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摘要：目前含逆变器型分布式电源（IIDG）的配电网短路电流计算主要采用物理建模方法，在 IIDG高渗透情

况下其在计算速度、准确性、通用性等方面存在不足。因此提出一种机理与数据融合驱动的适用于含 IIDG
和 IIDG高渗透下配电网的短路电流计算方法。为与数据驱动建模的计算方法进行对比，在对含 IIDG的配电

网进行特征分析的基础上，提出了反映短路电流的 2种特征组合方式：一种使用蕴含机理的特征，即将不接

入 IIDG时配电网的短路电流作为关键特征，另一种则使用配电网特征。通过运行MATLAB／Simulink上搭

建的仿真模型自动积累样本集合，使用机器学习中的集成方法（包括随机森林、极限随机树、XGBoost、
LightGBM）进行 2种特征下的模型训练。在 IEEE 34节点系统上验证了集成方法建模的可行性和有效性，同

时对比了不同集成方法以及不同特征组合方式的计算误差，结果表明，各集成学习方法均能够准确地进行短

路电流计算，机理与数据融合的驱动方法在机理未失效情况下，比单纯的数据驱动模型计算更准确。与物理

建模方法的对比结果也验证了所提方法的准确性和快速性。
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0 引言

越来越多的分布式电源通过电力电子逆变器并

入配电网，这类电源被称为逆变器型分布式电源 IIDG
（Inverter-Interfaced Distributed Generator）。IIDG具

有强非线性特征，故配电网发生短路时，其输出的短

路电流与其他电源区别明显［1］。目前配电网中 IIDG
渗透率不高，传统短路电流计算方法误差不大，但随

着 IIDG渗透率的不断提高，传统方法的误差将难以

满足应用要求。因此，研究 IIDG高渗透的配电网的

短路电流计算具有重要的理论和应用意义。

对于含 IIDG配电网短路电流计算问题，国内外

学者展开了大量的研究：文献［2］将 IIDG假设为故

障后恒功率运行的电源，通过潮流计算获得 IIDG在

短路时不能突变的状态量来求取 IIDG向电网提供

的电流，但该文献没有考虑 IIDG的低电压穿越

（LVRT）特性和限流作用；文献［3］将基于PQ控制的

IIDG等效为压控电流源模型，建立节点电压方程，

采用迭代修正求解算法进行求解；文献［4］将 IIDG
建立为提供 LVRT无功支持的电流源模型，并考虑

各 IIDG脱网时间不同对短路电流的影响，采用三序

网络叠加的迭代算法；文献［5］考虑 IIDG的LVRT特
性，将 IIDG分为故障点上游和故障点下游分别建立

故障等效模型，采用基于叠加原理的迭代短路电流

计算方法。以上研究主要使用物理建模的方法，首

先建立 IIDG在故障发生时的等效模型，进而求解短
路电流。但由于 IIDG等效模型十分复杂，往往会根
据应用场景对模型进行一定的简化，因此模型的适
用性和准确性受到限制。同时，由于 IIDG等效模型
的输出电流受到并网点电压等因素的影响，在求解
短路电流时需要使用迭代算法不断修正直到满足精
度要求，因此计算效率较低。随着 IIDG渗透率的提
高及控制策略的日趋复杂，物理建模方法在计算速
度、准确性、通用性方面的不足愈来愈明显。

近年来，人工智能，尤其是机器学习方法得到了
越来越多的关注和应用［6-7］。机器学习是一种数据
驱动的建模方法，可以根据已知数据，分析得到输入
与输出之间的依赖关系，继而对未知数据进行预测。
因此机器学习可以脱离物理建模，直接从数据中挖
掘信息进而得到结果。目前在难以通过机理分析建
模的复杂问题中，机器学习已经有较为出色的表
现［8-11］，这给含 IIDG和 IIDG高渗透的配电网短路电
流快速计算问题带来了新的思路。对于特定配电网
的某种稳态运行方式，当故障信息如故障位置、故障
类型等确定时，各个点流过的短路电流是唯一的，数
值可以通过仿真获得，因此可以使用机器学习方法
自动学习配电网特征与短路电流之间的映射关系。
此外，数据驱动建模能够把准确计算故障电流消耗
的时间集中在离线进行的样本获得和模型训练上，
在线应用时可以非常快速地获得准确的结果。

