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摘要：提出采用故障编码技术形成故障空间最优编码集，然后通过模板匹配的方式进行电网故障诊断的方法。针

对由于缺少前端故障遥信数据处理的清洗算法，造成故障诊断算法诊断正确率不高的问题，提出了建立离散

Hopfield 神经网络模型用于故障遥信数据的前端数据清洗的算法。利用故障遥信数据之间的相关性对遥信变位数

据进行分组，并对各组数据分别采用所提出的算法进行数据清洗，利用穷举输入状态数据的方法求取了算法的修

正域，从而建立了 DHNN 清洗模型。最终形成具有纠错能力的电网故障智能诊断方法，实现在故障诊断空间内对

故障元件的诊断。通过实际电网的故障遥信数据的测试，验证了 DHNN 神经网络信息纠正模型和故障诊断模型对

电网故障元件诊断的有效性。 
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Abstract: This paper proposes a method for power grid fault diagnosis based on fault coding technology, which first forms 

the optimal code set of fault space and then makes template matching. Aiming at the problem that the diagnostic accuracy of 

fault diagnosis algorithm is not high due to the lack of cleaning algorithms for front-end fault remote signal data processing, 

this paper proposes an algorithm of establishing discrete Hopfield neural network model for front-end data cleaning of fault 

remote signal data. The correlation between the faulted remote signal data is used to group the remote signal displacement 

data, and the algorithm proposed in this paper is used for data cleaning, and the modified domain of the algorithm is obtained 

by exhaustive input state data. Thus the DHNN cleaning model is established. Finally, an intelligent power grid fault 

diagnosis method with error correction capability is formed to realize the diagnosis of fault elements in the fault diagnosis 

space. The validity of Hopfield neural network information correction model and fault diagnosis model in fault component 

diagnosis of power grid is verified by testing the fault remote communication data of actual power grid. 
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0  引言 

目前利用遥信变位数据进行电网故障诊断的算 
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法中，为了提高电网故障诊断的正确率，需研究对

遥信数据进行清洗的算法，即对遥信中的差错数据

进行清洗，同时不影响正常数据使用的方法。现有

故障诊断算法利用算法本身的容错机制对遥信误

变位或丢失数据进行纠正，如 Petri 网、0-1 规划、

多维方程求解等方法。文献[1]提出一种遥信纠错理
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念，但并未做深入研究。文献[2]提出了一种基于负

荷预测与关联规则修正的不良数据辨识方法。文献

[3]提出基于信息流监测与报文解析技术的诊断方

法。文献[4]提出了一种智能备份监控系统，用于检

测和分类电网中发生的输电线路故障类型。文献[5]

