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基于最优编码集及智能状态估计的电网故障诊断方法 
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摘要：当电网发生故障时，大量的遥信告警和变位信息上传到调度端，使得调度人员很难在短时间内对故障设备

及故障类型做出准确的判断。因此提出了利用分组遥信数据识别故障类型，利用人工智能方法纠正差错遥信的电

网故障诊断方法。对于此，将各种设备的标准遥信数据映射到故障诊断空间中，求取最优编码集，把故障遥信的

故障空间编码值和故障空间最优编码值进行比较归类，查找故障类型，实现电网的故障诊断。通过不同故障模式

的远程变位信号数据，利用站内丢失遥信事件的历史数据样本，训练智能状态估计模型。对遥信误变位或漏传数

据进行纠正，实现遥信数据的前端数据纠错，提高故障诊断正确率，最终形成具有纠错能力、适用于大数据平台

应用的电网故障智能诊断方法。通过案例仿真验证和实际大数据平台挂网运行，验证了智能状态估计模型和故障

诊断模型对电网故障元件诊断的有效性。 
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Abstract: When a fault occurs in the power grid, a large number of remote signaling alarms and amount of displacement 

information are uploaded to the dispatching terminal. This makes it difficult for dispatchers to make accurate judgments 

on the faulty equipment and the type of the fault in a short time. Therefore, this paper proposes a power grid fault 

diagnosis method that combines classification with fault space optimal coding and intelligent state estimation and error 

correction of remote signal data. It proposes mapping the remote signal data to the fault diagnosis space, and compares 

and classifies it with the optimal coding set of the fault space to realize fault diagnosis of the power grid. Through the 

remote signal displacement data of different failure modes, the intelligent state estimation model is trained to correct the 

misplaced or missed data of the remote signal to realize the front-end data error correction of the remote signal data, and thus 

improve the accuracy of fault diagnosis. Finally, an intelligent fault diagnosis method for power grid faults suitable for big 

data platform applications is formed. The validity of the intelligent state estimation model and fault diagnosis model for 

fault diagnosis of power grids is verified by case simulation verification and actual big data platform network operation. 
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0  引言 

电网故障时，大量的故障和告警信息使得调度 
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人员在短时间内很难对故障设备及故障类型做出准

确的判断；由于通信系统受到严重干扰或监控设备

通信故障等原因，会出现遥信数据误变位或丢失，

对调度人员的判断形成干扰；而电网的应急处理和

故障恢复都需对电网的故障做出迅速、准确的诊断。

各网、省调度大数据平台、云调控平台的建设已初
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具规模，利用平台提供的大数据有可能设计出一套