然而，目前基于机器学习的数据驱动建模在电
力领域仅用于负荷预测、光伏预测等相对新的领
域，还未应用于短路电流等传统计算领域，再加上
该方法存在可解释性不足的缺点，因此不容易被传
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统领域的专家接受。为此，本文提出机理与数据融
合驱动的含 IIDG配电网的短路电流计算方法。首
先分析与短路电流相关的配电网特征，提出将不
接入 IIDG时配电网的短路电流作为关键机理特
征，为进行对比，构建了 2种特征组合。然后，利用
MATLAB／Simulink进行电网建模及仿真计算，自动
形成训练样本集。接着，在分析常用的机器学习方
法基础上，采用集成方法（包括随机森林、极限随机
树、极端梯度提升（XGBoost）、LightGBM）离线训练 2
类不同特征的机器学习模型，进行在线应用。最后，
利用算例验证了机理与数据融合驱动的含 IIDG配
电网的短路电流计算模型的有效性。

1 特征分析与样本组成

在进行机器学习前，首先需要确定组成样本的
特征和标签。本应用中，流经短路电流测量点的短
路电流即为样本标签，测量点可由用户设定，如某继
电保护关心的电流。特征是影响短路电流结果大小
的配电网特征，通常包含配电网稳态特征和故障特
征。配电网稳态特征既包括反映系统稳态运行状态
的电气量，如节点电压幅值和相角、线路传输的功
率、旋转型电源的等值阻抗、负荷功率、IIDG容量及
注入电流等，也包括配电网拓扑结构特征，如 IIDG
投入运行情况、线路投切情况等。故障特征则是故障
的相关信息，包括故障位置、故障类型、过渡电阻等。
由于进行短路电流计算时，通常将故障位置、故障类
型等信息作为已知条件，因此可不考虑故障特征。

上述配电网特征虽然比较全面，但是数量较多，
且会随着配电网规模的扩大而增加，当配电网十分
复杂时，特征数量将非常巨大，不利于机器学习。另
一方面，这些特征中往往只有一小部分特征会对短
路电流产生较大影响，大部分特征存在冗余，质量较
低，将降低机器学习模型的性能。因此，笔者希望能
够找到数量更少、质量更高的特征组合。将含 IIDG
配电网看作不接入 IIDG的配电网与接入的 IIDG共
同构成的系统，则可以把含 IIDG配电网短路电流计
算问题理解为：在不接入 IIDG时的配电网短路电流
之上，叠加 IIDG在发生故障时提供的短路电流，进
而得到含 IIDG配电网的短路电流。基于此，本文提
出将相同运行方式下发生相同故障但不接入 IIDG
时测量点流过的短路电流 If作为样本特征之一。由
于 If是由不含 IIDG的配电网通过故障分析物理模型
计算出的短路电流，是从机理层面提出的样本特征，
不仅提高了机器学习模型的可靠性，而且由于其中
隐含着运行方式、故障特征等部分配电网信息，可极
大地减少特征数量。但是，研究发现，若旋转式电源
在配电网发生故障时不向测量点提供短路电流，即
If恒定为 0，则该特征不包含任何信息；反之，当某些

运行方式下旋转式电源在发生故障时向测量点提供
短路电流，即 If不恒定为 0，则该特征具有物理意义
和包含配电网信息，因此 If这一特征仅适用于 If 不恒
定为0，即相应机理有效的情况。则样本组成见表1。

