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基于雾计算负荷预测的低压无源台区
故障自愈重构恢复策略
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摘　要：【目的】为提高低压台区的故障恢复智能化水平，面向低压台区故障恢复问题，提出了一种基于雾计算负荷预

测的低压无源台区故障重构自愈恢复策略。【方法】首先，为避免网络重构引发设备过载，需要提前研判网络的负荷水

平，结合低压无源台区的典型结构和雾计算通信架构的特点，设计了基于增量学习模型动态聚合的雾计算超短期负荷

预测方法。该方法内嵌两个特性互补的超短期负荷预测模型，通过动态加权的方式利用实时负荷进行模型增量学习，

并以故障事件触发的方式对低压负荷进行快速预测。此外，基于所提的雾计算负荷预测，提出了一种无线路参数的低

压无源台区开关重构自愈恢复模型，建模为混合整数二次规划问题。【结果】算例仿真结果表明，所提雾计算负荷预测

的平均绝对无标度误差主要受负荷突变的影响，可控制在 5~40之间，相对误差处于 1%~8%。【结论】在故障隔离后，所

提策略可有效完成单相负载的转供，并在保持网络辐射运行和避免设备过载的同时，尽可能维持相间负载均衡。
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ABSTRACT： [Objective] To improve the intelligence level of fault recovery in low-voltage substations， a low-voltage 
passive substation post-fault self-healing strategy based on fog computing load prediction was proposed for the problem of low-
voltage substation fault recovery. [Methods] First， to avoid equipment overload caused by network reconstruction， the load 
level of the network must be determined in advance.  Combining the typical structure of low-voltage passive substations and 
the characteristics of fog computing communication architecture， a fog computing ultra-short-term load prediction method 
based on the dynamic aggregation of an incremental learning model was designed.  This method embedded two ultrashort-term 
load prediction technologies with complementary characteristics.  It used a real-time load for model incremental learning in a 
dynamic weighted manner and rapidly predicted low-voltage loads in a fault event-triggered manner.  In addition， based on 
the proposed fog computing load prediction， a low-voltage passive substation switch reconstruction self-healing recovery 
model without line parameters was proposed and modeled as a mixed-integer quadratic programming problem. [Results] The 
simulation results showed that the average absolute scale-free error of the proposed fog computing load prediction was mainly 
affected by the load mutation that could be controlled between 5 and 40， and the relative error was between 1% and 8%.
[Conclusions] The proposed post-fault self-healing strategy effectively completed the transfer of single-phase loads and 
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maintained the inter-phase load balance as much as possible， while maintaining the radial network operation and avoiding 
equipment overload.
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0　引 言

低压配网低压台区负荷节点数量庞大、支线复

杂，结合先进通信和智算技术进行低压配电自动化

提升是当前新型电力系统建设的一项艰巨任务［1］。
考虑当前低压系统通信设施水平和环境干扰等因

素，低压系统故障自愈从理论到实践面临诸多挑战，

具有极强的研究价值和迫切的现实需求。

故障自愈需要全面感知低压输变电元件运行态

势以及负荷短期发展趋势［2］，从而制定有效的开关和

应急资源调度策略［3-7］。结合低压配网的运行环境特

点，通过在关键节点进行通信和自动开关改造，重构

网络拓扑成为相对可行的一种手段，也引起一定程

度的关注。文献［8］针对相间负载均衡问题，基于神

经网络提出了一种中低压配网协调的网络重构方

法，文献［9］面向低压光伏消纳问题，提出了一种多

目标的联络开关优化配置方法，但均没有考虑低压

故障修复期间负荷需求的变化以及低压线路参数的

获取难度。

低压故障修复时间，一般可持续数小时，短期负

荷需求变化对故障恢复策略具有显著影响 ［3］，目前的

短期负荷预测技术主要包括传统数据驱动、人工智

能以及混合预测三大类方法。传统的数据驱动法，

以 自 回 归 积 分 滑 动 平 均 模 型（auto regressive 
integrated moving average，ARIMA）［10］和模态分解［11］

