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摘要：智能配电网预想故障集筛选是系统安全态势评估的重要基础。为了全面精准感知智能配电网的安

全风险，引入具有实时性、同步性、准确性和量测数据全面性的微型同步相量测量单元（μPMU），提出一种基于

其高密集采样数据的融合类内与类间距离的加权K-means聚类方法（KICIC）和云理论的预想故障集组合筛选

排序方法。首先遍历智能配电网各节点发生各故障类型的场景构建故障数据集；然后采用KICIC算法进行故

障数据集聚类分析，进而基于云模型的云数字特征客观量化评估故障类严重度不确定性的危害并输出预想故

障集；最后算例结果表明：融合KICIC聚类和云模型的预想故障集组合筛选排序方法从数据挖掘层面实现高

风险预想故障集的可靠筛选。

关键词：智能配电网；预想故障集组合筛选；融合类内与类间距离的加权 K-means聚类方法（KICIC）；云

理论；微型同步相量测量单元（μPMU）
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Abstract: Expected fault screening of smart distribution network is an important basis for system security

situation assessment. In order to comprehensively and accurately perceive the security risk of smart distribution

network，a micro-synchronous phasor measurement unit（μPMU）with real-time，synchronicity，accuracy and

comprehensiveness of measurement data was introduced. A new method for the combination screening and sorting

of the expected fault combining based on high density sampling data weighting K-means clustering approach by

integrating intra-cluster and inter-cluster distances（KICIC）and cloud theory was proposed. Firstly，the failure

scenarios of each node of the smart distribution network were traversed，and the fault data sets were constructed.

Then，KICIC algorithm was used to conduct clustering analysis. Based on cloud digital features of cloud model，the

hazard of uncertainty of fault severity was quantitatively evaluated，and the expected fault set was outputed. Finally，

the calculation results show that the expected fault screening method based on KICIC clustering and cloud model can

reliably screen the high-risk expected fault sets in data mining level.
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预想故障集筛选是系统故障后安全态势分

析的重要支撑[1]，可为配电网运行状态分析[2]、动
态趋势预警[3]、安全风险评估[4]等提供风险警示和

辅助决策。一个实际配电网往往呈现多分支、多
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节点的架构，如果对其可能发生的每一种故障进

行详尽分析，则工作量巨大、难以实现，因此预想

故障集筛选的主要工作就是制定筛选指标，对系

统潜在风险态势下的待分析故障集进行初步排

序分析，筛选出最严重故障类。

国内外学者做了大量有关预想故障集筛选

方面的研究。传统预想故障集筛选工作的核心

是构建筛选指标。文献[5]构建四维暂态安全稳

定裕度筛选指标。文献[6]考虑多重故障影响，分

别构建故障发生概率指标与故障影响域指标。

文献[7]形成配电网预想故障预筛-精筛两步制综

合筛选方法。当信息系统与传统电网物理系统

高度耦合时，故障表现更为多样化，因此文献[8]
将信息系统纳入范畴，考虑信息系统与物理系统

高度耦合的配电网结构下预想故障筛选。

聚类算法已在电气领域得到广泛应用。文

献[9]结合K-means聚类实现对航空串联电弧的检

测。文献[10]利用K-means聚类算法选取典型场

景获得准确的风电出力概率分布情况。上述的

聚类算法应用在定义聚类目标函数时未能综合

考虑类内相似性与类间差异性间的关系。同

时，由于电网信息化程度不断增强，量测数据冗

余度明显提升，可为故障筛选提供更多故障态势

数据，具备应用数据挖掘算法的数据基础；另一

方面虽然不同的预想故障具有不同的严重程度，

但是不同的严重程度之间也具有相似性或差异

性，这符合数据挖掘中的“聚类”特征，因此可以采

用聚类算法，按严重度划分进行预想故障集筛选。

本文在上述研究的基础上选用融合类内与

类间距离的加权聚类方法（weighting K-means
clustering approach by integrating intra-cluster and
inter-cluster distances，KICIC），该算法可同时加权