表 1中，特征Ⅰ仅使用 If作为关键特征；特征Ⅱ
是除共同特征Ⅲ以外的其他配电网特征；共同特征
Ⅲ是所有样本共同需要的特征。特征Ⅲ中，IIDG投
入配电网的情况 αj、投入 IIDG容量 SDGj是反映 IIDG
对短路电流影响的特征，αj= 0表示第 j个 IIDG不投
入配电网，αj=1则表示第 j个 IIDG投入配电网；被切
断线路集Aline_cut是表示配电网拓扑结构变化的特征。
因此实际应用的特征为组合Ⅰ+Ⅲ或者组合Ⅱ+Ⅲ，
其中组合Ⅰ+Ⅲ是包含机理的特征组合，组合Ⅱ+Ⅲ
是常规配电网特征组合。接入 IIDG后测量点流过
的短路电流 If_DG是样本标签。特征与样本标签共同
组成含 IIDG配电网短路电流计算样本。

2 机器学习方法

短路电流是一个连续的量，因此，本问题在机器
学习领域属于回归问题。目前常用于回归问题的方
法包括线性回归方法、支持向量回归方法、集成学习
方法等。线性回归方法在面对非线性问题时学习效
果较差，支持向量回归方法对于大规模样本的计算
速度较慢，因此集成学习方法是更好的选择。集成
学习方法［12］是目前运用非常广泛、学习效果出色的
机器学习方法，它的主要思想是训练多个弱学习器，
最后将这些弱学习器进行组合，通过投票（分类）或
取平均值（回归）的方式得到最终结果，即成为一个
优秀的强学习器。因此相对于其他方法，集成学习
方法具有准确度高、泛化能力强等特点。它可分为
Bagging和Boosting两大类。

Bagging是一种在原始数据集上通过抽样重新
选出新数据集来分别训练多个弱分类器进行集成的
方法，各个弱分类器是相互独立的，可以分开训练。
Bagging包括随机森林［13］、极限随机树［14］等。随机森
林算法是一种基于决策树的集成方法，通过随机抽

表1 样本组成

Table 1 Composition of data set

样本组成

特征Ⅰ

特征Ⅱ
（稳态运行时）

共同特征Ⅲ

标签

符号

If
Vm、θm
Zi

Plinen、Qlinen
PLk、QLk
IDGj
αj
SDGj
Aline_cut
If_DG

变量含义

不接入 IIDG时的短路电流

节点m的电压幅值、相角

旋转式电源 i的等值阻抗

线路n传输的有功、无功功率

负荷节点 k的有功、无功功率

第 j个 IIDG注入电流

第 j个 IIDG投入配电网的情况

第 j个 IIDG投入配电网的容量

被切断线路集

接入 IIDG时的短路电流
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取样本，形成一系列子数据集来建立决策树，最后将
这些决策树进行组合。极限随机树算法和随机森林
算法相似，主要区别有 2个：①每棵决策树通过完全
随机地选择分裂阈值完成节点分裂；②每棵决策树
均使用全部训练样本而非抽取训练样本子集生成
树。这样做的好处在于：从偏差-方差权衡的角度
看，完全随机的分裂节点生成决策树能够降低算法
的方差，采用全部样本进行训练则可以降低偏差；而
从计算速度的角度看，尽管建树的复杂度和其他基
于树的集成方法相同，但极限随机树算法在分裂节
点时不需要经过反复计算来决定分裂阈值，过程更
加简单，计算速度得到了提升，因此更适合用于大规
模数据的训练和学习。

Boosting则使用全部样本进行训练，各弱分类器
的训练方式类似于迭代，下一轮训练的弱分类器模
型将根据上一轮弱分类器模型的结果进行相应的调
整，各个弱分类器间是顺序递进关系，有较强的关联
关系。Boosting最主要的弱分类器模型是决策树，算
法框架包括XGBoost［15］、LightGBM［16］等。XGBoost是
一种基于梯度提升的算法，因其优良的学习效果在
大数据竞赛中取得了优异表现，其特点是在损失函
数中加入正则项，兼顾了模型的学习能力和泛化能
力，同时在树节点分裂时可并行计算各特征最优划
分，提高计算效率。LightGBM是微软亚洲研究院于
2016年提出的另一个Boosting框架，对XGBoost的一
些缺点进行了改进，主要特点是在不降低准确度的
基础上极大地提升了计算速度。