等方法为代表，人工智能方法则包括长短期记忆网

（long short-term memory，LSTM）［12］、卷积神经网［13］以
及对抗神经网［14］等方法。这些方法的模型训练往往

有赖于大量样本和计算资源，此外，大量研究已探讨

了外部气象条件对负荷预测的重要性，但低压管理

业务部门获取气象与低压负荷的关联数据现阶段还

面临诸多困难，亟需一种依托存量数据开展负荷预

测以指导故障自愈的方法。相比之下，近年来发展

出的增量学习方法［15］，可以通过补充实时样本，以较

少的计算资源获取高精度的短期负荷预测。站在通

信和算力成本的角度，雾计算作为新一代边缘计算

架构，以其低廉和高效的通信优势，与增量学习的部

署环境需求具有较高的契合度［16］，应用于节点数量

庞大且性质成分相对单纯的低压负荷预测问题具有

良好的前景。

通过上述文献总结可知，低压配网故障自愈恢

复的研究方兴未艾。低压配网运行环境复杂，通信

干扰强，需要兼顾通信成本和质量提出高效的负荷

预测和自愈方法。面向该需求，本文提出一种基于

雾计算负荷预测的低压无源台区自愈恢复策略。首

先，结合低压无源台区的典型结构和雾计算通信架

构，建立了一种基于增量学习模型动态聚合的雾计

算负荷预测方法，该方法内嵌两个特性互补的 k邻域

超短期负荷预测模型，通过动态加权的方式利用实

时负荷进行模型增量学习，并以故障事件触发的方

式对故障修复期间的低压负荷进行快速预测。基于

该雾计算负荷预测方法，同时考虑到低压线路阻抗

参数不易获取的不利因素，所提策略设计了一种无

线路参数的低压无源台区开关重构自愈恢复模型，

并表达为混合整数二次规划问题。最后，通过算例

仿真展示了所提方法的应用效果。

1　基本概念与假设

首先明确本文研究的低压无源台区是指无分布

电源低压并网的传统辐射状 380 V运行台区，切合当

前绝大多数城市低压配网的实际状况。其典型结构

为，低压台区的范围起始于配变 400 V 低压侧，其出

线经由出线柜（或者 JP 柜）分接至派接箱，再由派接

箱引出至楼宇的光力柜，最终，光力柜的出线通过分

支箱按相分配入户，每个箱/柜所在位置形成一个分

支节点。按照电网部门的运行管理要求，派接箱一

般仅装配刀熔开关，其余箱柜均可装配具有“遥测、

遥信、遥控”（三遥）功能的断路器和低压监测通信单

元，通过与融合终端信息交互和轻量化的边缘计算

实现故障切断、故障隔离以及倒闸操作等高级功能。

考虑上述低压台区的软硬件环境和数据获取条件，

本文对于低压台区自愈恢复策略的研究参照经典结

论并结合生产运行经验，对设备参数以及系统操作

运行环境做出如下假设：

1）鉴于低压被动台区的电压主要由上级电网辅

以本地调压装置进行调控，节点电压在合理的供电

半径内一般可控制在额定值附近运行，满足日常的

波动负荷需求。为简化分析，本文假设低压节点电
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压为额定值。