通过构造虚拟事件集，利用故障推理链来推理出遥

信的可靠性，建模机制复杂，但运算过程复杂，难

以处理大规模电网、复杂故障的诊断。文献[6]提出

一种基于语义分析的电网遥信信息解析方法，没有

清洗流程，难以对差错数据进行纠正。文献[7]建立

时序加权模糊网，通过比较引入时序信息前后的模

糊故障度，验证时序加权模糊网在诊断中的有效性。

文献[8]基于电网二次系统模型，以量测量的变化信

息为辅助，实现对 SCADA/EMS 上送信息的识错

功能。文献[9]采用数据挖掘的方法，构造分类器，

从历史数据中挖掘出规则，去除实时报警信息的噪

声。文献[10]建立了一种保护信息逻辑模型，用它

来推理遥信信息的误报、漏报情况，可移植性差。

文献[11]提出了将专家系统与信息论相结合的故障

诊断新方法，采用专家系统正反向推理功能和信息

理论来度量故障过程中的不确定性和遥信错误造成

的不确定性。文献[12]把故障诊断问题转化为 0-1

规划问题，纠正 SOE 中的变异事件，得到高的容

错性能。文献[13]提出一种基于粗糙集理论和朴素

贝叶斯网络的电网故障诊断方法，先利用粗糙集进

行属性约简，分析故障信息的冗余性，提取关键属

性，然后利用贝叶斯网络的柔性推理得出诊断结果，

可提高系统在缺失关键警报信息情况下的容错性。

文献[14]介绍了一种实现故障信息数据滤波的方

法。这些算法大多数通过复杂数学模型的求解，得

出在一定概率下的期望变位遥信数据，再和实际故

障遥信数对比，检测出误变位或丢失的遥信数据。

算法复杂、运算量大，没有专门针对遥信数据差错

进行纠正，而是通过建立数学模型来考虑对遥信差

错数据的影响，使得电网故障诊断结果准确度不高。

其复杂的数学计算过程难以适应于电网大数据平台

下、大量遥信变位数接入算法诊断的时效性。 

因此，有必要研究单独的遥信变位数的数据清

洗方法，在利用故障诊断算法前，首先对采集到的

故障遥信数据进行清洗，对干扰误变位数据进行修

正，对丢失数据进行补充，查找差错数据，从而查

找数据误变位及丢失的原因，对提高大电网故障诊

断的精度，具有重要的意义。离散 Hopfield 神经

网络 (DHNN)[15]是一种全连接的递归神经网络。已

经广泛地应用于不同的领域， 如模式识别[16-17]、图

像处理[18]和信号检测[19]等方面。由于其良好的联想

记忆功能[20]，在字母和数字识别[21-24]方面的作用尤

为突出。本文将其应用到电网故障诊断方面，通过

分析离散 Hopfield 神经网络的特点和工作原理，设

计了对故障遥信数据进行清洗的算法，对本文提出

的问题提出了一种解决思路。 

本文采用故障编码技术，并根据监控遥信量的

任意组合形成数据样本，通过 k-means 聚类方法形

成故障空间最优编码集。故障时，在大数据平台中

将遥信二进数据映射到故障诊断空间，在故障诊断

空间内利用最优编码集对故障遥信编码进行识别，

从而对电网故障进行快速诊断。为了构建 DHNN 模

型，本文根据遥信数据位的相关性建立遥信数据组，

并形成多个记忆模式，利用记忆模式训练 DHNN 模

型，并利用变电站数据丢失规则求取模型数据吸引

域，形成遥信数据清洗模型，对遥信差错数据进行

纠正。通过仿真研究，验证了本文所提方法的可行

性，并分析了其优势和局限性。 

1   离散 Hopfield 神经网络(DHNN)对二进制

数纠正的基本原理 

1.1 离散 Hopfield 神经网络(DHNN)的网络结构 

离散 Hopfield 神经网络(DHNN)具有很强的记

忆和联想功能，利用其联想功能可以对遥信二进制

数进行数据清洗，其网络结构图如图 1 所示。 

 
图 1 离散 Hopfield 神经网络图的结构 

Fig. 1 Structure of discrete Hopfield neural network graph 

图 1 中，第 0 层为输入层，没有计算功能，第

1 层为输出层，含有神经元，具有计算功能。神经

元计算函数为简单的阈值函数。其描述方程式为式

(1)—式(3)。 
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式中：wij为神经元连接权值；xj为神经元处理函数