最小化簇内距离与最大化簇间距离，利用其输出

的故障类严重度指标对基于微型同步相量测量

单元（micro-synchronous phasor measurement unit，
mPMU）量测的智能配电网故障时刻电压相量数

据进行预想故障集聚类分析，进而引入云理论表

征故障类严重度的可能不确定性，确定最终的预

想故障集筛选结果。因此，本文通过遍历智能配

电网各节点发生不同故障类型的场景，利用 mP⁃
MU高密集电压相量量测数据，结合 KICIC聚类

和云模型，综合故障严重度和不确定性对预想故

障集进行筛选排序，从而为智能配电网安全态势

分析工作提供了理论支撑。

1 基于 mPMU的智能配电网预想故

障集聚类分析

设置智配电网中可能发生的各类预想故障，

结合 mPMU量测数据，形成反映故障时系统态势

的故障数据集，并采用聚类算法尽可能将相似的

聚类数据集数据归为一类，且类与类之间表现较

大的差异性，完成预想故障集聚类初步筛选。

1.1 故障数据集形成

本文预想故障数据包含了系统发生各类预想

故障时利用mPMU量测所得到的系统各节点电压

相量数据[11]，以形成应用于KICIC聚类的故障数据

集。故障数据集具体形成方法如下：利用mPMU量

测所得到的各故障后，全网各节点电压相量与正常

运行时标准电压相量的差形成聚类数据集，即
X = { X1|E1 ,X2|E2 ,⋯,Xn|En

} （1）
Xi|Ei

= { xi1,xi2,⋯,xim}
= { ||v̇1|Ei

- v̇1N||，||v̇2|Ei
- v̇2N||，⋯，||v̇m|Ei

- v̇mN|| }
（2）

式中：X为聚类的故障数据集；Xi|Ei为第 i种故障类

型 Ei 对 应 的 第 i 个 聚 类 数 据 集 中 的 元 素 ；

{ xi1,xi2,⋯,xim}为第 i个元素Xi|Ei的m维数据对应m
维（即m个节点）系统，i = 1,2,⋯,n表示预想故障

考虑的 n种不同故障形式；{ v̇1|Ei
,v̇2|Ei

,⋯,v̇m|Ei
}为 m

维系统基于mPMU量测的当前故障类型Ei时m维

系 统 的 m 个 节 点 的 各 节 点 电 压 相 量 ；

{ v̇1N,v̇2N,⋯,v̇mN}为 m维系统基于 mPMU量测的正

常运行标准节点电压相量。

故障数据集经过聚类算法可得到若干故障

类型，并输出不同故障类型的故障严重度指标，

实现预想故障集初步筛选。

1.2 KICIC聚类算法

KICIC聚类算法同时加权最小化簇内距离与

最 大 化 簇 间 距 离 ，聚 类 性 能 更 优 。 设 X =
{ X1,X2,⋯,Xn}为 n个数据对象的聚类数据集，Xi =
{ xi1,xi2,⋯,xim}为m维特征的第 i个数据对象；Z =
{ Z1,Z2,⋯,Zk}为 k个簇中心组成的簇中心集，Zp =
{ zp1,zp2,⋯,zpm}为 m维特征的第 p个簇中心；W =
{W1,W2,⋯,Wk}为 k个簇权重组成的簇权重集，

Wp = { wp1,wp2,⋯,wpm}为m维特征的第 p个簇特征

权重，wpj为第 p个簇第 j个特征的权重；Un × k为数

据对象与簇中心 0-1分配矩阵，uip = 1表示第 i个
数据对象分配至第 p个簇中心。

KICIC聚类算法的目标函数为

60



符杨，等：基于μPMU的智能配电网预想故障集组合筛选方法 电气传动 2023年 第53卷 第1期

P (W,U,Z ) =∑
p = 1

k∑
i = 1

n

uip∑
j = 1

m

wpj ( xij - zpj ) 2 -
η∑
p = 1

k∑
i = 1

n (1 - uip )∑
j = 1

m

wpj ( xij - zpj ) 2 +
γ∑
p = 1

k∑
j = 1

m

wpj logwpj
（3）

约束条件为

ì

í

î

ï
ï
ï
ï

∑
p = 1

k

uip = 1       uip ∈ { 0,1 }

∑
j = 1

m

wpj = 1     0 ≤ wpj ≤ 1
（4）

迭代方法为

1）固定W与Z，求解U：

uip =
ì
í
î

ï

ï

1 ∑
j = 1

m

wpj ( xij - zpj )2 ≥∑
j = 1

m

wp'j ( xij - zp'j )2
0 else

（5）

式中：下标“p'”为“p”以外的其它簇中心。

2）固定W与U，求解Z：

zpj =
(1 + η )∑

i = 1

n

uip xij - η∑
i = 1

n

xij

(1 + η )∑
i = 1

n

uip - ηn
（6）

3）固定U和Z，求解W：

wpj =
exp( -Dpj

γ
)