2）因节点电压假定为额定常数，低压馈线的线

损与支路功率的平方近似成正比，该比例系数命名

为支路线损系数，用μ表示：

μ =def R
U 2 × 106  （1）

式中：R代表线路交流电阻，如 150 mm2铜缆取 0. 117 
Ω/km、150 mm2铝绞线取 0. 19 Ω/km；U为节点额定电

压（V），在低压配电网中常取额定相电压或线电压，

因为在推导线损公式时，为简化计算，通常假定节点

电压近似恒定且等于额定值；def表示“定义为”，用来

表明右边的式子是对左边符号的正式定义。

3）负荷的功率因数为常数。

4）除派接箱外，其余同类型的配电箱/柜之间均

可配置联络开关。

5）光力柜可以增配雾计算装置，用于收集户表

上报的功率信息，并配置超短期负荷预测高级应用

子模块。

2　故障自愈整体框架

面向故障恢复的网络拓扑重构属于临时性的供

电保障措施，需要精确匹配设备带载能力与故障自

愈期间低压负荷的短时动态变化，极力避免荷载能

力弱的设备承担过重的负荷而造成二次停电。本章

阐述所提雾计算通信架构，主要承担故障期间低压

负荷的预测任务。以此为基础整体介绍以自动开关

为调控手段的网络重构故障自愈执行逻辑。

2. 1　雾计算框架

低压台区自愈的通信技术需要满足分布式、低

延时、效率高的特点，雾计算是能够提供数据传输、

计算以及存储的一种窄带边缘计算架构。本文提出

的基于雾计算的低压台区自愈通信框架如图 1所示。

整体通信架构分为三层，分别为终端层、雾计算层以

及云计算层。

终端层部署在用户表计端，用于周期性地采集

用户功率、电压、电流等电气量，采用OpenADR协议，

遵照 IEEE 802. 11 （WLAN）、IEEE 802. 15 （WPAN）
或者 IEEE 802. 15. 4 （LR-WPAN）等标准，以无线组

网加密传输方式发送至雾计算层。

雾计算层部署在光力柜，按需集成中央处理器、

图形处理器以及硬盘等计算资源，作为汇集解密用

户表计信息以及收发图文指令的中转站，可提供负

荷电气量信息清洗、加密、特征提取、存贮等轻量计

算高级应用服务，实现分布式计算、信息定制上传以

及降低云端通信带宽和传输延时的枢纽作用。在信

息传输上，除了载波通信外，可以考虑采用 WiMAX、

5G等长距宽带无线接入技术［16］。
云计算层部署在台区融合终端，与光力柜雾计

算单元进行通信，提供稳定可靠的信息存储和分布

式计算任务分解等应用，主要执行低压故障自愈最

优决策的高级应用，通过事件触发分布式雾计算，可

靠快速完成故障隔离和开关状态决策的指令下发。

在物理链路层的构建上，为降低海量低压用户

信息私有通信网的组建和维护成本，上述三个信息

层之间的通信可租赁公网宽带，通过切片分网的方

式模拟私有网络进行。

2. 2　低压无源台区自愈恢复执行逻辑

基于上述雾计算通信架构，本文提出的低压无

源台区自愈恢复策略主要面向配变低压侧出口至光

力柜之间的故障，整体架构执行逻辑为，当保护跳开

故障上游开关后，故障下游的光力柜监测单元触发

“失压失流”事件信号，并广播至同台区的其他光力

柜雾计算单元。收到事件信号的雾计算单元对本地

保存的负荷样本进行预处理，并进行节点负荷功率

预测，将结果上报至融合终端，由融合终端执行“低

压开关重构自愈决策”，下达低压自动开关通断的部

署指令［17］。
所提雾计算架构的特点在于，雾计算任务和数

据通信仅受故障判据和模型更新指令等事件触发，

无故障发生的情况下，保持低功耗基础运算状态，如

模型增量学习。考虑到故障自愈涉及网络状态调

整，需要对故障期间开关上下游的负荷需求进行研

判，而本文探讨的雾计算主要承担故障修复期间的

节点负荷功率超短期预测。

图1　基于雾计算的低压台区自愈恢复通信架构

Fig. 1　Communication framework of frog computing for 
self healing of a faulted low-voltage power supplying area
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3　低压无源台区自愈恢复策略

3. 1　超短期负荷功率雾计算预测

采用雾计算负荷预测，需要考虑雾计算单元有

限的浮点运算和数据存储能力，本文提出一种基于

增量学习模型动态聚合的雾计算负荷预测方法。该

方法内嵌两个相互独立的超短期负荷预测模型，为

权衡雾计算的计算量、样本存储空间以及预测精度，

本文选择文献［15］所提方法作为其中一个内嵌方

法，并基于该方法派生出一种基于 k邻域样本替换的

超短期负荷预测方法，作为另外一个内嵌方法，分别

用 fk 和 fk - near 表示。两个内嵌模型根据实时负荷，独

立在线开展增量学习，避免囤积大量样本和通信交

互，各自的负荷预测值再经过动态加权聚合为最终

输出的负荷预测结果［18］，本文采用的动态权重递进

更新方法如式（2）所示。

ω t + 1 = arg min
ω j ∈ Rd

∑
j = 1

t

 f̄ j - ωT
j f j 2 （2）

式中： t 为当前时刻索引；f j = [ fk，fk - near，j ] 和 ω j =
[ωk，j，ωk - near，j ]分别表示历史 j时刻两个内嵌模型的独

立预测值及其权重因子；f̄ j表示 j时刻真实负荷值；

ω t + 1 是 t+1时刻使用的权重因子向量；Rd表示实数域

d维向量空间（此处 d=2，表示两个内嵌模型的权重

维度）。

由式（2）计算出动态权重后，所提雾计算负荷预

测对于故障恢复时段 T′内输出的预测结果为

ωT
t + 1 f t + i，∀i ∈ [1，…，T′]，其中 f t + i为在时刻 t+i的多模

型预测值向量。

上述雾计算负荷预测方法中，由文献［15］改进

而来基于 k邻域样本替换预测方法，目的在于与文献

［15］的负荷预测方法形成互补。主要体现在，对于

趋势变化相对平缓的负荷序列，采用 k邻域内的少量

样本，经信息融合快速输出未来预测结果，保持较高

的精度和预测效率；而当负荷序列突变时，由实时累

计预测误差触发 k邻域样本替换更新，从而“忘记”时

间跨度长的历史样本，用最新的负荷实时值更新有

限样本内的差异化特征。两个内嵌模型均利用实时

数据进行增量自学习，在训练初期，两个方法的预测

值基本相同。随时间推移，各自采用不同的机制更

新训练样本，再根据两种方法预测误差的短期回溯

表现，由式（2）持续优化学习两种方法的权重，从而

维持整体预测性能的稳定。以下结合数据结构示

意，详细阐述基于 k邻域样本替换的负荷预测方法，

如图2所示。

图 2 中，给定某个节点的一组历史负荷功率序

列，如[ x1，…，xt ]，从任意一个样本出发，如 xi，连续截

取其后 p + T′ - 1个样本构成一个标签训练样本，记

为 L i| x i，其中，包含 xi在内的前 p个样本称为特征样

本，记作 x i，而后 T′个样本称为特征样本 x i的配对负

荷真值，记作 L i。按照上述标签训练样本的定义，理

论上可以从[ x1，…，xt ]中提取出不超过 t - p - T′ + 1
个标签训练样本构成训练样本集合，即 1≤i≤t-p-T′ +
1。任意两个标签训练样本的相似程度由其特征样

