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摘要：从大量连锁故障仿真数据中观察负荷损失与电网特性指标的数值特征关系，建立负荷损失与阶段性电

网特性指标的非参关联分析模型。 基于多层时序演化连锁故障模型构建数据仿真平台，选取电气状态指标、
网络结构指标以及有序分布指标这 ３ 类电网特性指标作为连锁故障负荷损失的关联对象，通过仿真得到连

锁故障负荷损失与电网特性指标的大数据样本。 采用非参数独立性筛选方法剔除弱关联特性指标，进一步

利用 Ｇｒｏｕｐ Ｌａｓｓｏ 非参数回归算法确定关联特性指标与负荷损失的非参数关联规则。 西南某省级电网算例

表明，非参关联分析方法可揭示与连锁故障负荷损失具有强关联性的电网特性指标，同时显性地给出电网特

性指标与负荷损失的关联水平和趋势。
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０　 引言

近十余年内，世界范围内发生了多起电网连锁
故障引起的灾难性大停电事件，给社会经济造成了
巨大的损失。 为了研究连锁故障传播和大停电事件
发生的内在物理机制，复杂网络理论和复杂系统熵
理论被分别引入相关研究中。

１９９８ 年，Ｗａｔｔｓ 和 Ｓｔｒｏｇａｔｚ 验证了电力网络属于
小世界网络，具有较小的平均距离和较高的聚类系
数等特征［１］；文献［２］和［３］分别提出了电气介数指
标和潮流介数指标，并用于连锁故障关键线路的辨
识；文献［４］则以复杂网络特征建立决策表，结合层
次聚类法和决策树方法提取规则并计算其分布概
率，建立线路脆弱性的层次风险模型，实现线路脆弱
风险水平的综合分析。

２００１ 年，Ｄｏｂｓｏｎ 等提出了 ＯＰＡ 模型［５］，验证了
电力系统具有复杂系统自组织临界性的宏观特征；
文献［６］通过定义同配性指标来匹配线路的负载率
和脆弱性，结合平均负载率和潮流熵对系统自组织
临界性进行识别；文献［７］研究了承载熵与电网自
组织临界性的定性关系，在此基础上提出了考虑电
网承载熵的连锁故障综合防御策略；文献［８］则利
用学习向量量化神经网络来建立加权潮流熵、网络
拓扑熵和风电波动熵等物理指标与自组织临界态之
间的映射关系，避免传统辨识方法多次仿真和主观
干预等问题。

复杂网络理论和复杂系统熵理论为把握连锁故
障发展态势提供了一系列评估指标。 各类电网特性
指标从拓扑分析、潮流分布等不同角度来评估连锁

故障下电力系统运行状态的脆弱程度，然而现有研
究尚未进一步分析这些指标与连锁故障负荷损失之
间的关联关系，因此难以统一评价这些指标对连锁
故障后果的启示作用。

本文首先基于多层时序演化仿真模型构建连锁
故障仿真平台，生成连锁故障样本数据；然后选取电
气状态指标、网络结构指标和有序分布指标来构成
电网特性指标集合，对连锁故障的负荷损失后果进
行非参数关联性分析；接着采用非参数独立性筛选
ＮＩＳ（Ｎｏｎｐａｒａｍｅｔｒｉｃ Ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅ Ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ） 方法进
行指标评价和筛选，辨识可用于衡量电网运行状态
恶化和连锁故障规模的电网特性指标；进一步基于
Ｇｒｏｕｐ Ｌａｓｓｏ 非参数回归方法获取电网特性指标对于
负荷损失的关联规则，对大停电事故规模具有较强
影响的各个电网特性指标进行关联分析。 将上述思
路和方法应用于西南某省级电网，验证了本文所提
思路与方法的有效性。

１　 连锁故障仿真与电网特性指标

１．１　 多层时序演化模型

要挖掘连锁故障发展过程中能够反映连锁故障
后果的电网特性指标，需要对大量连锁故障样本进
行统计与分析。 然而世界范围内的连锁故障事件数
据获取较难且样本数量较少，只能通过模型仿真得
到所需的连锁故障样本数据。 目前较为成熟的模型
有 ＯＰＡ 模型［９］、隐性故障模型［１０］、状态转移模型［１１］