∑
j = 1

m exp( -Dpj

γ
)

（7）

其中

Dpj = (1 + η )∑
i = 1

n

uip ( xij - zpj )2 - η∑
i = 1

n ( xij - zpj )2
式中：η为权重参数。

1.3 聚类有效性与故障类严重度

聚类算法的效果主要受聚类数与初始聚类

中心选择的影响。由于在进行聚类前无法获知

最佳的聚类数与初始聚类中心，由此导致聚类效

果有较大差异，例如针对某一类待聚类数据，将其

聚为 3类可能比聚为 2类或 4类时类内数据更为

相似且类与类之间差异性更大，因此需要进行聚

类有效分析。聚类有效性分析的出发点是基于

聚类结果的紧凑性与分散性进行的，可从几何结

构与隶属度特征两个方面考虑构建基于几何结构

的有效性指标、基于隶属度特征的有效性指标、

兼顾几何结构和隶属度特征的有效性指标等。

基于几何结构的聚类紧凑性指标 Var与分离

性指标Sep分别表示如下：

Var = 1n∑p = 1
k∑

i = 1

n ||Xi - Zp ||2 （8）
Sep = min||Zp - Zq ||2      pq ∈ { }1,2,⋯,k ,p ≠ q（9）

在此基础上构建聚类有效性综合指标：

S ( )k =
1
n∑p = 1

k∑
i = 1

n ||Xi - Zp ||2
min
p ≠ q ||Zp - Zq ||2

（10）
式中：S ( )k 为聚类数为 k时的聚类有效性综合指

标，指标值越小，说明聚类结果类内紧凑性与类

间差异性表现越好，该结果更可信赖。

基于mPMU的预想故障KICIC聚类算法流程

图如图1所示。

图1 基于mPMU的预想故障KICIC聚类算法流程图

Fig.1 Flow chart of KICIC clustering algorithm based on mPMU
考虑聚类有效性的步骤如下：

1）确定聚类有效性分析最大聚类数 kmax。
2）计算当前聚类数 k下初始矩阵 (U,Z,W )，迭

代更新至矩阵中U不再改变的情况。

3）计算当前聚类数k下的聚类有效性综合指标。

4）k = k + 1。
5）判断 k > kmax，若是则转第 6步，若否则转第

2步继续参与迭代。

6）输出各种聚类下聚类有效性综合指标最
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小时的聚类结果。