本欧拉距离所量化，数值越接近 0，相似度越高。标

签训练样本（或特征样本）的 k邻域定义为与其相似

度最高的 k个其他标签训练样本（或特征样本）构成

的集合。

参照上述定义，令Kcls(x)代表与输入特征样本 x

欧拉距离最近的历史特征样本 xcls所关联的邻域样本

个数，是需要预先指定的超参数；xk(xcls )代表 xcls 的邻

域中第 k个历史特征样本；Li，j[ x]代表与输入特征样

本 x所配对的 j时段历史负荷真值，则本文定义的负

荷预测值 fk - near，j(x)计算表达式为：

           fk - near，j(x) =
∑
k = 0

Kcls( )x
wk( )xcls Li，j[ ]xk( )xcls + wcls( )x Li，j[ ]xcls

∑
k = 1

Kcls( )x
wk( )xcls + wcls( )x

（3）

其中，wcls(x)和wk(xcls )的具体表达式为：

wk(xcls ) =  xcls - xk( )xcls 2 （4）
wcls(x) =  xcls - x 2 （5）

式（3）的内涵为，在给定的训练样本集合中，提

取与 x相似度最高的特征样本 xcls 所关联邻域内标签

样本 xk(xcls )的配对负荷真值 Li，t[ xk(xcls ) ]，按照邻域

内特征样本与 xcls 的相似度（式（4）和式（5）），对

Li，t[ xk(xcls ) ]和 Li，t[ xcls ]进行归一化加权，作为给定特

征样本 x的配对预测值。

将式（3）—（5）嵌入到式（2）中进行连续的负荷

预测时，可根据实时负荷对其单独的预测误差进行

监测，当误差越限时，可利用新获取的实时数据更新

图2　“基于 k邻域样本替换预测方法”的训练数据结构

Fig. 2　Training data structure of “load forecast method 
based on k-nearest samples with replacement”
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标签训练样本库。鉴于时序数据的误差统计问题，

本文采用如式（6）所示的平均绝对无标度误差［18］

（mean absolute scaled error， MASE）。

eMASE =
1
T′∑i = 1

T 
||ωT

t + 1 f t + i - L t + i

1
t - 1 ∑

i = 1

t - 1 
|| xi + 1 - xi

（6）

式中：eMASE 为平均绝对无标度误差，用于衡量预测结

果的精度；T'为预测区间的长度；t表示训练样本区间

的长度，即用于建模的历史样本数；L t + i为真实负荷

值在时刻 t+i的观测值。

基于 eMASE，设计样本更新的误差判据，如 eMASE >
15，从而在维持训练样本库总量不变的前提下，通过

误差判据触发特征样本邻域空间的增量学习，具体

方式如下。

首先，将当前样本库[ x1，…，xt ]中所有特征样本

之间的相似度列写成矩阵形式，如下：

W t =
é

ë

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú
ú

ú
1 w1，2 ⋯ w1，t
w2，1 1 ⋯ w2，t⋮ ⋮ ⋮
wt，1 ⋯ ⋯ 1

= [w1 w2 … w t ]（7）

式中：W t为样本相似度矩阵，其大小随样本库规模 t
动态扩展；wi，j为∀i ≠ j ∈ [1，…，t]代表特征样本 x i和

x j之间的相似度；w i为相似度矩阵的列向量。

将新到的实时样本 xT′ = [ xt + 1，…，xt + T′]与当前

样本库所有特征样本之间的相似度列写成向量形

式，记作W t，T′ = [w1，T′，…，wt，T′，1]，代入式（8）进行求

解 ，如 果 矩 阵 范 数 的 差 值 g ( i* ) > 0，则 用

[ xt + 1，…，xt + T′| xt + 1 - p，…，xt ] 替 换 当 前 样 本 库 中

的L i*| x i*。
i* = arg max

1 ≤ i ≤ t
  g ( i) = |W t，T′ | - | w i | （8）

当样本库发生替换后，为节省W t的计算开销，可

以采用如下方式对W t进行最小更新。首先定义向量

W i*，T′ = [w1，T′，…，wi* - 1，T′，1，wi* + 1，…，wt，T′]，然 后 用

W i*，T′和W T
i*，T′分别替换W t中的第 i*列和第 i*行。

3. 2　低压开关重构自愈恢复策略

低压开关状态重构以各光力柜雾计算单元对于

故障修复期间的负荷预测曲线、低压台区当前开关

状态以及故障持续区间作为输入，以最大恢复负荷

为目标，生成低压遥控开关的最优运行状态决策［19］。
3. 2. 1　优化目标

低压开关状态重构的优化目标设定为在尽可能

维持三相功率均衡的情况下，低压台区总的失电负

荷最小，即：

min∑
t = 1

T′ [ ∑
i = 1

NL

M (1 - ki，t )Li，t + ηAB，t + ηBC，t + ηCA，t ]（9）
式中：NL 代表低压台区分支节点数量；M代表切负荷

的惩罚系数；考虑到低压负荷不具备连续减载能力，

引入 ki，t代表节点 i的负载在 t时刻的联网受电状态，

即 ki，t = 1表示联网取电，ki，t = 0表示断网停电；Li，t为
节点 i在时刻 t的雾计算负荷预测，即 Li，t = ωT

t f t；

ηAB，t、ηBC，t和 ηCA，t为实现三相负载均衡而引入的辅助

变量。

3. 2. 2　三相负载均衡约束

低压用户以单相供电居多，网络开关状态的调

整可能涉及不同相之间的负荷转供转带，应尽可能

时 刻 保 持 三 相 负 载 均 衡 。 为 此 ，设 置 约 束

∀t ∈ {1，…，T′}：
ηAB，t ≥ PTA，t - PTB，t， ηAB，t ≥ PTB，t - PTA，t （10）
ηCA，t ≥ PTC，t - PTA，t， ηCA，t ≥ PTA，t - PTC，t （11）
ηBC，t ≥ PTC，t - PTB，t， ηBC，t ≥ PTB，t - PTC，t （12）