等。 综合上述模型的特征和优点，文献［１２］进一步
提出了多层时序演化模型，该模型有效验证了电网
自组织临界性，同时可辨识电网微观薄弱环节。

本文采用多层时序演化模型进行连锁故障仿
真。 该模型包含模拟连锁故障发展与传播的运行内
层、模拟系统运行状态变化的时序中层和模拟系统
升级的演化外层，其连锁故障仿真流程框架如图 １
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所示，本文不再对其技术细节进行赘述。

图 １ 基于多层时序演化模型的连锁故障仿真流程图

Ｆｉｇ．１ Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｃａｓｃａｄｉｎｇ ｆａｉｌｕｒｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｕｌｔｉ⁃ｌａｙｅｒ ｔｉｍｅ⁃ｓｅｒｉｅｓ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

表 １ 电网特性指标

Ｔａｂｌｅ １ Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎｄｅｘｅｓ ｏｆ ｐｏｗｅｒ ｇｒｉｄ
类型 特性指标 符号 描述 已有应用简述

电气状态量
线路平均负载率 μ 综合反映当前系统负载水平的指标

节点平均电压 ｖ 综合反映当前系统电压水平的指标
广泛应用于电力系统对于电网状态描述的
研究中，并且是大量研究的基础性指标

网络结构量

网络同配系数 Ｒ 表示网络中节点连接的倾向性

网络聚类系数 Ｃ 反映网络节点聚集程度

最短路径长度平均值 Ｌ 以电抗作为边权，反映了系统全局电气距离特征

平均节点度数 Ｄ 反映网络节点平均连接程度

平均节点功率度数 Ｄｓ 反映节点功率注入的网络特征

改进后用作电力系统自组织临界性识别

作为评价电网小世界特性的重要特征

电力系统复杂网络特性研究重要指标

有序分布量
潮流熵 Ｈμ 反映线路负载有序程度 用于复杂电网自组织临界态判断

承载熵 Ｈｗ 反映系统线路负载与网络结构匹配有序程度 综合反映系统结构、状态的匹配性

１．２　 电网特性指标

在连锁故障过程中，各类电网特性指标均随着
故障发展路径以及系统运行状态的差异而发生变
化，如果能从大量样本中进行统计分析得到各类指
标与大停电事故负荷损失的定量关联，将有助于准
确把握系统运行状态的脆弱水平，并对大停电风险
进行及早预警。 本文选取表 １ 所示 ３ 类共计 ９ 个电
网特性指标（其计算公式见附录）进行连锁故障负
荷损失后果的关联因素分析。 特性指标分别从电气
状态、网络结构和潮流分布 ３ 个方面来衡量连锁故
障发展过程中任一运行断面下系统的运行状态和安
全水平。

除单级故障后的电网特性指标以外，指标在连
锁故障发展过程中的变化情况亦可能包含着系统弱
化和故障终态的关键信息，故还应观察在连锁故障
过程中指标数值的平均值 ｘｐ、标准差 ｘｂ、变化幅值 ｘｆ

以及故障前后的变化数值 ｘａ：

ｘｐ ＝
∑
Ｍ

ｍ ＝ １
ｘｍ

Ｍ
（１）

ｘｂ ＝ １
Ｍ∑

Ｍ

ｍ ＝ １
（ｘｐ － ｘｍ） ２ （２）

ｘｆ ＝ｍａｘ（ｘｍ）－ｍｉｎ（ｘｍ） （３）
ｘａ ＝ ｘＭ－ｘ０ （４）

其中，ｘ 为所关注的任一电网特性指标，ｘｍ 为第 ｍ 级
故障后的值；Ｍ 为该次连锁故障事故链的总级数，当
仅观察前 δ 级故障指标的变化情况时，取 Ｍ＝ δ。

采用多层时序演化模型进行连锁故障仿真，计
算 ９ 个电网特性指标在故障过程中的上述 ４ 项统计
值，以 ９×４＝ ３６ 个特征属性和故障最终负荷损失（目
标属性）来表征一个连锁故障样本，反复进行连锁故
障仿真形成样本集合，用于后续关联分析。

