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摘  要 

为提高传统配电网中压馈线合环电流估算或预测准确性和适应性，本文提出了一种基于卷积神经网络

(Convolutional Neural Network, CNN)和门控循环单元(gated recurrent unit, GRU)的配电网中压馈线

合环电流预测方法。首先，利用数据采集与监视控制系统获取历史负荷数据、电网结构参数以及运行方

式等数据并进行预处理。其次，将预处理后的海量数据按时间滑动窗口构造为连续的特征矩阵作为输入，

最后，利用CNN-GRU混合模型建立输入特征与合环电流的映射关系，生成基于CNN-GRU的中压馈线合环

电流预测模型，进而实现其回归预测。借助DIgSILENT/PowerFactory和MATLAB 2020a软件，案例分

析在贵州某城市配电网中展开，预想场景仿真和3组6条馈线合环试验结果初步表明所提的基于CNN-GRU
的数据驱动方法能提升合环电流估算或预测的准确性和适用性，与其他模型CNN、GRU相比R2值分别由

79.91%，87.7%提高到99.68%，验证了所提的模型具有较高的准确性和可行性，相关结论与讨论对配

电网智能化技术研发有一定参考价值。 
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Abstract 
In order to improve the accuracy and adaptability of estimating or predicting the closed-loop cur-
rent of MV feeders in traditional distribution networks, this paper proposes a method of predict-
ing the closed-loop current of MV feeders in distribution networks based on Convolutional Neural 
Network (CNN) and Gated Recurrent Unit (GRU). Firstly, the data acquisition and monitoring con-
trol system is used to obtain and pre-process the historical load data, grid structure parameters 
and operation modes. Secondly, the pre-processed massive data are constructed as continuous 
feature matrices according to the time-sliding window as input. Finally, the CNN-GRU hybrid mod-
el is used to establish the mapping relationship between the input features and the loop current to 
generate the CNN-GRU-based medium voltage feeder loop current prediction model, and then 
realize its regression prediction. With the help of DIgSILENT/PowerFactory and MATLAB 2020a 
software, the case study is carried out in a city distribution network in Guizhou Province. The si-
mulation of the envisioned scenario and the results of three sets of six feeder loop closing tests in-
itially show the effectiveness and adaptability of the proposed method, and the related conclu-
sions and discussions are of reference value for the development of intelligent technologies for 
distribution networks. 
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1. 引言 

为了减少用户停电时间，减轻直接或间接的社会经济损失[1]，我国城镇区域绝大多数中压线路都采

用了双端电源供电[2] [3] [4]。当某个母线、开关或馈线需要检修或者发生故障时，该母线、开关或馈线

上的多电源供电的负荷通过中压馈线合环操作进行转移[5] [6] [7]，将负荷转移到与之相连的其他母线或

馈线上，从而实现不停电倒负荷操作[8] [9] [10]。然而，在执行中压馈线合环操作过程时，如果合环前合

环点两端母线的电压大小、相位存在较大差异，往往会引发很大的合环电流，导致中压馈线保护动作。

合环过程中，若发生短路故障，或危害操作人员的人身安全和影响电网的安全稳定运行。因此，面向智

能电网建设，为减少客户平均停电时间，提升电力用户满意度，以“计划工作零停电和故障停电趋零”

为目标，在配电网馈线转供电合环操作之前，对配电网馈线路合环电流进行估算或预测十分必要。 
目前，实际配电网操作人主要依据经验[11] [12]决定何时和是否可以进行合环操作，这样会导致合环

操作具有一定的盲目性，存在合环后过流跳闸导致操作不成功的情况，降低了配电系统的供电安全性和

可靠性。近年来，国内外已有一些关于中压馈线合环电流估算或预测等安全性分析的研究报道，但存在

以下局限性。其一，从研究应用对象的角度来看，受限现有配电网主要馈电线路场景，文献[13]中研究应

用对象主要考虑为无新能源发电接入的配电网馈线，文献[14]分析了中压配电网不同合环操作的特点以及

对系统运行的影响，但都并未针对新型配电网中新能源发电接入的馈线进行分析，其二，从合环电流估

算或预测的边界条件角度来看，文献[15] [16]中负荷水平往往采用当前时段负荷或最大负荷值，并未结合
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馈线合环转供电计划的预期时段做负荷预测。其三，从合环电流估算或预测的数学模型或算法的角度来