诊断速度快、容错能力强、诊断正确率高的电网故

障诊断系统，满足电网应急处理和故障恢复的要求。 

目前，专家系统用于电网的诊断研究集中在专

家知识的表达、知识的推理、知识的扩展等方面[1-2]。

文献[4-5]采用专家库和知识表示方式对电网故障元

件做出诊断，但专家知识库的建立和知识表述还缺

乏成熟经验。人工神经网络在故障诊断中的应用研

究主要集中在故障类型样本的形成、神经网络的训

练方式及归类模型的形成[4-7]。而粗糙集理论的应用

主要是解决关键信息的提取和冗余信息的简化问

题，再和其他方法结合，用以提高故障诊断的精

度[8-9]。文献[10-15]利用贝叶斯网络或 Petri 网描述

遥信信息的传递过程，求取保护和断路器动作的概

率，获取故障诊断的结果。但是初始概率不易获取、

网络模型过于理想化，使得诊断结果和实际结果有

偏差。文献[16-19]利用电网故障造成保护和断路器

动作的原理构造遥信信息的解析模型，考虑多种约

束条件，采用最优化方法求解解析模型，确定故障

元件，但求解方法复杂，难以用于大规模电网的诊

断。对于单一种类的故障信息诊断正确率低、容错

率低的问题，文献[20-23]提出了多元信息融合的故

障诊断方法，提高了故障诊断的准确率。 

但上述方法中，对遥信信息的处理大都以单条

遥信信息为处理单元，在以下两方面的应用并不理

想：(1) 应用于大规模复杂电网时，难以简单、快速

地诊断出电网故障；(2) 未充分考虑大数平台的运行

条件，未对大电网的数据资源进行充分、深入挖掘，

以提高诊断正确率，减少诊断时间。 

随着大数据及人工智能技术的快速发展，国网

公司着力于各领域相关技术的深化应用，在国调、

省调、地调均开展设备监控大数据平台建设，使得在

电网故障诊断和故障推演研究方面具备了更多方法

和技术手段，以解决传统方法难解决的问题。 

本文在以上背景下，提出一种能够应用于大规

模电网故障诊断的快速诊断方法。采用遥信的分组

和编码技术，把故障遥信数据映射到故障诊断空间

中，并对空间内数据进行 k-means 聚类，形成故障

空间最优编码集。利用变电站间隔的历史差错遥信

数据建立训练样本，对智能状态估计模型进行训练，

形成前端遥信数据纠错模型。通过对电网各种工况

下上传至调度大数据平台的各类遥信数据，分别进

行捕获、前端纠错、分组、故障空间编码映射，最

终进行故障类型的匹配，实现电网故障的诊断。 

1   基于遥信数据的智能故障诊断方法原理 

1.1 基于故障空间最优编码集的电网故障诊断方法 

电网故障后，大量遥信变位数据上传到调度中

心，单条遥信数据信息量少、信息不全面，甚至还

会出现差错。所以，以单条遥信数据为单位的诊断

方法难以对电网做出全面、正确的诊断。采用多遥

信数据分组和编码映射，然后进行故障类型匹配的

诊断方式可以对电网进行快速、全面的诊断。 

为了能够进行故障类型快速匹配，需要预先形

成标准的故障类型数据点。由于变电站投运后，继

电保护配置、断路器的跳闸方式也就确定，各种故

障设备触发的保护动作遥信和断路器跳闸遥信也就

确定。因此，可以利用不同设备的故障类型产生的

遥信，通过映射在故障诊断空间中形成标准的故障

类型数据点，以输电线路为例，标准的故障类型数

据点如图 1 所示。 

 

(a) 标准故障类型数据点的分布 

 
(b) 故障诊断最优编码数据集 

图 1 故障诊断空间障类型数据点的分布 

Fig. 1 Distribution of data points for fault diagnosis space 



肖 飞，等   基于最优编码集及智能状态估计的电网故障诊断方法                    - 91 - 

 

由于图 1 中的标准故障类型数据点数目很大，

对故障遥信点进行匹配时，容易发生归类错误，所

以可以通过相似数据点的聚类，合并故障类型相似

的数据点，形成故障诊断最优编码数据集，如图 1(b)

所示，用以提高归类的正确率。 

电网发生故障时，可以把故障相关遥信数据进

行分组，并映射到故障诊断空间，和最优编码数据

集中的数据点进行匹配，寻找最相近的数据点作为

诊断输出结果，实现对故障的诊断。 

1.1.1 遥信数据到故障空间的编码映射 

遥信数据到多维数据空间的映射变换公式为 

1 1 1( )

( )n n n

f c

f c




 

A

A

              (1) 

式中：
1, , nA A 为 n 个故障后遥信分组矩阵，按照

一定的格式填入相关故障遥信；
1, , nc c 为通过映射

后的故障数据；
1, , nf f 为 n 个故障编码映射函数。 

通过方程式(1)，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，电网故障的

诊断，就是在多维空间中，映射数据和标准故障类

型数据点的匹配。为了映射到 n 维编码空间，必须

确定遥信二进制数据矩阵
iA 和故障编码映射函数

if 。确定
iA 、

if 的编码方式有两种：二维编码方式

和一维编码方式。 

1) 遥信二进制数据矩阵数据的确定 

二维编码的遥信二进制数据矩阵 2

iA 的数据结

构如式(2)所示，其值均为 0 或 1 的二进制数，由遥

信变位数据确定。其中
iD 为一次设备对应的二次设

备装置，对于输电线路的故障诊断，
iD 包括输电线

路主保护、输电线路后备保护、远跳保护等，也包

括自动重合闸、断路器等。
iE 为二次设备动作遥信

变位数据，如线路差动保护动作、重合闸出口、线

路后备距离保护动作、断路器分位等。如果发生遥

信变位，相应位置的数据为 1，没有发生遥信变位

其值为 0。 
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按照故障后遥信变位数据信息和 2

iA 矩阵的数

据结构，可以确定遥信二进制数据矩阵 2

iA 的数值。 

一维编码的遥信二进制数据矩阵 1

iA 的数据结

构如式(3)所示。把所有遥信变位的二进制数据按照

设备、动作标志归类，形成单列向量，根据遥信变

位数据确定相应位置的数据。 

1

1

1

2

   1

  

     0

  

0  

i i

n











E
D

A E

D
E

         (3) 

2) 故障编码映射函数的确定 

映射函数可采用遥信二进制数据矩阵元素乘以

权重值，然后累加求和的方式实现。二维编码的映

射函数如式(4)所示，一维编码的映射函数如式(5)

所示。 
2 T

i ic  w A w               (4) 

1

i ic  w A                 (5) 

