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基于粗糙径向基神经网络的电网故障诊断新模型 
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摘要：在一种属性约简方法的基础上，利用粗糙集和径向基网络的优势，将二者充分融合，构建了一种电网故障诊断新模型， 

并对其进行了改造。通过对电网故障诊断算例的仿真实验比较表明，该模型减少了识别的主观因素，简化了网络结构，并且 

识别效果明显，分类能力强，具有很强的容错性和解释性，有很广阔的应用前景。 
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A lleW fault diagnosis model of electric power grid based on rough radical 

basis function neural networks 
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Abstract： On the basis of giving a new type of attribute reduction method，a coupling recognition model is established which 

combines rough set and neural network closely and rebuilt in this paper．The simulation results illustrate that the model reduces 

subject factors in signal recognition and improves network’S structure，and its recognizing effects are obvious and its classifying 

ability is strong，as well as the model is very error permissible and explicable．It has very wide foreground． 
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0 引言 1 基于 RRBFIM的故障诊断方法 

当电力系统发生复杂故障或开关、保护存在较 

多误动、拒动以及因信息干扰发生信息丢失等诸多 

不确定因素时，会使得故障后的系统响应复杂化， 

给故障诊断工作造成很多困难，如果调度员对故障 

发生误判、漏判，可能会导致事故扩大等严重后果。 

因此，有必要研究一种鲁棒性强、适应各种不利情 

况的电网故障诊断模型，协助调度人员迅速识别故 

障，保证电力系统的安全稳定运行。 

电网故障诊断可以用一个模式分类问题来描 
述l“，很适合应用粗糙集理论【2J的决策表方法。为 

此，本文在前人研究的基础上p ，将粗糙集和径向 

基进行强、弱耦合并改造，利用一种属性约简技术， 

在此基础上提取规则，构建了一种新的耦合模型一 

粗糙径向基神经 网络融合模型RRBFIM (Rough 

Radial Basis Function Integrated Mode1)来处理各种 

类型引起的电网故障，它融合了粗糙集和神经网络 

各自的优点，在容错性和速度方面都有很大的提高。 

通过对电网故障诊断的算例证明了此方法的正确性 

和优越性。 

1．1诊断思想 

系统状态与系统事件之间有一种相关关系，倘 

若这种关系已知，就可以对任意事件进行模式识别， 

判断出系统处于何种状态。利用粗糙集技术提取事 

件类特征以及事件类与系统状态之间相关关系，为 

系统的故障诊断提供基础信息。假设由粗糙集约简 

算法得到的条件属性约简集是C ，条件属性和决策 

属性中相应的各个等价类为u／c = ， ，⋯， )， 
U／D={D ，D2，⋯，D }，等价类相对于各自条件和决 

策属性的特定取值分别为des (c，)和des。 ，)，其 

中i=1,2，⋯，L；，=1,2，⋯，M 。提取的决策规则集如图 

1所示。Vi是等价类 C 或相应事件类在关系数据模 

型中的覆盖度，它是根据推导出的规则计算而得； 

，是等价类C I起系统在第 ．
，状态的可信度，它 

是由神经网络训练而得。 
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图 1决策规则示意图 

Fig．1 Sketch map of decision rules 

对于任意一个事件 =(xil， 2，⋯，Xiq)，对应的状 

态变量． 是待确定的。设事件 在U中的对象是 

(Xi，Yi)， f∈Ck(后≤ )，则对象“f关于条件属性 

C 的特征是des (Ui)：des (C )，这时便可用决策 

规则集中等价类 与系统状态之间的信息对事件 

，进行识别，从而确定出系统故障。 

本文把粗糙集与径向基网络进行强、弱耦合， 
一

是把粗糙集数据分析技术作为神经网络的数据预 

处理 器 ，对 样 本 信 息 集 建 立 数 据 关 系 表 

S=( ，CUD)，用 省却 区分矩 阵属性 约简 方法 

(DMRM)【6J在数据驱动下约简输入变量，提炼学 

习样本；二是用粗糙集对系统偶发事件分类，获取 

类特征，提取事件类与系统状态之间关系的规则集， 

利用规则集及其规则的覆盖率、可信度构造I F神 

经网络结构 (确定网络的层数、各层节点数及其连 

接权 )，建立 故 障诊 断 的粗 径 向基 融合 模 型 

(RRBFIM)；三是将RBF网络结构较传统的方式进 

行了改进，将核属性直接与输出神经元相接，让其 

决定着网络的输出结果，加强粗糙集理论对RBF网 

络结构的优化，并用提炼后的学习样本学习训练网 

络，实现了事件与系统状态之问的映射 = ( )。 

1．2 RRBFIM及结构 

由于单独使用粗糙集和径向基局限性很大 J， 

为了克服它们各 自单独技术的缺点，本文将两者进 

行耦合。 

假设条件属性集C的约简集C ={xi。，Xi，，⋯，Xi ，} 

(其中，f1，f’，⋯， 是1,2，⋯，N中某Ⅳ个不同的取 

值)，等价类u／c = ，c2，⋯，c￡ }，系统状态类集 
V／D={D1，D2，⋯，DM}，则提取的决策规则集为： 

R={ ：des ( ) desD(D『)( ， ) 

