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摘要：考虑到电力系统自动化水平及通信、广域测量技术的发展，提出了一种综合 SCADA 开关量、故障录波器电气量及 WAMS

系统电气量的多源信息融合电网故障诊断方法。该方法将蕴含故障信息的电气量分析与开关量诊断相结合，对电网故障采集

的电气量通过小波能量分析提取故障特征，采用蕴含时序贝叶斯网络对保护、断路器开关量进行故障推理，定义了能量畸变

故障度、能量故障度、改进 RBF 神经网络故障度及时序贝叶斯故障度衡量线路故障程度，并作为证据体采用改进 D-S 证据理

论进行信息融合，进而通过模糊 C-均值聚类方法给出故障诊断决策。PSCAD 仿真及 Matlab 与 Java 混合编程计算表明，所提

出的电网故障辅助诊断新方法相对传统开关量诊断，准确度得到了提高，具有工程实用价值和良好的应用前景。 
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based on improved RBF network (FDIR) and fault degree based on bayesian networks with temporal order (FDBT) are defined to 
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0  引言 

电网发生故障时，及时准确诊断出电网故障元 
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件对于电网恢复供电及可靠运行至关重要。传统的

电网故障诊断主要应用故障后上送到 SCADA 系统

的保护及断路器等开关量状态信息，但由于保护或

开关的误动、拒动及信息传输丢失等不确定情况[1]，

往往会发生故障元件诊断范围扩大，甚至误判等情

况，因此仅仅采用开关量的故障诊断已不能令人满

意[2-3]。而电网故障时电气量的变化先于保护、断路
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器等的动作，故障时的电压、电流波形数据可靠，

信息量大，将其与开关量相结合进行故障诊断可大

大提高准确性与可信度。 
随着电力系统调度自动化水平的提高及通信技

术的发展，保护故障信息管理系统（RPMS）除可

获取故障的保护动作信息外，还可收集分布于各厂

站的故障录波器信息[4]。基于全球定位系统（GPS）
的广域测量系统（WAMS）作为新一代电网动态监

测系统，利用同步向量测量单元 PMU[5]实现对电

压、电流、功率等量的实时数据采集、传输，并可

在电网故障触发时实现高频采样录波。与录波器记

录的电气量相比，PMU 采集的电气量数据上传实时

性更优，且采用统一 GPS 时标对故障时刻定位更准

确；但由于成本及其他技术原因，实际中 PMU 不

及录波器布点密度高，且基于 WAMS 的高级应用仍

不够成熟，很长时间内 WAMS 将与 SCADA/EMS
系统并存。因此，综合利用故障录波器与 PMU 装

置采集的故障电气量信息，实现优势互补，对结合

电气量进行电网故障诊断而言具有实际意义[6]。 
综上分析，本文提出了一种综合 RPMS、WAMS

及 SCADA 系统电网故障信息的多源信息融合故障

诊断方法，采用小波能量谱分析、改进 RBF 神经网

络、蕴含时序贝叶斯网络进行故障特征提取，定义

了能量畸变故障度、能量故障度、改进 RBF 神经网

络故障度及时序贝叶斯故障度作为支路故障表征，

并以四个故障度作为证据体采用改进 D-S 证据理论

进行信息融合，并由模糊 C-均值聚类方法实现电网

故障诊断决策。  

1  小波变换与小波能量谱分析 

基于多分辨率的快速小波变换是利用正交小

波基将信号分解为不同尺度下的各个分量，每分解

一次，信号采样频率降低一倍，每次分解都针对低

频分量进行[7]。离散信号 ( )x n 采用多分辨分析小波

变换及系数重构，可表示为各分解尺度下高频分量

系数与最大分解尺度下低频分量系数之和： 
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其中m 为小波分解最大尺度。重构后系数序列

的平方和代表了相应频段的能量分布，设

1 2 1, , , ,m mE E E E +" 为信号在m 个尺度上的小波能量

分布，其中： 
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信号 ( )x n 的小波总能量即为各频段能量之和： 
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小波能量谱分析在故障诊断及故障相识别中

