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摘要：针对传统基于无线传感器的配电网故障检测模型对大数据环境下的配电网故障数据存在诊断准确

率低、故障诊断耗时较长以及经济效益较低的问题，设计基于大数据的配电网故障诊断预测模型，其采用RS-
IA模型对大规模故障信息进行智能搜索，计算出最优约简得到决策规则，实现对配电网故障发生位置的初步

定位。采用基于模糊积分的故障诊断预测模型，根据初步诊断结果确定发生故障的候选元件及模糊测度值，

根据拓扑信息以及元件的诊断结果形成不同相关联度的支持度集合，采用模糊积分融合技术确定模糊积分值

构成故障可能性指标集合，根据该指标确定配电网故障发生的准确位置。实验结果说明，所设计模型能提高

大规模配电网故障诊断的精度，缩短诊断用时，提高配电网的安全性。
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Abstract: The fault data of distribution network based on traditional wireless sensor fault detection model is

based on large data environment，which is low in diagnostic accuracy，time-consuming in fault diagnosis and poor in

economy. A distribution network fault diagnosis model based on large data was designed，which makes use of the

intelligent searching ability of RS-IA for large-scale fault information and the optimal reduction of calculation

decision rules to realize the initial location of distribution network fault. The fault diagnosis and prediction model

based on fuzzy integral determines the candidate component faults and fuzzy measure values according to the

preliminary diagnosis results，forms the related support set of different components according to the topological

information and diagnosis results，determines the fuzzy integral value set of fault probability index by using the fuzzy

integral fusion technology，determines the accurate distribution position of fault in the network according to the index.

The experimental results show that the design model can improve the accuracy of the fault diagnosis of the large-scale

distribution network，shorten the diagnosis time and improve the safety of the distribution network.
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程晓磊，等

随着社会经济的发展和人民生活水平的不

断提高，电力系统能够直接影响人们的日常生

活，配电网使用者对电网的安全性和可靠性的要

求越来越高。随着人口数量的剧增，电荷负载不

断加重，导致配电网中的数据量呈现海量增长趋

势。大数据环境对电网结构造成对配电网故障

诊断和预测的难度逐渐增大，配电网的安全问题

日益突出[1]，配电网安全事故频频发生。构建可

以预测大数据环境下配电网故障发生位置的故

障诊断模型是提高配电网可靠性和安全性的重

要手段[2]。传统基于无线传感器的配电网故障诊

断预测模型，对大数据环境下的配电网数据实施

诊断过程中，存在故障位置判断不准确且耗费大

量时间、配电网的经济效益较低的严重问题[3]。
因此，文章设计基于大数据的配电网故障诊断预

测模型，增强对配电网故障检测的正确率，促进
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配电网的循环利用，提高配电网的生命周期，节