看，文献[17] [18]中主要采用简化等值模型驱动的确定性评估方法，该类模型计算准确性较好，具有估算

的便捷性，以及应用的可行性。然而，该类方法本质上属于一种确定性的模型驱动方法，对于中压馈线

运行中的拓扑结构、负荷类型和大小、新能源发电接入类型和大小、运行方式等建模复杂性和边界条件

随机性等的适应性较差。 
随着大数据和人工智能技术的发展[19] [20]，卷积神经网络(Convolutional Neural Network, CNN)算法

具有高效特征提取能力，门控循环单元(gated recurrent unit, GRU)具有专门处理时间序列问题的能力，在

电力系统领域有了较为深入的研究和初步应用。为此，从数据驱动的角度[21] [22]，本文提出一种基于

CNN-GRU的中压馈线合环电流预测方法，以贵州某市配电网典型中压馈线为例，DlgSILNET和MATLAB 
R2020a 的仿真分析以及现场初步实测结果表明了所提方法的准确性、适用性和有效性。 

2. 合环电流的特征分析与合环操作可行条件 

2.1. 合环电流的特征分析 

在构建合环电流预测模型之前，首先需要确定合环电流预测样本的特征和标签。合环电流特征指的

是影响合环电流大小的电网特征，主要具有以下几个方面：从主网的角度来看，包括发电机的开机方式、

电源的等值阻抗、系统的运行方式、新能源注入的大小以及位置等；从配电网的角度来看，包括各节点

的电压幅值和相角、合环馈线的传输功率以及各负荷的有功功率和无功功率等；从合环操作角度看，包

括合环操作位置、合环操作类型、合环操作时段以及线路切断情况等。本文考虑到合环操作后线路最大

的合环电流可能是流过合环操联络开关处的电流 Iloop以及合环线路两端线首的电流 IA，IB，因此，将上

述三个测量点的电流作为合环电流预测模型的样本标签。 
考虑到影响合环电流大小的主要因素，本文选取的合环电流特征为：合环馈线两端电压幅值、电压

相角、馈线阻抗、馈线传输功率、馈线拓扑变化情况、馈线负荷以及主网的运行方式等，合环电流可表

达为：  

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ){ }loop , , , , 1I t f P t Q t U t H t I t= −                          (1) 

式中： ( )loopI t 表示 t 时刻合环电流值； ( )P t 表示 t 时刻合环馈线负荷有功功率； ( )Q t 表示 t 时刻合环馈

线无功功率； ( )U t 表示 t 时刻合环馈线两端母线电压幅值； ( )1I t − 表示馈线合环前时刻馈线初始电流；

( )H t 表示 t 时刻系统可测其他数据。 

2.2. 合环操作可行条件 

除了考虑合环稳态电流，一般在合环开关闭合后的半个周波内(即 0.01 s)，环路中将会出现较大的合

环冲击电流，其最大有效值计算式如下： 

M loopI KI=                                       (2) 

式中：IM为合环线路最大冲击电流；Iloop为合环线路稳态电流；K 为冲击系数，一般取 1.62 [23]。 
中压馈线通常配备三段式电流保护来保护线路，由于冲击电流在合环后约半个周波出现，所以冲击

电流主要对无时限电流速断保护(即电流保护 I段)产生影响，而合环稳态电流将会对限时电流速断保护(即
电流保护 II 段)和定时限过电流保护(即电流保护 III 段)产生影响，但为了能够最大限度的保护馈线线路，

通常采用定时限过电流保护(即电流保护 III 段)来保护线路。 

act.I rel k.maxI K I′=                                     (3) 
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rel Ms
act.III re L.max

re re

1 K KI I I
K K

= =                               (4) 