上述 4种算法，将用于下文的算例分析，以说明
集成方法可用于含 IIDG配电网的短路电流计算。

3 样本生成方法

机器学习建模依赖于能够反映特征与标签之间
映射关系的数量充足且完备的样本集合。对于短路
电流问题，当系统运行方式发生变化时，短路电流将
随之变化。因此参考文献［17］，考虑采用以下方法
生成不同的系统运行方式，获取样本集。为使得到
的样本更具有多样性，对于一个包含 c个旋转式电
源、s个 IIDG节点、l个负荷节点的配电网，拟考虑M
（M ≥ 1）种基础运行方式，其中每一种基础运行方式
均可按照需求设定旋转型电源、IIDG、负荷配置参
数。以某一种基础运行方式为例，在这个基础运行
方式下，各旋转型电源的等值阻抗为Zbasei（i=1，2，…，
c），各 IIDG出力为 SDGbasej（j= 1，2，…，s），各负荷节点
的有功需求、无功需求分别为PLbasek、QLbasek（k=1，2，…，
l）。设 τi（i=1，2，…，c）、βj（j=1，2，…，s）和 ρPk、ρQk（k=
1，2，…，l）分别为旋转型电源、IIDG和有功无功负荷
在［-0.2，0.2］范围内独立产生的随机量，则可以通过
式（1）—（3）产生不同的旋转型电源等值阻抗、IIDG

出力和负荷需求，获得系统的不同运行方式。
Zi = Zbasei (1+ τi ) i= 1，2，…，c （1）
SDGj = SDGbasej (1+ βj ) j = 1，2，…，s （2）
{PLk = PLbasek (1+ ρPk )QLk =QLbasek (1+ ρQk ) k= 1，2，…，l （3）

同时，考虑 IIDG的投入运行情况，对每个运行
方式随机产生一个矩阵A=［α1 α2 … αs］，其中αj（j=
1，2，…，s）的定义见表 1。总负荷与总出力之间的不
平衡情况可由系统电源进行补偿。此外考虑网络的
拓扑结构变化，从N-1原则的角度出发，在每一种运
行方式下从线路集合中随机产生 1条线路作为开断
的线路 Aline_cut。线路集合中包含配电网中可以被切
除的线路，用线路编号来表示，其中编号 0表示不切
除任何线路，即完整的网络结构。需要指出的是，
Aline_cut的备选线路集合与故障发生位置有关，由于故
障发生处下游线路的变化不会影响故障发生处上游
点流过的短路电流，因此需要根据设置的故障场景
生成Aline_cut的备选线路集合。

在产生样本时，首先通过上述运行方式的随机
设置可以得到特征Ⅲ，然后模拟出各个运行方式，设
置故障位置、故障类型和过渡电阻后，通过建模仿真
得到不接入任何 IIDG情况下流过测量点的特征Ⅰ，
即 If，或者得到接入实际 IIDG后的样本特征Ⅱ，最后
通过故障仿真得到流经测量点的短路电流 If_DG，形成
样本标签。由此可以积累起样本集合。

4 短路电流计算流程和评价指标

以特征组合Ⅰ+Ⅲ为例，说明基于集成方法建模
的短路电流计算流程，流程图如附录中的图 A1所
示。整个流程可分为离线训练阶段和在线应用阶
段。在训练阶段，首先设置M种基础运行方式的配
置参数以及每种基础运行方式所需的样本数，在各
基础运行方式的基础上，随机生成各个样本对应的
运行方式，包括系统等值阻抗、负荷功率需求、网络
拓扑等，通过仿真得到 If和 If_DG，结合特征Ⅲ形成原
始样本集；然后经过样本数据预处理过程，主要是对
Aline_cut进行独热处理，得到适合机器学习模型训练的
样本集；最后利用交叉验证选择出机器学习合适的
超参数进行训练，得到最终的机器学习模型。在应
用阶段，由给定的运行方式形成样本特征，经过和训
练阶段相同的数据预处理过程，使用训练好的模型
进行预测，即可得到最终的短路电流计算结果。