约经济成本。

1 基于大数据的配电网故障诊断预

测模型

1.1 基于RS-IA模型的故障定位

本文基于大数据的配电网故障诊断预测模

型，故障定位利用的是一种基于粗糙集理论的免

疫 算 法（rough-set-immune-algorithm，RS-IA）模

型，RS理论能高效地对不准确、模糊的数据进行

有规律的总结，总结其中的深层含义；IA可对故

障信息进行大规模智能搜索[4]，削弱冗余数据的

干扰并寻找最优解。本文利用 RS-IA模型进行

配电网故障诊断位置的定位步骤如下：

1）根据配电网的相关理论，构建配电网故障

诊断预测挖掘数据库；

2）对故障发生位置特征进行提取，确定与之

对应的条件属性和决策属性；

3）根据步骤 2）确定的属性特征，将配电网的

故障转化为RS决策表；

4）将RS决策表的求约简问题转变为求区分

矩阵最小约简数的问题，并利用 IA进行求值；

5）从得到的最简约简集合中获得所需规则；

6）根据得到的规则对配电网发生故障位置

进行诊断预测，利用 IA求解最小约简数算法，步

骤如下：对决策属性D对条件属性C的依靠值KC

进行计算[4]，并假设Cone (C ) = ∅，依照顺序将条件

属性中单个存在的属性进行剔除且 a ∈ C，若存在

KC - a ≠ KC，即 得 到 Cone (C ) = Cone (C ) ⋃ a，核 用

Cone (C )表示；若 KC - a = KC，此时的 Cone即为最佳

的属性约简。

本文对初始抗体群的编码方式采用二进制

的编码，条件属性C与抗体长度相对应，抗体中基

因表示条件属性是否保留，0表示抛弃该条件属

性，1表示进行约简计算时保留该条件属性。初

始化核的条件属性对应位取 1并进行保留，其它

位保留还是抛弃随机选取[5]，因此得到抗体表达

式为[0，1，1，…，0，1]，该式即为初始抗体群N。通

常对计算结果的满意度用亲和力表示，文章计算

抗原和抗体的亲和力，其中亲和力值越大，表示

得到的数据可信度越高，本文采用适应度函数的

倒数为亲和力函数，适应度函数表达式如下：

faxv = A × N - lvN
+ (1 - A ) × K （1）

式中：N为条件属性的数值；lv为抗体 v中包含“1”
的数量，与进行约简完毕后的条件属性的数量相

同；K，A分别为抗原和抗体的依赖程度以及调节

因子。

对两个抗体的亲和力进行计算：

fayvw = 1
1 + d iffervw （2）

式中：d iffervw为抗体间结合强度的大小，大小不同

表明相同抗体位置携带不同编码基因数量不同。

计算抗体 v的种群计算公式如下式所示：

Rv = 1N∑w = 1
N

facvw （3）
其中

facvw = ìí
î

1 facvw > Tac1
0 其他

式中：Tac1为确定的固定免疫选择值。

应对抗体进行促进或抑制操作[5]。促进操作

可增大抗体的多样性，提高亲和力，但抗体浓度

过高时亲和作用可能被抑制，需要降低抗体浓

度，记忆库中的数据应随时更新；抗体之间不断

进行交叉变异构成下一代的新抗体群，若满足最

终条件则结束，否则回到步骤3）。

由计算得出的最优属性的约简，进而得到决

策规则，可将配电网故障诊断与决策规则相结

合，对配电网故障发生位置进行迅速定位，实现

配电网故障的初步诊断。

1.2 基于模糊积分的故障诊断预测模型

基于上文获取的配电网故障初步诊断结果，

将电网的拓扑关系与之结合，计算各故障信息对

故障元件的支持度，采取模糊积分的信息融合实

施故障判断，可以对样本训练和拓扑变化问题进

行改进[6]，使故障诊断的效果得到加强。提高配

电网大数据的运算速率可诊断出多种故障，是实

现高效、快速诊断和预测大数据环境下配电网故

障位置发生的重要手段。本文基于大数据的配

电网故障诊断预测模型的综合诊断框图如图 1所
示。图中，基于RS-IA模型获取的配电网初步故

障信息，对该故障信息进行数据预处理，再对故

障元件实施初级判断，在此判断基础上融合配电

网的拓扑关系实施模糊积分故障诊断，得到配电

网故障诊断结果。

故障信息预处理功能为确定发生故障元件

同时进行信息分类，当配电网系统发生故障时，

系统会自动进行故障位置断开[7]，造成部分区域
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发生断电，初步判断故障位置在断电区域，接下

来即进行断电区域故障诊断。通过实时接结线

分析法判断故障位置前后的拓扑结构差异，实现

对故障位置的准确定位，故障发生位置处的电力

元件即为故障元件。本文基于大数据的配电网

故障诊断预测模型对继电器进行简化，在输入故

障信息前还需对故障信息进行解析和分类[8]，如
添加第一和第二后备保护，将高频、差动以及过

流等保护措施划分归类。

图1 故障诊断框结构图

Fig.1 Structure diagram of the fault diagnosis box
1.2.1 数学描述模糊积分

数学角度分析模糊积分是基于模糊测度的非

线性运算，模糊积分概念的提出主要目的是利用其

进行解决各相互独立因子之间存在的交互影响。

假设一个非空集合X，Y是集合X下的一个非

空子集，现规定集合 Y的非负数的广义实数集函

数u:Y → [ 0,∞ ]是模糊测度，并且满足如下特点：

1）u (ϕ ) = 0 u (X ) = 1(正则性 )；
2）∀A,B ⊂ Y, A ⊂ B⇒ u ( A ) ≤ u (B ) (单调性 )；
3）limn→ ∞

