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基于二维云模型的短路电流峰值预测 

陈俊杰，缪希仁
 

(福州大学电气工程与自动化学院，福建 福州 350116) 

摘要：短路电流峰值预测对低压系统选择性保护的实现至关重要，目前仍缺乏深入研究。利用短路故障早期检测

技术，建立了低压系统单相短路故障仿真模型。获取全相角范围短路故障电流波形，并分析不同相角下短路电流

峰值的特点。通过短路故障电流历史数据，构建基于条件云发生器的预测规则，从而建立基于二维云的短路电流

峰值预测模型。实验结果表明，基于二维云模型的短路电流预测方法能够准确预测出短路故障电流峰值，为低压

选择性保护技术的实现奠定基础。 

关键词：低压配电系统；短路电流峰值预测；早期检测；二维云模型；不确定推理 

Short circuit current peak prediction based on two-dimensional cloud model 

CHEN Junjie, MIAO Xiren  

(School of Electrical Engineering and Automation, Fuzhou University, Fuzhou 350116, China) 

Abstract: The peak prediction of short circuit current is very important for the realization of selective protection of low 

voltage system, and it is still lack of in-depth study. By using the early detection technology of short circuit fault, a 

simulation model of single phase short circuit fault for low voltage system is established. The phase angle of short-circuit 

fault current is obtained, and the characteristics of short circuit current peak under different phase angles are analyzed. 

Through the historical data of short circuit fault current, the prediction rule based on conditional cloud generator is 

constructed, and the peak prediction model of short circuit current based on two-dimensional cloud is established. The 

experimental results show that the prediction method of short circuit current two-dimensional cloud model can accurately 

predict the fault current, which can lay the foundation for the realization of low voltage selective protection technology. 
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0  引言 

短路故障是低压配电系统常见故障之一，给供

电系统的安全运行及用户安全带来极大隐患。一直

以来，对于短路故障的研究层出不穷，因此对低压

配电系统短路故障进行深入研究，利用现代数学手

段对短路故障实现早期诊断，从故障暂态过程中提

取有用信息，实现短路故障检测及其峰值预测并采

取相应措施切除故障，对提高电网运行的安全性和

可靠性具有十分重要的意义[1]。为了快速而准确地

分断短路电路，实现全局选择性保护的要求，短路

故障早期检测作为短路故障辨识与快速切除的基础 

 

基金项目：国家自然科学基金项目资助(51377023) 

显得非常重要，在此基础上实现短路电流峰值预测，

对低压配电系统选择性保护及其断路器可靠分断具

有实际的工程应用价值[2-5]。 

现阶段低压配电系统短路故障的保护相对于故

障发生时刻有一定的滞后，这个时间段短路电流快

速增长，进行短路电流峰值预测可更全面地分析短

路电流走向，从而结合配电系统层级特点做出更为

合理且快速的判断，有效实现全局选择性保护。因

此，短路故障电流预测对配电系统的安全稳定运行

至关重要。 

国内外有多种针对短路电流预测的方法，如小

波算法和形态学相结合的方法、BP 神经网络方法、

灰色预测方法、极端学习机预测、遗传算法和 BP

神经网络相结合的算法等。但是对短路故障电流峰
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值预测的文献非常少。文献[6]采用人工神经网络对