截距； j 为神经元处理函数阈值。神经网络的输出

值为向量 Y(t)，为 n 个输出层神经元的输出状态。 

DHNN 的网络参数的训练就是利用训练样本

1{ , , }n S Y Y ，设定输出层神经网络的状态，采用

最优的方法求解连接权值 wij。不同的训练样本向量

代表了不同的输入模式，通过不断的寻优过程，求

出一组最优连接权值 wij，完成了对样本模式的记忆

功能。如果输入的模式不同于训练样本模式，则

DHNN 选取最接近的一组模式为输出，实现了其联

想功能，即具有很好的纠错功能，把由于干扰出错

的二进制数据进行纠正，还原其真实值。 

1.2 离散 Hopfield 神经网络(DHNN)输出状态的计算 

当网络参数 wij和 j 确定后 DHNN 就确定了，

当输入一组 Y(t)样本后，DHNN 输出值不断变化，

最终为稳定定值，即 1t  时刻状态值 ( 1)t Y 。 

DHNN 有两种工作方式： 

串行工作方式。 在某一时刻只有一个输出神经

元的状态改变。通过随机的方式改变下一个神经元

的输出状态，所以神经元输出的变化次序是随机的。 

并行的工作方式。输出神经元状态的改变通过

分组来实现，每次有一个组的输出神经元状态改变。 

当满足 Y(t)=Y(t+1)时，输出神经元状态不再改

变，神经网络处于稳定状态。从图 1 可以看出，

Hopfield 网络模型是一个多输入、多输出、带阈值

的输出状态为“0”和“1”非线性动力学系统。如

果以能量函数来描述 Hopfield 网络的动力学行

为，给定一组样本数据的情况，能量函数在网络运

行过程中不断降低，最后趋于稳定平衡状态的最小

能量值。 

如果输出层神经元的状态用 vi 表示，则能量函

数可表示为 
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1

2

n n n

ij i j i i
i j i

j i

E w v v v
  



            (4) 

式中，n 为输出层神经元的个数。 

Hopfield 网络输出状态变化后，网络能量函数

的变化量为 

1

( )
n
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j

E w v v


                (5) 

当输出状态 vi由 0 变为 1 时， 0iv  ，当输出

状态 vi由 1 变为 0 时， 0iv  。 

从中可以看出，DHNN 模型在状态更新过程

中，其能量函数 E总是随状态变化而严格单调递减，

最终稳定在某一确定状态。同时，DHNN 模型的最

终稳定输出状态和能量函数 E的状态空间中的局部

极小值点一一对应。所以，DHNN 模型的计算过程

就是给定权值 wij，计算对应能量函数最小的输出状

态的过程。 

Hopfield 网络的记忆功能就是给定样本作为其

稳定的状态，通过网络的学习求合适的权矩阵W(对

称阵)的过程。联想功能就是已知权矩阵W，寻找具

有最小能量 E 的网络稳定状态。学习样本值对应能

量函数状态空间的极小值点。 

1.3 DHNN 模型能量极小值对应状态空间点的确定 

能量极小值点对应网络的一个稳定平衡点。如

果将输入样本信息存储于不同的网络能量极小值

点，则可以实现 DHNN 模型的记忆功能。如果输入

数据和样本数据均不相同，则可以利用 DHNN 模型

的联想功能，找出相应的记忆数据。 

能量极小点的数值由 DHNN 模型联接权值和

阈值决定。可以采用 Hebb 学习规则[25]和误差型学

习算法求取连接权值矩阵W。 

DHNN 在学习训练的计算方法中有两种工作

模式：学习记忆模式和计算工作模式。当处于学习

工作模式时，网络的稳定状态和能量极小值是给定

的，通过网络的学习求合适的权矩阵W(对称阵)。

当处于计算工作模式时，其权矩阵W已知，求取对

应网络能量极小点的状态。 

权值设计的方法有外积法、伪逆法、正交设计

法等。外积法 (Hebb 学习规则)：是一种比较简单

高效的方法，其公式为 
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式中： nRX ； 1 ~K m ；I为 n×n 的单位阵； ( )KX  

表示第 K 个样本向量。 

在学习记忆模式下，已知样本向量，通过上述

公式计算出连接权值 W 后，输入样本的 K 个模式

实际上已存入连接权值W中。在计算模式下，输入

某组数据向量使得 DHNN 处于某种初始状态，通过

输出状态的多次翻转，即网络方程动态运行，最终

达到一个稳定的网络状态，如果和 K 个样本模式中

的某种模式相同，则实现了 DHNN 的联想功能。
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Hopfield 网络用于联想记忆受其记忆容量和样本差

