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基于场景构建的电压暂降特征量随机评估方法 
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摘要：电压暂降幅度与持续时间分布是电压暂降的主要特征量，也是敏感负荷损失预估及治理方案选择的重要依

据。但现有随机评估方法往往存在计算量大、精度低等不足，使得分析得到的电压暂降特征值难以进行实际应用。

针对配电网节点众多、负荷变化特征明显等特点，选择将场景法应用于电压暂降特征量随机评估中。首先通过

K-medoids 聚类方法进行节点类别划分及典型节点选取。其次通过节点加权网络等值实现了配电网初始运行状态

的多维场景降维处理。进而结合短路故障概率分布曲线及网络阻抗折算，提出了典型电压暂降场景集生成方法。

最后以某配电网网架结构为例，计算了其供区内敏感负荷点处电压暂降特征量，验证了方法的有效性与可行性。 
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Abstract: The distribution of voltage sag amplitude and duration is the main characteristic quantity of voltage sag, and it is 

also an important basis for sensitive load loss estimation and treatment scheme selection. However, the existing stochastic 

evaluation methods often have shortcomings of needing a lot of calculation and having low accuracy. This makes it difficult 

to apply the obtained characteristic value of voltage sag in practice. In view of the characteristics of distribution network with 

many nodes and obvious load variation, the scenario method is applied to the voltage sag characteristic evaluation. First, the 

K-medoids clustering method is used to classify the node types and select the typical nodes. Secondly, a multidimensional 

scene dimension reduction of the initial operation state of the distribution network is realized through the node weighted 

network equivalence, and then the short-circuit fault probability distribution curve and network impedance conversion are 

combined to propose a generation method of a typical voltage sag scene set. Finally, taking a distribution network structure as 

an example, the characteristic value of voltage sag at sensitive load points in the power supply area is calculated to verify the 

effectiveness and feasibility of the method. 
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0  引言 

随着尖端制造产业的快速发展，用户对电压暂

降故障的敏感程度大幅提高，也因此产生了巨大的

经济损失[1]。在电压暂降治理过程中需要事故数据

进行参考，不准确的电压暂降监测数据会造成资源 
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的极大浪费。然而电压暂降监测工作起步晚、周期

长[2]，尚不具备工程应用价值，因此需要进行电压

暂降特征量随机评估研究。据统计数据显示，短路

故障是电压暂降事故的最主要成因，因此，对此类

电压暂降特征量进行随机预测是电压暂降优化治理

的前提[3]，但现有的随机预测方法往往存在精度低、

计算量大等缺点[4-5]，需要引入新的电压暂降特征量

预测方法。 

现有的电压暂降研究方法主要可分为 3 类：
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1) 临界距离法。临界距离法是一种用于分析发生短