配电系统短路故障电流的峰值进行了初步预测，但

由于短路故障电流峰值与配电系统参数、短路发生

的位置以及故障初相角等因素有关，要想获得比较

高的预测精度，必须要有庞大的神经网络训练数据，

导致训练时间长甚至难以收敛。文献[7]采用支持向

量机(Support Vector Machine, SVM)预测法，以短路

故障发生后 0.2 ms 所检测到的故障电流为依据，构

建了基于 SVM 理论的短路电流峰值预测模型，运

用遗传算法对预测模型的有关关键参数进行优化以

提高模型的预测准确度，但其在求取支持向量过程

中的二次优化运算的时间上较长。文献[8]采用极端

学习机预测，利用仿真样本对短路电流峰值预测的

ELM 网络加以训练，并应用实际配电线路短路故障

实验样本对 ELM 电流峰值预测方法加以验证分析，

ELM 相对于传统神经网络训练法速度较快，但是每

次预测出来的结果有较大偏差，鲁棒性有所欠缺。 

对于短路电流峰值的预测，快速性和准确性同

时满足，才能为短路分段与保护提供指导，结合断

路器的开断能力，并给其发出故障分断动作指令， 

减小短路带来的损害以及提高断路器开断电路的可

靠性。所以，必须针对短路故障保护的特殊需求寻

求新的更为简洁有效的预测方法。 

本文在阐述二维云模型原理的基础上，利用云

模型原理建立数学模型，用 Matlab/Simulink 对短路

电流数据进行预测研究，获得全相角范围的短路故

障历史样本数据，构建二维云预测模型，并利用该

模型对短路电流峰值进行预测，验证云模型用于短

路电流峰值预测的可靠性，并分析云模型预测相对

于其他预测方法的优点，为实现低压系统的短路故

障全选择性协调保护奠定理论基础。 

1   低压配电系统短路故障模型 

1.1 仿真建模 

短路故障的类型一般分为四种：单相对地短路、

两相对地短路、两相相间短路、三相对地短路。在

中性点接地电力系统中，以单相接地短路故障最多，

约占全部故障的 70%，而我国的低压配电系统绝大

部分是中性点接地系统[9]。因此，本文的短路故障

早期检测、短路电流峰值预测均以单相接地短路故

障为对象加以研究。 

为了对比故障相与非故障相的差别，本文采用

双支路来进行模拟仿真，并基于 Simulink 电力系统

工具箱。以 A 相接地短路为例，由检测出的电压相

角和采集到的故障后 0.2 ms的电流值来预测短路电

流峰值。建立了如图 1 所示的单相低压短路故障仿

真模型[10-12]，以获取全相角范围短路故障仿真样本。

 

图 1 配电线路仿真模型  

Fig. 1 Distribution circuit simulation model 

1.2 单相短路故障电流波形分析 

由图 1 所示的仿真线路，设置 A 相在 0.4 s 发

生单相接地短路，得出图 2 所示不同短路初相角情

况下的短路故障电流波形。由于课题组在短路故障

早期检测方面已进行了大量研究，可在 0.2 ms 左右

实现对低压短路故障的早期检测，包括对故障特征

不明显的故障相角[13-17]。由于短路电流的第一峰值

会随着故障初相角的不同而变化，故通过仿真得出

不同相角下的故障短路电流波形，以分析不同故障

初相角下短路电流峰值的特点，如图 2 所示。 
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图 2 不同故障初相角下的短路电流波形 

Fig. 2 Short circuit current waveform under different fault initial angles 

 

图 3 故障初相角为 178°时的短路电流波形 

Fig. 3 Short circuit current waveform when the fault initial angle is 178°

由图 2 可知，发生短路故障时，短路电流会迅

速增大，短时间内达到一个较大的电流峰值，不及

时检测和分断将对电器和线路造成破坏性的影响。

而且在同一个线路不同故障初相角下，短路电流的

情况不尽相同，所以这就凸显对故障短路电流峰值

预测的作用，在检测出线路发生短路故障同时可以

预测短路电流等级，配合多层级全选择性协调保护

与通信技术，更有助于做出更精准的线路分断与保

护，提高断路器开断电路的可靠性。在个别相角区

间，例如图 3，在故障初相角为 178°时，短路电流

的第一峰值将出现在 0.2 ms 之前，即出现在短路故

障早期检测之前。则对于这个相角区间的短路电流

进行第一峰值预测将没有太大意义，需对其进行电

流第二峰值的预测[8]。 

表 1 为故障初相角为 0°~180°时，通过图 1 仿

真模型获取的 18 组不同故障初相角下的短路故障
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电流数据，在检测出故障后 0.2 ms 短路电流时对应