异制约。当记忆的模式较少且模式之间的差异较大，

则联想结果正确；而当需记忆的模式较多就容易引

起混淆，网络到达的稳定状态往往不是已记忆的模式。

此外当需记忆的模式之间较为相近时网络就不能辨

别出正确的模式，甚至连自身都会联想错，即使用

已记忆的模式作为联想模式(自联想)，也可能出错。 

2   基于遥信数据的智能故障诊断方法原理 

2.1 遥信数据组的编码 

目前电网调度人员对电网故障的分析以单个遥

信数为单位，所以效率低、分析时间长。所以应该

首先把故障遥信进行分组，以组为单位把故障遥信

进行编码，再查找故障遥信编码库，找到匹配故障

编码类型，输出诊断结果。 

本文把遥信数据分为：故障过程组、保护动作

组合故障类型组，分组编码方法为 

1 1 1( )

( )n n n

f A c

f A c




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
              (8) 

式中： 1, , nA A 为 n 个故障后遥信二进制数据矩阵；

1, , nc c 为通过编码后的故障编码数据； 1, , nf f 为

n 个故障编码映射函数。通过方程(8)，实际上完成

了遥信二进制数到 n 维编码空间 1( , , )nc c 的映射，

所以，利用遥信变位数据的故障诊断问题，转换为

多维空间中的样本数据的归类问题。 

2.2 利用聚类算法形成故障遥信编码库 

对故障遥信分组编码的方法，实质是把单个的

遥信数据映射到了故障诊断空间内。按照故障类型

遥信任意组合形成的编码库的编码数据庞大，对应

故障诊断空间的点的数目也很大，故障空间故障类

型点之间的距离很小，很容易出现误归类的情况。

所以，应该在故障空间中，通过聚类的方法形成最

优编码集，成为故障类型诊断的最简标准编码库，

如图 2 所示。图 2(a)和图 2(b)中空间点的各个坐标

是由式(8)所形成的码值，无单位。 

2.3 遥信数据清洗模式的确定 

本文作为故障诊断算法的清洗方法，以相关联

的遥信数组为单位进行清洗，对错误数据或丢失数

据进行修正，便于故障诊断算法的正确判断。以线

路的遥信数据故障诊断为例，本文把输电线路的故

障后产生的遥信数据分为故障过程诊断类、保护动

作诊断类和跳闸类型类 3 个类型。 

以保护动作类型为例，其遥信数据组的内容如

表 1 所示。 

 

 

 
(c) 诊断空间故障诊断内容的分布 

图 2 最优编码集的形成 

Fig. 2 Formation of standard fingerprint database 

表 1 遥信数据组的内容 

Table 1 Content of the remote data group 

一套主保护 二套主保护 后备保护 远方跳闸 1 远方跳闸 2 

a1 a2 a3 a4 a5 

表 1 中， a1~a5 为遥信数据位，其取值为 0 或

1。由于通信干扰等原因可能出错或丢失。当遥信数

据丢失时，故障诊断算法认为这一位遥信数据没有

变位，其值为 0。故障诊断清洗算法的目的就是对

遥信数据中的差错进行修正，对遥信丢失数据进行

修补，而没有发生差错的数不进行纠正，保持不变。
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根据以上分析，变电站内故障遥信数据有以下特点。 