为衡量短路电流预测的准确性，选择平均绝对
百分比误差MAPE（Mean Absolute Percentage Error）
作为衡量机器学习准确性的指标，其定义为：

λMAPE = 100N ∑t= 1
N || yt - ŷ t

|| yt
（4）

其中，N为参与准确性评价的样本数量；yt为第 t个样
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本的标签；ŷ t为第 t个样本的预测值。MAPE用于衡

量短路电流预测值和实际值的相对误差，MAPE的
值越小，说明短路电流预测越准确。

5 算例分析

5.1 算例及故障样本生成

为验证本文方法的可行性，采用 IEEE 34节点
改进测试网络作为算例，该网络的结构图如图 1所
示。配电网的电压等级为 24.9 kV，其中共包含 31条
线路，系统电源接在节点 800即配电网络首端，同时
将 IIDG并入该算例系统。由于此网络包含不平衡
馈线，包括单相馈线和三相馈线，且三相馈线相间互
阻抗各不相同，各相负荷也不相同，因此可作为不平
衡系统进行分析。

在 MATLAB／Simulink中搭建上述的 IEEE 34
节点配电网系统。考虑M=2，即系统最大、最小 2种
基础运行方式，系统等值阻抗分别为 j0.5 Ω、j1 Ω。
负荷与 IIDG容量在 2种基础运行方式中相同。其
中，负荷按照文献［18］中进行设置；配电网中的
IIDG包括节点 844接入基础容量为 500 kW的 IIDG1
和 400 kW的 IIDG4，节点 832接入 200 kW的 IIDG2，
节点852接入500 kW的 IIDG3，IIDG均具有故障穿越
能力，在配电网发生故障或异常时，逆变器的最大输
出电流均为其额定电流的 2倍。在基础运行方式的
基础上，在［-0.2，0.2］变化范围内，随机产生系统等
值阻抗、负荷、IIDG容量的变化量，以及 IIDG投入情
况矩阵A和被切断线路Aline_cut，生成新的运行方式。

在网络中设置短路故障，生成故障样本。故障
样本描述为：故障 f1和 f2分别设置在节点 834和
860，故障类型均为三相短路，所求短路电流为故障
线路的首端，测量点分别为K1、K2和K3；对每个故障
场景分别设置 3000种运行方式，即每种基础运行方
式各设置 1 500组；通过仿真，提取出每种运行方式
下的特征和标签，各得到 3 000组样本，构成原始样
本集。将原始样本集按 8∶2的比例划分为训练集以
及测试集，即训练集 2 400组，测试集 600组。由于
IEEE 34节点系统为三相不对称系统，因此，以下算例

仅选取c相电流作为样本标签进行分析，a、b相类似。
5.2 算例分析

首先说明模型的超参数选择过程，并使用特征

组合Ⅰ+Ⅲ进行不同算法的效果对比；然后对比 2种
特征组合，分析机理与数据驱动融合模型和单纯的

数据驱动模型的效果；最后对样本数量进行讨论。

（1）超参数选择。

在建立机器学习模型时，为保证模型取得最优

效果，需要对算法的超参数进行选择。最优超参数

的确定通过网格搜索实现，其过程为：确定各超参数

可选值，将所有的参数组合情况进行遍历，用训练集

5折交叉验证的MAPE平均值作为评价标准，找到结

果最优的参数组合，作为最终模型的超参数取值。

（2）不同算法的效果对比。
分别使用随机森林算法、极限随机树算法、XG⁃

Boost算法、LightGBM算法，基于相同的训练样本集
建模，用相同的测试样本集进行测试，实现含 IIDG
的配电网短路电流计算。各个算法对测量点 K1、
K2、K3流过短路电流的预测值与实际值之间的误差
如表 2所示，表中包含各算法在训练集和测试集上
的表现，并用下划线标出最小值，后同。从K1对应的
测试集中随机抽取出 5组样本，进行各算法结果对
比，结果如附录中的表A1所示，表中 λAPE为绝对百
分比误差。

