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摘要：由于不确定因素多、电网规模大，原始蒙特卡洛模拟（ＭＣＳ）在复杂电力系统可靠性评估中无法满足实

时高效的要求。 提出一种基于交叉熵（ＣＥ）的重要抽样与极限学习机（ＥＬＭ）相结合的可靠性评估算法，一方

面通过在系统抽样环节引入 ＣＥ 构建元件的最优概率分布，减小方差变化，加快指标收敛速度；另一方面，采
用 ＥＬＭ 对重要抽样的状态样本进行有监督学习，以所构建的网络学习模型替代传统非线性规划方法进行状

态评估，提高单次系统状态评估的效率，从而实现快速可靠性评估。 对 ＩＥＥＥ ＲＴＳ⁃７９ 系统进行可靠性评估，
与原始 ＭＣＳ 和 ＣＥ 重要抽样的对比结果表明，在一定的误差范围内所提算法合理、有效，其计算效率较原始

ＭＣＳ 和 ＣＥ 显著提高。
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０　 引言

随着电力系统规模日益增大，电气联系逐渐加
强，以及不确定性因素逐渐增多［１］，基于蒙特卡洛模
拟（ＭＣＳ）的可靠性评估方法在高可靠性系统中的计
算效率大幅降低。 因此，如何快速、准确地评估现代
电力系统可靠性水平具有重要的现实意义。

为了改善 ＭＣＳ 的收敛效果，研究提出大量提高
可靠性评估计算效率的方法，主要包括改进抽样阶
段以降低方差变化以及改进状态评估阶段以提高系
统损失评价效率两方面［２］。 一方面，前者通过在抽
样环节引入分层抽样、重要抽样、等分散抽样等方法
来降低方差变化，其中重要抽样相对更为有效［３］。
文献［３］结合重要抽样和控制变量法提出重要控制
算法，应用于电力系统可靠性评估；文献［４］基于重
要抽样，提出动态故障集快速索引，并代替重复状态
的最优潮流计算进行系统的快速可靠性评估；文献
［５］将重要抽样与分层抽样结合，通过重要抽样求
取系统元件新的概率分布，基于新概率分布进行拉
丁超立方抽样，避免了系统正常状态的大量重复抽
样。 上述方法均以重要抽样为基础，降低抽样方差，
不同程度上改善了 ＭＣＳ 收敛效果。

另一方面，系统状态评估问题的求解主要基于
最优潮流（ＯＰＦ），属于非线性约束下的优化问题，计
算过程耗时较长［４，６］（占计算总时间的 ９０ ％以上）。
研究提出在状态评估中引入人工智能算法［７］，将
ＯＰＦ 计算与神经网络、支持向量机（ＳＶＭ）等智能算
法相结合，以提高评估效率。 这类方法采用模式识
别对系统进行状态评估，文献［８］通过构造 ＳＶＭ 网
络模型将系统状态分为正常状态和故障状态，避免

了正常状态下无选择性的重复计算；文献［９］通过
样本训练构建神经网络学习模型，并以该模型对新
的系统状态样本进行状态估计，从而加快系统状态

评价速度。 上述方法虽已应用到电力系统可靠性评

估中，但由于样本训练过程仍较为耗时，且相比于原

状态评估算法，以网络学习模型对系统状态进行分

类和预测必然会引入一定误差，故计算速度和精度

均有待提高［１０］。 然而在实时电力系统可靠性评估

中，可靠性指标主要反映多场景多方案的对比与决

策（即可靠性指标为一个相对值，非绝对值），对计

算速度有较高的要求，且允许一定的计算误差，因此

机器学习在电力系统可靠性评估的融合应用仍然有

着广泛的研究前景。
近年来，随着人工智能的发展，研究提出许多高

效的机器学习算法，如 ＡｄａＢｏｏｓｔ、Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ、极
限学习机 ＥＬＭ（Ｅｘｔｒｅｍｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｍａｃｈｉｎｅ）、受限玻

尔兹曼机等，这些算法已在电力系统得到广泛应用。
文献［１１⁃１２］将 ＳＶＭ、随机森林等算法引入暂态稳定

性评估；文献［１３］利用遗传算法和径向基函数（ＲＢＦ）
神经网络对离网状态下微网的负荷动态特性进行预

测；文献［１４⁃１５］通过建立偶发事件识别模式的神经

网络模型，对发输电组合系统进行可靠性评估。 在

众多机器学习算法中，ＥＬＭ［１６］ 作为一种基于单隐层

前馈神经网络的快速学习算法，具备强大的监督学

习能力，文献［１７］指出 ＥＬＭ 的泛化能力与学习速度

远高于 ＳＶＭ。 目前，ＥＬＭ 已在电力负荷预测、暂态

稳定评估等不同领域得到应用。 本文结合电力系统

可靠性状态评估过程特点，引入 ＥＬＭ，并将其与基于

交叉熵 ＣＥ（Ｃｒｏｓｓ⁃Ｅｎｔｒｏｐｙ）的重要抽样相结合实现

快速可靠性评估。
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１　 基于 ＭＣＳ 法的可靠性评估及其改进

ＭＣＳ 求解电力系统可靠性可以分为系统状态抽
样、状态估计和可靠性指标统计 ３ 个步骤。

首先在系统状态空间 Ω 内对各元件进行抽样

得到系统状态 Ｘ，通过状态评估选择其中处于故障

状态的样本，统计计算出系统的可靠性指标：

Ｅ（Ｆ） ＝ ∑
Ｘ∈Ω

Ｆ（Ｘ）Ｐ（Ｘ；α） （１）

其中，α为参数向量；Ｐ（Ｘ；α）为随机样本 Ｘ 的概率

分布函数；Ｆ（Ｘ）为其可靠性指标计算函数。
本文主要对系统状态抽样、状态估计进行了改

进。 首先，以 ＣＥ［１８］优化构建元件（发电机和输电线

路）可靠性参数的最优概率分布，并以该分布进行非

序贯 ＭＣＳ 生成系统状态样本（包括元件状态和失负

荷情况）；其次，通过 ＥＬＭ 的监督学习能力对系统状

态样本集进行训练，求解网络学习模型；最后以所训

练的 ＥＬＭ 模型替代传统最优潮流进行状态评估，通
过 ＥＬＭ 学习模型推导得到系统失负荷状况，进而计

算系统可靠性指标。
１．１　 基于 ＣＥ 的重要抽样

当所求可靠性指标较小时，ＭＣＳ 需要大量样本

进行迭代，因此引入重要抽样提高 ＭＣＳ 计算效率。
引入 ＣＥ 的重要抽样是一种处理小概率事件的有效

方法，其基本思想是通过样本学习的方式最小化 ２
个目标函数的 ＫＬ（Ｋｕｌｌｂａｃｋ⁃Ｌｅｉｂｌｅｒ）距离［１９］，从而找

到零方差概率分布函数的逼近函数，利用该逼近函

数采样即可达到减小样本方差的目的。 对式（１）变
形得到：

　 　 Ｅ（Ｆ） ＝ ∑
Ｘ∈Ω

Ｆ（Ｘ）Ｐ（Ｘ；α）
Ｐ（Ｘ；μ）

Ｐ（Ｘ；μ） ＝

∑
Ｘ∈Ω

Ｆ∗（Ｘ）Ｐ（Ｘ；μ） （２）

其中，μ 为引入的新参数向量；Ｐ（Ｘ；μ）为引入重要

抽样后的新概率分布函数；Ｆ∗（Ｘ） ＝ Ｆ（Ｘ）Ｐ（Ｘ；α）
Ｐ（Ｘ；μ）

为新概率分布下可靠性指标计算函数。 为实现

Ｅ（Ｆ） 的无偏估计，在系统状态空间 Ω 抽样得到 Ｎ
个随机样本 Ｘ１、Ｘ２、…、ＸＮ，那么：

Ｅ^（Ｆ）＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
Ｆ（Ｘｉ）

Ｐ（Ｘｉ；α）
Ｐ（Ｘｉ；μ）

＝

１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
Ｆ（Ｘｉ）Ｗ（Ｘｉ；ｎ；Ｐ（·；α）；Ｐ（·；μ）） （３）

其中， Ｅ^（Ｆ） 为无偏估计量； ｎ 为系统元件个数；
Ｗ（Ｘｉ；ｎ；Ｐ（·；α）；Ｐ（·； μ））为似然比 ＬＲ（Ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ
Ｒａｔｉｏ），实现不同概率分布下所计算可靠性指标的