的应用已有较多研究[3,7]。 

2  电网故障诊断四个故障度的定义及求取 

2.1 故障诊断数据需求与故障特征提取 

多源信息融合故障诊断的数据需求主要包括：

保护故障信息管理系统 RPMS 的录波器电压、电流

录波，WAMS 的电压量测，SCADA 系统的保护、

开关动作情况及时序信息等。故障信息及故障特征

提取方法简述如表 1。 
表 1 多源数据与故障特征提取 

Tab.1 Multi-resources data and fault features extraction 

数据需求 故障信息分析 
故障特 

征提取 
故障度

电压

录波

故障前后线路两端电压

幅频暂态变化波动较大，

波形数据蕴含故障信息 

小波能 

量谱分 

析 

能量畸

变故障

度 

RPMS 

电流

录波

故障前后线路两端电流

幅频暂态变化波动较大，

波形数据蕴含了故障信

息 

小波能 

量谱分 

析 

能量故

障度 

WAMS
电压

录波

故障前后量测点电压幅

频暂态变化波动较大，波

形数据蕴含了故障信息；

PMU 布点密度低，需要

故障特征模式识别方法 

小波能 

量谱分 

析；改进

RBF 神 

经网络 

改 进

RBF 神

经网络

故障度

SCADA

保护

开关

动作

时序

信息

保护装置的整定时限，使

得故障后的主保护、后备

保护动作具有时序属性，

时序一致性识别可筛选

出符合时序规则的故障

信息 

蕴含时

序贝叶

斯网络

时序贝

叶斯故

障度 

2.2 基于故障录波器电气量的故障度求取 

2.2.1 能量畸变度与能量畸变故障度 

计算线路两端电压故障发生前后一个波形周

期（20 ms）的小波总能量。设线路 iL 两端电压故障

前小波总能量 B
_i fEV 和 B

_i tEV ，故障后小波总能量

A
_i fEV 和 A

_i tEV （ f 、t 表示线路的两端节点），定义

能量畸变度（Energy Distortion Degree，EDD） iλ ： 
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其中， i 为线路编号，能量畸变度 iλ 为线路 iL 各相

电压求得的最大值，故障线路的 EDD 会明显增大。 
将各线路电压能量畸变度 iλ ，采用式（5）计

算得到 1 2{ , , , , , }i sumE e e e eλ λ λ λ λ= " " ，将其定义为能

量畸变故障度（Fault Degree of Energy Distortion，
FDED），作为融合的证据体，其元素 ieλ 表示出了

对各线路故障的相对支持程度。 

 

1

( )i
i sum

i
i
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λ
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=

∑
为支路总数  （5） 

2.2.2 能量故障度 

电网发生故障前后某些非故障线路电流故障

能量畸变度可能会很大，甚至会超过故障线路，能

量畸变度不适用于电流分析。 
对线路电流求取故障后线路各相小波总能量

的最大值（取故障后 20 ms 波形分析），记为 iEI 。

将各线路小波总能量 iEI 按式（5）类似处理得到

1 2{ , , , , , }I I I I I
i sumE e e e e= " " ，定义为能量故障度

（Energy Fault Degree，EFD），作为融合的证据体。 
2.3 基于 PMU 电压录波的故障度求取 

2.3.1 改进 RBF 神经网络模型 

实现系统可观的 PMU 配置，其采集的电气量

信息可反映电网的故障情况。本文采用 PMU 电压

录波作为分析依据，建立改进 RBF 神经网络模型，

经预想故障样本集训练，进行故障线路诊断识别。 
RBF 神经网络为三层前向网络，具有较强的非

线性映射能力、函数逼近能力、分类能力和容错性。

但基于 RBF 神经网络的故障分类或诊断，结果中非

故障类或元件往往出现负值情况[8-9]，不能很好表达

出对线路故障的支持程度。 
本文基于 Java 神经网络包 Joone 设计了针对以

上缺点的改进 RBF 神经网络，网络输入层仍采用线

性输入 LinearLayer，隐含层采用 RbfGaussianLayer，
输出层采用 SoftmaxLayer，网络层及层间权值训练

函数采用弹性反馈算法 RPROP[10]。 
RbfGaussianLayer 传递函数为高斯型函数，见

式(6)，函数中心位置 jc 及方差 2 ( )j xσ 设置为通过对

输入计算均值及方差形式选定。改进网络隐层数目

需要进行择优设定。 
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输出层 SoftmaxLayer 采用如式(7)传递函数： 
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其中： c为输出分类数； iy 为神经元输出。 
2.3.2 改进 RBF 神经网络故障度 