同时，根据聚类结果定义不同故障类簇的故

障类严重度为

J2 (Zp ) =∑
j = 1

m ||zpj ||2 （11）
式中：J2 (Zp )为各类簇（各故障类簇）的故障类严

重度指标。

不同故障类型对应不同指标值，若指标值越大

则说明此类故障越严重且需要被筛出重点分析。

采用式（11）不仅可以清晰指示不同故障类的

故障严重程度，而且可以清晰描述故障类与故障

类之间严重度差别，辅助判断算法聚类有效性。

2 故障类严重度云模型分析

2.1 云滴与云数字特征

通过智能配电网故障数据聚类得到的各故

障类严重度因受智能配电网源荷时变性等因素

的影响而具有一定的不确定性。为了精准筛选

预想故障类，需进一步分析潜在的复杂不确定性

对故障类严重度指标的影响，本文引入云模型中

的云数字特征从不确定性度量角度对故障类严

重度指标进行筛选排序。

云滴是云模型的元素，由云数字特征定量表

达，并组成云模型；云数字特征包含期望、熵、超

熵三个指标值，是对考虑不确定性的故障类严重

度的定量表述，云模型基于云滴与云数字特征构

建，是对故障类严重度的直观定性表达。

设置D为一个由精确数值表达的定量论域，

Q为D的定性概念，若数值 xi ∈ D，xi为Q的第 i次
随机实现，xi对Q的概念隶属度 μi ( xi ) ∈ [ 0,1 ]是具

有稳定倾向的随机数，则称 ( xi, μi )为云滴，全部云

滴用云数字特征（期望Ex、熵En、超熵He）表达，并

构成云模型。

期望Ex是云模型的中心值，其表征的概念取

值最具代表性；熵 En是对定性概念随机性、模糊

性的度量，反映定性概念期望的变动范围，熵值

越大说明期望变动范围越大，不确定性越强；超

熵He是对熵的随机性、模糊性的度量，反映定性

概念熵的变动程度，间接反映定性概念期望的离

散与聚集程度，超熵值越大说明期望离散程度越

大，随机性、模糊性越强。

2.2 云启发器

云数字特征可由云启发器获得，步骤如下：

1）计算样本点数值 xi ( i = 1,2,3,⋯,n )的均值

X̄ = 1
n∑i = 1

n

xi、样本一阶绝对中心矩
1
n∑i = 1

n |xi - X̄|、样
本方差S2 = 1

n - 1∑i = 1
n (|xi - X̄| )2；

2）计算期望Ex = X̄；
3）计算熵En = π

2
1
n∑i = 1

n |xi - Ex |；
4）计算超熵He = S2 - E2n。

2.3 云模型

云模型基于云数字特征构建。由于智能配

电网不确定性是随机的、模糊的，因而可以认为

其近似服从正态分布，考虑不确定性而得到的严

重度云模型同样近似服从正态分布。

在 云 数 字 特 征 的 基 础 上 ，数 值 xi 满 足

xi ∼ N (Ex ,E2n )、En ∼ N (En ,H 2e )，且 xi 对 Q的概念隶

属度μi ( xi )满足：

μi = exp { - ( xi - Ex )
2

2E2n } （12）
完成云模型构建即是完成对考虑不确定性

的故障类严重度的直观定性表达。

3 预想故障集组合筛选步骤

设置智能配电网预想故障场景包括系统各

节点发生三相短路、两相短路接地、两相相间短

路、单相接地短路以及高阻接地等，利用发生故

障的节点不同与故障类型不同而组合形成预想

故障不同形式。通过遍历智能配电网各节点发

生各故障类型的场景，然后利用 mPMU量测所得

各故障后全网各节点电压相量与正常运行时标

准电压相量的差形成故障数据集，进而结合

KICIC算法对其进行聚类，得到反映各类平均严

重度不同的故障类，选择反应最严重程度的故障

类作为初筛故障类，最后引入云理论形成考虑不

确定性的故障类严重度云数字特征与云模型，综

合故障风险和不确定性两个层面实现智能配电

网预想故障集的精准筛选。

具体步骤如下：

1）基于KICIC聚类算法生成不同故障类簇的

故障类严重度指标。利用KICIC聚类算法，在最

小聚类目标函数的基础上，将遍历系统各节点发

生各类故障场景所得相量差形成故障数据集，聚

类划分为 k阶故障类，每一故障类对应不同的聚

类中心与故障类严重度，实现对全部预想故障的

分类处理，输出表征故障风险程度的不同故障类
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簇的故障类严重度指标。