1) 变电站上传的遥信数据仅有少数数据位发

生差错，由于监控系统或一次设备的原因，会经常

发生某一位的数据丢失。所以待清洗的遥信数据组

模式不会是数据组内部遥信位数的所有组合模式，

仅需要对少数有限组模式进行校正。 

2) 通过变电站内部历史故障遥信数据的差错

或丢失情况，确定清洗数据的模式，其他没有出现

的变电站数据模式可以剔除，减少算法的复杂度和

数据清洗的正确性。 

对于表 1 所示的保护动作类型遥信数据组，其

所有位的组合方式有 25 个，但实际电网中可能出现

的正确的方式只有几种。根据变电站历史遥信数据，

大概可以确定模式，有远方跳闸遥信则不可能出现

本地跳闸模式，几种可能的模式如表 2 所示。 

表 2 几种可能的遥信数据组 

Table 2 Several possible remote data sets 

序号 故障录波启动 一套主保护 二套主保护 后备保护 远方跳闸 1 远方跳闸 2 故障类型 

1 1 1 1 1 0 0 线路区内故障 

2 1 0 0 1 0 0 线路区外故障 

3 1 0 0 0 1 0 远方一套保护跳闸 

4 1 0 0 0 0 1 远方二套保护跳闸 

表 2 对应了输电线路上故障的几种标准的遥信

变位模式，其他的遥信数据模式要么属于数据差错，

要么属于信息冗余。比如，线路区内故障正常情况

下可能产生一套主保护、二套主保护和后备保护动

作信号，但经常会发生只有一套主保护的动作遥信，

没有后备保护动作遥信的情况，这些情况在数据清

洗算法中都输入需要纠正的情况。所以，通过遥信

数清洗算法可以将其他模式修正成以上 4 种标准

模式。 

2.4 基于 DHNN 的遥信清洗算法 

表2中的遥信数据标准模式可以作为DHNN算

法的记忆模式，即吸引子，用于训练网络。通过 Hebb

规则的外积法，计算网络的权值矩阵，确定 DHNN

网络的参数，然后故障诊断算法接收到故障遥信数

据后，按相关性进行分组，然后输入到训练好

DHNN 网络进行修正。 

记忆模式吸引域的求取采用穷举可能的输入数

据状态的组合，输入 DHNN 算法，根据归类结果求

取吸引域。DHNN 模型实际上是一个非线性动力学

模型，输入状态数据后在每次求解过程中不断变化，

最终收敛于网络能量局部最小值。如果记忆模式向

量相互正交，记忆模式对应的能量值都是局部最小

值，输入不同的状态值最终都会收敛于记忆模式向

量。如果输入模式向量不完全正交，网络的计算过

程会陷入局部能量极小值点，对应的归类输出向量

为伪记忆向量 (伪吸引子)，即输入状态向量会被归

类到错误的状态向量上去。清洗算法流程图如图 3

所示。 

2.5 故障诊断的流程 

如图 4 所示，故障诊断流程分为故障空间最优 

 

图 3 基于 DHNN 的遥信数据清洗算法 

Fig. 3 Remote data cleaning algorithm based on DHNN 

 

图 4 智能故障诊断方法流程 

Fig. 4 Intelligent fault diagnosis method flow chart 

编码集的形成、DHNN 模型的建立、实时故障遥信

数据归类三部分。根据标准遥信信息数据的所有可

能组合，形成遥信变位数据最大集样本，利用故障

诊断空间映射编码和 K-means 聚类方法，求取故障
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空间最优编码集；并利用最大数据样本提取故障模