映射，其计算公式［２ ０］如式（４）所示。

　 　 Ｗ（Ｘｉ；ｎ；Ｐ（·；α）；Ｐ（·； μ）） ＝

　 　 　 　
∏

ｎ

ｊ ＝ １
（１－Ｐ（Ｘ ｉｊ；α）） ＸｉｊＰ（Ｘ ｉｊ；α） １－Ｘｉｊ

∏
ｎ

ｊ ＝ １
（１－Ｐ（Ｘ ｉｊ；μ）） ＸｉｊＰ（Ｘ ｉｊ；μ） １－Ｘｉｊ

（４）

其中，Ｘ ｉｊ∈Ｘｉ 取 ０ 或 １，表示第 ｉ 次抽样元件 ｊ 的状
态；Ｐ（Ｘ ｉｊ）为第 ｉ 次抽样元件 ｊ 故障的概率。 若：

Ｐ（Ｘ；μ）＝ Ｆ（Ｘ）Ｐ（Ｘ；α）
Ｅ（Ｆ）

（５）

则 Ｅ^（Ｆ）的方差为 ０，此时对应的 Ｐ（Ｘ；μ）为最优概
率分布函数，记为 Ｐ∗（Ｘ），但是由于可靠性指标的期
望 Ｅ（Ｆ）未知，因此无法直接求解最优概率分布函数。
为了解决该问题，可以采用 ＣＥ 近似构造 Ｐ∗（Ｘ），即
在概率分布函数 Ｐ（Ｘ；α）的分布簇中，通过确定参
数 α 来选择与 Ｐ∗（Ｘ）的 ＫＬ 距离最近的概率分布函
数作为其近似函数。 根据 ＣＥ 就可以求得 ＫＬ 距离
Ｄ（Ｐ∗（Ｘ），Ｐ（Ｘ；α））为：

　 Ｄ（Ｐ∗（Ｘ），Ｐ（Ｘ；α））＝∑Ｐ∗（Ｘ）ｌｎ Ｐ∗（Ｘ）
Ｐ（Ｘ；α）

＝

　 　 　 ∑Ｐ∗（Ｘ）ｌｎ Ｐ∗（Ｘ）－Ｐ∗（Ｘ）ｌｎ Ｐ（Ｘ；α） （６）

通过最小化 ＫＬ 距离，并以一定量样本寻优迭
代，最终求得最优概率分布函数 Ｐ∗（Ｘ）。 详细推导
见文献［１８⁃１９］，此处不再赘述。

本文在系统抽样环节引入 ＣＥ 优化过程，根据
元件对系统失负荷情况的贡献程度构建元件的最优
概率分布，并以该分布对系统状态进行采样，提高了
失负荷事件的发生率，从而减小样本容量。 因此基
于 ＣＥ 的重要抽样能在保持可靠性指标值不变的条
件下降低方差变化，加快指标收敛效果。
１．２　 引入 ＥＬＭ 的系统状态评估

ＥＬＭ［２１］的网络模型采用前向单隐层神经网络
结构，如图 １ 所示。

图 １ ＥＬＭ 的网络训练模型

Ｆｉｇ．１ Ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ＥＬＭ

假设有 Ｎ 个任意样本数据（Ｘｉ， ｔｉ ），其中 Ｘｉ ＝
［Ｘ ｉ１，Ｘ ｉ２，…，Ｘ ｉｎ］ Ｔ∈Ｒｎ；ｔｉ ＝［ ｔｉ１，ｔｉ２，…，ｔｉｍ］ Ｔ∈Ｒｍ，模
型输入层、隐层和输出层的单元数分别为 ｎ、Ｌ、ｍ，则
ＥＬＭ 的网络模型可表示为：
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∑
Ｌ

ｉ ＝ １
β ｉｇ（ＷｉＸ ｊ＋ｂｉ） ＝ ｏ ｊ （７）

其中， ｊ ＝ １，２，…，Ｎ；ｇ（·）为激活函数；Ｗｉ ＝ ［ｗ ｉ１，
ｗ ｉ２，…，ｗ ｉｎ］为输入权重；ｂｉ 为第 ｉ 个隐层单元的偏

置；β ｉ 为输出权重；ｏ ｊ ＝ ［ ｏ ｊ１，ｏ ｊ２，…，ｏ ｊｍ］ Ｔ 为网络的
输出。

在样本训练过程中，隐层无需迭代，且随机初始

化输入层与隐层的权重矩阵 Ｗｉ 和隐层偏置 ｂｉ，最后
通过算法确定隐层输出权重，定义训练样本的损失
函数 Ｇ 为：

Ｇ（θ）＝∑
Ｎ

ｊ ＝ １
‖ｏ ｊ－ ｔ ｊ‖＝‖Ｈβ－Ｔ‖ （８）

其中，θ＝｛Ｗｉ，β ｉ，ｂｉ｝；Ｈ 为隐层输出矩阵；β 为输出
权重矩阵；Ｔ 为样本集期望输出矩阵。 Ｈ、 β、Ｔ 的定
义如下：
　 Ｈ（Ｗ１，…，ＷＬ；ｂ１，…，ｂＬ；Ｘ１，…，ＸＮ）＝