式中： relK ′ 为可靠系数，取 1.2~1.3，Ik.max 为最大运行方式下变电站母线上的三相短路电流，Iact.I 为一段

保护动作电流，Krel 为可靠系数，取 1.25~1.5，KMs 为自起动系数，一般取 1.5~3，Kre 电流继电器返回系

数，取 0.95，IL.max为正常运行时的最大负荷电流，Ire为继电器动作电流，Iact.III为三段保护动作电流。当

合环开关闭合后合环稳态电流不超过线路的最大允许载流量和定时限过电流保护整定值，合环冲击电流

不超过无时限电流速断保护整定值即可判定为合环成功。 

3. 基于 CNN-GRU 的馈线合环电流预测模型 

 
Figure 1. The structure of CNN-GRU 
图 1. CNN-GRU 结构 

 
由式(1)可以看出合环电流计算参数较多，在环网线路参数不足的情况下可由神经网络对线路潮流的

历史数据进行训练，这样即可得到相应的映射关系预测得到馈线的合环电流。本质上，馈线合环电流是

一类连续时序变量，其预测在机器学习领域属于一个回归问题。因此，可通过获取其直接或间接连接的

网络潮流数据构造其预测输入模型。目前，关于利用机器学习和深度学习进行回归预测模型有长短期记

忆网络(Long Short Term Memory Neural Networks, LSTM)、CNN、GRU 等。其中，CNN 是一种深层前馈

网络，常用于处理多个阵列数据，例如时间序列、图像和音频频谱图等[24]。它的卷积层可对原始数据提

取特征量，深度挖掘数据的内在联系，池化层能够降低网络复杂度、减少训练参数，从而实现输入数据
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与输出之间的逻辑关系的高效提取。而 GRU 是 LSTM 网络的一种变种，是一种特殊类型的循环神经网

络[25]。该算法通过在隐层结构中增加重置门和更新门，解决了传统循环神经网络(recurrent neural network, 
RNN)反向传播中梯度消失和梯度爆炸的问题，收敛速度更快。相比 LSTM 三个门结构参数更少，并缩短

了模型的训练时间，GRU 神经元内部结构如附录图 A1 所示。数学描述式如附录式 A-1 所示。激活函数

公式见 A-2，A-3。 
基于 CNN 的高效特征提取能力，以及 GRU 在时序输入数据挖掘的性能优势，考虑合环电流的时序

特性，借助现有的预测研究成果。本文构建了一种基于 CNN-GRU [26] [27]的合环电流预测模型，相较于

其他预测模型，本模型具有较高的预测精度，且训练收敛速度较快。其模型结构如图 1 所示。 

4. 方法流程和准确性评价指标 

所提方法流程图如图 2 所示，包括离线训练和在线预测两个过程。在离线训练过程中，首先调度人

员确定合环操作边界条件。根据边界条件的操作类型利用配电网的历史数据或软件仿真数据建立样本集，

设计该 CNN-GRU 合环电流预测模型。其次，将获取的数据集以及样本标签值划分为训练集，验证集，

测试集，利用 CNN 进行训练集中数据进行特征提取获取合环电流预测高维特征，再输入到 GRU 进行合

环电流预测模型训练，迭代更新模型参数直至满足合环电流预测指标。最后，用验证集进行合环电流预

测模型验证，设计出不同合环操作类型的 CNN-GRU 合环电流离线训练模型。在线应用过程中，首先通

过 SCADA (Supervisory Control And Data Acquisition)系统在线采集合环操作线路附近主要支路潮流和母

线电压等数据，并对拟合环馈线所在母线开展负荷和新能源发电出力预测。其次，利用前述离线训练好

的模型对拟合环操作馈线进行某时刻或某时间区间内的合环电流预测。其具体步骤如下： 
1) 合环边界条件确定：包括运行人员选择待合环的线路，合环操作类型，指定中压线路合环计划操

作时间范围，确定期望时间段的高压和中压配电网运行方式； 
2) 数据采集：在 SCADA 等系统中获取历史数据，涉及配电网调度部输电线路和变压器等电网结构

参数和运行方式数据，发电和负荷水平数据、分布式能源出力、相关合环馈线电流历史数据等； 
3) 数据预处理：对历史数据进行数据清洗，包括删除异常值，通过插值方法填充缺省值，并将数据

进行归一化转换到 0~1 的范围区间，去除数据的单位限制，将其转化为无量纲的纯数值[28]； 
4) 神经网络训练、生成：通过时间错位的方法处理清洗后的数据，形成训练数据，生成适应模型结