的短路电流第一峰值和第二峰值，作为二维云模型

的训练样本。由表 1 可以看出，第一峰值随着故障

初相角的增加呈现出下降的趋势，而第二峰值随故

障初相角的变化很小。由于故障初相角为 180°~360°

的短路故障电流波形即为 0°~180°波形的反向，所

以本文仅需故障初相角为 0°~180°中的情况进行预

测。为了便于分析且考虑实际工程应用，本文以本

级线路保护断路器的额定电流(16 A)作为基准值，

将网络输入输出中的电流量转换为标幺值形式，如

表 1 中电流用 *
0.2i 、 *

M1I 、 *
M2I 表示。 

表 1 训练样本 

Table 1 Sample data 

云预测输入 云预测输出 
编号 

/( )   *
0.2i  

 *
M1I  

 *
M2I  

1 5 3.92 82.08 -82.08 

2 15 8.69 82.08 -82.08 

3 25 13.19 82.07 -82.08 

4 35 17.30 82.05 -82.08 

5 45 20.88 81.95 -82.08 

6 55 23.82 81.63 -82.08 

7 65 26.04 80.76 -82.08 

8 75 27.47 78.90 -82.08 

9 85 28.07 75.68 -82.08 

10 95 27.81 70.93 -82.08 

11 105 26.71 64.63 -82.08 

12 115 24.80 56.89 -82.08 

13 125 22.13 47.94 -82.08 

14 135 18.79 38.07 -82.08 

15 145 14.88 27.68 -82.08 

16 155 10.51 17.31 -82.08 

17 165 5.83 7.81 -82.07 

18 175 0.96 1.01 -82.07 

2   基于云模型的短路电流峰值预测 

2.1 云理论概述 

本文采用基于表征随机性和模糊性的不确定人

工智能的云模型，在不需要太多的数据样本基础上，

建立短路故障电流预测模型。而且，从人类定性语

言描述出发，云模型能够很好地实现将难以量化的

模型定性表现出来。 

云模型所表达的概念可以用云的数字特征来体

现。云的数字特征由期望 xE (Expected value)、熵 nE  

(Entropy)、超熵 eH (Hyper entropy)构成。其中： xE

是云的中心位置，或者说是相应定性概念的中心值；

熵 nE 代表定性概念的可度量粒度，反映了云模型中

可接受云滴的范围，熵越大，通常概念越宏观，也

是定性概念不确定性的度量，由概念的随机性和模

糊性共同决定；超熵 eH 是熵的不确定性的数值化度

量，在云模型中表示云的厚度[18-19]，如图 4 所示。 

 
图 4 云模型与数字特征 

Fig. 4 Cloud model and digital features 

2.2 二维云预测算法分析 

云推理是一种不确定性的推理方法，基础是不

确定性知识，通常使用 if A then B 形式来表达，其

中 A 称为规则的前件，可以是一个或多个，B 是规

则的后件，通常是一个结果。根据输入输出变量的

不同，可将其分为正向云发生器和逆向云发生器。

通常后件云发生器都是一维的，前件云发生器如果

是多维的话，可以通过一维的组合实现。本文的预

测算法为二维云，故采用 if A and B then C and D形式。

其中二维逆向云用于从历史数据中提取出数字特征，

而正向二维云则利用该数字特征和输入量进行预测。 

1) 二维逆向云 

给定符合某一正态二维云[20-22]分布规律的一组

云滴作为样本，本文样本如表 1 所示。输入为故障

初相角与发生短路后 0.2 ms 的电流值，输出为短路

电流的第一峰值与第二峰值，通过逆向云计算每组

样本对应的二维云数字特征 ( , , )x n eE E H ，计算结果

如表 2 所示，获取十组条件规则，其具体算法如下。 

Step1：样本均值和样本方差如式(1)和式(2)所示。 

1

1 n

i
i

X x
n 

                 (1)                               

2 2

1

1
( )

1

n

i
i

S x X
n 

 

           (2) 

式中： ix 为样本值；X 为样本均值； 2S 为样本方差。 

Step2：期望、熵和超熵可分别由式(3)、式(4)

和式(5)得到。 

xE X                (3) 

 
1

1

2

n

n i x
i

E x E
n 


           (4) 

 2 2
e nH S E               (5) 

2) 正向二维云 
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由逆向云所获取的二维云数字特征便可用于对

输出结果，即短路电流峰值的预测，预测过程如下。 

Step1：对每一条单规则，以 1 2( , )n nE E 为期望、

1 2( , )e eH H 为方差，生成符合二维正态分布的一个二

维随机值 1 2( , )n i n iE E 。 

Step2：根据给定的初相角和故障后 0.2 ms 电流

值 1 2( , )x x ，由步骤 1 中的 1 2( , )n i n iE E 求出各个单规则

生成器的前件中输入 1 2( , )x x 值所得到的激活强度，

即隶属度 iu 。 

          