　 　 　
ｇ（Ｗ１Ｘ１＋ｂ１） … ｇ（ＷＬＸ１＋ｂＬ）
　 　 ︙　 　 　 　 　 　 ︙
ｇ（Ｗ１ＸＮ＋ｂ１） … ｇ（ＷＬＸＮ＋ｂＬ）

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

Ｎ×Ｌ

（９）

β ＝［β１ … βＬ］Ｔ
Ｌ×ｍ

Ｔ＝［ ｔ１ … ｔＮ］Ｔ
Ｎ×ｍ

{ （１０）

当隐层单元的激活函数无限可微时，输入权重

Ｗｉ 和隐层偏置 ｂｉ 可随机确定，此时隐层输出矩阵 Ｈ
为常数矩阵，则通过求解优化问题 ｍｉｎ｛Ｇ（ θ）｝，最
终可求解参数 β 的无偏估计量 β^。 那么，训练单隐
层神经网络问题可以转化为求解线性方程 Ｈβ ＝ Ｔ
的最小二乘解 β^，即：

β^ ＝Ｈ†Ｔ （１１）

其中，Ｈ† 为矩阵 Ｈ 的 Ｍｏｏｒｅ⁃Ｐｅｎｒｏｓｅ 广义逆。
对于一个未知标签的系统元件状态 Ｘ，可通过

上述训练的网络学习模型推导其失负荷情况，推导
公式如下：

ｆ（Ｘ）＝ β^Ｈ（Ｘ） （１２）

其中，Ｈ（Ｘ） ＝ ［ｇ（Ｗ１，ｂ１，Ｘ），…，ｇ（ＷＬ，ｂＬ，Ｘ）］为
神经网络隐藏层关于 Ｘ 的响应。

相比于抽样阶段的降低方差系数的方法，以
ＥＬＭ 模型取代传统非线性规划方法进行系统状态
评价，大幅缩短了单次系统状态评价的时间，因而加
快了指标计算过程。

２　 系统状态评估模型

本文电力系统网络模型采用交流潮流模型，发
电再调度模型则采用最优切负荷模型。 为了进行系
统状态评估，对原目标函数进行修改，原目标函数为
经济调度下发电成本最小：

ｍｉｎ
Θ，Ｖｍ，ｐｇ，ｑｇ

∑
Ｎｇ

ｉ ＝ １
ｆ ｉ
ｐ（ｐｉ

ｇ）＋ ｆ ｉ
ｑ（ｑｉ

ｇ） （１３）

其中，Θ、Ｖｍ、ｐｉ
ｇ、ｑｉ

ｇ 分别为节点电压相角、电压幅值、
第 ｉ 台发电机有功功率输出、第 ｉ 台发电机无功功率
输出； ｆ ｉ

ｐ（·）为第 ｉ 台发电机组有功功率输出与成本

的函数； ｆ ｉ
ｑ（·）为第 ｉ 台发电机组无功功率输出与成

本的函数；Ｎｇ 为发电机数量。 本文在求最优潮流

时，不计及无功市场作用，认为 ｆ ｉ
ｑ（·）＝ ０。 为了使得

目标函数等效为失负荷量最小，取系统中 ｆ ｉ
ｐ（ｐｉ

ｇ） ＝
０，定义负荷为可中断负荷，可中断负荷视为有功注
入为负的发电单元。

取可中断负荷 ｆ ｉ
ｐ（ｐｉ

ｇ）＝ ｐｉ
ｇ，将目标函数式（１３）

转化为：

ｍｉｎ
Θ，Ｖｍ，ｐｇ，ｑｇ

∑
ｎｄｌ

ｉ ＝ １
ｐｉ
ｇ （１４）

其中，ｎｄｌ为可中断负荷个数。 上述目标函数转化为
在约束条件内寻求最小的失负荷量。

３　 算法快速可靠性评估流程

为了改善 ＭＣＳ 的收敛速度，本文在抽样环节引
入 ＣＥ 构建元件的最优概率分布，并以最优概率分
布产生一定量的样本（包括系统元件状态和失负荷
情况）作为 ＥＬＭ 的样本进行训练，然后以所训练的
网络模型取代传统非线性规划方法进行系统状态评
估，进而加快评估速度。 算法具体步骤如下。