２　 非参建模分析方法

上节给出了连锁故障仿真模型及用于反映电网
安全状态的特性指标。 各类电网特性指标与连锁故
障负荷损失的关联性质缺乏先验知识，难以直接建
模分析。 非参建模分析方法不需预先给定准确的回
归模型即可对线性 ／非线性关联关系进行逼近和显
性表达，有助于更直观地分析电网特性指标与连锁
故障负荷损失的关系。 本文首先采用 ＮＩＳ 方法实现
电网特性指标初步提取，然后利用 Ｇｒｏｕｐ Ｌａｓｓｏ 非参
数回归方法确定这些指标与负荷损失的定性关系，
最后给出分析结论。
２．１　 基于 ＮＩＳ 法的特性指标初步提取

考虑到并非所有电网特性指标都与负荷损失具
有强关联，因而在综合考虑多种特性指标前需首先
剔除弱关联指标。 在离线仿真所得数据的基础上，
采用 ＮＩＳ 方法［１３］剔除弱关联指标。
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ＮＩＳ 法的基本原理是就各个特征属性对目标属
性逐一进行一元非参数回归，采用残差平方和 ＲＳＳ
（Ｒｅｓｉｄｕａｌ Ｓｕｍ ｏｆ Ｓｑｕａｒｅｓ）指标来评价其回归误差并
排序。 ＲＳＳ 越小，特征属性与目标属性相关性越强，
最后根据相关性大小，依次提取关联特征属性。 本
文采用如式（５）所示的 Ｂ 样条函数（ｂａｓｉｓ⁃ｓｐｌｉｎｅ）作
为拟合函数进行非参数回归。

　 ｙ ＝ ｙ ＋ εｉ ＝ ｆｉ（ｘｉ） ＋ εｉ ＝ ∑
ｄｉ

ｊ ＝ １
βｉｊϕｉｊ（ｘｉ）＋ εｉ （５）

其中，ｙ 为目标属性（连锁故障负荷损失）；ｘｉ 为第 ｉ
个特征属性（即第 ｉ 个电网特性指标）；ｙ为回归函数
ｆｉ 对 ｙ 的估计；εｉ 为估计误差；ϕｉｊ为基函数，Ｂ 样条
函数由其线性表出；βｉｊ为一元非参数回归分析中待
求取的基函数系数；ｄｉ 为 Ｂ 样条函数的自由度，其一
方面决定了基函数的个数，另一方面决定了基函数
在取值区间的 ｄｉ－２ 等分点上进行插值。

自由度的取值对回归精度有影响。 为了寻找最

优自由度，可预先给定自由度取值集合 ∑ｄ， 逐一取

值进行十折交叉验证（１０⁃ｆｏｌｄ ｃｒｏｓｓ⁃ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ），计算
回归函数 ｆｉ 的 ＲＳＳ 并以最小 ＲＳＳ 值来确定最优自

由度。 本文设 ∑ｄ ＝ ｛ｄ ｜ ３ ≤ ｄ ≤ １３，ｄ ∈ Ｚ｝ 。
在最优自由度下，针对各个电网特性指标和负

荷损失进行基于 Ｂ 样条函数拟合的一元非参数回归
分析，计算每个最优回归函数的估计误差 ＲＳＳ 并排
序。 ＲＳＳ 越小说明拟合效果越好，该电网特性指标
与负荷损失关联度越大。 根据特性指标的 ＲＳＳ 排序
图，选择 ＲＳＳ 值最大的跳跃点作为截断点，剔除弱关
联指标，从而得到关联特性指标集合，可进一步实施
关联特性指标对负荷损失的多元回归分析。
２．２　 基于 Ｇｒｏｕｐ Ｌａｓｓｏ 的特性指标与负荷损失回归

分析

　 　 ２．１ 节对电网特性指标进行了初步筛选，得到了
关联特性指标集合。 但是 ＮＩＳ 仅对各个特性指标与
负荷损失量的关联关系进行了一对一的描述，而最
终的负荷损失情况不仅与某单一的特性指标相关，
而且是由整个系统的状态所决定的。