式中， 0(2 , ,2 )nw 为二进制权重向量。 

二进制数据的权重表示该二进制数据在整个编

码中的重要程度。如故障录波标志位是电网发生故

障的必要条件。继电保护动作和断路器发生变位时，

如果没有收到故障录波遥信数据，则可能是变电站

内部测试产生的频发数据，所以故障录波遥信应分

配更高的二进制权重。 

1.1.2 故障空间最优编码集的求取 

以电网中的一次设备为单位，不同的一次设备

会产生不同的遥信变位数据集。每一个二进制遥信

数可能有 0 或 1 两种值，对应故障诊断空间的点的

数目也很大，如图 1 所示。每个点对应于一种故障

情况，意味着每两个故障点之间的距离很小，很容

易出现误归类的情况。为了减少故障空间归类故障

类型的个数，应该把相近似的故障类型进行合并，

减少故障点的数量。同时还应该调整故障诊断空间

点的位置，使得各点之间的距离最大化，形成最优

编码集。因此，可以通过 k-means 聚类的方法，在

故障空间内对相近似的故障类型进行聚类，最终形

成数目较少的故障空间最优编码集，便于对故障后

遥信编码的识别，分析方法如下。 

假设有 n 种故障的遥信数据通过分组编码映射

后，在故障空间中形成 n 个点的集合，该集合用向

量集合 F 表示，如式(6)所示。 

1 2( , , , )na a aF            (6) 

式中，向量集合 F 中的每一个子向量表示编码空间

中的一个点，满足
1 2( , , , )i i i ima b b b ， ia 表示样本

空间中的第 i 个样本点，m 为编码空间的维数(空间
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坐标)，每个样本点都包含m 维数据。定义编码空间

子向量 i 和 j 之间的距离公式为 

2 2 2

1 1 2 2( ) ( ) ( )ij i j i j in jnd a a a a a a        (7) 

任意两个编码向量之间的最小距离为
,

min{ }ij
i j

d 。 

故障遥信数据点的匹配实际上是计算故障遥信编码

向量到 n维空间所有标准编码向量的最小距离，距

离最短的编码向量所对应的故障类型即为诊断结

果。当电网故障后，分别计算故障遥信映射编码与

故障空间中 n个编码向量的距离，如果与某个编码

向量的距离为 0，属于完全匹配，则归为该编码向

量对应的故障类。但电网发生故障后，遥信变位信

息可能出错，故障编码向量也会发生错误，只能进

行不完全匹配归类，所以，还应考虑故障归类的容

错性问题。 

如果仅考虑单维数据发生遥信错误的情况。某

一维数值由
mkb 变为了 ( +1)m kb ，其他维数据均未发生

变化，则归类距离不再为 0，变为式(8)。 

2

( +1)( )mk m kd b b              (8) 

与其他所有编码向量距离的关系如式(9)所示。 

,
min{ }ij ij

i j
d d d ≥ ＞            (9) 

式中， ijd 表示样本空间中任意两个样本点之间的

距离。该式表示编码误差值必须小于任意两个编码

之间距离的最小值才能正确归类。 

因此，发生一维故障编码数据变化时，与待归

类的故障类编码向量之间的距离如果满足式(9)，与

其他编码向量之间的距离都大于故障类编码向量的

距离，就不会误归类。 

从以上分析可以得出以下两个结论。 

1) 编码向量的维数越多，抗遥信误变位误差的

容错能力越强。因为维数越多，min{ }ijd 值对于 d

值越大，越容易正确归类。 

2) 在故障诊断空间内，各编码向量之间的距离

越大容错能力越强。因为向量之间的距离越大

min{ }ijd 值越大。 

所以，通过以上准则调整权值矩阵w ，改变故

障诊断空间中映射编码值的位置，使得各映射编码

值之间的距离尽量最大。通过 k-means 聚类和调整

权值矩阵w ，最终在故障空间内形成数目较少的几

种故障类型，称之为故障诊断空间最优编码集，用

于故障归类的故障诊断。 

1.2 遥信二进制数据智能状态估计的基本原理 

由于电网中大数据平台采集到的故障遥信有可

能发生遥信位丢失或误变位的情况，所以需要对故

障遥信数据进行状态估计，用以修正误差遥信位，

提高故障归类的正确率。 

以输电线路的故障诊断为例，首先应该对输电

线路的故障遥信进行分组，然后再进行编码映射。 

输电线路发生故障产生的遥信数据被分成故障过程

分组、保护动作分组和跳闸相识别分组三部分，然

后再通过上述编码方法映射到故障诊断空间，诊断

空间的数据通过聚类的方式形成故障点较少的最优

编码集。但是由于二次设备或通信系统可能出现故

障，故障遥信数据会出现差错，因此为了提高电网

诊断的正确率，需要研究遥信二进制数据的状态估

计算法，对差错遥信数据进行辨识和纠正。智能遥

信数据状态估计模型如图 2 所示。由于不同变电站、

不同的间隔遥信导致数据出现差错的情况不同，所

以应该收集不同的差错历史数据，训练不同的神经

网络状态估计模型，对差错数据进行纠正。 

 