ａ． 初始化 ＣＥ 参数。 包括取样数量 Ｎ、分位系
数 ρ［２２］、平滑系数 α（α 值通常在 ０．９９０～０．９９９ 之间，
用于避免元件故障概率为 ０ 的情况［２３］）、参数寻优迭
代计数起始值 ｎｉｔｅｒ（取值 １）；令初始概率分布 Ｐｎｉｔｅｒ（Ｘ）＝
Ｐｕ（Ｘ），Ｐｕ（Ｘ）为元件原始概率分布，系统负荷 γ 取
系统负荷峰值。

ｂ． 根据概率分布 Ｐｎｉｔｅｒ（Ｘ）产生系统状态 Ｘ ＝
［Ｘ１，Ｘ２，…，ＸＮ］，并初步计算系统的指标 Ｓ（Ｘｉ）。

Ｓ（Ｘｉ）＝ ［Ｘ ｉ１，…，Ｘ ｉＮｇ
］［Ｃ１，…，ＣＮｇ

］ Ｔ （１５）

其中，Ｃ ｉ 为第 ｉ 台发电机的发电容量。 由于该指标
未计及输电系统对可靠性的影响，因此需进一步计
算系统指标。 对于状态 Ｘｉ，如果发生电压越限、线
路过载风险，则通过最优潮流对其进行调整，若调整
后仍发生切负荷现象（设切负荷量 Ｐｃ），则根据式
（１６）更新该状态指标；反之，该状态指标不变。

Ｓ（Ｘｉ）＝ γ－Ｐｃ （１６）
ｃ． 将指标 Ｓ（Ｘｉ）升序排列为［Ｓ１，Ｓ２，…，ＳＮ］，其

中 Ｓ１≤Ｓ２≤…≤ＳＮ。
ｄ． 若 ＳρＮ＜γ，第 ｎｉｔｅｒ 次迭代时的系统负荷 γｎ ｉｔｅｒ

＝
γ；否者，γｎ ｉｔｅｒ

＝ ＳρＮ。 根据式（１７）计算失负荷指标

Ｒ（Ｘｉ）；然后由式（４）计算似然比。
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Ｒ（Ｘｉ）＝
１　 Ｓ（Ｘｉ）＜γｎｉｔｅｒ