[ u ( fn ) ] = u [ limn→ ∞
( fn ) ] fn ∈ Y,一个单

调集列。应用过程中，通常集合X为有限集合，可

忽略连续性规定。

若 得 到 的 模 糊 测 度 结 果 还 符 合 条 件 ：

∀A,B⊂ Y,A⋂ B = ϕ，∃λ>-1，且 μ ( )A⋃ B = μ ( )A +
μ ( )B + λμ ( )A μ ( )B ，可将 μ称为满足 λ-律，其中

模糊测度经常用 gλ表示。对处于单点集上的测

度 gi = g ( { xi} ) ,i = 1,2,…,n,xi ∈ X进行定义，其含

义为第 i个故障信息的模糊测度[9]。当各诊断方

式的模糊测度值被确认后，可依照下式：

1 + λ =∏
i = 1

n (1 + λgi ) （4）
能够得到唯一确定λ > -1且λ ≠ 0。

依照函数 f ( x )各个故障信息的客观数值对

集合 X排序，降序排列形式如 f ( x1 ) ≥ f ( x2 ) ≥ …≥

f ( xn )，则模糊测度g ( xi )的求解过程如下：

g ( xi ) = g ( { x1} ) （5）
g ( xi ) = g ( { xi} ) + g ( xi - 1 ) +

λg ( { xi} )g ( xi - 1 ) i = 2,3,…,n （6）
常用的模糊积分方式为 Sugeno模糊积分和

Choquet模糊积分，但Sugeno模糊积分自身舍弃可

加性[10]，在应用过程中限制作用较明显，本文为规

避该问题，模糊积分方式应用Choquet模糊积分。

当确定集合 X的模糊测度 g后，能够得到函

数关于模糊测度g的Choquet模糊积分表达式：

E = ∫fdg =∑
i = 1

n [ f ( xi ) - f ( xi - 1 ) ]·g ( xi,xi + 1,…,xn )
（7）

式（7）中，函数 f ( x )存在 f ( x1 ) ≥ ( x2 ) ≥ …≥ f ( xn ),
f ( x0 ) = 0，则经Choquet模糊积分后的E值为经诊

断得到的配电网故障可能指标。

1.2.2 初级诊断结果预处理

当诊断结果显示该处无故障或与之相连的

元件也无故障时，该结果表明自身故障对相连元

件的支持度为 0。但实际诊断出的结果是不为 0
的，对结构较复杂的元件来讲，会造成故障指标

偏大[11]，容易造成故障元件错判。Choquet模糊积

分的单调属性会对诊断结果造成影响，因此对

1.2.1小节获取的配电网故障初级诊断进行预处

理十分重要，本文采用模糊技术进行预处理，选

择的隶属度为

y = f ( x ) =
ì

í

î

ïï
ïï

0 x < x11
1 + e-( x - c ) /a x1 ≤ x ≤ x2
x x > x2

（8）

式中：x，y分别为输入数据和输出结果。

本文配电网故障诊断预测模型中，设置 x1和 x2的
数值分别为 0.1和 0.4，规定 f ( x1 )的值为 0.01，因
为 x = x2处连续，得到 c和 a的值分别是 0.429 1和
0.072 7。
1.2.3 确定模糊测度

