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摘要：针对灰色预测模型在电力系统短路电流峰值预测中因数据迭代不合理而

不能充分利用新的有效信息的问题，提出了一种适合电力系统的灰色 ＢＰ神经
网络动态预测模型．该模型通过引入动态的数据迭代模型，以最小相对误差为
目标参数对传统灰色模型进行改进．通过Ｍａｔｌａｂ／Ｓｉｍｕｌｉｎｋ搭建电力系统短路故
障模型进行仿真分析，获得不同初相角下电力系统短路时的电流数据；将短路

电流、故障初相角、灰色模型预测结果和其相对残差作为ＢＰ神经网络的输入对
改进的灰色模型进行训练，得到最终的短路电流峰值预测模型．验证实验表明，
该模型能够快速、准确地预测短路电流峰值，适用于原始样本点少、非线性特征

显著和随机性强的复杂系统．
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０引言

随着电力系统网络规模日益庞大，随之而

来的短路故障也变得越来越复杂，给工人检修

和自动化装置设置都带来了很大的困难．电力

系统的故障定位与故障类型识别有利于故障的

小范围隔离与快速检修［１］，对电网故障的全面

综合诊断有着重要的意义．因此，国家电力主管

部门在综合分析各方面因素后，对现代电力系

统和智能电网各级断路器及其保护系统提出了

智能化全局协调性保护的要求．

针对短路故障的研究方法较多，文献

［２－５］分别运用了小波算法与形态学相结合

的算法、ＢＰ神经网络、基于广义回归神经网络

的方法、遗传算法与 ＢＰ神经网络相结合的方

法．短路电流在极短的时间内达到最大，不及时

有效地切断故障部分会对电器设备及其他线路

产生很大的危害［６］，所以对短路故障电流峰值

进行预测可以提高全局的协调保护能力与水

平．但目前对短路故障电流的峰值进行预测的

文献却非常少，方法也很有限．文献［７］采用最

小二乘法对短路电流的峰值进行曲线拟合，此

法易实现、实时性好，但存在预测准确性不稳定

的问题．文献［８］采用的是人工神经网络的方

法，但由于短路故障电流峰值受很多不确定参

数的影响，要想获得较高的预测精度，需要训练

十分庞大的神经网络数据，因此无法在短时间

内充分利用有限的信号特征对短路电流峰值的

增长趋势进行准确预测，也就无法实现对电力

系统的保护．
电力系统发生短路故障的随机性高，很多

信息没有固定特征，与灰色预测模型的特征相

吻合．但是，单一的预测方法容易在某一方面表
现出明显的劣势，所以本文拟建立 ＢＰ神经网
络与灰色模型相结合的预测模型，充分发挥它

们各自的长处，弥补不足［９］，以期提高预测精

度，减少预测时间，更好地满足实践中的需要．

１　短路故障分析

电力系统发生短路故障后，短路电流呈非

周期性变化，瞬时值中包含大量的信息，这些

信息分为周期性分量和非周期性分量，其中非

周期性分量按照指数规律衰减，衰减的速度由

时间常数 τ＝Ｌ１／Ｒ１决定
［１０］．为了获得电力系

统中发生短路故障时电流的特征，将传统的短

路故障电路图进行简化，经过综合分析可以得

出故障出现时电流的瞬时值表达式为

ｉ（ｔ）＝Ｑｓｉｎ（ωｔ＋α－φ１）＋

［ｓｉｎ（α－φ２）－Ｑｓｉｎ（α－φ１）］ｅ
（Ｒ１／Ｌ１）ｔ

其中，ｉ（ｔ）为短路电流标幺值，ω为角频率，α
为短路故障电压初相角，Ｒ１和Ｌ１为电源测等效

电阻和电感，Ｑ＝
Ｒ１＋Ｒ２
Ｒ１

·
ｃｏｓφ１
ｃｏｓφ２

．
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１．１　仿真模型的建立
电力系统的物理模型有很多，为了得到出现