式作为 DHNN 训练数据，建立 DHNN 模型，作为

数据清洗和纠错的神经网络模型。捕获电网故障的

实时遥信变位数据，通过 DHNN 模型对遥信误变位

和丢失数据分别进行纠正和修补，然后把清洗后的

遥信数映射到故障诊断空间。通过最小距离法在故

障诊断空间内对故障数据进行归类，输出诊断结果。 

3   仿真研究 

某市电网 500 kV 输电线路区内故障接线图如

图 5 所示，A 变电站和 B 变电站之间通过 500 kV

输电线路连接，通过本文基于 DHNN 算法对 A 变

电站的故障遥信变位数据进行清洗，以满足故障诊

断算法故障诊断正确性的要求。 

 
图 5 某市 500 kV 输电线路区内故障 

Fig. 5 Fault in a 500 kV transmission line in a city 

输电线路上故障或电网其他设备上故障，A 变

电站内会有故障遥信数据上传到调度中心，为了便

于故障诊断算法的处理，通常会把相关联的遥信数

据进行分组。A 变电站和输电线路 AB 相关的故障

遥信数据可以分为 3 个组：故障过程遥信数据组、

保护动作遥信组和跳闸类型数据组。故障过程遥信

数据组={AB 线路保护出口，断路器跳闸出口，线

路保护重合闸出口，线路保护后加速出口，断路器

跳闸出口}，其中两次断路器跳闸出口表示重合闸前

和重合闸后两次断路器跳闸遥信信息。保护动作遥

信数据组={故障录波启动，一套主保护，二套主保

护，后备保护，远方跳闸 1，远方跳闸 2}。跳闸类型

数据组={A 相跳闸，B 相跳闸，C 相跳闸，三相跳

闸}。因为 500 kV 输电线路只有单相跳合闸遥信和三

相跳合闸遥信，所以没有两相故障的遥信动作信息。 

对应的记忆模式为：故障过程遥信数据组为 3

个记忆模式{ (1,1,0,0,0)， (1,1,1,0,0)， (1,1,1,1,1)}，

分别表示{无重合闸故障快速切除、瞬时故障重合成

功，重合闸不成功永久故障切除}。保护动作遥信数

据组为 4 个记忆模式{(1,1,1,1,0,0)， (1,0,0,1,0,0)， 

(1,0,0,0,1,0)， (1,0,0,0,0,1)}，分别表示{线路区内故

障，线路区外故障，远方一套保护跳闸，远方二套

保护跳闸}。跳闸遥信数据组为 4 个记忆模式

{ (1,0,0,0), (0,1,0,0), (0,0,1,0), (0,0,0,1)}，分别表示不

同相断路器跳闸。 

用 3 个数组的记忆模式分别训练 3 个不同的

DHNN 网络，通过外积法获得 3 个不同网络结构的权

值矩阵W1、W2和W3，建立不同的数据清洗数学模型。 

3.1 故障过程遥信数据组的清洗域的求取 

建立 DHNN 网络数据清洗模型后，还关心不同

输入二进制数据的模型输出状态值。记忆模式的状

态所对应输入二进制数据的范围，为记忆模式的数

据清洗域。 

为便于后续的仿真和分析，本文把二进制数组

变为十进制数。所以，把清洗数据组的遥信状态位

数转化为十进制数，如故障过程遥信数据组记忆模

式 1 转换为十进制数表示为：(11000)2 =(24)10。图 6

中的横坐标为输入 DHNN 模型的遥信状态位对应

的十进制数，采用穷举法研究清洗模型的记忆模式

吸引域，如故障过程遥信数据组有 5 个状态位，对

应的状态位组合方式为 25 种，对应的十进制数据范

围为 20~25(0~32)。该分析方法同样应用于以下的保

护动作遥信数据、跳闸遥信数据组清洗的分析。

DHNN 模型算法为 18 次循环。网络能量值与记忆

模式的吸引域如图 6 所示。 

 

 
图 6 故障过程遥信数据的清洗 

Fig. 6 Cleaning of the fault process remote signal data  
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图6中横坐标为输入DHNN模型的状态位二进

制数对应的十进制数。图 6(a)为网络的能量函数值，

收敛于 6 个最小能量函数值。图 6(b)为输入所有状

态位数据 DHNN 模型的输出结果。从图中可以看

出，清洗算法一共有 8 个收敛解，而故障过程遥信

数据只有 3 个记忆模式，有 5 个为虚假记忆模式，

如果不对清洗数据进行滤除，模型有可能收敛到虚

假的记忆模式上(修正错误)，造成后续故障诊断算

法的误诊断。收敛于 3 正确记忆模式的吸引域如图

7 所示。从图 7 可以看出，如果输入的数据为记忆

的 3 种模式图中分别为 24、28、31，输出不会改变。

说明数据没有差错的情况下，数据清洗结果不受影

响。其他 3 个点均为含有差错的数据，DHNN 模型按

照记忆模式对其进行了纠正，其吸引域只有 4 个点。 

 