路故障后能够对敏感负荷点造成干扰的供电区域范

围的方法。文献[6-7]在暂降幅值计算过程中，加入

了黄金分割法的极值计算过程，提高了运算效率；

文献[8]将临界故障点的确定简化为二次函数根的

求解问题，并引入数值分析方法加快收敛速度；此

类方法能够计算得到敏感负荷的电压暂降有效治理

范围，但无法得到电压暂降特征量具体分布情况。

2) 故障点法。故障点法是一种用于分析短路故障发

生后不同位置暂降特征量的方法。文献[9]采用组合

负荷模型的等效算法进行暂降计算，通过积分加权

求和实现快速配网暂降评估，提高了运算速度；文

献[10]利用历史故障数据的故障位置法和状态估计

法相结合，得到电压暂降状态方程，并利用量子行

为粒子群算法得到优化问题的最优解。但此类方法

仅能得到少数几种情况下电压暂降分布情况，进行

电压暂降特征量评估计算量大，且不具随机特性。

3) 随机预测法。随机预测法是根据暂降事件相关影

响因素发生概率进行蒙特卡洛随机抽样特征量分析

的方法，文献[11-12]将负荷变化、保护继电器故障

清除时间的不确定性、网络元件的故障率以及设备

对电压暂降敏感度的变化、不确定性引入随机分析；

文献[13]将分布式电源对电压暂降的影响引入分析

计算；文献[14-15]使用 Power factory 等软件对电压

暂降发生环境进行直接仿真；文献[16]提出了基于

深卷积神经网络的电压暂降估计方法，将运行状况、

故障位置与特征引入随机性分析。但此类方法计算

量大，计算时间长，在大区域配电网电压暂降特征

量评估中应用受限。 

场景构建的方法能够将随机变量转化成少数几

个确定变量进行分析，极大地降低了计算量的同时，

保留了数据的随机特性，能够很好地运用到电压暂

降特征量评估计算中。文献[17]通过蒙特卡罗随机

抽样的方法得到场景集，并采用后推削减算法提取

出典型场景；文献[18-19]引入拉丁超立方随机抽样

的方法，降低了相同精度下的抽样次数；文献[20-21]

利用Wasserstein距离指标并应用最优分位点选取的

方法对功率概率分布曲线进行离散化处理得到场景

集，再应用聚类方法得到典型场景，进一步提高了

计算效率。由于场景法计算量小又能够保留数据随

机性的特点[22]，本文将场景法应用到电压暂降的特

征量分析计算中。 

综上所述，本文提出一种基于场景构建的电压

暂降特征量随机评估方法。首先，通过聚类算法进

行不同时刻功率监测数据聚类，得到配电网运行状

态基础场景，其次从短路故障类型、相位、发生位

置入手，建立短路故障事故集，结合各类随机事件

发生概率，提取出电压暂降典型场景。然后，考虑

初始电压的网络阻抗折算方法进行短路计算分析，

降低场景法计算维度，得到敏感负荷点处的电压暂

降幅值，并结合继电保护机理，考虑各场景下断路

器保护触发时间，得到电压暂降持续时间；最后，

以实际配电网网架结构为例，计算敏感负荷点电压

暂降特征量，对本文方法进行验证。 

1   配电网运行状态多维典型场景生成方法 

为得到敏感负荷处电压暂降特征量应首先对配

电网基础运行场景进行构建。这里基于网架结构与

相关历史监测数据，通过 K-medoids 聚类算法将同

类型相似节点进行等效处理，简化数据维度；其次

应用节点权重系数计算方法，将配电网网络简化成

加权单节点配电网络群，对不同时刻功率监测数据

进行聚类，以得到配电网运行状态典型场景。 

本文采用囊括了传统负荷节点、分布式光伏节

点、分布式风电节点、电动汽车充电桩节点的监测

数据作为基础场景。场景数据包含 24×365 个监测采

样时刻的视在功率图，场景维数高，数据规模大。其

中类别相同的负荷，功率变化趋势是非常相似的，为

降低数据计算维度，首先通过节点功率特征量提取，

节点聚类对其按照功率波动特征进行进一步区分。 

为去除随机波动性影响，对节点功率数据取均

值，并进行归一化处理，建立包含时间维度的
dT 维

数据空间，则每个节点的功率波动特征可以用向量

表示，即 

1 2(| |,| |, ,| |)
d

o o o o

k k k T kD D D D        (1) 

式中，
d

o

T kD 为模长归一化后的节点 k 在 T 时间维度

d 时刻点的功率变化幅值。 

提取节点功率特征后对初始场景进行降维处

理，这里选用 K-medoids 聚类方法进行节点类别划

分及典型节点选取。K-medoids 聚类又名中心点聚

类，是一种将全部对象划分至 N 个类别，并选取 N

个实际对象作为每一类的代表，即“中心点”。 

设初始聚类中心数目为 2n  ，按式(2)选取聚

类中心。 
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在按照与聚类中心夹角大小完成了组别划分之

后，同一组别内的中心点可能会发生偏移，需按照

式(3)对其进行修正。 
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图 1 场景聚类示意图 

Fig. 1 Scene clustering diagram 
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得到新的聚类中心后，按照式(4)重新进行类别