Ii=1，2，⋯， ；J=1，2，⋯， } 

其中： 

(1) 

(2) 

决策集 R反映了事件类与系统状态之问的关 

系，根据故障诊断原理，建立在决策规则集上的粗 

径向基融合模型 (RRBFIM)的结构如图2所示。 

丕 

一 主 0 技 术 约 简 
图 2粗径向基融合结构图 

Fig．2 Integrated structure diagram of RS and RBF 

这是一个带前端预处理器的三层前馈网络，前 

端预处理器用粗糙集数据分析技术 (DMRM)约简 

输入变量，提炼学习样本，输入变量是系统网络中q 

个元件的状态变量。 

第一层是输入层，输入变量是系统网络中部分 

元件的状态变量，它由约简集 C 确定，而神经元的 

个数N=card(C )，每个神经元的输入输出都相等。 

将属性约简集中的所有核属性调置输入的前列，由 

于核属性在约简集中非常重要，因此将第一个核属 

性直接与输出神经元相接，让其决定着网络的输出 

结果，这样可以大大提高判断故障的准确性。 

第二层是隐含层，每个神经元的输入为第一层 

的输出，神经元的个数L=card(U／C)，即为规则集R 

中事件类的个数，也就是规则的条数，各个神经元 

为事件类 C ( =l，2，⋯， )，中心为事件的类特征 

des ( )，网络隐层激活函数为Gauss型函数： 

：e ⋯ ㈩  

I D ／ 
吩反映了事件 X与事件类Cf的接近程度，当X 

关于C 的特征非常接近des +( )时，岛就接近1； 

当 关于C 的特征是des ( )时， =1；当 关 

于C 的特征与des，、 ( )相差很大时， =0。 

隐含层与输出层之间的结构主要由决策规则 

集R确定，其中， 

f=hivf， (i：1,2，⋯，￡) (4) 

它表示事件X属于事件类C 的置信度。 

隐含层C 与输出层D，之间的权系数为： 

鳓 =／1o． ( 1,2，⋯，L；j=1,2，⋯， ) (5) 

它表示如果事件 属于事件类 C ，则引起系统出现 

￡  

∑ 

= 

∑ 
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状态 ，的可能性。 

第三层是输出层，神经元的个数等于系统的状 

态类型数 ，输出为 

Yj=∑嘶 (／=1,2，⋯， ) (6) 

它表示事件 使系统处于第 ，种状态的可能性。 

显而易见，0 ， 1( =1，2，⋯， )，且∑ ，：1。 
= 1 

事件 的期望输出为： 

fj(x = 

( =1,2，⋯，M) (7) 

1．3 RRBFlM故障诊断算法 

RRBFIM故障诊断算法的主要步骤为： 

Stepl：输入原始数据，即事件与系统状态的样 

本信息； 

Step2：建立系统关系数据模型，形成一张初始 

故障信息决策表； 

Step3：调用DMRM技术进行属性约简，提取模 

式识别概略化规则和典型学习样本： 

Step4：将RS和RBF强、弱耦合并进行结构改进； 

输入待诊事件 与系统 

状 态的样本信息 ／ 

调用DMRM技术 卜．— 条件属性约简 

RS与RBF 

强弱耦合 

嚣紧 鞴兰二==> 修 构 堡兰兰 ’L 型 
土Y 

( 鳖壅 ) 