2 2
1 1 2 2

2 2
1 2

( ) ( )
( )

=e
x x

n i n i

x E x E
+

2E 2E
iu

- -
-

           (6) 

Step3：取 iu 中最大值 1u 和次大值 2u 。其相应

的两条单规则根据给定后件的 3 3( , )n eE H 随机生

成以 3nE 为期望、 3eH 为方差的一维正态随机值

31nE 、 32nE 。 

 Step4：根据式(7)和式(8)，反计算求得在 1u 、

31nE 条件下的两个 1y 值和 2u 、 3nE 条件下的两个 2y

值(因为反计算中涉及开方，所以 1y 、 2y 值各有

两个)。 

                 

2
1 3

2
31

( )

2
1=e

x

n

y E

Eu

-
-

              (7) 

                

2
2 3

2
32

( )

2
2 =e

x

n

y E

Eu

-
-

             (8) 

Step5：各取 1y 和 2y 中的一个，使它们的距离

相对另一对 1y 和 2y 的距离要小。根据所取的两点运

用式(9)，反计算出经过此两点的正态曲线的期望值

3xE ，作为结果输出。亦可返回 Step1，循环若干次，

最终以所有期望值的平均值输出。 

1 2 2 1

3

1 2

2 ln( ) 2ln( )

2ln( ) 2ln( )
x

y u y u
E

u u

  


  
      (9) 