构的输入格式，调节 CNN 网络的输入层，隐藏层，全连接层，以及卷积步长，卷积核等网络结构参数，

以达到更优预测结果，根据合环操作类型设计相应的基于 CNN-GRU 的深度学习模型，实现合环电流预

测模型的训练，生成其合环电流离线预测模型； 
5) 合环电流在线预测：获取实时负荷数据，针对该计划操作时间范围开展负荷预测和分布式电源出

力数据预测，利用步骤 4 训练好的离线预测模型开展阶段性合环电流预测以及不同位置合环电流预测结

果，包括馈线 A 首端、馈线 B 首端以及合环开关三处稳态电流，即 IA、IB 和 Iloop； 
6) 输出结果与展示：先对预测结果反归一化，得到合环电流预测值，利用式(2)计算出馈线的最大冲

击电流，根据式(4)和式(5)的判定条件对比合环馈线线路最大容许载流量，以及继电器动作值给出预计合

环时段推荐。 
此外，为测评合环电流预测的准确性，参考文献[29]，选择均方根误差(Root Mean Square, Error, RMSE)，

平均绝对误差(Mean Absolute Error, MAE)，绝对百分误差(Mean Absolute Percentage, Error, MAPE)，以及

决定性系数(Coefficient of determination, R2)等作为准确性指标。其中，R2 用于模型性能比较，该指标越

接近 1 表明准确率越好。同时，为衡量合环电流某个时刻的预测准确率，选取绝对百分比误差(Absolute 
Percentage Error, APE)作为点预测准确性的评价指标。上述指标具体数学表达如附录公式 A-4 到 A-8。 
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Figure 2. The flow chart of the proposed methodology 
图 2. 所提方法流程图 

5. 案例分析 

5.1. 数据处理与样本生成 

为测试所提方法的有效性，以贵州某城市配电网中压馈线合环试验为例，利用 DIgSILENT 建立了一

个包括 3 组来自不同变电站的 6 条 10 kV 馈线及其上级电网简化系统模型。该模型包括 4 座 500 kV 变电

站，16 座 220 kV 变电站。根据前期 10 kV 馈线详细建模和简化建模研究，本文中 10 kV 馈线采用三段负

荷等值建模[17]，负荷按照馈线总长度的百分之三十，百分之五十，百分之八十处进行三段等值，其地理

接线示意图如附录图 A3 所示。图中该组合环馈线分别来自 110 kV 变电站 ZCB 和 SFB。为了获取不同运

行方式下合环电流预测所需的输入数据样本，可参考文献[30]借助 DIgSILENT 软件来模拟 SCADA 系统

中各节点年度历史负荷数据。通过 DIgSILENT 模拟 11 种不同的年负荷分布(G0, G1, G2, G3, G4, G5, G6, 
H0, L0, L1, L2)。每种负荷曲线的建模方法相同，分为 4 个季节，每个季节由工作日和非工作日组成，非

工作日又分为周六和周日，因此每个季节的负荷均由三个日负荷分布构成，如冬季中的周一到周五的日

负荷分布均为工作日–冬，周六的日负荷分布为周六–冬，周日的日负荷分布为周日–冬。四个不同季

节时间分配定义如表 1 所示。 
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Table 1. Definition of seasons 
表 1. 季节的定义 

季节名称 起始日 起始月 结束日 结束月 

冬季 1 十一月 20 三月 

春季 21 三月 14 五月 

夏季 15 五月 14 九月 

秋季 15 九月 31 十月 

 
本文采集了合环馈线相关母线的历史负荷数据，以及主要邻近变电站接入的光伏发电数据。其余负

荷数据生成均采用本文模拟的 11 种负荷，如附录图 A2。采集的负荷数据进行了缺省值填充和归一化，

从而得到时间间隔为 15 分钟的年负荷分布曲线。这样，可得到全部负荷数据与光伏发电数据。其中，一

个典型母线负荷和一个典型光伏出力曲线如图 3，图 4。 
将上述负荷和发电数据等导入 DlgSILENT 构建的配电网简化系统模型中，借助其准动态仿真模块，

获取各运行方式下样本数据。共计获取不同运行方式下 35,040 个随机样本以及相同的标签，其中输入特

征包括上级电网等值负荷有功功率，无功功率，母线电压幅值，馈线有功负荷，馈线无功负荷，等 86 个

潮流数据，标签为合环联络开关处，两馈线首端处电流。训练测试样本按照 8:2 划分，即构造 28,032 个

随机样本作为离线训练集，其中 7001 个形成在线测试样本。相关算法程序在 MATLAB 2020a 中编写和

执行。 

5.2. 模型参数确定 

为了得到包括模型最大迭代步长，初始化学习率，最小迷你批处理，模型卷积层数，以及 GRU 回归

层数等最优模型参数，通过多次训练，观察其预测指标，不断迭代，最终确定其结构参数，详细参数见

表 2。 
 

 
Figure 3. Load curve of a bus 
图 3. 某母线有功负荷曲线 
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Figure 4. Active power of a photovoltaic station 
图 4. 某光伏发电功率曲线 