ＬＡＳＳＯ （ Ｌｅａｓｔ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｓｈｒｉｎｋａｇｅ ａｎｄ Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ
Ｏｐｅｒａｔｏｒ）算法［１４］是一种基于 １ 范数的多元线性回
归方法，可以在参数估计的同时实现变量的选择，较
好地解决回归分析中的多重共线性问题。 然而实际
问题常为非线性问题，因此 Ｈｕａｎｇ 等人提出了用于
非参数相加性模型的 Ｇｒｏｕｐ Ｌａｓｓｏ 算法［１５］。 Ｇｒｏｕｐ
Ｌａｓｓｏ 算法设非参数相加性模型如式（６）所示。

ｙ ＝ α ＋ ∑
ｐ

ｉ ＝ １
ｆｉ（ｘｉ） ＝ α ＋ ∑

ｐ

ｉ ＝ １
∑
ｄｉ

ｊ ＝ １
βｉｊϕｉｊ（ｘｉ） （６）

其中，ｐ 为经过 ＮＩＳ 筛选得到的关联电网特性指标
个数；α 为多元非参数回归的待求常数项。 各特性

指标的非参数分量 ｆｉ（ｘｉ）保持其在 ＮＩＳ 阶段的最优
自由度，因此其自由度 ｄｉ 和各基函数 ϕｉｊ 保持不变，
系数 βｉｊ 则需要在多元非参数回归分析中重新求取。

基于 Ｇｒｏｕｐ Ｌａｓｓｏ 的多元非参数回归可表为以
下优化问题：

（ α^， β^） ＝ ａｒｇｍｉｎ {∑
Ｎ

ｎ ＝ １
[ ｙｎ －α －∑

ｐ

ｉ ＝ １
∑
ｄｉ

ｊ ＝ １
βｉｊϕｉｊ（ｘｉｎ） ] ＋

λ∑
ｐ

ｉ ＝ １
‖β ｉ‖２ } （７）

ｓ．ｔ． ∑
Ｎ

ｎ ＝ １
∑
ｄｉ

ｊ ＝ １
β ｉｊϕｉｊ（ｘｉｎ） ＝ ０　 ｉ ＝ １，２，…，ｐ （８）

其中，（ α^， β^）＝ ａｒｇｍｉｎ｛·｝表示 α^、β^ 为使得等号右边
大括号内取最小值时的参数最优解；β ＝ ［β１，β２，…，
βｐ］为系数矩阵，β ｉ ＝ ［βｉ１，βｉ２，…，βｉｄｉ］为第 ｉ 个相加

项（Ｂ 样条关联函数）的系数向量；λ 为惩罚参数，当
λ 取值不断增大时，会有一些属性的系数向量 β ｉ 的
模解为 ０，该属性就会从拟合模型中被剔除。

易知 Ｇｒｏｕｐ Ｌａｓｓｏ 的功能是可以进行多元自由
形式的非参数回归拟合，并在拟合过程中自动剔除
部分不显著影响的属性。 因此本节采用 Ｇｒｏｕｐ Ｌａｓｓｏ
算法，将之前 ＮＩＳ 筛选出的关联特征属性对目标属
性进行多元回归拟合。 惩罚参数 λ 的取值同样是在

给定取值集合 ∑λ 中逐一进行交叉验证后以最小 ＲＳＳ

值来决定。 本文设 ∑λ ＝ ｛λ ｜ λ ＝ ０．５ｚ，１ ≤ ｚ ≤ １０，
ｚ ∈ Ζ｝ 。

根据回归结果，得到关联特征属性与负荷损失
百分比之间具有式（６）所示的数学关系式。 通过该
关系式可以在关联特征属性组成的取值空间内进行
负荷损失的计算或预测，亦可分析各个电网特性指
标对负荷损失的定性关系和影响趋势。

３　 算例

３．１　 仿真设置与特征量数据获取

在 Ｎｅｔｂｅａｎｓ 编程环境下，采用 Ｊａｖａ 语言对 ＢＰＡ
进行二次开发，实现了多层时序演化模型，并形成了
仿真数据产生与指标计算的软件平台。 由于标准节
点系统规模较小，不便于产生多级连锁故障样本，因
此采用西南某省级电网进行连锁故障仿真。 为了提
高样本产生效率、缩短仿真总耗时，同时激发电网连
锁故障特性，将线路初始随机故障概率选取为
０．００１［９，１３］。算例电网数据与仿真参数如表 ２ 所示。

