建与
训练
网络

电网历史
运行断面

电网自组织
临界态样本

LVQ 神经网络
创建 ／训练 ／评价

生成

待辨识
电网断面

LVQ
神经网络

自组织
临界态
辨识

辨识
结果

指标集
提取

指标集
提取

图 1 电网自组织临界态辨识方法流程图
Fig.1 Flowchart of self鄄organized critical state

identification
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已经创建好的网络中，利用 MATLAB 自带的网络训
练函数即可方便地对网络进行训练学习，得到输入
层与竞争层之间的连接权系数矩阵 WI。
3.2 电网自组织临界态辨识方法的实现

利用 MATLAB 神经网络工具箱提供的函数可
以方便地实现本文提出的电网自组织临界态辨识方
法。 编制相应程序创建并训练网络，将所选 30 组训
练样本输入网络中进行训练，经过 7 次迭代训练后，
达到了收敛要求，完成了网络训练。

然后应用 MATLAB 自带的网络测试函数将测
试样本集送入训练好的神经网络便可以得到对应的
测试集输出结果，网络测试结果如表 1 所示。

由表 1 可知，测试集中的 2 个自组织临界态样本
均被正确辨识出来 ，误判率为 0，辨识正确率为
100 %；而 13 个非自组织临界态样本中 12 个被正确
辨识出来，另外 1 个则被误判为自组织临界态，辨识
正确率为 92.3%。 该神经网络 平 均 辨 识 正 确 率
为 93.3 %。 实验结果表明，LVQ 神经网络对自组织
临界态的辨识正确率达到了 100%，没有出现将自组
织临界态判为非自组织临界态的情况，说明该网络
安全可靠。 存在 1 个非自组织临界态样本被误判为
自组织临界态的情况，针对较少出现的这种情况，可
以采用文献［21］中停电数据的幂律尾拟合方法对被
判为自组织临界态的电网断面进行校核。 总体来
看，将 LVQ 神经网络应用于电网自组织临界态辨识
是可行的。

4 算例分析

4.1 算例介绍
采用甘肃电网数据作为训练样本，选择甘肃 2013

年冬季大负荷方式为研究对象。 典型运行方式下风
电出力为 3350 MW，总负荷 15251.35 MW。 甘肃河
西地区电网主干网架如图 3 所示，酒泉风电基地在
敦煌和玉门地区分布着数十个风电场，单个风电场容
量为 50 MW 至 300 MW 不等，超过 80%的风电场容
量为 100 MW 以上的大型风电场。 大规模风电分别
从敦煌和酒泉 750 kV 变电站 330 kV 侧集中汇入主
干网架，通过敦煌—酒泉—河西—武胜 750 kV 输电
通道送至甘肃主网。 风电的大幅波动是影响该输电
通道安全稳定运行的主要因素之一。

4.2 算例分析
算例考虑 2013 年冬季大负荷基础运行方式下，

选取风电波动较大的 2013 年 11 月 23 日风电曲线
进行自组织临界态辨识仿真计算。 将该日平均风电
出力对应的风电场出力导入 2013 年冬季大负荷基
础运行方式中形成新的运行方式，称为 2013 冬大-
131123 方式。 具体计算流程如下。
4.2.1 物理指标的计算

（1）加权潮流熵和平均负载率。
应用中国电力科学研究院研发的 PSASP 电力

系统综合分析软件对 2013 冬大-131123 方式进行
潮流计算，得到系统的潮流计算结果。 该运行方式
下的负载率散点分布如图 4 所示，线路负载率绝
大多数处于 20% 左右，但也存在部分线路负载率超
过 50%，如金昌—山丹双回 330 kV 线路、嘉峪关—
酒钢双回 330 kV 线路、炳灵—新庄 330 kV 线路，
呈现出一定的不均匀性。 基于式（1）和式（2），计算
得到该方式下加权潮流熵为 0.677，平均负载率为
21.7%。

（2）网络拓扑熵。
该方式下的网络节点度散点分布如图 5 所示，

绝大多数节点的度小于 6，平均节点度为 2.7，但也
存在少数高度数节点，如敦煌、玉门、白银、兰州西、
武胜、海石湾、河西和酒泉等 330 kV 母线节点度均
大于 8，拓扑结构上呈现出一定的非均匀性。 基于式
（3），计算得到该方式下网络拓扑熵为 5.703。
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图 4 2013 冬大-131123 运行方式负载率散点图
Fig.4 Scatter diagram of load factor in winter鄄heavy