针对电网支路建立预想故障训练样本集：将故

障前后（本文取 20 ms）各 PMU 采集的电压量经小

波能量谱分析求取能量畸变度 λ ，将其倒数作为网

络输入以减小数值波动范围，输入维数等于电网中

配置的 PMU 个数；样本集输出量维数 c等于电网支

路数，输出量中对应故障支路的元素为
1

FLNum
（ FLNum 为预设故障支路数），其他元素值为 0。 

将训练后的神经网络模型用于电网故障诊断，

设诊断输出为 net net net net
1 2{ , , , }sumY y y y= " ( sum 为线路

数)，本文将 netY 定义为改进 RBF 网络故障度（Fault 
Degree based on Improved RBF Network，FDIR），作

为证据体进行信息融合，其元素 net
iy 反映了线路间

故障相对支持程度，且满足 net

1
1

sum

i
i

y
=

=∑ 。 

2.4 基于开关量诊断的时序贝叶斯故障度求取 

对于保护及断路器动作、时序信息，本文结合

文献[11]，采用蕴含时序的贝叶斯网络方法进行故

障诊断，并在贝叶斯推理中应用文献[12]的简化规

则。 
贝叶斯网络模型的元件故障先验概率值采用

文献[13]中基于统计分析的线路故障概率及主保护

拒动、误动概率，由于线路第一、第二后备保护统

计数据不完整，本文假设其在线路正常、故障情况

下的正确动作率分别为主保护正确率的 98%、95%。

线路 iL 的故障诊断结果 ie 为其故障概率。 
对求得的线路故障概率 ie 采用式 (5)得到

B B B B
1 2{ , , , }sumE e e e= " （ sum为支路数），定义为时序

贝叶斯故障度（Fault Degree based on Bayesian 
networks with Temporal Order，FDBT），并作为证据

体，其元素 B
ie 表示线路间的故障相对支持程度。 

3  基于改进 D-S 证据理论的信息融合 

3.1 D-S 证据理论 

D-S 证据理论是不确定性推理的重要手段。对

识别框架Θ，证据 1 2, , , nm m m… 合成规则如式（8）： 

 1

0
( ) ( )

i

j i
A A i j n

A
m A K m A A−

= ≤ ≤

= ∅⎧
⎪= ⎨ ≠ ∅
⎪⎩

∑ ∏
∩

（1- ）  （8） 

其中，基本概率赋值（BPA）满足 ( ) 1j i
i

m A =∑ ，
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1
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A j n

K m A
=∅ ≤ ≤
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∩

，反映了证据间的冲突程度。 

3.2 改进 D-S 证据理论融合方法 

在应用中，发现 D-S 证据理论存在 Zadeh 悖论、

一票否决、鲁棒性和公平性等问题[14]，学者们主要从

修改数据源与修改合成规则两方面进行改进[14-16]。本

文采用基于可信度的证据体修改及基于局部冲突分

配的合成规则[15]，进行证据融合。 
1）基于可信度的证据体修改。证据可信度

( 1)i iμ μ ≤ 反映了证据间的相对可靠程度，取证据组

中可靠性最高的证据可信度为 1。将 iμ 作为修正系

数修改原始证据体 M ′，剩余概率分配给未知情况

(Θ)m ，得到修正后证据体M 的 BPA 值，如式（9）： 
 1 2[ ( ) ( ) ( ) (Θ)]nM m A m A m A m= …  （9）   
其中，元素 { }( ) ( ) 1,2, ,m mm A m A m nμ ′= = " ，

1
(Θ) 1 ( )

n

m
m

m m A
=

= − ∑ ，元素 ( )mm A M′ ′∈ 。 

2）基于局部冲突分配的合成规则，将局部冲

突在引起冲突的两个焦元间进行了分配： 

2 2
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( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )
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B C A
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⎪
⎪
⎨
⎪ = +
⎪ + +⎩