选取负荷损失超过 ０．５％的故障作为样本数据，
并将截止至故障级数范围为 ４≤ｍ≤１０ 的特征量数
据进行统计，统计结果如表 ３ 所示。 “完整故障数
据”样本可用于研究连锁故障负荷损失与电网特性
指标的关联关系，由此来辨识能够准确反映电网运
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　 　 　 　 　 　 　表 ２ 算例电网数据与仿真参数

Ｔａｂｌｅ ２ Ｄａｔａ ｏｆ ｐｏｗｅｒ ｇｒｉｄ ａｎｄ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
电网数据 数值 仿真参数 数值

节点数 ７６２ 无功补偿门槛值 ０．９
支路数 １ ０８２ 过流保护整定负载率 １．０

总负荷 ／ ＭＷ １３ ５２７ 隐形故障门槛负载率 ０．５
装机容量 ／ ＭＷ ２１ ５６２ 线路初始故障概率 ０．００１

最高电压等级 ／ ｋＶ ５００ 仿真样本总数 １０ ０００

表 ３ 样本数据统计情况

Ｔａｂｌｅ ３ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｓａｍｐｌｅ ｄａｔａ
样本类型 总数 样本类型 总数

截止 ４ 级故障数据 ２ ７０１ 截止 ８ 级故障数据 １ ６０３
截止 ５ 级故障数据 ２ ４５３ 截止 ９ 级故障数据 １ ４５９
截止 ６ 级故障数据 ２ ２３３ 截止 １０ 级故障数据 １ ３６９
截止 ７ 级故障数据 １ ９９９ 完整故障数据 ４ ００６

行状态恶化和连锁故障规模的电网特性指标；“截止
ｍ 级故障数据”样本则是用于研究电网特性指标随
连锁故障发展而自身变化的一致性，如果能够得出
较强的定性判断，那么在连锁故障前中期可根据相
应特性指标预测故障后果，及时采取防御措施，减少
最终负荷损失。
３．２　 基于 ＮＩＳ 法的特征属性筛选

对于表 ３ 所述 ８ 类连锁故障样本数据，分别采
用 ＮＩＳ 方法计算其各电网特性指标对负荷损失的回
归误差 ＲＳＳ 如图 ２（ａ）所示。 观察图 ２（ ａ）可知，随
着故障级数增加，回归误差 ＲＳＳ 逐渐减小，这说明各
特性指标的监视窗口长度（故障级数）越是接近完
整故障链的故障级数，则越能够反映与负荷损失的
关系。 由于“完整故障数据”样本下的 ＮＩＳ 分析结果
具有较强的差异性，因此可按照“完整故障数据”样
本下的回归误差 ＲＳＳ 来对电网特性指标进行排序，
“完整故障数据”下特征指标 ＲＳＳ 值排序结果如图 ２
（ｂ）所示，其中横坐标仅代表属性的排名。

观察图 ２（ｂ）可得，“完整故障数据”下弱关联指
标的最大 ＲＳＳ 值为 ７８．５，以最大 ＲＳＳ 值的 １ ／ ２ 作为
ＮＩＳ 筛选阈值（即 ３９．２５），那么得到前 ２５ 个特性指
标作为后续 Ｇｒｏｕｐ Ｌａｓｓｏ 分析的特征集合。 其余故
障链数据选择同样的 ２５ 个电网特性指标，方便后续
对比分析特征属性对于目标属性的影响。
３．３　 基于 Ｇｒｏｕｐ Ｌａｓｓｏ 的回归分析

在 ３．２ 节的基础上，对筛选出的特征属性采用
Ｇｒｏｕｐ Ｌａｓｓｏ 非参数回归方法进行回归拟合后，将获
得目标属性与二次筛选后关联特征属性之间的关联
规则，关联规则可用于预测负荷损失值。 以负荷损
失实际值与关联规则预测值表征样本数据，在二维
坐标系上描绘样本散点图如图 ３ 所示（图中横、纵轴
均指负荷损失比例）。 由图 ３ 可知，样本散点基本位
于 ｙ＝ ｙ 直线附近，说明由 Ｇｒｏｕｐ Ｌａｓｓｏ 方法估计得到
的多属性关联规则能较好地逼近连锁故障负荷损失