图3基于RRBF JM的故障诊断工作流程图 

Fig．3 Flow chart of fault diagnosis based OH RRBFIM 

Step5~训练RRBFIM： 

Step6：判断诊断误差是否满足要求，否则选用 

其它约简集，转 Step3； 

Step7：用训练好的网络进行待诊事件的故障诊 

断 。 

基于RRBFIM的故障诊断工作流程如图3所示。 

2 实例分析 

图4所示为一个简单的电网【8】，该系统有三个区 

域Sec1，Sec2和Sec3，分别配有过流保护CO1，C02 

和C03。Secl配有距离保护RR1，为Sec2和 Sec3提 

供后备保护。CB1，CB2和CB3是断路器。 

图4简单电网结构图 

Fig．4 Structure of a simple electric power grid 

根据保护动作原理，考虑单一故障列出决策 

表，如表1所示，共7个故障样本。其条件属性分别 

为断路器CB1、CB2和CB3，过流保护COl、C02和 

C03，距离保护RR1，条件属性取值为 “0”或 “1”， 

其中“1’’表示断路器由闭合变位为断开或保护动作， 

“0”表示断路器未变位或保护未动作。决策属性为 

故障区域，分别为区域Secl、Sec2、Sec3、Sec2／3和 

Ⅳ0。其中，Sec2／3表示故障发生在Sec2或Sec3，No 

表示无故障。 

表 1电网故障诊断决策表 

Tab．1 Decision table of electric power grid fault diagnosis 

条件属性 (故障信息) 故障 

2．1知识约简和规则提取 

用文献[6】的属性约简方法，可以得到系统有3 

种 属 性 约 简 组 合 ： CB1 A CO1 A C02 A CO3、 

CB1AC02AC03ARR1和C01̂C02AC03ARR1，其中 

核属性为C02和C03，此结果与文献[8】完全相同。 

选第1种约简组合进行详细分析，并把核属性调整到 

前列，消去重复规则得到最终的故障约简决策表， 

巫 
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如表2所示。 

表 2最终故障信息约简决策表 

Tab．2 Finally reduced decision table of fault diagnosis 

由表2可以得到5条故障诊断规则： 

CD1(1)-÷Secl； C02(1)_÷Sec2； co3d) Sec3； 

C02(0)C03(0)CB1(1)C01(0)_÷Sec2／3： 

C02(0)C03(0)CB1(0) No。 

从最终的约简结果可以看出，约简后的决策表 

要比初始的决策表简单得多。由于冗余数据的大大 

减少，从而可以大大提高运算速度。另外，约简后 

的决策表具有一定的容错性能。 

2．2 构建RRBF}~合结构 

由表2的约简结果和图2的模型构建方法，可以 

得到Ⅳ=4，L=5，M=5，所以构建一个4—5．5的RRBF 

模型。 

2．3仿真实验 

对网络进行训练，然后再用样本2对其验证。 

其中的网络权值为： 

V=[0．1428 0．2858 0．2858 0．1428 0．1428] 

0．9950 

0．0006 

0．0010 

0．0012 

0．0O11 

O．00l1 

0．9995 

0．0007 

0．00l6 

0．0010 

0．0009 

0．0004 

0．9969 

0．0021 

0．0007 

0．0014 

0．0003 

0．O011 

0．9942 

0．0008 

O．0016 

0．0002 

0．0003 

0．0009 

0．9964 

为了验证本文方法的正确性和优越性，本文将 

训练的结果和文献[9]的粗糙集朴素贝叶斯方法进 

行比较。比较结果如表 3所示。 

表 3故障诊断结果比较 

Tab．3 Comparison of fault diagnosis results 

本文共给了8组故障信息进行故障诊断，其中， 

第1组为正确故障信息，第2～4组含有错误故障信息 

(2组的CO3、3组的CB1Y~I]4组的CO1故障信息本应 

该是 “0”，而错误地给成了 “1”)，第5～8组为不完 

备故障信息 (其中 “ ’表示未知故障信息)。 

由表3诊断结果的整体看，本文的故障诊断正 

确率不低于文献【9】(因为文献[9】没给出3、4组的诊 

断结果)，但是本文的方法比文献[9】的方法更具解 

释性，并且故障诊断效果更明显。 

实验结果表明： 

(1)当故障信息完整且正确 (第1组)时，本 

文和文献[9]一样，得到的诊断结果完全正确，但效 

果明显； 

(2)当故障信息有错误 (第2～4组)时，第2 

组诊断结果不唯一，但故障区域在输出结果中，这 

是因为C02和 C03都是核信息，第2组的故障信息 

蕴含了两条故障诊断规则，所以自然会有两种诊断 

结果，而第3、4组得到的诊断结果仍然正确，这说 

明本文方法的容错性较强； 

(3)当故障信息不完备或有丢失 (第5～8组) 

时，只有第6组诊断结果不唯一，其余都完全正确。 

因为对于样本2，核属性C02是至关重要，如丢失， 

结果肯定有出入，但是诊断结果也在输出结果中。 

因此，本文的电网故障诊断方法是正确和可行 

的，并且在处理不确定性和含有错误信息的故障信 

息时具有一定优势和很强的解释性。 
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3 结束语 

本文将粗糙集和径向基网络进行强、弱耦合， 

在一种属性约简的基础上构建了一种新的故障诊断 

模型。通过对电网的仿真实验并与文献[9】的比较， 

表明此方法分类正确率较高，并且在处理不确定性 

和含有错误信息的故障信息时具有一定优势和很强 

的解释性。 

但是本文方法应用在更大规模的电网中可能存 

在一定的问题，最大的困难就是决策表的建立问题， 

计算工作量和复杂程度都会很大。另外，随着网络 

规模的扩大，各层神经元数量也会增加，网络计算 

速度会降低，甚至会影响到神经网络训练的收敛性。 
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向上工程首批换流阀设备正式发往奉贤换流站 

2009年 8月30日，由许继柔性输电系统公司研制的向上特高压直流工程首批电控换流阀设备正式运往上海奉贤换流站 

工程现场 。 

按照国家电网公司的要求，向家坝一上海特高压直流输电示范工程将于今年 12月实现奉贤换流站极 I 8O0 kV设备和直 

流输电线路带电；201 0年 4月实现极 I直流系统全压功率输送。许继集团作为向上特高压直流工程上海奉贤换流站控制保 

护系统和换流阀成套设备的供应商，严格按照合同和工程进度要求，认真做好控制保护和换流阀设备的设计、生产和试验各 

项工作 ，积极为特高压直流输电示范工程提供一流的产品和服务，确保工程顺利投运 