∑

∑

∩

∩

 （10） 

其 中 ， 1 2{ , , , }B C D A A⊂ Θ、 、 … ， BPA 值

( )j jm M• ⊂ ， ( )k km M• ⊂ ， ( )jkm A 为融合后新证据

体 jkM 中的 BPA 值。 

每两个证据合成后，对所得的新证据体进行归

一化处理，如对 jkM 归一化后得到的元素 ( )jkm A′ ： 
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    本文将能量畸变故障度 Eλ、能量故障度 IE 、

改进RBF神经网络故障度 netY 及时序贝叶斯故障度
BE 作为证据体，其可信度的选取可通过统计分析

或专家经验确定，本文分别取为 1、0.95、0.9 及 0.8，
采用改进 D-S 证据理论进行融合。 

4  基于模糊 C-均值聚类的诊断决策 

证据融合结果随故障线路数目的变化而变动，

因此不适合直接用于决策分析。本文采用模糊 C-
均值聚类法[17](FCM)对融合结果进行聚类分析。 

FCM 算法在传统 C-均值聚类算法中结合了模

糊技术[18]，可以得到数据点不同程度隶属于某几类

的不确定情况。 
将数据组 1 2{ , , , }NX x x x= … 采用 FCM 分为 c

类，迭代寻优逼近下列准则函数最小值： 
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1 1
( , )

N c
m

m ij ij
j i

J U V u d
= =

= ∑ ∑  （12） 

其中，隶属度矩阵 ( )ij c NU u ×= ，元素 iju 表示数据点

jx 隶属于类 iw 的程度，且满足 [0,1]iju ∈ ，
1

1
c

ij
i

u
=

=∑ ，

可通过与设定阈值的比较决定数据点的隶属类；

1 2{ , , , }cV v v v= … ， iv 为分类 iw 的中心；指数

[1, )m∈ ∞ ； 2 T( ) ( )ij j i j id x v A x v= − − 为数据点 jx 到类

iw 中心的距离，本文采用当 A I= 的欧氏距离。 
本文将线路分为故障和非故障类两类，设定

FCM 类隶属度阈值为 0.5，将中心值较大的类作为

故障线路集，对故障线路集的隶属度大于阈值的线

路作为故障线路，给出故障诊断决策。 

5  多源信息融合故障诊断流程 

结合前述分析，本文多源信息融合电网故障诊

断方法具体步骤如下，诊断流程见图 1。 

 
图 1 故障诊断流程图 

Fig.1 Flowchart of fault diagnosis 

Step1：根据电网的 PMU 配置，建立预想故障

样本集，对改进 RBF 网络进行训练； 
Step2：获取保护、断路器动作信息及录波器录

波数据、PMU 录波数据； 
Step3：对电气量、开关量进行故障特征提取，

计算能量畸变故障度、能量故障度、改进 RBF 神经

网络故障度及时序贝叶斯故障度； 
Step4：将四个故障度作为证据体，采用改进

D-S 证据理论进行信息融合； 
Step5：由 FCM 分析，给出电网故障诊断决策。 

6  算例分析 

采用 IEEE39 节点系统，根据文献[19]选取全局
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可观性 PMU 配置，本例假设考虑靠近厂站配置 PMU
以监测功角变化，采取配置方案为：节点 3，8，10，
16，20，23，25，29 配置 PMU。如图 2 所示。本文

仿真电气量小波变换采用 Matlab“db4”小波。 
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图 2 IEEE39 节点系统 PMU 优化配置 