图 ２ 排序处理前、后特征属性 ＲＳＳ 值
Ｆｉｇ．２ ＲＳＳ ｏｆ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｒａｎｋｉｎｇ

随电网特性指标变化的数值关联关系。 计算拟合值
对于实际值的 ＲＳＳ 如表 ４ 所示。

以“截止 ４ 级故障数据”为例，对于总计 ２ ７０１ 个
样本，多属性关联规则的评估误差的 ＲＳＳ 为 ３３．２１，那
么误差期望即是 ３３．２１ ／ ２ ７０１＝１．２％（评估误差期望为
系统初始负荷总量的 １．２％），因此可认为综合考虑
多个电网特性指标时关联模型能较准确地预估连锁
故障失负荷量。 结合图 ３ 和表 ４ 来看，尽管“截止 ４
级故障数据”和“截止 １０ 级故障数据”的拟合效果
不如“完整故障数据”的拟合效果，但其 ＲＳＳ 不断减
小的趋势说明在连锁故障往中后期发展时，由 ＮＩＳ
筛选出的电网特性指标对于负荷损失越来越具有指
向性，由此可验证 ＮＩＳ 方法的有效性。
３．４　 特征指标与负荷损失的关联性分析

经过 ＮＩＳ 和 Ｇｒｏｕｐ Ｌａｓｓｏ 的非参建模分析后，连
锁故障负荷损失的关联模型保留了 ８ 个电网特性指
标属性。 本节展示了这 ８ 个电网特性指标与连锁故
障负荷损失的关联趋势，以下按属性分类对其进行
逐一分析。

ａ． 电气状态指标与负荷损失的关联性分析。
电气状态量最终剩余特征属性为平均负载率波

动幅值，其与负荷损失规模的关联关系如图 ４ 所示。
对于不同故障阶段，平均负载率指标具有较好的一
致性，且随着平均负载率波动幅值指标增加，连锁故
障负荷损失规模同步增加。 平均负载率波动幅值衡
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图 ３ 不同故障链数据的特征属性对

最终故障负荷损失的拟合效果

Ｆｉｇ．３ Ｆｉｔｔｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ａｔｔｒｉｂｕｔｅ ｔｏ ｆｉｎａｌ
ｆａｕｌｔ ｌｏａｄ ｌｏｓｓ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆａｕｌｔ ｃｈａｉｎ ｄａｔａ
表 ４ 负荷损失拟合值对于实际值的 ＲＳＳ

Ｔａｂｌｅ ４ ＲＳＳ ｏｆ ｌｏａｄ ｌｏｓｓ ｆｉｔｔｉｎｇ ｖａｌｕｅ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｔｏ ａｃｔｕａｌ ｖａｌｕｅ
样本类型 ＲＳＳ 样本类型 ＲＳＳ

截止 ４ 级故障数据 ３３．２１ 截止 ８ 级故障数据 １７．０６
截止 ５ 级故障数据 ２８．６５ 截止 ９ 级故障数据 １４．００
截止 ６ 级故障数据 ２４．８５ 截止 １０ 级故障数据 １２．６６
截止 ７ 级故障数据 ２０．３２ 完整故障数据 １．３２

图 ４ 平均负载率波动幅值与

负荷损失比例的关联关系

Ｆｉｇ．４ Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ａｖｅｒａｇｅ ｌｏａｄ
ｒａｔｅ ｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎ ａｍｐｌｉｔｕｄｅ ａｎｄ ｌｏａｄ ｌｏｓｓ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ

量了线路开断引发潮流大范围转移对系统冲击强

度，指标对不同故障阶段的一致性验证了源发故障
引发潮流大范围转移的现象主要是在前中期发生，
与历次大停电实际情况相符，说明要控制故障的传
播，必须在前中期的潮流转移阶段进行有效控制，防
止支路负载率的剧烈变化导致的后续连锁故障。