短路故障时的电流数据，本文选用图１所示的短

路故障模型，这里仅列举了部分电力参数［１１］．

物理模型搭建后，通过 Ｍａｔｌａｂ／Ｓｉｍｕｌｉｎｋ电

力系统工具箱对该模型进行仿真（见图２），以

获取全相角范围内短路故障发生时的电流数

据，为随后的模型预测提供原始数据．

１．２　仿真波形分析
短路故障仿真结果如图３所示．由图３可

知，随着故障发生时初相角的改变，短路故障电

流的波形和第一峰值也随之改变，这说明短路

电流峰的第一峰值与故障发生时的相角有着不

可分割的联系．这就要求我们在对短路电流的

峰值进行预测时，应当将初相角的变化作为控

制条件加以考虑．

２　灰色ＢＰ神经网络模型的建立

２．１　传统灰色模型及其改进
电力系统发生短路故障后，电源侧电力参

数的变化关系可以表示为一阶微分方程：

图１　短路故障模型

Ｆｉｇ．１　Ｔｈｅｍｏｄｅｌｏｆｓｈｏｒｔｃｉｒｃｕｉｔｆａｕｌｔ

ｄｌ
ｄｔ＋

Ｒ
ＬＩ＝

１
ＬＵ（ｔ）

短路微分方程用灰色预测理论求解后可以

表示为

ｄｘ（１）

ｄｔ＋ａｘ
（１） ＝ｂｓｉｎ（ωｔ＋φ） ①

其中，ａ和ｂ都为待求微分方程常系数，由Ｒ，Ｌ，

Ｕｍ确定．再将式①离散化可得

ｘ（０）（ｋ）＋ａｚ（１）（ｋ）＝ｂｓｉｎ（ωｋ＋φ） ②
其中，ω＝２πｆ为数字角频率，ｋ（ｋ≥０）是采样

点序号．

传统的灰色预测模型以 ｘ（１） ＝｛ｘ（１）（１），

ｘ（１）（２），…，ｘ（１）（ｎ）｝为灰色预测方程 ② 的初

始数据，带入后可得到预测结果为

ｘ^（１）（ｋ）＝

［ｘ（１）（１）－ ｂ
ａ２＋ω槡

２
ｓｉｎ（ω×Ｎ０＋γ－β）］×

ｅ－ａ（ｋ－Ｎ０）＋ ｂ
ａ２＋ω槡

２
ｓｉｎ（ωｋ＋γ－β） ③

其中，β＝ａｒｃｔａｎω／ａ；ｋ＝１，２，…，ｎ＋ｔ，ｔ是预测

步长．

灰色预测模型实质上是一种累加计算，用

以弱化原始数据的随机性［１２］．在原始数据中并

不是所有的数据都对预测精度有直接影响，对

预测结果影响较小的数据，如何为其加入新的

预测信息建立一个动态的预测模型才是预测的

核心．鉴于这种情况，从采样点Ｎ０后开始，在下

次数据迭代时改变固有的等维顺序迭代模型，

图２　短路故障仿真模型

Ｆｉｇ．２　Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｏｆｓｈｏｒｔｃｉｒｃｕｉｔｆａｕｌｔ
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图３　短路故障仿真结果图

Ｆｉｇ．３　Ｓｈｏｒｔｃｉｒｃｕｉｔｆａｕｌｔｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｄｉａｇｒａｍｓ

对不同时刻的数据进行合理的取舍，将关联性

不大、信息不重要的点舍去（一般是每次迭代开

始的几个点），增加相邻序列中一定数量的点，

既可以缩短预测时间也可以提高预测精度．

本文在传统灰色模型的基础上经过多次建

模分析，建立了动态的灰色预测模型，即采用

“去ｄ加ｄ”的动态结构，在每轮开始循环预测

时去掉该序列中 ｄ个旧的原始数据，同时向后

顺延ｄ个新的预测数据．另外，从模型预测的结

果来看，不同的ｄ值对应的预测精度也不一样，

需要在编程时增加判断过程，选择快速性好、精

度高的作为结果输出．

在传统的灰色模型递推过程中，每组以固

定的数进行循环预测，所以循环的起始点在不

断改变．改进后的模型不仅起点发生了变化而

且也不具有连续性，所以，式 ③ 的初始迭代点

和Ｎ０的值都需要实时调整．为了使预测数据点

和原始数据点保持一致，需要增加递推因子

Ｎ０ ＝Ｎ０＋ｄ．

然后，通过引入目标函数Ｚ，动态选择预测
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精度高的那对［ａ，ｂ］，目标函数为

Ｚ＝１ｎ∑
ｎ

ｋ＝１

ｘ（１）（ｋ）－ｘ^（１）（ｋ）
ｘ（１）（ｋ[ ]

）

最后，根据新模式的结构，设从ｍ点开始取
值，则预测值序列改写为

ｘ^（１）（ｋ）＝

ｘ（１）（ｍ）－ ｂ
ａ２＋ω槡

２
ｓｉｎ（ω×Ｎ０＋γ－β[ ]）×

ｅ－ａ（ｋ－Ｎ０－ｍ）＋
ｂ
ａ２＋ω槡

２
ｓｉｎ（ω（ｋ－ｍ＋１）＋γ－β）

改进后的灰色模型对预测数据的结构进行

了调整，对样本数据进行了合理的取舍，在预测

过程中选择关联性较高的数据加入每轮预测，

不仅可以提高预测的精度而且还可以缩短预测

时间，符合智能电网“准确性高、实时性好”的

要求．
２．２　灰色ＢＰ神经网络模型及其预测流程

每个预测模型都有自己的长短处和适用的

场所，将这些模型以适当的方法结合起来就能

够做到优势互补，得到比单一模型更高的预测

精度［１３］．灰色预测模型的长处是所要求的原始
预测数据非常少，而 ＢＰ神经网络具有很好的
自学习、自组织能力．所以，改进后的灰色预测
模型可将不同时刻联系更为密切的数据加入进