由表 2可见，对于K1、K3，XGBoost在训练集上的

误差更小，而极限随机树方法相对于其他算法，在测

试集上的表现更好；对于K2，极限随机树方法训练误

差更小，XGBoost则在测试集上的表现更好。再结

合表A1可以发现，4种算法的计算误差都在可以接

受的范围内，相比较而言随机森林方法的表现不突

出。因此，上述 4种机器学习方法用于 IIDG高渗透

配电网短路电流计算是可行的，计算误差较小。

（3）不同特征组合的机器学习模型对比。

对前述 3000种运行方式，采用不同特征组合建

图1 IEEE 34节点配电网结构图

Fig.1 Structure of IEEE 34-bus distribution system
表2 不同算法预测结果对比

Table 2 Prediction error comparison of different models

测量点

K1

K2

K3

算法

极限随机树

随机森林

XGBoost
LightGBM

极限随机树

随机森林

XGBoost
LightGBM

极限随机树

随机森林

XGBoost
LightGBM

λMAPE／%
训练集

0.058
0.143
0.014
0.075
0.078
0.515
0.113
0.381
0.066
0.350
0.041
0.208

测试集

0.253
0.338
0.310
0.458
0.793
1.298
0.514
0.516
0.644
0.897
0.745
0.741
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立机器学习模型，机器学习模型均采用极限随机
树算法。其中，特征组合Ⅰ+Ⅲ对应机理与数据驱动
融合模型，特征Ⅱ+Ⅲ对应单纯的数据驱动模型。表
3对比了2种特征组合对应模型的总体预测误差。

特征组合Ⅰ+Ⅲ包含 35个左右的特征，而特征
组合Ⅱ+Ⅲ则包含 450个左右的特征。因为Aline_cut备
选集合受到短路点的影响有所不同，因此不同故障
场景的特征数量会有一些差异。采用特征组合Ⅰ+
Ⅲ的模型仅需经过最优超参数选择，而采用特征组
合Ⅱ+Ⅲ的模型需先进行特征选择，即特征降维，再
进行最优超参数选择，才能使模型达到最优效果。
对此，本文采用基于树模型的特征选择方法进行特
征降维。表 4是不同特征组合对应模型对测试集中
随机抽取的具体样本的预测结果对比。

从表 4、5可见，K1、K3使用特征组合Ⅰ+Ⅲ时测
试集误差更小，而 K2使用特征组合Ⅰ+Ⅲ时虽然误
差不是特别大，但使用特征组合Ⅱ+Ⅲ时的误差更
小。究其原因，发生短路故障 f1 时，系统电源没有向
K2提供短路电流，因此对于K2而言，If 恒为 0，特征Ⅰ
失效，而特征Ⅱ依然有效，所以对于K2，使用特征组
合Ⅱ+Ⅲ误差更小。而对于K1、K3，若主干线上的线
路没有被切断，系统电源会提供短路电流，If不恒为
0，特征Ⅰ有效，相对于数量庞大而显冗余的特征Ⅱ，
特征Ⅰ质量更高，机器学习算法相当于是在 If基础
上修正各 IIDG接入与 If_DG之间的关系，因此机器学
习能够取得更好的效果。由此可知，当机理未失效

时，机理与数据融合驱动模型相对于纯粹数据驱动
模型有更好的预测效果，而数据驱动模型可作为机
理失效时的补充。

（4）样本数量分析。
图 2为不同样本数量下 2种模型在 5折交叉验

证下的效果对比，衡量的是模型的泛化能力。由图
2可见，对于 K1和 K3，特征组合Ⅰ+Ⅲ对样本数量依
赖较小，而特征组合Ⅱ+Ⅲ的预测准确度则较为依赖
样本数量，误差随着样本数量的增加有较大幅度的
下降；从整体上看，使用特征组合Ⅰ+Ⅲ的精度要高
于特征组合Ⅱ+Ⅲ。因此，与数据驱动模型相比，机
理与数据融合驱动模型对样本数量的要求低，具有
更好的适应性。而对于K2，样本数量为 500时 2种特
征组合的误差比较接近，随着样本数量的增大，使用
特征组合Ⅰ+Ⅲ的误差大于特征组合Ⅱ+Ⅲ的误差。
这说明在机理失效的场景下，当样本数量较少时，机
器学习方法从 2种特征组合中都难以学习到比较完
整的信息，当样本数量增加后，特征组合Ⅱ+Ⅲ所包
含的信息大于特征组合Ⅰ+Ⅲ，此时使用特征组合
Ⅱ+Ⅲ的机器学习模型，会具有更好的泛化能力。