Fig.2 Optimal PMU placement of IEEE 39-bus system 

对 IEEE39 节点系统中 34 条支路建立预设故

障集，建立改进 RBF 神经网络模型，输入为 8 维，

输出为 34 维，网络学习速率设为 1.0，训练均方误

差设为 0.01，步数为 300，当隐层神经元数目取为

50 时，改进网络对故障样本可以较好识别。 

假设线路 L13-14 发生故障，L13-14 母线 13 侧

主保护动作，断路器 CB1 断开，母线 14 侧保护未

动 CB2 未能跳开，导致故障影响范围扩大，相邻线

路 L14-15 第二后备保护动作，跳开断路器 CB4，
L4-14 母线 4 侧后备保护动作同时，母线 14 侧保护

误动，跳开 CB5、CB6。设线路 L13-14 故障时，线

路 L17-18 主保护误动，跳开 CB7、CB8。简化起见，

39 节点系统中线路长度均取为 100 km，结合文献

[13]求取先验故障概率。 
采用本文方法进行电网故障诊断，求取能量畸

变故障度、能量故障度、改进 RBF 神经网络故障度

及时序贝叶斯故障度见表 2。 
基于蕴含时序贝叶斯网络的故障诊断，在对

L13-14 诊断的贝叶斯网络模型中可通过时序一致

性识别，排除 L4-14 母线 14 侧保护动作信息及 CB5
动作信息，比传统开关量故障诊断准确度已有提高，

但由时序贝叶斯故障度可看出，其仍不能有效诊断

存在保护、断路器误动的线路故障情况。 
经改进 D-S 理论融合和 FCM 聚类（迭代停止

误差设为 1E-5，迭代次数 100）分析，类 A 中心值

为 0.004 3，类 B 为 0.851 4，选定 B 类为故障集，

L13-14 故障集隶属度为 1，可断定为故障，经隶属

度与阈值比较，排除 L17-18、L4-14 和 L10-13。 
由算例可见，结合了故障录波器、PMU 的电气

量信息，本文方法可较好避免保护、开关的拒动、

误动的影响，有效提高故障元件诊断准确性。 

表 2  IEEE39 系统故障诊断 
Tab.2  Fault diagnosis of IEEE39-bus system 

线路 L1-2 L1-39 L2-3 L2-25 L3-4 L3-18 L4-5 L4-14 L5-6 L5-8 L6-7 L6-11 L7-8 L8-9 L9-39 L10-11 L10-13
FDED 0.0026 0.0022 0.0041 0.0029 0.0115 0.0057 0.0162 0.0846 0.0096 0.0091 0.009 0.0137 0.0086 0.0049 0.0026 0.0293 0.0887
EFD 0 0 0.0005 0 0.001 0 0.002 0.0613 0.0007 0 0 0.0046 0 0 0 0.0018 0.3607
FDIR 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.0028
FDBT 0 0 0 0 0 0 0 0.1046 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

证据融合 0 0 0 0 0 0 0.0001 0.0113 0 0 0 0.0001 0 0 0 0.0001 0.0214
类 A 1 1 1 1 1 1 1 0.9999 1 1 1 1 1 1 1 1 0.9996
类 B 0 0 0 0 0 0 0 0.0001 0 0 0 0 0 0 0 0 0.0004
线路 L13-14 L14-15 L15-16 L16-17 L16-21 L16-24 L16-19 L17-18 L17-27 L21-22 L22-23 L23-24 L25-26 L26-27 L26-28 L26-29 L28-29

FDED 0.587 0.0476 0.0086 0.0053 0.0046 0.0052 0.0038 0.0052 0.0037 0.0033 0.0029 0.0037 0.0028 0.0037 0.0026 0.0025 0.0022
EFD 0.5457 0.0156 0.0057 0 0 0 0.0002 0 0 0.0001 0 0.0001 0 0 0 0 0 
FDIR 0.9972 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
FDBT 0.4477 0 0 0 0 0 0 0.4477 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

证据融合 0.8518 0.0003 0.0001 0 0 0 0 0.1148 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
类 A 0 1 1 1 1 1 1 0.978 1 1 1 1 1 1 1 1 1 
类 B 1 0 0 0 0 0 0 0.022 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

 

7  结语 

本文算例分析表明，综合了 RPMS 及 WAMS

采集的电气量信息的多数据源信息融合电网故障诊

断方法，提高了传统仅基于 SCADA 开关量电网线

路故障诊断的准确性，具有较好应用前景。鉴于目
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前获取开关量及录波文件时间上的差异，进一步的

研究在于，结合故障区域搜索算法，考虑电网其他

元件故障情况，实现综合电气量与开关量的高效区

域性电网故障诊断。 
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