划分，不断重复迭代，直至满足判别条件。 
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式中： C

m


D 、 C

m


D 分别表示更新前后的聚类中心；

D

表示聚类迭代误差允许上限，满足判定条件后得到

聚类场景集 C
S ，实现了横向压缩处理。 
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得到的事故前聚类场景生成应用于电压暂降特

征量评估中，需要考虑每段供电线路上产生的电压

降，这里考虑功率大小、线路阻抗、前端供电电压

对电路阻抗进行折算，将同类节点按照均值功率大

小比例折算到各个节点中，得到整个配电网络节点

的典型功率场景。 

2   电压暂降典型场景构建方法 

在得到整个配电网基础运行场景后，基于配电

网结构参数，建立短路故障概率分布曲线；其次，

基于继电保护分段原则，得到短路故障持续时间概

率分布曲线；最后，提取出包含短路阻抗、持续时

间、故障类型、发生概率的典型暂态故障场景，并

结合第 1 节的稳态场景，即可计算出敏感负荷点处

电压暂降特征量。 
2.1 考虑初始电压的网络阻抗折算方法 

进行电压暂降特征量评估首先需要计算短路故

障发生前后敏感负荷点 m 处的供电电压大小。 

图 2 为短路故障网络示意图，其中
SZ 表示电源

与变压器之间线路阻抗折算值，
TZ 表变压器阻抗的

折算值， fZ 表示短路阻抗大小，
k mZ Z、 表示节点

k、m 处供电线路的线路阻抗，
load loadk mZ Z、 表示节

点 k、m 的等效阻抗大小。 

 

图 2 短路故障网络示意图 

Fig. 2 Schematic diagram of short circuit fault network 

初始电压的不同，会影响到 m 点的短路计算结

果，这会使得不同位置、相同短路阻抗情况下，电

压暂降计算结果有所不同，导致生成短路故障位置

场景时增加了一维变量。因此首先通过网络阻抗折

算，将电压值折算到短路阻抗上，降低在电压暂降

位置场景生成计算时的数据维度。 

设在发生短路故障后， (1) 1 A0f fU k U ， (2)fU   

2 A0fk U ，其中，k1、k2 在不同类型短路故障时的大

小不同，但是其是与状态不相关的固定值。计算出

M 节点的正、负序电压大小，如式(6)所示。 
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      (6) 

为去除初始电压 UfA0 对短路计算的影响，将其

大小折算到短路阻抗大小上，如式(7)所示。 
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结合式(6)与式(7)进行计算，即可得到短路阻抗

大小。 
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对于不同短路故障类型、不同相序，折算阻抗

大小都不相同，最终推算得到短路阻抗大小为 
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按式(9)对短路故障位置阻抗进行折算，即可得

到能够适用于短路位置的典型场景生成计算的概率

密度分布曲线。 

2.2 考虑持续时间与故障位置的故障场景生成 

在持续时间与短路故障阻抗概率分布曲线建立

后，通过场景法将概率分布曲线转化成几个确定场

景，提高计算精度，减少计算次数[23]。对于任一类

短路场景来说，其主要包含短路故障位置和短路持

续时间两个要素[24]，因此是一个二维场景生成计

算，在假定 I、II 段保护正常，不需要后备 III 段保

护的情况下，I、II 段保护跳闸时间不可重叠，其生

成的典型场景也不应存在持续时间处于 I、II 段保护

中间位置的情况，应引入罚函数进行概率距离计算。 

首先，按照短路位置，继电保护跳闸时间以 65%

为 I、II 段保护的分界线，分别绘制其概率密度分布

曲线，如图 3 所示。 

 

图 3 分段概率密度函数曲线 

Fig. 3 Sectional probability density function curve 

在此基础上，对各段分布函数分解成短路阻抗

概率密度曲线和断路器跳闸时间概率密度曲线两部

分进行离散化，再对离散结果进行两两组合，即可

得到三维概率密度函数曲线的离散化结果。短路故

障基础场景为 

 IE IIE IA IIAF F F F F          (10) 