5.3 与物理建模方法对比
为进一步说明本文方法的有效性，选取文献［5］

中的算法进行对比。采用文献［5］中的 IEEE 33节

图2 不同样本数量下2种特征组合的结果对比

Fig.2 Result comparison between two feature

combinations under different numbers of data sets

表3 不同特征组合的总体预测误差对比

Table 3 Prediction error comparison between

different feature combinations

测量点

K1

K2

K3

特征组合

Ⅰ+Ⅲ
Ⅱ+Ⅲ
Ⅰ+Ⅲ
Ⅱ+Ⅲ
Ⅰ+Ⅲ
Ⅱ+Ⅲ

λMAPE／%
训练集

0.058
0.203
0.078

1.16×10-4
0.066
0.175

测试集

0.253
1.426
0.793
0.449
0.644
1.779

表4 不同特征组合的具体预测结果对比

Table 4 Prediction result comparison between

different feature combinations

测量点

K1

K2

K3

样本

1
2
3
1
2
3
1
2
3

实际值／A
240.85
35.56
251.53
20.40
42.97
27.36
41.80
236.32
233.23

预测值／A
Ⅰ+Ⅲ
241.72
35.39
251.27
20.51
42.61
27.27
41.98
235.63
233.12

Ⅱ+Ⅲ
241.95
35.02
241.51
20.45
42.84
27.43
41.13
237.40
236.82

λAPE／%
Ⅰ+Ⅲ
0.364
0.486
0.100
0.550
0.839
0.342
0.430
0.293
0.048

Ⅱ+Ⅲ
0.459
1.532
3.982
0.229
0.314
0.230
1.604
0.457
1.542
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点算例，该网络结构图如图 3所示。本文方法与文
献［5］方法计算结果的对比如表 5所示，其中，本文
方法对每个节点处故障训练一个极限随机树模型，
样本形成方法如前文所述，样本数量均为 2 500组。
需要说明的是，由于仿真中使用的模型（如系统电
源、线路、负荷、IIDG等）可能与文献［5］存在不同，
因此本文得到的仿真结果与文献［5］有一些差别。

由表 5可以看出，与文献［5］中使用的物理建模
方法相比，本文采用机理与数据融合驱动建模方法
得到的短路电流可取得相近或更小的误差，验证了
所提方法的正确性。此外，在计算速度方面，机器学
习模型主要在模型训练上消耗时间，而预测需要的
时间很少，且与接入的 IIDG数量及控制策略无关；
而传统物理建模方法，大多需经过多次迭代达到精
度要求后才停止计算，因此计算时间会受 IIDG数量
影响。本节中 4个模型，平均训练时间为 2.235 s，平
均预测时间为 0.049 s，因此在模型训练完成后，完全
能满足一些对计算速度要求很高的应用场景。

6 结论

（1）提出了一种基于机理与数据融合驱动的含
IIDG配电网短路电流计算新方法。通过 IEEE 34节
点算例分析，以及与物理建模方法算例的对比，验证
了该方法应用于含 IIDG配电网的短路电流计算时，
具有更准确、快速的优点。因此，本文所提方法可用
于自适应保护［19］、故障管理等以短路电流计算为基
础的实时应用中。