ｂ． 网络结构指标与负荷损失的关联性分析。
网络结构量最终剩余的特征属性为聚类系数平

均值、最短路径长度平均值、同配系数平均值、平均
节点度数标准差以及平均节点功率度数标准差。 图
５ 给出上述网络结构量对负荷损失的关联关系。

由图 ５（ａ）可知，完整故障数据集下，随着聚类
系数平均值增加，连锁故障负荷损失规模逐步减小，
对其他故障级的数据集则关联趋势并不明显，说明
聚类系数在连锁故障前中期并不能体现故障传播态
势，但从整个连锁故障过程来看则是负相关的，即故
障传播和线路连锁开断使得节点电气距离逐渐疏
远，拓扑聚集程度下降。

由图 ５（ｂ）可知，随着最短路径长度增加，连锁
故障负荷损失比例亦同步增加。 最短路径长度与系
统长程连接线路有关，因此上述关联趋势说明在连
锁故障过程中损失长程连接线路将使得系统运行资
源下降，故障广度更高，因而停电规模更大。

由图 ５（ｃ）可知，对于不同故障阶段，网络同配
系数指标具有较好的一致性，同时，随着网络同配系
数指标增大，连锁故障负荷损失规模逐步减小。 当
连锁开断的线路处于网络链接密集的地区时，电网
向着异配网络发展。 考虑到网络链接密集区域同时
也是隐性故障的风险区，若该区内线路故障开断，潮
流转移关系复杂，继电保护动作规则难以适应异配
网络的潮流分布状态，因而对故障传播与发展起着
推波助澜的作用，因此容易造成更大的负荷损失。

由图 ５（ｄ）、（ｅ）可知，对于不同故障阶段，平均
节点度数和平均节点功率度数均具有较好的一致
性，同时 ２ 类指标均与连锁故障负荷损失规模呈正
相关关系。 标准差指标反映了电网节点的重要度差
异性。 当标准差较大时，说明电网同时存在度数较
高和度数较低的 ２ 类节点，此时电网的结构鲁棒性
较差，若高度数节点失效，电能转供路径较少，更容
易造成大停电事故。

ｃ． 有序分布与负荷损失的关联性分析。
有序变化量最终剩余的特征属性为潮流熵平均

值与承载熵平均值，图 ６ 分别给出上述有序变化量
对负荷损失的关联关系。

潮流熵值的大小表示了线路上负载率的分布有
序情况，由图 ６（ａ）可知，对于不同故障阶段，潮流熵
指标具有较好的一致性，同时，随着潮流熵指标增
加，连锁故障负荷损失规模逐步减少。 当电网潮流
熵较小时，潮流聚集于少数输电元件中，而能量的聚
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图 ５ 网络结构量与负荷损失比例的关联关系

Ｆｉｇ．５ Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ａｎｄ ｌｏａｄ ｌｏｓｓ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ

集效应则有利于运行裕度较低的输电元件发生级联
故障，因此更容易造成大停电事故。 上述结论与文
献［９］的结论相符，即潮流熵值越小，系统距离自组

图 ６ 有序变化量与负荷损失比例的关联关系

Ｆｉｇ．６ Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ
ｃｈａｎｇｉｎｇ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ａｎｄ ｌｏａｄ ｌｏｓｓ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ

织临界态越远，说明在连锁故障过程中，观察潮流熵
的变化确实有助于及时对电网进行预防控制以平抑
大停电事故风险。

由图 ６（ｂ）可知承载熵与潮流熵变化趋势类似，
同样与连锁故障负荷损失规模呈负相关关系。 承载
熵的大小表示系统潮流分布与电网拓扑结构、输电
元件负载状态及自身负载能力的匹配有序程度。
当电网在 Ｎ－ｋ 运行方式下仍具有较高的承载熵
值，那么电网自身将具有一定的阻断连锁故障的能
力，因而具有较低的停电风险。 承载熵指标对连锁
故障风险下的电网规划和扩容工作具有一定的
启示。

ｄ． 关于负荷损失较低时特征属性数值波动异
常的讨论。

在上述关联性分析中，电网特性指标的关联曲
线在连锁故障负荷损失规模较低时存在异常波动的
现象，与关联曲线整体趋势并不完全一致。 这是由
于负荷损失规模较低时，连锁故障发展的广度和深
度亦较低，其负荷损失受初始工况和源发故障的影
响较大，具有强随机性；随着连锁故障广度和深度的
扩大，电网内在的结构脆弱性得以显现，因而具有一
致性。 因此，特征属性在连锁故障前期呈现较强的
异常波动是合理的，从整体趋势而言，不应对特征属
性和负荷损失之间的关联性造成影响。