配电网自动化装置会受到各种因素的干扰，

故障信息对不同关联强度的元件支持度也不尽

相同，等同于模糊测度的不同。测量模糊测度通

常采用样本测试、准确性比较以及专家经验三种

方式，要想准确地进行元件的故障诊断，需将初

级诊断结果与配电网的拓扑结构相结合[12]，本文

方法模糊测度的确定依靠专家的经验。将专家

经验与实际情况结合，表 1为确定故障元件诊断
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结果的模糊测度表。
表1 故障元件的模糊测度

Tab.1 Fuzzy measure of faulty components

元件类型

配网线路

变压器

母线

F1（自身故障）

0.86
0.91
0.91

F2（直接关联
元件故障）

0.71
0.71
0

F3（隔一级关
联元件故障）

0.38
0.38
0

1.2.4 故障诊断流程

本文基于大数据的配电网故障诊断预测模

型中应用模糊积分融合技术对配电网故障诊断

总流程如下：

1）对故障发生前后配电网的拓扑信息进行

提取，构成故障元件的候选集合X ={ x1,x2,…,xn}；
2）配电故障信息预处理并对继电器的保护

数据进行分析整理；

3）对不同的候选元件实施故障诊断[13]；
4）对经过 RS-IA模型进行初级诊断后的结

果进行预处理；

5）由配电网的拓扑信息，能够得出不同候选

元件直接相连的元件的集合Xi - indirect = { xm,…, xn}
以及隔一级相关联的集合Xi - indirect = { xk,…, xl}；

6）确定故障候选元件 xi以及关联元件的情

况，根据上文中的式（4）~式（6），其中，式（4）确定

λ，模糊度测度gλ根据式（5）和式（6）求出；

7）根据拓扑信息以及元件的诊断结果[14]，形
成与故障候选元件 xi直接相连元件支持度集合

Fi - direct = { fm,…, fn}以及隔一级相关联元件支持

度集合Fi - indirect = { fk,…, fl}；
8）由式（7）计算得到的模糊积分值，即为本

文模型的综合诊断可能指标[15]，构成故障可能性

指标集合E = { e1,e2,…,eN}；
9）由得出的故障可能性指标集合确定配电

网故障发生的元件。

2 实验分析

为验证本文模型的优越性，将本文模型与基

于RS-GA数据挖掘模型应用于配电网故障诊断

中，求得的最优属性约简个数以及用时情况进行

比较。实验在Matlab环境下构建两种配电网故

障定位程序，对某市的大规模配电网进行故障定

位。为保证实验对比结果突出，两个模型的其余

参数应保持一致，表 2为两个模型的最佳属性约

简个数及用时结果。

表2 两个模型测试结果

Tab.2 Two model test results

故障线路

a
b
c
d
e
f
g
h
i
j

最佳属性约简个数

本文模型

4
5
6
7
7
7
7
6
5
4

RS-GA数据
挖掘模型

4
5
7
7
7
7
7
6
5
4

用时/s
本文模型

170.181
204.055
308.484
392.761
384.718
401.468
404.544
370.857
280.660
212.042

RS-GA数据
挖掘模型

295.544
412.251
576.022
716.254
718.028
752.386
741.071
457.254
665.536
359.596

从表 2可以看出，实验环境与设备等配置都

相同的情况下，本文模型在用于检测规模较大的

配电网故障诊断中能较好地计算出最佳属性约

简并且故障检测的用时也较短，且本文模型在进

行故障定位过程中导入抗体浓度，能有效防止出

现局部过度收敛现象，使故障定位的准确率得到

提高，提高本文模型的可信度。

基于大数据的配电网故障诊断预测模型中

运用本文Choquet模糊积分在故障定位精度和运

算速率上具有较大的优势。Sugeno模糊积分与

Choquet模糊积分在数据预处理过程相似。为进

一步测试本文模糊积分应用于本文模型进行故

障定位的效果，现利用 Sugeno模糊积分、上积

分和下积分作为对比实验，比较 4种模糊积分方

法在得到适应度值为 0时的迭代次数，且设置最

大迭代次数 N不超过 100，仿真计算结果如图 2
所示。

图2 仿真结果

Fig.2 Simulation results
从图 2结果可以看出，当 4种模糊积分均达

到收敛的情况下，本文采用的模糊积分相比较其
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它 3种模糊积分方法，达到全局最优的迭代次数