2.3 预测方案 

由二维云模型可知，短路电流峰值可由故障初

相角和故障后 0.2 ms 时短路电流值确定。首先根据

2.2 节的公式，通过逆向云发生器可将历史样本数据

定性概念转换为定量表达的数值表，如表 2 所示。

表 2 中通过两种前置状态数据故障初相角和故障后

0.2 ms 电流值来预测短路电流第一峰值和第二峰

值。通过对历史数据的分析，得出如下的 10 个条件

规则。 

表 2 分析所得的条件规则 

Table 2 Conclusion rules based on analysis 

初相角/(º) 0.2 ms 电流值 第一峰值 第二峰值 
编号 

xE   nE  eH   xE  nE  eH  xE  nE  eH  xE  nE  eH  

1 15 8.35 5.5 8.60 3.910 2.501 82.071 0.004 1 0.001 2 -82.079 0.000 21 0.000 08 

2 45 8.35 5.5 20.66 2.800 1.661 81.804 0.204 3 0.073 7 -82.078 0.000 36 0.000 21 

3 75 8.35 5.5 27.19 0.960 0.397 78.451 2.310 1.124 0 -82.077 0.000 42 0.000 32 

4 105 8.35 5.5 26.41 1.370 0.666 64.150 6.060 3.558 0 -82.076 0.000 36 0.000 24 

5 125 3.34 2.2 22.36 1.074 0.504 48.701 3.407 1.572 0 -82.075 0.000 17 0.000 11 

6 135 3.34 2.2 19.08 1.313 0.606 38.951 3.750 1.697 0 -82.070 0.000 83 0.000 05 

7 145 3.34 2.2 15.22 1.510 0.693 28.630 3.890 1.743 0 -82.076 0.000 54 0.000 11 

8 155 3.34 2.2 10.92 1.670 0.757 17.26 3.790 1.676 0 -82.077 0.000 56 0.000 31 

9 165 3.34 2.2 6.24 1.770 0.801 7.715 3.350 1.420 0 -82.077 0.000 23 0.000 54 

10 175 3.34 2.2 1.46 1.360 0.484 1.001 2.590 0.754 0 -82.078 0.000 41 0.000 21 

该预测方法不需要获得过多的历史数据，通过

以上的规则即可实现对短路电流峰值的预测。由于

短路初相角为 180°~360°的短路故障电流波形即为

0°~180°波形的反向，所以利用初相角为 0°~180°的

历史数据便可对初相角为 180°~360°的情况进行预

测。由上文分析，某些相角下短路电流的第一峰值

将出现在 0.2 ms 之前，即出现在短路故障早期检测

之前，对此相角第一峰值预测将没有太大意义，需

对其进行电流第二峰值的预测。 

第一峰值预测过程如下，例如对初相角为 40°、

故障后 0.2 ms 电流值为 20 A 的情况进行预测，将 

(40°, 20 A)输入正向发生器，求得各种规则下的隶属

度u，求最大隶属度 1u 和次大的隶属度 2u (取计算次

数M=100，求平均值)分别为规则 2 下的 0.601 8 和

规则 1 下的 0.007 63，根据 2.2 节算法即可求得预测

出的短路电流为 82.07，与实际值 81.74 十分相近，

表明(40°, 20 A)情况下预测结论数据集中于 82.07。 

3   预测结果与误差分析 

3.1 峰值预测结果 

通过分析全相角范围的短路电流波形，采用双

输入双输出的二维云预测模型对短路电流峰值进行
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预测。其中，两个输入量分别为预测相的故障初相

角 α及其在故障发生后 0.2 ms 的电流瞬时值的标幺

值 *
0.2i (上文提到的以电流值 16 A 为基准值)。为了使

最终确定的短路电流预测模型能适用于任意故障初

相角，利用上文仿真模型，获取了在不同故障初相

角下的 20 组短路故障测试样本(见表 3)，通过上文

所建立的规则进行预测得出预测结果，对每组样本

均进行 20 次预测，并分别统计其平均相对误差 和

最大相对误差 m 对算法预测准确度加以分析。 

对表 3 分析可知，所有样本点的平均相对误差

均在 5%以内，而且除了第 12 个样本点外，实际输

出与期望输出间的最大相对误差均小于 5%，均在

实际工程应用允许的误差范围之内，且第 12 个样本

点的相对误差变大是由于实际值减小而导致，其绝

对误差与其他样本点相比并未增大。而对于第 12

个样本点，虽然第一峰值的预测相对误差超过了

5%，但其第一峰值的绝对值很小，对实际的线路影

响较小，并不会产生误判断而造成断路器越级跳闸，

而其真正起作用的第二峰值预测误差仍在 5%以内，

并且每一组中平均相对误差和最大相对误差差值绝

对值均小于 0.5%，预测值集中于某一范围内，预测

结果准确且稳定性好，有较好的鲁棒性。 

3.2 方法对比 

为验证二维云模型在短路故障电流峰值预测的

鲁棒性及优越性，本文还利用BP神经网络、ELM(极

端学习机)进行短路电流峰值预测，对每种方法进行

若干次预测，计算各故障初相角下的第一峰值预测

的平均相对误差，并与二维云模型进行对比。由于

第二峰值变化较小，故仅用第一峰值进行对比，各

种方法的预测误差结果如表 4 所示。以平均相对误

差和作为评价算法优劣的标准，即 

1

ˆ1 n
i i

rr
i i

e e
E

n e

 
-

       

     (10) 

表 3 云预测结果及预测误差 

Table 3 Cloud prediction and prediction error 

二维云输入 云预测期望输出 云预测实际输出 平均相对误差/% 最大相对误差/% 
编号 

/( )   *
0.2i  *

M1I  *
M2I  *

M3I  *
M4I  1  2  1m

 
2m

 

1 15.60 8.720 81.440 -84.696 3 82.060 -82.079 4 0.761 2 3.089 7 0.820 3 3.170 4 

2 38.70 17.970 80.750 -83.545 0 82.090 -82.079 2 1.659 4 1.754 5 1.660 1 1.782 3 

3 40.14 20.339 81.740 -84.070 1 81.991 -82.079 1 0.307 1 2.368 2 0.319 6 2.379 5 

4 46.08 20.860 82.010 -85.161 3 81.910 -82.078 9 0.121 9 3.619 4 0.125 4 3.804 5 

5 55.80 22.188 80.630 -84.009 4 82.091 -82.079 2 1.811 2 2.297 6 1.826 4 2.356 3 

6 76.86 26.160 76.900 -83.363 1 76.025 -82.076 6 1.137 8 1.543 2 1.244 2 1.658 9 

7 82.26 27.290 76.870 -84.797 5 76.590 -82.076 6 0.364 2 3.208 7 0.770 1 3.435 8 

8 98.28 27.970 69.840 -83.221 3 72.490 -82.076 3 3.794 3 1.375 8 3.934 8 1.379 2 

9 112.86 24.683 58.368 -83.181 3 55.731 -82.075 5 4.451 7 1.329 3 4.552 3 1.368 4 