式中：辅助变量 ηAB，t、ηBC，t和 ηCA，t的作用在于通过线

性化的形式约束三相功率不平衡，再经由目标函数

式（9）进行最小化，避免了直接对三相功率PTA，t、PTB，t、
PTC，t的差值进行最小化时，需要构造绝对值或者平方

项等非线性表达式的问题。

3. 2. 3　功率平衡约束

考虑到低压台区线路参数一般不易准确获

取［20］，本文提出无线路参数功率近似平衡方程，如式

（13）所示。∑
m ∈ ε ( )n

Pm，n，t + Pn，t = ∑
m ∈ ς ( )n

Pm，n，t + ln，m，t + km，t Ln，t，
∀n ∈ {1，…，NL}， ∀t ∈ {1，…，T′} （13）

式中：Pm，n，t代表跨接节点m和节点 n的支路 t时刻注

入节点 n的有功功率；Pn，t代表节点 n的源荷注入功

率；ε (n)和 ς (n)分别代表以节点 n作为功率接收和发

送端节点的支路对侧端节点集合；ln，m，t为计入支路损

耗的辅助变量，需依照支路功率的实际传输方向进

行约束。

ln，m，t的具体原理结合图 3说明如下：当定义支路

功率以流入节点 n为正方向时，若实际潮流方向与正

方向一致（见图 3（a）），则按照前文第一章内容所约

定的假设，计支路损耗为 lm，n = μm，nP2
m，n，其中μm，n为线

路（m，n）的线损系数，Pm，n为线路（m，n）的有功功率；

而 当 实 际 潮 流 方 向 反 向 时（见 图 3（b）），此 时

Pm，n < 0，且包含了 lm，n，功率损耗关系应为 lm，n = In，m =
μm，n(Pm，n + lm，n ) 2

。因此，对于式（13）中 ln，m，t的约束可

通过 big-M法具体实现如下。引入 0-1辅助决策变量

dn，m，t，∀m ≠ n ∈ {1，…，NL}， ∀t ∈ {1，…，T′}，用于代表

39



第 46 卷 电 力 建 设

http：//www. cepc. com. cn

支路实时功率方向，与规定正向一致时，取 dn，m，t = 1；
否则，取dn，m，t = 0，具体为式（14）。

Pn，m，t2Sm，n ≤ dn，m，t ≤ Pn，m，t2Sm，n + 1 （14）
式中：Sm，n代表支路的额定视在功率。

基于 dn，m，t的定义，上述对于 ln，m，t的约束可以实

现为：

μn，mS2
m，n(dn，m，t - 1) + μn，mP2

n，m，t ≤ ln，m，t ≤ μn，mP2
n，m，t（15）

-μn，mS2
m，n(1 + Sm，n ) 2

dn，m，t + μn，m(Pn，m，t + ln，m，t) 2 ≤
                                        ln，m，t ≤ μn，m(Pn，m，t + ln，m，t) 2