最小。对该 4种模糊积分方法各自运行 100次，

按照每次进行故障定位得到最优解的迭代次数，

对消耗时间的最大值、最小值、均值以及正确率

进行记录。表 3为不同模糊积分方法对配电网故

障区域的定位结果。

表 3数据说明，本文模型在利用Choquet模糊

积分进行配电网故障区域定位时，迭代次数的最

大值都远低于其它模糊积分的迭代次数，且消耗

时间也较短，节约了大量的时间资源，故障定位

的准确率比其它模糊积分高 10%以上。可见本

文模型采用的Choquet模糊积分在进行搜索配电

网的故障发生位置时，可快速、准确地定位故障

发生的准确位置。

实验在Matlab仿真环境下，监测本文基于大

数据的配电网故障诊断预测模型进行故障检测

时配电网的生命周期和安全性。实验模拟仿真

100个故障发生点，将每个故障点视为一个节点，

将中性点不接地单向接地故障检测模型、基于无

线传感器的故障检测模型当成对比模型，三种故

障检测手段分别对 100个实验配电网故障点进行

检测。

图 3为不同检测时间下，实验配电网在不同

模型下的生命周期图像。

从图 3生命周期图像可以看出，进行故障检

测后很多故障发生位置的数据失效节点死亡，本

文模型相较与其它两种模型其在故障检测过程

中死亡节点在 10%以内，另外两种模型在故障检

测后节点失效比例较高，说明本文模型提高了配

电网的生命周期，提高大规模配电网的使用期限

和经济效益。

在对配电网进行故障检测中干扰数据会对

故障点的准确判断造成影响，故障节点接收的干

扰数据越少，检测出的故障点的可信度就越高。

实验对三种故障检测模型在不同时间下接收的

干扰数据进行测量，测量接收干扰数据比例结果

如图4所示。

图4 故障点接收干扰数据比例

Fig.4 Proportion of interference data received at the fault point
从图 4结果可以看出，本文模型在进行故障

诊断时随着时间增长，接收的干扰数据比例较

低，保持在 0.01%~0.02%之间；而中性点不接地

单向接地故障检测模型从故障检测开始接收的

干扰数据比例就不断上升，对故障诊断造成的影

响较大；基于无线传感器的故障检测模型虽然随

时间变化接收干扰数据比例波动较小，但基数值

较大，对配电网的故障诊断误判影响也较大。说

明本文模型在应用于较大规模的配电网故障诊

断时，接收干扰数据较低，故障诊断正确率较高。

3 结论

本文设计的基于大数据的配电网故障诊断

预测模型，首先采用RS-IA模型对大规模故障信

息进行智能搜索，计算出最优约简得到决策规

则，实现对配电网故障发生位置的初步定位；再

采用基于模糊积分的故障诊断预测模型，根据初

步诊断结果确定发生故障的候选元件及模糊测

度值；最后确定配电网故障发生的准确位置。结

果表明，本文设计的模型在应用于较大规模的配

表3 故障区域的定位结果

Tab.3 Location results of fault area
模糊积分

类型

本文
模糊积分

Sugeno
模糊积分

上积分
模糊积分

下积分
模糊积分

迭代次数

最多

4

69

101

101

最少

2

9

18

16

均值

3.2

21.7

24.5

27.9

用时/s
最多

8.562

12.896

13.768

13.854

最少

2.145

8.276

8.754

9.597

均值

5.652

10.462

10.675

10.835

准确率/
%
99

86

84

85

图3 配电网的生命周期图像

Fig.3 Life cycle image of distribution network
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电网故障诊断时，能对大规模配电网故障进行准

确定位，缩短故障检测用时，提高时间的利用效

率，并且接收干扰数据较低，故障诊断正确率较

高，延长了配电网的使用期限。
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