131123 operating mode of 2013

表 1 网络测试结果
Table 1 Results of network test

样本 自组织临界态个数 非自组织临界态个数

测试集 2 13
正确辨识 2 12
错误辨识 0 1
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图 3 甘肃河西地区电网主网架
Fig.3 Main network of Hexi power grid in Gansu
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� � （4）负荷容量比。
关键线路包括直接与电源相连的线路和系统中

脆弱线路 2 类。 脆弱线路根据负载率排名，选取前 5
条 ，包括金昌—山丹双回 330 kV 线路 、嘉峪关—
酒钢双回 330 kV 线路、炳灵—新庄 330 kV 线路。 按
照式（4），计算得到负荷容量比：

rLC= 15251.35
32104.52 =0.475

（5）风电日平均上网功率和风电波动熵。
2013 年 11 月 23 日的 96 点（每隔 15 min 一个数

据点）全网实测风电出力数据曲线如图 6 所示，最大
出力为 4706.2 MW，平均出力为 3201.2 MW。

由图 6 可知，前 25 个点（00:00— 06:00）风电出
力呈现出平稳性，从第 26 个点开始呈现出较大波动
性，经过仅 10 h 达到波峰，随后又急剧下降。 基于式
（6），计算得到该日风电出力波动熵为 2.45。
4.2.2 应用 LVQ 神经网络辨识电网自组织临界态

在 MATLAB2010b 中应用网络仿真函数将算例
数据送入已创建并训练好的 LVQ 神经网络，得到该
方式下状态辨识输出为 1，即表明该运行方式下已达
到自组织临界态，风电的波动可能会引发连锁过载
反应，致使系统丢失负荷。
4.2.3 辨识结果验证

（1）风电日平均出力下关键断面校核。
为验证基于 LVQ 神经网络的辨识结果，选择含

脆弱线路金昌—山丹双回 330 kV 线路的关键输电
断面（如图 3 所示）进行开断模拟，以观察系统是否
会发生连锁过载事故。 分别开断金山断面上河酒一
线和山丹一线，进行潮流计算。 断面上线路负载率
变化如表 2 所示。

由表 2 可知，在基础运行方式下，该断面上任意
一回线路的开断，均未引起其他线路的过载，满足
N-1 运行要求。 但该断面上任一回线路的开断，均
使得山丹二线处于重载运行状态，存在安全隐患。

（2）风电日最大出力方式运行分析。
将各风电场的上网功率调节至全网风电出力最

大时刻对应的出力，进行潮流计算，得到河西地区重
载的 330 kV 线路（负载率大于 75%）和河西 750 kV
输电线路的潮流信息，如表 3 和表 4 所示。

从表 3 和表 4 可以看出，在此运行方式下已有
部分 330 kV 线路出现重载，同时与平均出力运行方
式下相比，750 kV 线路负载率也有所提升。 这些线
路一旦因故障开断，均有可能导致某些线路后续开
断，引起连锁故障。 泉河一线开断引发的连锁反应
过程如表 5 所示。
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图 5 2013 冬大-131123 运行方式节点度分布
Fig.5 Scatter diagram of node degree in winter鄄heavy

131123 operating mode of 2013

表 3 河西 330 kV 重载潮流信息
Table 3 Power flow information of heavy鄄load

lines in Hexi 330 kV network

始端母线 终端母线 线路潮流 ／
（MV·A）

线路
容量 ／ kA

线路
负载率 ／ %

金昌 山丹 322.71 0.6 94.1
嘉峪关 玉门 631.51 1.2 92.1
酒泉 嘉峪关 554.29 1.2 80.8
酒泉 嘉峪关 550.59 1.2 80.3