０　 Ｓ（Ｘｉ）≥γｎｉｔｅｒ
{ （１７）

ｅ． 由式（１８）更新元件 ｊ 概率分布参数 Ｐ
ｎｉｔｅｒ＿ ｊ

（Ｘ）。

Ｐ
ｎｉｔｅｒ＿ ｊ

（Ｘ） ＝ α １－
∑
Ｎｓ

ｉ ＝ １
Ｆ（Ｘｉ）Ｗ（Ｘｉ，Ｐｕ，Ｐｎｉｔｅｒ －１）Ｘ ｉｊ

∑
Ｎｓ

ｉ ＝ １
Ｆ（Ｘｉ）Ｗ（Ｘｉ，Ｐｕ，Ｐｎｉｔｅｒ －１）

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

＋

（１－α）Ｐｎｉｔｅｒ －１＿ ｊ
（１８）

其中，Ｎｓ 为 ＣＥ 优化取样数；Ｐｎｉｔｅｒ －１为第 ｎｉｔｅｒ－１ 次 ＣＥ
优化迭代所构建的概率分布。

ｆ． 若 γｉｔｅｒ ＝γ，此时 Ｐｎｉｔｅｒ（Ｘ）即为最优概率分布，
转入步骤 ｇ；否者 ｎｉｔｅｒ ＝ｎｉｔｅｒ＋１，并返回步骤 ｂ。

ｇ． 根据最优概率分布 Ｐｎｉｔｅｒ（Ｘ）产生 Ｎｔ 个系统

元件状态 Ｘ ｊ，并分别进行状态评估计算失负荷量
Ｌ ｊ，形成 ＥＬＭ 训练样本集（Ｘ ｊ，Ｌ ｊ）（ ｊ＝ １，２，…，Ｎｔ）。

ｈ． 确定隐层单元数量，并随机初始化输入层和
隐层的连接权重矩阵 Ｗｉ 以及隐层神经元的偏置 ｂｉ。

ｉ． 选择一个无限可微的函数作为隐层神经元的
激活函数，进而计算其输出矩阵 Ｈ。

ｊ． 计算输出层的权值 β^ ＝Ｈ†Ｔ。
ｋ． 由最优概率分布 Ｐｖｎｉｔｅｒ（Ｘ）抽样产生 Ｎ 个系

统元件状态 Ｘ ＝ ［Ｘ１，Ｘ２，…，ＸＮ］；将 Ｘ 作为网络的
输入预测各状态的失负荷量 Ｌ＝［Ｌ１，Ｌ２，…，ＬＮ］。

ｌ． 根据系统状态 Ｘ 和失负荷量 Ｌ 计算可靠性指
标系统失负荷概率 ＬＯＬＰ（Ｌｏｓｓ Ｏｆ Ｌｏａｄ Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ）
和功率不足期望 ＥＰＮＳ （ Ｅｘｐｅｃｔｅｄ Ｐｏｗｅｒ Ｎｏｔ Ｓｕｐ⁃
ｐｌｉｅｄ），直至指标收敛或达到抽样次数。

４　 算例分析

以 ＩＥＥＥ ＲＴＳ⁃７９ 作为算例，该测试系统共有 ２４
个节点、３８ 条线路、３２ 台发电机、１ 台调相机，总装
机容量 ３ ４０５ ＭＷ，峰值负荷取 ２ ３６５ ＭＷ。 测试算
例计算时所采用的计算机配置参数为：ＣＰＵ Ｃｏｒｅ－ｉ７
２ ６００、主频 ３．４ ＧＨｚ、系统类型 Ｗｉｎｄｏｗ７ ６４ ｂｉｔ。
４．１　 新算法评估结果

对 ＩＥＥＥ ＲＴＳ⁃７９ 测试系统进行可靠性评估，计
算过程中，ＣＥ 优化阶段取分位系数 ρ ＝ ０．０５，平滑系
数 α＝ ０．９９５，单次寻优取样数量 Ｎｓ ＝ ５ ０００；ＥＬＭ 模
型训练阶段取隐层单元数 ５００，训练样本数 ５ ０００，以
ｓｉｇｍｏｉｄ 函数为激活函数。

通过计算系统 ＬＯＬＰ 和 ＥＰＮＳ 等指标（ＬＯＬＰ 和
ＥＰＮＳ 均为系统性指标，在系统状态评估过程中，先
由最优切负荷模型计算得到各个节点的失负荷情
况，进而通过统计各节点指标求得系统可靠性指标。
在电力系统可靠性评估更加关注节点切负荷量的情
况下，可以只统计节点的切负荷量等指标，其计算精

度与系统指标一致），以 ＬＯＬＰ 方差系数 βＬＯＬＰ＜５％或
达到预期抽样次数作为收敛条件，分析 ＭＣＳ、ＣＥ 和
ＣＥ 与 ＥＬＭ 结合算法（以下简称 ＣＥ＆ＥＬＭ）下测试系
统的可靠性指标和计算效率，各指标的迭代过程如
图 ２ 所示。

图 ２ 指标收敛过程

Ｆｉｇ．２ Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｉｎｄｅｘｅｓ

由图 ２ 指标迭代过程可知，ＣＥ＆ＥＬＭ 和 ＣＥ 均
不同程度提高了 ＭＣＳ 的可靠性评估效率。 其中
ＭＣＳ 过程由于达到预设抽样次数而终止指标迭代计
算，但其 ＬＯＬＰ 方差系数尚未达到收敛条件，由此可
见原始 ＭＣＳ 在可靠性评价过程中计算效率极低，相
比之下，ＣＥ 和 ＣＥ＆ＥＬＭ 过程分别在 １３ ５５６ 次和
３７ ２７４次达到 ＬＯＬＰ 方差收敛条件，这是由于 ＭＣＳ
为完全随机化过程，需要大量样本迭代才能使指标
收敛，而基于 ＣＥ 的重要抽样通过构建元件最优概
率分布提高了失负荷事件的发生率，减小了 ＬＯＬＰ
方差系数变化，从而加快指标收敛速度。