（16）
当实时功率与参考方向一致时，dn，m，t = 1，由式

（15）限定 ln，m，t = μn，mP2
n，m，t，而式（16）中第一项此时取

值 -μn，mS2
m，n(1 + Sm，n ) 2

， 可 以 保 证 包 含

ln，m，t = μn，mP2
n，m，t；反之，dn，m，t = 0，由式（16）限定 ln，m，t =

μn，m(Pn，m，t + ln，m，t) 2
。同理，式（15）中第一项此时取值

为-μn，mS2
m，n，保证包含了 ln，m，t = μn，m(Pn，m，t + ln，m，t) 2

。

此外，为说明本文所提的线损系数估计方法的

精度，图 4 绘出了铜、铝两种不同导线材质下，5 km、

10 kV线路输送 100 kW 有功功率时的线损随传输功

率因数的变化规律。可以看到，所提方法的估计结

果随功率因数的提高迅速逼近真值，当功率因数在

0. 95 以上时，线损误差不超过 9. 8%（与导线材质

无关）。

3. 2. 4　开关动作约束

为不失一般性，用κm，n，t代表节点m和节点 n间支

路开关在时刻 t的运行状态。κm，n，0 代表开关在故障

隔离后的初始状态，将不存在自动开关以及故障隔

离的支路共同构成的集合用 F (T′)表示，由此，开关

动作约束可表达为：

κm，n，t = 0， ∀t ∈ {1，…，T′}， ∀m，n ∈ F (T′) （17）
故障恢复期间，为避免低压开关频繁动作对用

户造成二次停电，约定“所有开关在故障自愈时段 T′
内至多动作一次”。

-κm，n，0 ≤ κm，n，t + 1 - κm，n，t ≤ 1 - κm，n，0， ∀t ∈ {1，…，T′ -
1}，∀m ≠ n ∈ B （18）

式中：κm，n，t表示支路 （m，n） 在时段 t的开关状态二进

制变量，κm，n，t = 1代表开关闭合，支路处于投入状态，

κm，n，t = 0 代表开关断开，支路处于切除状态；B表示

含开关支路所连接节点的集合。

同时，为了始终保持网络呈现辐射状运行，采用

文献［21］的方法限定开关的组合状态，表达为

式（19）。

O (κm，n，t) ≤ 0， ∀t ∈ {1，…，T′}， ∀m ≠ n ∈ B（19）
采用式（19）的辐射拓扑限定方法，其优势相较

于虚拟线路拓扑约束法，非但不增加模型的辅助变

量个数，也有助于缩减整数变量的可行域。所有环

路O (κm，n，t)仅在开关、线路等设施建成后一次性完成

离线识别即可，不占用在线计算资源。此外，还可以

根据开关运行条件，增设三相开关联动约束。

3. 2. 5　边界条件

式（20）用于避免失电负荷复电后发生二次停

电，式（21）表示受开关状态制约的支路有功约束，

cos (θm，n )为支路功率因数。

km，t ≤ kn，t +1， ∀i ∈ [1，…，NL ]， ∀t ∈ [1，…，T′ - 1]（20）
-Sm，n cos (θm，n )κm，n ≤ Pm，n，t ≤ κm，nSm，n cos (θm，n )，

∀m ≠ n ∈ {1，…，NL} （21）
综上，本文提出的基于雾计算负荷预测的开关

状态重构决策模型由式（9）—（21）构成，决策变量包

括κm，n、km，t、Pm，n，t、ln，m，t、dm，n，t和Pn，t。注意到式（15）、式

（16）包含二次非线性项，所提模型呈现出混合整数

图3　支路功率损耗与潮流方向关系示意图

Fig. 3　Schematic relationship between branch 
power loss and power flow direction

图4　不同功率因数和导线材质下损耗系数法估计的

线损与精确值之间的对比关系（U = 1 p. u.）
Fig. 4　Comparative relationship between line loss via the 

proposed loss coefficient method and accurate value 
under different power factors and conductor 

materials plus（U = 1 p. u.）
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二次规划问题的特征。现代商业求解器，如 Gurobi，
通过内置高性能的双线性插值算法，可快速解算上

述混合整数二次规划问题的高质量逼近甚至精确的

全局最优解。

4　算例分析

4. 1　算例条件与参数

考虑到不同低压配变若在低压供电区内进行互

联，将掣肘于诸多实际因素，本算例仅考虑在同台区

光力柜内以及柜与柜之间分别增设相间和母线联络

开关（三相联动），如图 5 所示。L1—L9 等 9 个单相低

压负荷的信息收集与处理均在各自出线所在光力柜

的雾计算单元内完成。当相电压取 220 V时，同时假

设所有单相线路均为 4×150 mm2铜缆，根据式（1）可

计算支路线损系数 μ=2. 42×106 W·kW-2·km-1。线路

长度统一设定为 3 km，单相支路和联络开关的额定

视在功率取为 100 kV·A，线路功率因素取 0. 9。低压

配变和母线容量视为无穷大。

基于雾计算负荷预测的低压开关重构自愈策略

采用跨平台语言 Julia（Ver 1. 10. 4）开发，并调用

Gurobi求解混合整数二次规划问题。以下通过算例

仿真论证所提雾计算负荷预测的精度，并展示和讨

论开关重构自愈策略的应用效果。

4. 2　负荷预测精度验证

截取开源数据文献［22］中UTC时间跨度为 2024 
年 5月 5日至 2024年 6月 3日“DEOK”地区 5 min采样

间隔的负荷曲线，将时间戳相同的负荷数据取平均

值后缩小为 1/106，用于模拟低压单相负荷（共计 8375
个数据点，如图 6所示），用于验证本文所提雾计算超

短期负荷预测方法的预测精度。以前置预测时间 4 h
为例，即T′=4 h，其他超参数设定包括 t = 4T′，初始权

重 ω = [0. 99，0. 01]，Kcls(x) = 10。 总 体 而 言 ，t 和

Kcls(x)越大，越有利于提高预测精度，但计算量也会

随之增大。鉴于实际应用中的负荷样本特性和雾计

算硬件计算能力存在差异，本文将 t和Kcls(x)视为超

参数，可根据精度需要和计算效率通过试探法（trial 
and error）进行离线权衡。为了简化说明，将以下参

与比较的算法分别命名为M1、M2和M1&M2。其中，

M1方法代表原始的 k邻域预测方法，M2方法为改进

的“基于 k邻域样本替换预测方法”，M1&M2 是本文

提出的“基于增量学习模型动态聚合的雾计算负荷

预测方法”。

仿真实验过程如下，首先选择原始低压负荷曲

线的前 70% 作为初始训练样本，每次实验以当前训

练样本最后 t个数据作为特征样本，预测其后T′时段

的负荷（共计 240个预测点），并与实际值进行比较，

求取 eMASE。一次仿真结束后，方法 M1的训练样本向

前步进一个数据点，而方法M2按照自身的误差出现

越限情况，即 eMASE > 15，判断是否有必要更新训练样

本。方法 M1&M2 仅需要按照 M1 和 M2 的历史回溯

误差表现根据式（2）更新权重。其后，特征样本也向

前步进一个数据点，重复上述仿真实验过程，直至遍

历到原始负荷曲线的最末尾数据。将上述完整实验

过程中三种预测方法产生的 MASE 汇总于图 7。以

M1 的预测误差为基准参考，可以清晰地观察到，M2
方法因引入了增量学习的机制，训练样本随误差变

化动态更新，某些时刻的预测性能优于 M1 方法，但

图5　低压台区仿真测试系统

Fig.  5　Illustrative test system representing a low-voltage 
transformer-supplying district