 
Table 2. The parameters of the CNN-GRU model 
表 2. CNN-GRU 模型结构参数表 

名称 尺寸 步长 

输入层 86*1*1 / 

卷积层 1 3*1 2*1 

平均池化层 1 2*1 2*1 

卷积层 2 3*2 2*1 

平均池化层 2 2*1 2*1 

卷积层 3 3*1 2*1 

平均池化层 3 2*1 2*1 

GRU1 128 / 

GRU2 64 / 

全连接层 1 128 / 

全连接层 1 64 / 

全连接层 1 3 / 

回归输出层 3*1 / 
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当进行合环电流预测输出时，合环联络开关 Iloop处的学习效果远不及 IA 以及 IB 处，这意味着只要

保证 Iloop处预测误差满足要求即可。其原因或在于输入特征采集了 IA 与 IB 合环之前的电流分布规律加

大了模型的学习速率，Iloop处于合环末端，导致学习效果较低。因此，本文通过控制变量法，设置不同迭

代步长，以及不同批处理下观察 Iloop 处合环电流预测误差对比结果，最终确定预测模型网络结构参数。

相关实验对比见表 3。 
 

Table 3. The prediction errors about Iloop under different conditions 
表 3. 不同参数下合环电流 Iloop 预测误差表 

批处理 迭代 MAE/% MAPE/% R2/% RMSE 

12 5 0.70 13.62 87.70 0.0127 

24 5 0.79 16.51 86.93 0.0131 

32 5 0.77 14.47 87.06 0.013 

64 5 0.98 19.93 80.76 0.0159 

64 10 0.93 16.55 85.60 0.0138 

64 15 0.84 16.16 84.49 0.0143 

64 20 0.68 13.48 89.79 0.0116 

128 15 0.652 11.32 88.63 0.0236 

128 20 0.14 3.64 90.20 0.036 

128 25 0.17 3.30 99.68 0.002 

128 30 0.25 4.6 92.36 0.004 

 
由表 3 可见，当迭代步长次数 25 次，批处理为 128 时，R2 值达到 99.68%，其他预测预测误差相对

较小，故本文预测模型设置迭代步长为 25，批处理大小为 128。初始学习率为 0.002，L2 正则化系数为

0.0002。 

5.3. 仿真结果分析 

为表明所提模型的准确性，本文通过仿真实验，利用 GRU，CNN 与所提模型进行了预测结果比较。

三种模型利用相同的训练集样本进行训练，利用相同的测试集对同一组馈线合环电流进行预测。三种模

型采用了相同的输入数据，其中CNN，GRU网络隐含层层数及每一隐含层的神经元数量和所提CNN-GRU
网络相同。本次测试选择在线预测测试集中的样本集，即在测量间隔为 15 分钟的情况下，预测样本为

96 个。 
图 5~7 分别为各模型下 IA，IB 和 Iloop的预测结果。同时，相关预测偏差汇总于表 4。利用(2)综合分

析三处测量点合环冲击电流，结果与本文式(3)，式(4)对比，合环操作后，馈线 B 首端电流 IB 明显比合

环之前降低，处于安全范围内。但是馈线 A 首端电流 IA 以及联络开关处合环电流 Iloop均在部分时段明显
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超过保护值。因此，上述时段该组馈线不宜进行合环操作，进而建议上述馈线应结合负荷预测在负荷低

谷时段进行合环转供电操作。 
由表 4 可见，对于 IA 和 IB，三种模型预测结果与仿真实验的实际值偏差均不大，准确性均较好。

但对于 Iloop，CNN、GRU 以及 CNN-GRU 模型的 R2 值分别为 79.91%，87.7%，99.68%，表明了所提模

型的有效性和较好的准确性。 
 

 
Figure 5. Prediction results from different models about IA 
图 5. 不同模型的 IA 预测结果 

 