嘉峪关 玉门 534.70 1.2 78.0
金昌 山丹 257.22 0.6 75.0

表 4 750 kV 线路潮流信息
Table 4 Power flow information of 750 kV lines

始端母线 终端母线 线路潮流 ／
（MV·A）

线路
容量 ／ kA

线路
负载率 ／ %

河西 酒泉 1087.37 4 �20.93
河西 酒泉 1085.77 4 20.90
敦煌 酒泉 � 966.29 4 18.60
敦煌 酒泉 � 962.89 ������� ����4 18.53
武胜 河西 � 759.62 4 14.62
武胜 河西 � 759.13 4 14.61

表 5 泉河一线开断的后续故障序列
Table 5 Fault sequence after outage

of Line Quanhe

阶段 跳闸线路 跳闸原因

1 酒泉—河西一线 检修或故障
2 金昌—山丹一线 过载
3 金昌—山丹二线 过载
4 酒泉—河西二线 重载运行

图 6 2013 年 11 月 23 日全网风电实测数据
Fig.6 Measured data of wind power on

November 23，2013
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表 2 日平均出力下的断面负载率变化
Table 2 Sectional load factors at average daily output

线路名称
负载率 ／ %

基础方式 河酒一线开断 山丹一线开断
河酒一线 14.4 15.1
河酒二线 14.4 23.1 15.1
山丹一线 55.2 73.6
山丹二线 55.2 73.6 87.5
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� 酒泉—河西一线开断后，金昌—山丹双回线均
因过载相继跳开，整个断面上仅剩酒泉—河西二线
重载运行，系统进入紧急运行状态，可能会引发连锁
跳闸事故，导致切机切负荷。

仿真结果表明，2013 年冬大-1123 方式下，尽管
当风电出力处于日平均出力水平时，满足 N-1 准则；
但是实际上随着风电出力的波动，当风电出力达到
某一阈值时，电网将会达到自组织临界态，进入紧急
运行状态。 这与 LVQ 神经网络辨识结果一致，验证
了本文提出的基于 LVQ 神经网络的自组织临界态
辨识方法的正确性与有效性。

5 结论

处于自组织临界态的电网，发生连锁故障的风
险显著上升。 本文提出了一种基于 LVQ 神经网络的
电网自组织临界态辨识方法，能够对含大规模风电
集中接入的电网运行状态准确地进行辨识，从而提
醒调度运行人员采取相应措施。 应用实际电网数
据，进行自组织临界态的辨识和结果校核分析。 仿
真结果表明，本文基于 LVQ 神经网络的电网自组织
临界态辨识方法能够正确地对电网运行状态进行
辨识。

需要特别指出的是，本文建立的辨识方法是在
该领域的初步尝试，随着电网的不断发展，连锁故障
新的影响因素将不断出现，需要对新的影响因素进
行分析并提取相应的物理指标，不断丰富相关研究
内容。
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Self鄄organized critical state identification of power grid with centralized
integration of large鄄scale wind power

DAN Yangqing1，LIU Wenying2，ZHU Yanwei3，CAI Wantong2，WANG Weizhou4，LIANG Chen4

（1. State Grid Zhejiang Electric Power Company Economic and Technology Research Institute，Hangzhou 310007，China；
2. School of Electrical & Electronic Engineering，North China Electric Power University，Beijing 102206，China；

3. State Grid Zhejiang Electric Power Company Ningbo Power Supply Company，Ningbo 315010，China；
4. State Grid Gansu Electric Power Company Electric Power Research Institute，Lanzhou 730050，China）

Abstract： A method of self鄄organized critical state identification based on the LVQ（Learning Vector Quantization）
neural network is proposed for the power grid with centralized integration of large鄄scale wind power，which
takes the entropy indicators as the main input objects，including weighted power flow entropy，network
topology entropy，wind power fluctuation entropy，etc.，applies the data generated by the power鄄law tail curve
fitting based on the outage data as the training samples and adopts the LVQ1 and LVQ2 algorithms to
train the created LVQ neural network，which is then used to identify the self鄄organized critical state of
power grid with centralized integration of large鄄scale wind power. A direct connection is established between
the physical indicator and the self鄄organized critical state by this method，avoiding the repeated simulation
and subjective intervention existed in the traditional identification methods. Simulative results show that the
proposed method can correctly identify the operating states of power grid.
Key words： centralized large鄄scale wind power； cascading failure； self鄄organized critical state identification；
LVQ neural network； physical indicators； power鄄law tail curve； wind power； entropy； neural networks
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