图6　原始低压负荷模拟曲线

Fig.  6　The original low-voltage load simulating data series
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整体预测误差波动比较明显。造成二者预测误差表

现差异显著的原因在于，M1方法训练样本虽然也是

动态变化的，但只截取最新的负荷曲线，不记忆早期

样本特征，而 M2 方法是以初始样本作为基准，按照

误差阈值有选择地替换训练样本，力图维持有限样

本的差异化。

而 M1&M2 方法通过权重优化跟踪内嵌 M1 和

M2 的误差变化，如图 8 所示，始终赋予历史误差较

小方法更高的权重，整体的误差表现明显优于任何

一 种 单 一 方 法 ，单 点 预 测 的 最 大 绝 对 误 差 为

547. 51 W。最后需要说明的是，M1 和 M2 方法均需

维持 t个样本，所提方法 M1&M2 共需维持 2t个样

本，在本算例中，2t = 8T′ = 8 × 240 = 1290个，内存

占用甚低。

再截取同一时段其他 8个地区的负荷曲线，重复

上述仿真实验过程，三种方法的预测误差汇总于图

9，这 8 个地区缩写对应美国主要的电力公司或电网

运营商，多见于 PJM 电力市场的成员单位中。其中，

AEP（American Electric Power） 是美国最大的电力公

司 之 一 ，总 部 位 于 俄 亥 俄 州 ；AEP 子 公 司 AP
（Appalachian Power） 主要服务弗吉尼亚州和西弗吉

尼 亚 州 的 阿 巴 拉 契 亚 地 区 ，而 ATSI（American 
Transmission Systems， Inc.） 则负责俄亥俄州及周边

的 输 电 网 络 。 位 于 伊 利 诺 伊 州 的 COMED
（Commonwealth Edison） 是芝加哥地区的主要供电

商，隶属于 Exelon 集团；DAYTON（Dayton Power & 
Light Company，现名 AES Ohio） 则是俄亥俄州代顿市

的电力供应商。DOMINION（Dominion Energy） 总部

在弗吉尼亚州，是覆盖美国东部多个州的大型能源

公司；DUQUESNE（Duquesne Light Company） 服务宾

夕法尼亚州匹兹堡地区；而 EKPC（East Kentucky 
Power Cooperative） 则是一家电力合作社，主要为肯

塔基州农村地区供电。

仿真结果进一步佐证了所提方法的精度优势，

且具有良好的鲁棒性。通过综合比较发现，预测误

差较大的时段与原始负荷突变时刻基本一致。究其

原因，本文所提的增量学习方法仅保存固定长度的

近期历史样本，无法从中预知突增突减幅度较大的

负荷特征，稍逊于长短期记忆网以递归方式保存更

加久远样本特征的能力，但却在计算和通信资源的

消耗上占据明显优势。上述仿真实验结果表明，本

文所提的雾计算超短期负荷预测方法在占用较低存

储和计算资源下，能够通过增量学习的方式，保持较

高的负荷预测精度。

在计算时长方面，现阶段主流的时序负荷预测

方法，如长短期记忆网、深度学习等，需要足量的历

史数据以及算力作为算法效率保障。鉴于雾计算存

储空间和浮点运算能力方面的限制，为实现算法的

公平比较，除文献［15］的方法外，再选择一种对算力

要求不高的极限学习机预测方法［23］参与比较分析，

两种方法应用于滚动超短期负荷预测的CPU耗时以

及 MASE 对比如图 10 和图 11 所示。可以看到，所提

方法的整体计算效率明显占优。建立这种优势的原

因在于，参与比较的极限学习机方法，需要更多的矩

阵运算，且在增量学习过程中，不能很好地区分当前

负荷和早期负荷的时序特征。而所提方法的增量学

习机制基于计算量较低的信息融合技术，且引入了

式（8）的轻量化矩阵更新范式，所以在预测耗时和精

度上都取得了更好表现。

图7　三种预测方法误差随预测时间前向步进的变化

Fig. 7　MASE of the three compared forecasting methods 
against stepping-forward time instances.