2）建立故障类严重度指标的云模型。以故

障类严重度指标为云数字特征期望Ex指标，结合

云启发器，计算每一故障类的考虑不确定性的故

障类严重度云数字特征熵指标与超熵指标。根

据云数字特征，明确每一故障类隶属度指标，采

用正态分布，生成考虑复杂不确定性的故障类严

重度正态云模型。

3）综合分析 k阶故障类严重度指标及其云数

字特征，确定预想故障集最终筛选排序结果。期

望Ex是云模型中心值，直接表示了故障类严重度，

熵En表示了故障类严重度的大小变化范围，超熵

He表示了故障类严重度的离散程度。计及故障类

严重度指标及其云数字特征形成预想故障集组

合筛选方法，实现对预想故障集的有效排序。

4 算例分析

本文采用改进的 IEEE-33节点典型算例系

统，并在 inter（R）core（TM）i5-7 200U CPU 8 GB
内存的计算机的 Matlab R2018b 平台上进行测

试，系统结构如图 2所示：其中，节点 16接入光

伏，节点 20、节点 31接入风电，风光接入参数如

表 1所示，并在这些节点布点 mPMU量测装置[12]；
设置最大聚类数 kmax为30。

图2 IEEE33节点算例系统

Fig.2 Example system of IEEE33 node
表1 风光接入参数

Tab.1 Wind-photovoltaic access parameter
风光接入节点

节点16
节点20
节点31

风光接入类型

光伏

风电1
风电2

风光接入容量/kW
1 000
1 500
1 500

4.1 预想故障初筛结果

首先，设置预想故障集场景为：预设系统各

节点发生三相短路、两相短路接地、两相相间短

路、单相接地短路以及高阻接地等共 5类故障类

型，各故障类型的预想故障遍历依次发生在系统

全部 33个节点上，因此本文预想故障集的故障场

景总数为 165个。其次，利用KICIC聚类算法对

全部预想故障集场景进行初步聚类筛选，并对其

效果进行如下分析：

1）算法筛选有效性分析：基于已配置 mPMU
所采集的电压相量量测值计算智能配电网预想故

障集初步聚类筛选有效性综合指标如图3所示。

图3 预想故障集聚类筛选有效性综合指标比较

Fig.3 Comparison of effectiveness indexes of expected fault screening
根据聚类有效性综合指标可知，聚类数为5时

KICIC预想故障聚类算法最优，因此应使用KICIC聚
类算法将全部预想故障聚类为5类进行初步筛选。

2）算法筛选效果比较：将经聚类有效性比较

的 KICIC聚类筛选结果与两个对比算法，即 KF⁃
CM聚类算法、K-means聚类算法，在设置 5个故

障类下的筛选结果对比，以验证算法选择的可靠

性。由于聚类结果用于预想故障筛选，因此选用

反映各聚类中心与标准数据相量距离的故障类

严重度指标和故障类内的故障数量指标作为适

应于衡量聚类筛选质量的重要参考指标，对两个

指标的具体分析为：①随着故障类严重度指标值

越大，说明离标准数据越远，即此故障类的风险

严重程度越高，更应被筛出做重点分析。②随着

故障类严重度指标值的逐渐增加，严重程度越高

的故障类内故障数量应整体呈现减少的趋势，以

便于预想故障初步筛选。③各故障类间故障类

严重度指标值应具有区分度，即能将各个故障类

之间的严重度差异性清晰区分。

采用KICIC聚类算法与KFCM，K-means聚类

算法的聚类筛选故障类内的故障数量指标如图 4
所示，故障类严重度指标如图5所示。

图4 故障类内的故障数量指标比较

Fig.4 Comparison of the number of faults within the fault class
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图5 故障类严重度指标比较

Fig.5 Comparison of fault severity indexes
据图 4可知KICIC聚类中随着故障类严重度

指标值的逐渐增加，故障类内故障数量整体上

在逐渐减少，下降趋势更合理，而 KFCM聚类、

K-means聚类随着故障类严重度指标值的逐渐增

加，故障类内故障数量甚至呈现增长，不利于故

障的有效筛选；据图 5可知KICIC聚类中故障类

与故障类之间的严重度指标值间隔相对较

大，能够更清晰地区分 5类故障，而KFCM聚类、

K-means聚类部分指标值过于接近，区分度较差。

因此，从筛选结果看KICIC聚类筛选效果更优。

3）算法筛选结果分析：采用KICIC聚类算法

的预想故障集聚类初步筛选结果如表 2所示（由

于篇幅有限仅列举故障类严重度指标最严重的

两类）：
表2 采用KICIC聚类算法的预想故障集初步筛选结果

Tab.2 Preliminary expected fault screening results
based on KICIC clustering algorithm

故障类严重
度指标值

13 059

8 169

故障类内故障

节点1三相短路、节点2三相短路

节点3三相短路、节点4三相短路、节点1两相短路、
节点2两相短路、节点3两相短路、节点1两相短路
接地、节点2两相短路接地、节点3两相短路接地

由图 5知 KICIC聚类所得 5个故障类 1~5的
严重度分别为：13 059，8 169，4 009，1 765，1 099，
其中故障类 1对应的严重度最高；由表 2知当故