图 7 故障过程遥信数据吸引域 

Fig. 7 Attraction domain of the fault process remote signal data 

3.2 保护动作遥信数据组清洗域的求取 

保护动作遥信数据的清洗算法的结果如图 8、

图 9 所示。由于保护动作遥信待清洗状态数据位为

6 位，因此有 26 种输入状态。图 8(a)为 DHNN 模型

收敛到吸引子后模型能量函数的局部最小点。从图

8(b)吸引域可以看出清洗算法一共有 8 个收敛解，

而记忆模式是 4 个，因此有 4 个吸引子为虚假收敛

解，需要把收敛到虚假解的输入状态从输入数据中

剔除，否则会出现虚假的修正结果。最后可得出保

护动作遥信数据的吸引域，如图 9 所示，共有 8 个

状态点。 

3.3 跳闸遥信数据组的清洗 

跳闸数据的清洗如图 10、图 11 所示。从图 10(a)

可以看出能量函数没有局部最小值，不同的输入状

态值获得不同的能量函数值。从图 10(b)可看出，

DHNN 模型几乎没有记忆模式，其图形为角度是 45º

的直线，说明输入什么状态输出即为什么状态。原

因是训练数据向量矩阵(记忆模式)为对角阵，所含

信息单一。其吸引域如图 11 所示，为单个转态点，

即输入的哪几种模式，输出还是哪几种模式，网络

没有修正作用。 

 

 
图 8 保护动作遥信数据的清洗 

Fig. 8 Cleaning of the protection action remote signal data 

 
图 9 保护动作遥信数据的吸引域 

Fig. 9 Attraction domain of the protection action 

remote signal data 
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图 10 跳闸遥信数据组的清洗 

Fig. 10 Cleaning of the tripping remote data  

 

图 11 跳闸遥信数据吸引域 

Fig. 11 Attraction domain of the tripping remote data 

所以，通过穷举法对故障过程遥信数据组、保

护动作遥信数据和跳闸遥信数据组清洗过程的分

析，3 个清洗过程都会存在虚假吸引子，在运用清

洗算法前，应该对处理的数据进行过滤，避免原始

数据被修正到虚假吸引子上。3 个清洗过程中，保

护动作遥信数据的吸引域范围最大，为 8 种模式，

跳闸遥信数据吸引域最小，为其本身，实际上已经

失去数据修正能力。 

3.4 故障案例分析 

1) 单一故障的诊断 

接线图如图5所示的某市电网500 kV输电线路

发生区内故障，故障过程为：18:26 市调监控发现 AB

线事故跳闸，重合不成功，线路主保护均动作。 

利用本文算法，捕获故障发生后的遥信变位数

据，通过 DHNN 模型数据清洗后，把遥信数据映射

到故障诊断空间。通过最小距离法在故障诊断空

间内对故障数据点进行归类，其诊断结果如图 12

所示。 

 