对程序分块运行，并统计各子程序用时。 不同
算法下测试系统的可靠性指标和计算总时间统计如
表 １ 所示。

表 １ 不同算法下可靠性指标和计算总时间

Ｔａｂｌｅ １ Ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｉｎｄｅｘｅｓ ａｎｄ ｔｏｔａｌ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｔｉｍｅ
ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法 ＬＯＬＰ ＥＰＮＳ ／ ＭＷ 计算总时间 ／ ｓ
ＭＣＳ ０．００８ ８ ０．８９５ ２ ６ １３４．５４２
ＣＥ ０．００９ １ ０．９１６ ３ ２ ０６１．３７２

ＣＥ＆ＥＬＭ ０．００９ ６ ０．９４７ ２ ９１９．６０８
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　 　 对各指标计算结果进行误差分析知，ＣＥ 重要抽
样所计算的指标 ＬＯＬＰ 和 ＥＰＮＳ 较 ＭＣＳ 的误差分别
为 ３．４１％和 ２．３６％；而 ＣＥ＆ＥＬＭ 的误差分别为 ９．０９％
和 ５．８１％，相对较大，其原因是 ＥＬＭ 将原特征空间
的数据随机映射至 ＥＬＭ 特征空间，势必会导致数据
在 ＥＬＭ 特征空间出现不易预测的非线性分布模型，
从而使得样本预测具有一定误差。

结合表 １ 和各子程序分块时间统计知，新算法
在网络学习模型训练耗时 １． ９０３ ｓ，样本预测耗时
２．８５２ ｓ， ＥＬＭ 阶 段 总 耗 时 仅 占 计 算 总 时 间 的
０．５１７％，可见 ＥＬＭ 具有极高的学习效率。 根据不同
算法下的计算总时间可知，ＣＥ 计算总时间较 ＭＣＳ
减少约 ６６．４０％；ＣＥ＆ＥＬＭ 迭代次数较 ＣＥ 更多，但其
计算总时间较 ＭＣＳ 减少约 ８５．０１％，较 ＣＥ 减少约
５５．３９％，这是由于 ＥＬＭ 通过样本训练获得的网络模
型进行系统状态评估，大幅减少了单次系统状态评
估的计算时间，从而缩短了可靠性计算总时间，由此
可见 ＣＥ＆ＥＬＭ 计算效率极高。
４．２　 与 ＳＶＭ 算法对比

为了验证本文算法在计算效率的改进效果，将
其与 ＳＶＭ 算法进行对比，不同算法下 ＬＯＬＰ 的收敛
过程和指标计算结果如图 ３ 和表 ２ 所示。

图 ３ 不同人工智能算法下 ＬＯＬＰ 收敛过程

Ｆｉｇ．３ Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ＬＯＬＰ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

表 ２ 不同人工智能算法计算结果

Ｔａｂｌｅ ２ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法 ＬＯＬＰ ＥＰＮＳ ／ ＭＷ 计算总时间 ／ ｓ
ＳＶＭ ０．０１０ １ ０．９５１ ５ ４ ４６２．１５３

ＣＥ＆ＥＬＭ ０．００９ ６ ０．９４７ ２ ９１９．６０８

　 　 由图 ３ 中 ＬＯＬＰ 收敛过程和表 ２ 统计结果可
知，在一定的误差范围内，ＣＥ＆ＥＬＭ 的计算效率远高
于 ＳＶＭ。 基于 ＳＶＭ 构造的网络学习模型对正常状
态和故障状态进行模式识别避免了正常状态的计
算，计算时间较 ＭＣＳ 减少 ２７．２６％，但由于故障状态
仍然需要调用 ＯＰＦ 计算，该过程耗时较长。