４　 结论

为研究电网特性指标与连锁故障停电规模的相
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关性，选取 ９ 类电网特性指标及其相关统计量作为
研究对象，基于多层时序演化模型进行连锁故障的
大样本仿真，结合 ＮＩＳ 法和 Ｇｒｏｕｐ Ｌａｓｓｏ 的非参建模
方法对样本集合进行关联性挖掘分析。 以西南某省
级电网作为算例电网，得到了如下结论：

ａ． 基于连锁故障仿真样本分析得到的非参数关
联模型能较准确地预估连锁故障发展深度及其造成
的停电规模；

ｂ． 所提非参建模方法有效辨识了对连锁故障
停电规模具有强关联的电网特性指标并揭示其关联
趋势；

ｃ． 由于强关联的电网特性指标与连锁故障负
荷损失风险具有明确的、单调的关联趋势，因此通
过优化电网拓扑和 ／或运行方式可降低大停电事故
风险。

考虑连锁故障风险，基于电网特性指标优化的
电网扩容规划策略和风险平抑控制策略是下一阶段
的研究重点。

附录见本刊网络版（ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｅｐａｅ．ｃｎ）。
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附  录 

1.电气状态指标 

在连锁故障过程中提取常用的支路平均负载率与节点平均电压作为描述当前系统状态

的电气量。 

a.支路平均负载率 μ，是综合反映当前系统负载水平的指标。 
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其中，l 为线路总条数；Sj为线路 j 上流过的功率；Sjmax为线路 j 的功率极限。 

b.节点平均电压 v，是综合反映当前系统电压水平的指标。 
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其中，n 为系统节点总数；ViN为节点 i 的额定电压；Vi为节点 i 的实际电压。 

 

2.网络结构指标 

以电抗作为边权，形成加权网络 G，计算平均聚类系数、同配系数、平均最短路径长度

和节点平均功率度数等网络结构量。 

a.平均聚类系数 C，是反映网络节点聚集程度的指标，是评价网络小世界特性的重要特

征。 
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其中，zi为节点 i 的邻居节点数量；bi为对应的邻居节点间的边数。 

b.同配系数 R，表示网络中节点连接的倾向性，其被改进后用作电力系统自组织临界性

识别。 
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 (4) 

其中，qj 和 ej 分别为线路 j 两端节点的度数；R 为该网络的同配系数，且-1≤R≤1，当 R＞0

时，表示网络中高度数节点倾向于与高度数的节点相连，当 R＜0 时，则高度数节点倾向于

与低度数节点相连，R=0 时，该网络是绝对随机连接。 

c.平均最短路径长度 L，在输电网络中，以电抗作为边的权重，反映了系统全局电气距

离特征。 
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其中，f、t 分别为网络 G 中的一个节点对的起始节点和目的节点；s(f,t)为该节点对的最短路

径长度。 

d.平均节点度数 D，反映网络节点平均连接程度。 
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e.平均节点功率度数 Ds，传统网络度数并不具有任何电气特征，故在其基础上构造了功

率度数来反映节点功率注入的网络特征。 
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其中，Sij为与节点 i 相连的线路 j 的上功率；di为节点 i 的度数。 

 

3.有序分布指标 

除能够直接测量或计算的特征指标外，还有大量研究对系统中电气量的有序分布程度进

行研究，并发现潮流熵、承载熵这类表示电气特征量混乱程度的指标对于连锁故障亦有影响。 

a.潮流熵 Hμ，反映线路负载有序程度的指标。 

    
1

Cont ln

N

J

H P J P J




    



    (8)

 

其中，Nμ为不同负载率的区间总数；Pμ(Jμ)为负载率属于区间 Jμ内的线路比例； Cont 一般

为常数，本文中取 10。 

b.承载熵 Hw，反映系统线路负载与网络结构匹配有序程度的指标。 

    
1

ln
w

w

N

w w w w w

J

H Cont P J P J


    (9)

 

其中，Nw为不同承载系数的区间总数；Pw(Jw)为承载系数属于区间 Jw内的线路比例。 
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