 
Figure 6. Prediction results from different models about IB 
图 6. 不同模型的 IB 预测结果 
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Figure 7. Prediction results from different models about Iloop 
图 7. 不同模型的的 Iloop 预测结果 

 
Table 4. Prediction errors of different models 
表 4. 不同模型预测偏差 

测量点 模型 
偏差指标 

MAE/% MAEP/% R2/% RMSE 

IA 

CNN 0.92 0.89 99.30 0.0122 

GRU 0.98 1.62 99.12 0.1366 

CNN-GRU 0.29 0.48 99.93 0.0038 

IB 

CNN 0.89 3.4 99.31 0.0123 

GRU 0.81 3.22 99.36 0.0119 

CNN-GRU 0.19 1.03 99.97 0.0022 

Iloop 

CNN 1.37 28.46 79.91 0.0163 

GRU 0.7 13.6 87.7 0.0127 

CNN-GRU 0.17 3.3 99.68 0.002 

5.4. 实测结果分析 

为进一步测试所提模型的有效性和适应性，利用所提 CNN-GRU 模型开展了贵州某城市配电网不同

变电站 3 组 6 条馈线的合环电流预测。结合前述方法，获得离线训练模型后，通过 SCADA 系统获取相

关母线电压，线路潮流，拟合环馈线首端有功功率，无功功率等数据，并导入训练好的模型，进行合环
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电流预测。需要说明的是，这 3 组 6 条馈线合环试验时，暂仅采集了馈线首端电流 IA，IB，未同步采集

到联络开关处合环电流 Iloop，故仅给出三组馈线 IA，IB 预测值与实测值对比，见表 5。 
 

Table 5. Comparison between predicted and experimental values of loop current 
表 5. 合环电流预测值与实测值对比 

合环馈线 测量点 试验值/A 预测值/A APE/% 

ZDX IA 198 190.38 3.8 

FHX IB 110 100.73 8.4 

ZTH IA 240 225.06 6.2 

FPX IB 39 41.6 6.2 

ZXH IA 280 288.39 2.9 

FYX IB 102 92.84 8.9 

 
由表 5 可见，这 3 组 6 条馈线合环电流预测值的绝对百分比误差均在 10%以内，初步表明了所提模

型的有效性和适应性。可为配电网调度人员开展中压馈线合环操作提供辅助决策信息。 
此外，值得说明的是，所提方法的耗时主要在模型训练过程，合环电流预测过程需要的时间较少，

如：前述模型平均训练时间为 22.23 s，平均预测时间为 0.049 s。 

6. 结论 

本文提出一种基于 CNN-GRU 的配电网中压馈线合环电流预测方法。借助 MATLAB 2020a 和

DlgSILENT，以一个贵州某城市配电网为例，仿真和实测结果初步表明了所提方法的有效性，此外有以

下结论和认识： 
1) 不同边界条件下的仿真测试结果表明，相较于 GRU，CNN，所提 CNN-GRU 模型有较好的准确

性。 
2) 贵州某城市配电网 3 组 6 条中压馈线合环试验结果与预测结果的 APE 均小于 10%，表明了所提

模型的有效性和较好的适应性。 
3) CNN-GRU、迁移学习等，或对于未来大规模分布式电源接入的新型配电网中压馈线合环电流预测

等有较好的应用前景。 
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附录 A 

 
Figure A1. Basic unit of GRU network 
图 A1. GRU 网络基本单元 
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式中：rt表示重置门状态，zt表示更新门的状态，Ht表示当前时刻候选集的状态，ht表示当前时刻的状态

记忆变量，yt表示当前时刻的输出向量；Wr，Wz，WH，Wo，分别表示各状态单元的权重系数；xt表示输

入向量， 1th − 上一个时刻的状态信息，I 表示单位矩阵向量，σ表示 sigmoid 激活函数；φ 表示 tanh 激活

函数；其中σ与φ 的数学表达如下： 
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e
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x x
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e e
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∑
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i i
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y y
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−
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式中：N 表示合环电流测试样本个数 i 为序号； pred
iy 表示合环电流预测值； real

iy 表示实际合环电流值； real
avy

表示合环电流实际值的平均值。 
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Figure A2. The load profiles simulated by DIgSILENT 
图 A2. DIgSILENT 模拟的负荷曲线 
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Figure A3. The schematic diagram for a distribution system in Guizhou 
图 A3. 贵州某城市配电网中压馈线合环示意图 
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