障类严重度指标值达到最大时为 13 059，本类故

障包含节点 1与节点 2发生三相接地短路两个故

障，应被筛出做重点分析。

比较文献[7]传统预想故障筛选方法的结果

和表2中本文所提方法的结果可知：

1）本文方法得到的初步筛选结果与文献[7]
方法得到的永久性故障筛选结果中（如文献[7]3.1
节所示）关于严重性较高的故障结果基本保持一

致，验证了基于KICIC聚类初筛方法的正确性。

2）文献[7]方法对各故障下支路参数指标的

幅值作为故障严重性排序的依据，并未考虑故障

前后显著改变电压相角而几乎不改变电压幅值

的高阻接地故障；而本文所提方法充分利用 mP⁃
MU电压相量量测中的幅值和相角数据，全面分

析系统各节点发生包括高阻接地故障在内的各

种类型故障时带来的风险严重程度。

3）文献[7]中传统筛选方法采用具有主观赋

权特征的判断矩阵，并将其作为故障严重性排序

的依据，同时通过设定指定数量的故障数来进行

预想故障筛选，使得筛选结果更加偏向主观性；

而本文所提方法基于故障类严重度指标直接聚

类筛选得到故障类，初步筛选工作根据算法直接

展开，客观性更强，其结果对安全态势风险预警

的指导性更合理。

4.2 基于故障类严重度云模型的筛选排序结果

结合采用KICIC聚类算法的预想故障集聚类

初步筛选结果，以故障类严重度指标为期望，构

建各故障类下严重度云数字特征与云模型。云

数字特征如表3所示，云模型如图6所示。
表3 故障类严重度云数字特征

Tab.3 Fault class severity cloud digital characteristics

故障类1
故障类2
故障类3
故障类4
故障类5

期望Ex

13 059
8 169
4 009
1 765
1 099

熵En

589.52
283.67
392.29
144.89
65.968

超熵He

37.69
23.27
32.61
45.22
11.78

图6 故障类严重度云模型

Fig.6 Fault class severity cloud model
基于表 3与图 6，对比 5个故障类的期望、熵、

超熵云数字特征指标，可知故障类 1的期望与熵

均为最大，超熵较大，说明此类故障严重度指标

最大、危害性最强、影响范围广，需要针对性地采

取孤岛划分、网络重构等方法重点预防控制，减

轻故障影响；对比故障类 2、故障类 3、故障类 4、
故障类 5的云数字特征指标，可知故障类 3的期

望虽然不是这 4类故障中最大的，但是其熵与超
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熵均为最大的，说明此类故障严重度可能尚比其

他故障类略低，但是影响范围广，易于其他故障

类云模型发生交叠，且此类故障发散性强，存在

偶发高严重度风险的可能性，提要提高警惕、严

以预防。

通过上述分析可知，故障类 1是预想故障中

严重程度最高、影响性最大的故障类。在基于

KICIC算法的预想故障集初步聚类筛选基础上，

通过对故障类严重度云数字特征与云模型的分

析，对高危区的初选预想故障集进行排序，最终

筛选出最严重的预想故障，为后续的智能配电网

安全态势警示和风险控制辅助决策提供新的思

路和理论支撑。

5 结论

针对智能配电网安全态势分析中全面精准

筛选高危故障对象的需求，结合 mPMU量测数据

特点，本文从数据挖掘层面提出融合KICIC聚类

算法和故障类严重度云模型的智能配电网预想

故障集筛选排序方法。结合 IEEE-33节点智能

配电网算例分析可知：

1）通过将预想故障集筛选与聚类算法结合，

采用KICIC聚类算法进行预想故障集初步筛选，

遍历系统各节点发生各类故障场景，并利用mPMU
电压相量量测所得的大量数据实现预想故障初

步筛选，不仅能够按照聚类目标函数与故障类严

重度指标初步筛选出故障类，而且能够保证筛选

过程中故障严重度计算、选择的客观性；

2）通过云理论表征故障类严重度不确定性，

对各故障类严重度受不确定影响而表现出的随

机性、模糊性进行了云模型建模，按照其云数字

特征对基于KICIC聚类算法的高危区预想故障集

初筛结果进行排序和重点分析，确定最严重的的

故障类型，为智能配电网安全态势分析工作提供

了更全面更客观的理论基础。

3）针对聚类数据集中的数据量过于庞大，可

能会大幅增加预想故障筛选计算复杂度和系统成

本的问题，将在后续的工作中融合高效的数据挖

掘技术和传统预想故障筛选模型，沿着模数混合

驱动下预想故障筛选新思路作进一步深入研究。
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