另一方面，通过引入时间复杂度评价算法计算
效率优劣，基于 ＳＶＭ 算法的时间复杂度为 Ｔ（Ｎ）＝
Ｏ（Ｎ ３

ｓｖ），其中 Ｎｓｖ为支持向量个数，故算法的最坏运

行时间为 Ｏ（Ｎ ３）。 同理，基于本文算法的时间复杂

度为 Ｔ（Ｎ）＝ Ｏ（Ｎ ２
ＣＥ＋Ｎ ２

ＥＬＭ）＝ Ｏ（Ｎ ２），其中 ＮＣＥ为 ＣＥ

优化阶段样本数，ＮＥＬＭ为 ＥＬＭ 样本训练阶段的隐藏

层维数，因此算法最坏运行时间为 Ｏ（Ｎ ２）。 由此可
见 ＣＥ＆ＥＬＭ 的计算效率优于 ＳＶＭ。
４．３　 误差分析

为分析 ＥＬＭ 的预测精度，以 ＣＥ 优化后的最优概
率分布产生 ６ ０００ 个元件状态样本 Ｘ ＝ ［Ｘ１，Ｘ２，…，
Ｘ６ ０００］，并分别调用最优潮流模块计算状态失负荷
量 Ｌ＝［Ｌ１，Ｌ２，…，Ｌ６ ０００］；取前 ５ ０００ 个系统状态样
本（Ｘ ｊ，Ｌ ｊ） 作为 ＥＬＭ 模型训练的输入数据，取后
１ ０００个元件状态样本 Ｘ ｊ 作为测试数据进行状态预
测；通过对比预测值与实际值分析了 ＥＬＭ 的预测误
差。 选取任意连续的 １００ 个样本作出其预测误差如
图 ４ 所示。

图 ４ ＥＬＭ 模型预测误差

Ｆｉｇ．４ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ＥＬＭ ｍｏｄｅｌ

假设样本预测值与实际值的误差值在±５％以内
即为准确预测，则通过统计上述样本的预测误差百
分数求得 ＥＬＭ 的预测准确度为 ９２．３％。
４．４　 算法评价

本文所提算法对于不同规模和不同可靠性水平
的系统改善效果也不同。 当系统可靠性越高，ＭＣＳ
需要越多样本迭代才能使指标收敛，且对于结构越
复杂、规模越大的系统，单次状态评估的时间越长，
此时引入算法可以显著提高计算效率；反之，在网架
结构薄弱、系统负载率高等情况下，系统失负荷事件
的发生率较高，原始 ＭＣＳ 在较少抽样次数下就能使
得指标收敛，引入算法可能会降低计算效率。 而在
现代电力系统中，电气联系不断加强，可靠性不断提
高，ＭＣＳ 计算效率越来越低，因此本文算法有利于改
善现代电力系统可靠性评估效率。

随着电网规模逐渐增大，电网结构越来越复杂，
人工智能算法要达到预测精度所需要的样本势必会
随系统规模增大而增加。 由于本文 ＥＬＭ 人工训练
所使用的样本为 ＣＥ 重要抽样状态，ＣＥ 的本质是根
据元件对指标的贡献程度强化“重要元件”的故障
率，同时弱化“非重要元件”的故障率，故 ＣＥ 重要抽
样的系统状态不仅对指标计算贡献大，且相对均匀
集中，这使得 ＥＬＭ 训练所需的样本容量大幅缩小，
而所谓的“重要元件”随系统规模增加进行“更迭”
而不是线性增加，故 ＥＬＭ 训练样本的数量不会随着
系统规模呈现线性增加。 另一方面，本文使用训练
样本量的 １０ 倍规则法确定样本基数，即训练样本数
量是模型参数数量的 １０ 倍，ＥＬＭ 模型参数量决定指
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标的计算精度，现有算法主要通过剪枝法和增量学
习法确定 ＥＬＭ 隐层节点数量［２４］。

综上所述，本文所提算法的指标计算精度虽略
低于 ＣＥ 重要抽样，但其在重要抽样的基础上进一
步加快 ＭＣＳ 可靠性评估效率。 在实际应用过程中，
如多场景多方案的对比与决策、系统在线短时可靠
性评估等方面，可以考虑引入高效的 ＣＥ 和 ＥＬＭ 算
法实现快速可靠性评估。

５　 结论

本文在 ＭＣＳ 过程中引入基于 ＣＥ 的重要抽样和
ＥＬＭ 实现复杂电力系统的快速可靠性计算，对 ＩＥＥＥ
ＲＴＳ⁃７９ 测试系统进行可靠性评估，并与原始 ＭＣＳ、
ＣＥ 和 ＳＶＭ 进行对比，得到以下结论：本文所提基于
ＣＥ 的重要抽样和 ＥＬＭ 结合的算法分别从抽样阶段
和状态评价阶段加快可靠性评估过程，其计算效率
较原始 ＭＣＳ 有显著提高；ＣＥ 优化过程通过构建元
件的最优概率分布，在系统抽样环节实现重要抽样，
即提高失负荷事件的发生率，从而减小方差变化，加
快指标收敛速度，ＥＬＭ 通过构建网络学习模型，在
系统状态评估环节加快了单次评价速度，进而提高
整个可靠性评估效率；本文算法对于电力系统实时、
短期可靠性评估具有较大的实用价值。
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