10 146.52 13.731 25.350 -80.877 5 25.240 -82.075 1 0.433 9 1.480 7 0.648 5 1.494 1 

11 151.74 11.346 19.894 -80.412 5 20.512 -82.075 0 3.106 4 2.067 4 3.454 2 2.071 2 

12 170.10 3.243 9 3.6885 -80.877 5 3.510 -82.075 0 4.839 3 1.480 6 7.306 9 1.484 2 

13 204.30 -12.800 -83.101 85.385 0 -82.191 82.079 4 1.095 1 3.871 4 1.097 2 3.910 3 

14 233.28 -22.499 -81.341 83.788 8 -82.082 82.079 1 0.910 9 2.040 4 0.915 7 2.101 4 

15 245.16 -24.924 -79.018 82.071 3 -82.170 82.078 0 3.988 9 0.008 1 4.011 7 0.008 8 

16 298.80 -25.005 -54.749 82.515 6 -54.170 82.075 5 1.057 5 0.533 3 1.313 4 0.539 1 

17 308.88 -20.135 -42.888 81.586 3 -43.440 82.075 1 1.287 1 0.599 1 1.716 3 0.616 5 

18 314.82 -18.438 -37.270 82.192 5 -36.940 82.075 2 0.885 4 0.142 7 0.897 2 0.172 6 

19 319.86 -16.700 -32.764 83.788 8 -33.411 82.075 1 1.974 7 2.045 2 2.298 2 2.336 5 

20 328.14 -13.123 -23.489 80.131 3 -23.510 82.075 1 0.085 4 2.425 7 0.121 6 2.679 3 

表 4 三种方法的平均相对误差 

Table 4 Average relative error of three methods 

模型 二维云预测 ELM BP 神经网络 

平均相对误差/% 1.71 2.19 1.93 

结合表 3 和表 4，通过异同点分析可以得出以

下结论： 

1) 三种方法的预测方法都较为准确，其中云模

型预测最为准确，相对误差基本都在实际工程应用
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允许的误差范围之内。预测相对误差最大值基本都

出现在故障初相角为 180°附近，虽然此区域第一峰

值的预测相对误差超过了 5%，但第一峰值的绝对

值很小，在电力系统中并不会产生误判断而造成断

路器越级跳闸。此时起作用的为其第二峰值，只要

第二峰值在误差 5%之内便符合工程要求。 

2) BP神经网络、极端学习机预测的误差分别为

1.93%和 2.19%。然而 BP 神经网络预测由于存在局

部最优，虽然在局部的预测效果相当理想，在个别

点会出现相对误差突增的情况，而且需要设置大量

网络训练参数，训练速度慢，这会对电力系统预测

稳定性极为不利；极端学习机方法每次预测的精度

差别较大，同样不利于实际应用。 

3) 云模型预测为不确定预测，虽然每次预测的

精度不尽相同，但都集中在某一范围内。和其他两

种预测方法相比，二维云模型预测的平均相对误差

更小，更能满足实际工程应用需要。而且二维云预

测模型可用于多输入多输出的预测，算法更灵活，

实用性更强。 

4   结论 

本文基于短路故障早期检测技术，建立单相低

压短路故障仿真模型，并结合二维云模型算法，对

单相短路电流峰值预测进行研究，得出以下结果： 

1) 通过低压配电系统短路故障仿真模型，获取

了短路故障电流历史数据。 

2) 将二维云模型引入低压配电系统短路电流

预测研究，建立短路电流峰值预测模型，实现全相

角范围故障样本预测模型的训练与测试。实验结果

表明，基于短路故障早期检测的二维云预测模型可

有效地实现短路电流的峰值预测。 

3) 分析二维云的仿真误差模型，并与极端学习

机预测、BP 神经网络预测进行对比，分析比较三种

预测模型的特点。分析结果表明，二维云预测模型

比传统预测模型具有较高的精度，满足了预测需要。 
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