图8　所提方法的优化权重随预测时间前向步进的变化

Fig.  8　Optimized weighting parameter values of the 
proposed method against stepping-forward time instances
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4. 3　故障自愈仿真

图 5 中，假设短路发生在 2024 年 5 月 26 日 21：
55 ，位置为派接箱和三个光力柜之间，上述 9条负荷

在对应时刻的预测曲线，分别对应故障下游的 L1—L9
故障自愈期间的负荷需求。所有联络开关故障自愈

的初始时刻均处于断开状态，应用本文所提的“低压

开关重构自愈恢复策略”，经离线环路识别，该拓扑

共包含 32 767 个潜在环路。开关优化状态见表 1。
从表中结果可见，总体上光力柜故障后，通过光力柜

之间的三相母联开关（BI-BII 和 BII-BII）以及柜内的

单相开关（L1-L2、L1-L3、L2-L3、L4-L5、L4-L6、L5-
L6、L7-L8、L7-L9 以及 L8-L9）相互配合，可以完成单

相负载的转供，并在保持网络辐射运行的同时，尽可

能维持相间负载均衡。如光力柜 I高压开关跳开后，

从第 3 个恢复时段开始，A、B 两相负载因预测值较

低，通过闭合 L1-L3、L2-L3，将其均衡给C相转带，同

理，当故障造成光力柜 II高压开关跳开时，因光力柜

BIII的负载相对较重，算法没有选择闭合BII-BII的母

联开关，仍然选择闭合 BI-BII，联络开关的决策状态

图9　三种预测方法对于不同地区标识的

负荷预测平均绝对无标度误差

Fig.  9　MASE’s of the three compared forecasting methods 
applied to differentiated load curves by area identifiers

图 10　所提M1&M2方法与基于极限学习机的预测方法应用

于滚动超短期负荷预测的CPU耗时对比

Fig.  10　CPU time consumption of the proposed M1&M2 
against the extreme machine learning based method， 

both methods are applied to the rolling ultra short 
term load forecasts

图11　所提M1&M2方法与基于极限学习机的预测方法应用

于滚动超短期负荷预测的MASE对比

Fig.  11　MASE of the proposed M1&M2 against the 
extreme machine learning based method， both methods 
are applied to the rolling ultra short term load forecasts
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与光力柜 I保持一致。同时注意到，如果不进行短期

负荷预测，而采用常数负荷模型，开关决策结果在

1~4 h 内显然应维持不变，而表 1 的仿真结果表明，

故障恢复期间的负荷波动对于开关的动作时序决策

确会产生影响，这一现象与文献［3］的结论趋同，显

示出短期负荷预测对于低压故障自愈的重要意义。

5　结 论

本文提出了一种基于雾计算架构的低压无源台

区故障自愈恢复策略。该策略基于雾计算的通信架

构，包含了增量学习模型动态聚合雾计算负荷预测

方法，以较低的样本存储对故障期间的负荷功率进

行快速预测。通过实际数据的仿真对比表明，所提

雾计算负荷预测的平均绝对无标度误差主要受负荷

突变的影响，可控制在 5~40之间，相对误差处于 1%~
8%。结合该方法对于低压台区节点负荷预测的能

力，建立了一种无低压线路参数的低压开关自愈恢

复策略，通过算例验证了所提策略在故障隔离后，可

有效完成单相负载的转供，并在保持网络辐射运行

和避免设备过载的同时，尽可能维持相间负载均衡。

作为一种新兴的边缘计算架构，本文对雾计算

架构下的低压配网故障重构问题开展了理论研究。

雾计算的优势还有待结合软硬件条件进行持续而深

入的探索，譬如，低压故障重构策略的具体执行，如

何考虑数据安全、通信质量与环境干扰的交互问题

是本文后继工作努力攻克的方向。
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表1　低压开关故障自愈重构优化结果
Table 1　Optimized operation status of low-voltage circuit breakers under the proposed self-healing strategy

开关编号

BI
BII
BIII

BI- BII
BII- BIII

BIA
BIB
BIC
BIIA
BIIB
BIIC
BIIIA
BIIIB
BIIIC
L1-L2
L1-L3
L2-L3
L4-L5
L4-L6
L5-L6
L7-L8
L7-L9
L8-L9

光力柜 I故障

1 h
○
-

-

-

○
-

-

-

-

-

-

-

-

-

○
○
○
○
○
○
○
○
○

2 h
○
-

-

-

○
-

-

-

-

-

-

-

-

-

○
○
○
○
○
○
○
○
○

3 h
○
-

-

-

○
○
○
-

-

-

-

-

-

-

○
-

-

○
○
○
○
○
○

4 h
○
-

-

-

○
○
○
-

-

-

-

-

-

-

○
-

-

○
○
○
○
○
○

光力柜 II故障

1 h
-

○
-

-

○
-

-

-

-

-

-

-

-

-

○
○
○
○
○
○
○
○
○

2 h
-

○
-

-

○
-

-

-

-

-

-

-

-

-

○
○
○
○
○
○
○
○
○

3 h
-

○
-

-

○
○
○
-

-

-

-

-

-

-

○
-

-

○
○
○
○
○
○

4 h
-

○
-

-

○
○
○
-

-

-

-

-

-

-

○
-

-

○
○
○
○
○
○

光力柜 III故障

1 h
-

-

○
○
-

-

-

-

-

-

-

-

-

-

○
○
○
○
○
○
○
○
○

2 h
-

-

○
○
-

-

-

-

-

-

-

-

-

-

○
○
○
○
○
○
○
○
○

3 h
-

-

○
○
-

-

-

-

-

-

-

-

-

○
○
○
○
○
○
○
○
○
-

4 h
-

-

○
○
-

-

-

-

-

-

-

-

-

○
○
○
○
○
○
○
○
○
-

注：“○”表示该开关在对应时段处于闭合（投运）状态；“-”表示 该开关在对应时段保持断开状态。
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