去，帮助ＢＰ神经网络有效降低错误学习的时
间，能够更加有效地进行训练，提高预测的

精度．
ＢＰ神经网络的训练过程以系统误差的平

方为目标函数，采用梯度下降法实现预测．计算
误差是沿着从输入到输出逐层传递的方向进行

的，而更新系统的权值和阈值则按照相反的方

向进行［１４］．正常运行时，输入数据以隐含层为
媒介传向输出节点，然后经过一系列的非线性

变换，产生输出结果．若实际输出值与期望输出
值之间的差值大于设定的允许误差，则训练开

始转换方向，该过程以隐含层为中介向输入层

传递，根据误差的大小来逐级调整各个单元的

权值．通过调整输入节点与隐含层节点、隐含层

与输出层节点的联接强度和阈值，使系统误差

沿梯度方向下降最快，最后经过多次不同样本

的学习，得到与最小误差相对应的网络参数，上

述过程就是对该系统的训练过程［１５］．此时获得

的神经网络能够针对与样本具有类似特征的输

入数据进行预测，使输出误差达到最小．

改进后的灰色模型获得的预测结果作为

ＢＰ神经网络的输入进行训练，克服了 ＢＰ网络

原本需要大量相关数据才能进行准确预测的缺

点．同时，把灰色模型预测时产生的误差ｅ也作

为影响因素考虑进去，所以该灰色ＢＰ神经网络

模型的输入内容包括短路电流、初相角、灰色模

型预测结果和相对残差４项．灰色ＢＰ神经网络

模型预测流程图如图４所示．

３　验证实验结果分析

为了验证改进后的灰色ＢＰ神经网络模型

图４　预测流程图

Ｆｉｇ．４　Ｆｏｒｅｃａｓｔｆｌｏｗｃｈａｒｔ
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较之传统灰色模型的优越性，从预测时间和预

测精度上对这两种模型进行对比分析．灰色ＢＰ
神经网络预测模型在训练过程中，将０°，６０°，
９０°，１２０°，１８０°，２１０°，２５０°，３１０°作为数据样本
进行训练，把１５°数据用作最后的测试样本．分
析指标预测精度为

ｐ＝１００－１ｎ∑
ｎ

ｋ＝１
Δ（ｋ）

传统的灰色模型是以固定长度的等维顺序

迭代方式进行预测，迭代次数较多，平均为３３
次．改进后的动态灰色模型根据迭代的次数因
子ｄ值不同其迭代次数有所不同：当 ｄ＝２时，
需要循环２４次到达短路故障电流的峰值；当
ｄ＝３时，需要循环的次数是１７次．

传统的ＢＰ神经网络需要大量的数据训练
才能得到较为准确的预测结果，对应的是较长

的预测时间．将改进后的灰色模型得到的数据
用于 ＢＰ神经网络训练，减少了训练网络所需
的数据，从而缩短了预测时间．图５和图６分别
为ｄ＝２和ｄ＝３时，ＢＰ神经网络模型对故障初
相角为 １５°的预测结果，预测精度分别为
９９．５４％和９８．５１％．从图５和图６可以看出，改
进后的训练模型能够很好地预测短路电流的走

向．当ｄ＝２时，预测时间为３．６８×１０－５ｓ，小于
改进前的预测时间５．５６×１０－４ｓ；当 ｄ＝３时，
预测时间为６．１２×１０－５ｓ，小于改进前的预测
时间４．７１×１０－４ｓ；当ｄ＞３时，预测时间更短，
但是牺牲了预测精度，在实践中，可以根据需要

自行选择．
对预测结果的分析表明，改进后的灰色模

型所需的预测数据大大减少，从而加速了 ＢＰ
神经网络的训练过程，缩短了预测时间，提高了

预测精度，充分发挥了两种预测模型各自的

优势．

４　结语

为利用有限的电流信息对预测点的短路电

图５　ｄ＝２时的预测结果

Ｆｉｇ．５　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｗｉｔｈｄ＝２

图６　ｄ＝３时的预测结果

Ｆｉｇ．６　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｗｉｔｈｄ＝３

流峰值进行预测，实现电力系统的全局选择性

保护，本文针对灰色预测模型在电力系统短路

电流峰值预测中因数据迭代不合理而不能充分

利用新的有效信息的问题，提出了一种适合电

力系统的灰色 ＢＰ神经网络动态预测模型．该
模型在预测过程中选择关联性较高的数据加入

每轮预测，实现了灰色模型预测数据的结构调

整，进而通过 ＢＰ神经网络对新灰色预测模型

进行训练，使它们相互配合，充分发挥每个模型

的长处．预测结果表明，该模型对短路电流的峰
值有很好的预测效果，能够对短路电流数据进

行快速预测，为电力系统的全局协调保护提供

依据．另外，这种模型也为电力系统其他数据类
型少、随机性高、符合正弦规律特征的故障预测

案例提供了参考．
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