（2）对比了 2种配电网特征组合方式。特征组
合Ⅰ+Ⅲ属于机理与数据融合驱动，使用不接入
IIDG时的配电网短路电流，相当于将故障分析机理

加入机器学习模型，因此对于有系统电源流过的测
量点具有较小的计算误差，且对样本数量的依赖性
小；特征组合Ⅱ+Ⅲ则使用完整的配电网特征，因特
征冗余需要进行特征选择，但为不流过系统电源电
流的测量点提供了更为准确的计算模型，不足之处
是对样本数量依赖性大。

（3）对机器学习中的不同集成算法进行了对比，
在最优超参数下误差水平均可接受，不同模型的计
算效果主要受到样本数量和特征组合影响。

然而本文的机器学习模型是在故障信息、IIDG
控制策略等已知的情况下建立的，是否可以把故障
信息，即故障位置、故障类型、过渡电阻等以及 IIDG
控制策略也作为模型输入，从而建立更通用的含 IIDG
配电网短路电流计算模型还需要进一步探索。

附录见本刊网络版（http：∥www.epae.cn）。
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注：文献［5］中节点31的结果小数点疑标错，表中已修改。

图3 IEEE 33节点配电网结构图

Fig.3 Structure of IEEE 33-bus distribution system
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Mechanism and data-driven combined short circuit current calculation method for
distribution network with IIDG

ZHENG Xiang1，WANG Huifang1，JIANG Kuan1，CAO Jianwei2，LIU Ying2，CHEN Yongwei2
（1. College of Electrical Engineering，Zhejiang University，Hangzhou 310027，China；

2. State Grid Huzhou Power Supply Company，Huzhou 313000，China）
Abstract：The short circuit current in a distribution network with IIDGs（Inverter-Interfaced Distributed Gene-
rators） is mainly calculated by using physical modeling at present，which has drawbacks in terms of calcu⁃
lation speed，accuracy，and versatility in the case of high penetration of IIDG. A mechanism and data-driven
combined short circuit current calculation method for distribution network with IIDGs and high penetration
of IIDGs is proposed. To compare with simple data-driven calculation method，based on the feature analysis
of distribution network with IIDGs，two kinds of feature combinations reflecting the short circuit current are
introduced. In one of them，mechanism is considered and the short circuit current when IIDGs are not con⁃
nected into the system is used as the key feature，while the other only uses features of the distribution net⁃
work. The data sets are accumulated by running the simulation model on MATLAB／Simulink，and the
machine learning models are trained with two feature combinations using the ensemble methods，which in⁃
clude random forest，extremely randomized trees，XGBoost and LightGBM. The feasibility and effectiveness
of models based on ensemble methods are verified on the IEEE 34-bus system，and the calculation results
of different ensemble methods and different feature combinations are compared. The results show that the
ensemble learning methods are capable of correctly predicting the short circuit current，and the mechanism
and data-driven combined method outperforms the simple data-driven method if the corresponding mecha⁃
nism is still available. In addition，the comparison with the physical modeling method validates the accuracy
and rapidity of the proposed method.
Key words：inverter-interfaced distributed generator；distribution network；short circuit current calculation；fea⁃
ture analysis；machine learning；ensemble methods
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将特征向量输入训练好
的模型，输出该情况下

所要求的短路电流

  
图 A1 短路电流计算流程 

Fig.A1 Flowchart of short circuit current calculation 

表 A1 不同算法对 K1 测试集样本的预测结果对比 

Table A1 Prediction result comparison among different algorithms on testing set of K1 

样本 实际值/A 
极限随机树 随机森林 XGBoost LightGBM 

预测值/A λAPE /% 预测值/A λAPE /% 预测值/A λAPE /% 预测值/A λAPE/% 

1 240.85 241.72 0.364 241.91  0.444  242.77  0.798  242.40  0.646  

2 35.56 35.39  0.486  35.14  1.201  35.54 0.066 35.34  0.614  

3 251.53 251.27  0.100  251.66  0.052  251.37  0.062  251.46 0.028 

4 241.46 242.85 0.574 243.07  0.668  243.83  0.980  242.97  0.623  

5 24.16 24.15 0.063 24.11  0.223  24.08  0.328  24.05  0.449  

λMAPE/% 0.317 0.518 0.447 0.472 
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