 
图 12 利用最优编码集故障归类结果 

Fig. 12 Fault classification results using standard 

fingerprint database 

从图 12 可以看出，图 12(a)未经过 Hoffield 神

经网络清洗，使得误变位数据参与归类算法的计算，

所以第 25 类故障和第 29 类故障比较接近，造成误

归类。从图12(b)中可以看出，归类结果为 25，准确

归类到实际的故障类型，“重合不成功故障切除、本

地保护动作、A 相接地”。所以，本文指纹编码诊断

结果为：AB 线故障、本地保护动作、重合不成功

故障切除，和人工分析结果一致。 
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2) 复杂故障的诊断 

本文引用文献[26]某地一次真实故障，验证该

技术方法。如图 13 所示，220 kV 变电站 1 到变电

站 2 的 L2551 线发生单相接地故障，两侧断路器的

高频保护动作，变电站 2 侧 2402 号断路器跳闸，

但变电站 1 侧 2205 号断路器拒动，引起变电站 1

的 1 号母线失灵保护动作，跳开母联 2210 号断路

器和 2204 号断路器，但变电站 1 的 2203 号断路器

拒动作，引起 L2553 变电站 4 侧距离保护动作，跳

变电站 4 的 2301 号断路器，至此故障切除。 

 
图 13 复杂故障诊断实例 

Fig. 13 Example of complex fault diagnosis 

图 13 为复杂的连锁故障的诊断，故障诊断的

一次设备分别包括了：L2551 线路两侧、1 母线和

L2553 线路单侧。所以以变电站内部采集的单点遥

信数据分别进行诊断。在故障诊断空间内，利用各

故障一次设备的最优编码集和 DHNN 模型对故障

进行归类，归类结果如表 3 所示。 

表 3 故障诊断结果 

Table 3 Fault diagnosis result 

诊断设备 故障编码 诊断内容 时间/ms 

C 变电站、

L2551 线路 
(20,1073,1200) 

L2551 线路、无重合

闸、本地保护动作、

无故障类型 

110 

变电站 2、

L2551 线路 
(20,1073,557) 

L2551 线路、无重合

闸、本地保护动作、

A 相接地 

130 

C 变电站、

2205 断路器 
(487,345) 2205 断路器失灵 120 

C 变电站、 

1 母线 
(768,987) 

1 母线、失灵保护动

作、跳各侧开关 
240 

变电站 4、

L2553 线路 
(84,65,557) 

L2553 线路、无重合

闸、超范围动作、A

相接地 

360 

从表 3 可以看出，通过本文的编码映射，把图

中复杂连锁故障过程中产生的大量的遥信变位信息

转换成了故障诊断空间的类型编码，在其过程中通

过 Hoffield 神经网络模型对各编码进行了清洗，然

后把类型编码显示为调度人员能够理解的文字描

述，再通过时间顺序进行关联。最后形成了故障过

程文字描述的因果链如图 14 所示，通过因果链完整

地描述了整个故障过程，实现了只要复杂故障发生

立即呈现诊断结果的实时诊断过程。其故障诊断结

果和实际系统的故障过程一致。 

 

图 14 故障结果呈现 

Fig. 14 Fault result presentation 

4   结论 

本文把离散 Hopfield 神经网络模型应用于电网

故障诊断算法前端的数据清洗，通过离散 Hopfield

神经网络训练及计算特性分析和仿真分析得出以下

结论： 

1) 建立了由遥信二进数到多维故障诊断空间

的编码映射方式，并通过标准遥信信息和 K-means

聚类的方法求取了最优编码集，作为故障诊断空间

的归类类型。 

2) 为了对故障诊断算法的前端数据进行清洗

以提高诊断正确率，应对相关故障遥信数据进行分

组分别进行清洗，固定记忆模式，把不同的模式修

正为记忆模式。 

3) 故障过程遥信数据组、保护动作遥信组和跳

闸类型数据组的吸引域各不相同，跳闸类型数据组

的吸引域只有一个点，只能反映记忆模式，保护动

作遥信组吸引域最大，修正范围最大。所以应该按

照修正范围对故障遥信数据进行过滤，避免误修正。 

4) 无论修正域的大小，没有发生差错的遥信数
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据均能够正确反映，故障过程遥信数据组、保护动

作遥信组数能够进行部分的修正。 

5) 将原始遥信先通过本文所建立的离散 Hopfield

神经网络模型进行数据清洗，再应用于本文所提的

电网故障诊断方法进行诊断，可提高诊断的准确度。 

基于遥信数据故障编码技术及 DHNN 校正的

电网故障诊断方法在电网故障诊断领域具有较好的

应用前景。 
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