总共可分为 4 个大类，包括接地短路 I 段保护、

接地短路 II 段保护、相间短路 I 段保护和相间短路 II

段保护。每一个场景用 3 个变量进行描述见式(11)。 

  i i i i it Z k PF            (11) 

式中：ti、Zi表示继电器跳闸时间和短路阻抗；ki表

示继电保护跳闸类别标识，对应 4 类场景，分别取

值为 1、2、3、4；Pi表示基础场景 i 的发生概率。

由于离散后得到的场景数量很多，需要进一步通过

聚类进行场景数量削减，提取典型故障场景。 

2.3 典型电压暂降场景生成方法 

应用 K-means 聚类方法，对场景集进行削减得

到典型电压暂降场景。首先需要对不同场景间的距

离进行测度。选用加权欧式距离结合类别识别的场

景距离测度方法如式(12)所示[25]。 

2 2( , ) ( ) | | ( , )EF i j i j F i j i jd t t Z Z f k k   F F  (12) 

式中：
F 表示加权距离计算中短路阻抗变量和持续

时间变量的权重比值； ( , )i jf k k 为对不同场景类别

识别的函数，若 i jk k ， ( , )i jf k k 取一个很大的值，

若 i jk k ， ( , )i jf k k 取值为 1。这样便强制地避免了

不同类型短路故障之间聚类组合的问题。 

由于短路阻抗大小和持续时间大小对于电压暂

降来说是同样重要的变量，为避免单位变化对典型

故障场景生成的影响，对
F 取式(13)所示。 

2max min

max min

( )F

t t

Z Z






            (13) 

设基础场景数量为 N，并取初始典型场景数量

为 n。首先对上述基础场景按照式(14)进行排序。 

 2 2( ) 100 ik

EF i i F id t Z  F         (14) 

得到了排序结果后，按照不同类型短路故障场

景的概率对初始场景进行数目分配，并根据等分原

则选取初始聚类中心 C

iF 。 

在得到了初始聚类中心后，根据聚类中心，按

式(15)对各个场景进行组别划分。 

{ | ( , ) ( , ), }F C C

i j EF j i EF j kd d k i  ≤G F F F F F  (15) 

式中， F

iG 表示与第 i 类聚类中心相似的聚类分组。

在得到新的聚类分组后，各组聚类中心会发生偏移，

则按照式(16)进行聚类中心更新。 

 

F
j i

F
j i

F
j i

F
j i

j j

C

i

j

j j

C

i

j

P Z

Z
P

P t

t
P

















 












F G

F G

F G

F G

            (16) 

得到新的聚类中心后，需要按式(17)进行收敛

判别。 
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(new) (old)

1

( , )
n

C C C

i EF i i ZT

i

P d 


 ≤F F      (17) 

若满足收敛条件，则聚类完成，若不满足，则

返回至式(16)重新进行聚类分组，不断循环直至满

足要求为止。其发生概率大小为 

 
F

j i

C

i jP P


 
F G

             (18) 

至此本文提出的基于场景构建的电压暂降特征

量随机评估方法运算流程如图 4 所示。 

 

图 4 电压暂降典型场景生成流程图 

Fig. 4 Flow chart of typical scene generation of voltage sag 

3   算例 

为了进一步证明所提出算法的有效性，选取某

实际配电网网架结构如图 5 所示，其中：共包含传

统负荷节点 119 个、电动汽车充电桩节点 7 个、分

布式光伏发电节点 6 个、分布式风力发电节点 2 个。 

选用 1 年 8 760 个监测节点、134 个数据节点的

数据矩阵作为基础场景，在此基础上，对传统负荷、

电动汽车充电桩按照功率波动特征进行节点聚类。

通过提取节点功率特征值进行节点聚类处理[26]，将

传统负荷分为 4 类，电动汽车充电桩分为 2 类，传

统负荷各类典型节点依次为 80、103、119、10，电

动汽车充电桩典型节点分别为 6 和 3。再对网络节

点进行加权处理，计算得到 8 类节点权重值大小进

行典型场景聚类，得到 8 个节点典型场景生成结果

如图 6 所示。 

 

图 5 某地 119 节点配电网络示意图 

Fig. 5 Schematic diagram of 119 node distribution 

network in a certain place 

 

图 6 典型场景生成结果示意图 

Fig. 6 Schematic diagram of typical scene generation results 

对于故障场景，首先根据继电保护设置参数，

绘制出短路器跳闸概率分布曲线。由于本文分析的

配电网络电压等级为 10 kV，一般选用过流保护继

电保护原则，其断路器跳闸时间参数设置如表1所示。 

表 1 断路器继电保护设置参数 

Table 1 Relay protection setting parameters of circuit breaker 

保护类型 时间设定/s 保护类型 时间设定/s 

相间过流 I 段 0.40 接地过流 I 段 0.25 

相间过流 II 段 1.00 接地过流 II 段 0.75 

相间过流 III 段 1.90 接地过流 III 段 1.60 

取其各自整定时间的 10%作为正态分布的标准

差，绘制出不同类型短路故障保护时间概率分布曲

线。按照 K-mediods 聚类方法，生成 4 类持续时间

基础场景，每类场景取数量为 10，如图 7 所示。 

再结合式(8)，基于网架结构与图 6 中的典型运

行场景，得到短路阻抗概率分布曲线，如图 8 所示。 

按照继电保护范围比例，对 I 段保护生成 65 个

基础场景，对 II 段保护生成 35 个基础场景，结果

如图 9 所示。 
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图 7 持续时间基础场景示意图 

Fig. 7 Duration basic scenario diagram 

 

图 8 短路阻抗概率分布曲线 

Fig. 8 Probability distribution curve of short circuit impedance 

 

图 9 短路阻抗基础场景生成结果 

Fig. 9 Short circuit impedance basic scenario generation results 

再对两类场景进行相互组合，得到基础场景集，

并对其进行场景聚类得到 125 个典型场景，如图 10

所示。 

在此基础上，通过短路计算，即可得到 119 节

点电压暂降特征量评估结果如图 11 所示。 

从图 11 的评估结果可以看出，存在两个明显的 

 

图 10 典型电压暂降场景 

Fig. 10 Typical voltage sag scenarios 

 
图 11 电压暂降特征量评估结果 

Fig. 11 Evaluation results of voltage sag characteristics 

集中分部区域，符合算例中过流 I 段及过流 II 段的

触发情况。评估结果中的持续时间概率分布情况符

合实际正态分布情况，例如 I 段保护是线路全长的

70%，根据正态分布置信度，在 0.25±0.025 s 电压

暂降持续时间中的概率为 1.68%，本评估结果为

1.45%；实际统计数据中短路故障引起的电压暂降

深度大多集中在 0.6~0.9 p.u.，事故分布概率为

83.29%[27]，图中评估结果为 86.72%。因此，本计

算结果与实际统计数据基本相符，考虑初始电压分

布进行电压暂降随机预估，在降低计算维度的基础

上保证了预测结果的精确性，场景法可以被应用于

电压暂降特征的随机评估中，弥补了以往方法中计

算量大、精度低的缺点。 

4   结论 

本文基于场景构建的方法，进行电压暂降特征

随机评估。为去除初始网络状态对不同位置电压暂

降特征量计算的影响，将初始电压折算到短路阻抗

中，为场景生成进行降维处理，并通过聚类算法提

取出典型场景。最后通过相序短路计算，得到各个
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场景下的电压暂降特征量，绘制出电压暂降特征量

概率分布曲线。最终以 119 节点网络进行算例计算，

得到了敏感负荷点处电压暂降特征量，验证了算法

的可行性。 
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