图 2 智能遥信数据状态估计模型 

Fig. 2 State estimation model of intelligent 

remote signaling data 

以线路故障诊断算法为例，分别建立故障过程

分组、保护动作分组和跳闸相识别分组的神经网络

状态估计模型，分别对差错数据进行纠正，如图 3

所示。 

 

图 3 线路故障诊断遥信分组状态估计模型 

Fig. 3 Group state estimation model of telecommunications 

for line fault diagnosis 
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为了加快训练和检测速度，遥信二进制数据状

态估计模型可采用 BP、RBF、PNN 等神经网络构

建。BP 网络学习算法采用梯度下降法，初始权值为

随机量，而梯度空间为非凸空间，有时会收敛于不

同极小值点，造成训练模型误差，所以 BP 网络对

样本点数目和初始权值依赖较强。RBF、PNN 网络

对样本点的依赖性、模型训练速度和状态估计的精

度等都优于 BP 神经网络。 

4   500 kV 高压输电线路故障诊断实例 

为了证明本文提出的智能故障诊断方法在电

网中的应用，以图 4 为例说明该方法在 500 kV 输电

线路故障诊断中的应用。图 4 中 A1、A2 表示自动

重合闸装置，P1、P2 为主保护，LP1、LP2 表示后

备保护。 

 

图 4 500 kV 系统接线图 

Fig. 4 Wiring diagram of 500 kV system 

4.1 三维故障诊断空间编码 

500 kV 输电线路故障时，遥信标准信息点表信

息如表 1 所示。 

表 1 遥信编码标准信息 

Table 1 Remote signal coding standard information  

设备名称 遥信变位信息 

线路保护 

故障总遥信 

主保护出口 

后备保护出口 

保护 A 相跳闸出口 

保护 B 相跳闸出口 

保护 C 相跳闸出口 

远跳保护 保护远跳就地判别出口 

重合闸 
重合闸闭锁 

重合闸出口 

断路器 

开关 A 相位置 

开关 B 相位置 

开关 C 相位置 

表 1 可确定 2

1A 、 2

2A 、 2

3A 遥信二进制数据矩阵。

以保护动作数据矩阵 2

2A 为例，其确定方法如表 2

所示。 

从表 2 可以看出，保护动作数据矩阵的个数为

表 2 中遥信数据可能取值的组合数 2 16 4 128  

个，但实际上某些组合情况不可能出现。如故障录

波动作必须为“1”，只有在故障录波遥信动作的情

况下，保护动作跳闸才有意义。保护动作和远跳动

作只可能单独出现，不可能同时出现。所以，保护

动作数据矩阵共有 18 个组合方式。以故障录波动

作、1 套主保护动作和 1 套后备保护动作为例， 2

2A

矩阵可表示为 

2

2

1 1 0

0 0 0

0 1 0

0 0 0

 
 
 
 
 
 

A             (10) 

表 2 保护动作数据矩阵数据 

Table 2 Protection action data matrix data  

故障录波 保护动作 远跳动作 

故障录波动作 1 套主保护动作 1 套远跳出口 

0 2 套主保护动作 2 套远跳出口 

0 1 套后备动作 0 

0 2 套后备动作 0 

与保护动作数据遥信矩阵组合方式类似，故障

过程识别的遥信组合方式如表 3 所示，故障类型识

别遥信组合方式如表 4 所示。 

表 3 故障过程识别数据矩阵遥信 

Table 3 Fault process identification data matrix 

 remote signalling 

保护动作 断路器动作 重合闸动作 后加速动作 

1 套保护出口 断路器动作 重合闸动作 1 套保护动作 

2 套保护出口 0 0 2 套保护动作 

表 4 故障类型识别矩阵遥信 

Table 4 Fault type identification matrix remote signalling 

保护动作 重合闸 后加速 

断路器 A 相跳闸 断路器 A 相跳闸 断路器 A 相跳闸 

断路器 B 相跳闸 断路器 B 相跳闸 断路器 B 相跳闸 

断路器 C 相跳闸 断路器 C 相跳闸 断路器 C 相跳闸 

采用相同的数据生成方法， 2

1A (故障过程识别

数据矩阵)有 15 个， 2

3A (故障类型识别矩阵)有 12

个。所以，三种数据矩阵之间的组合一共有 3 240

种组合方式，对应了故障空间中的 3 240 个故障类

型，构成了 500 kV 输电线路故障诊断的所有数据

样本。 

以上编码采用的是二维映射编码，其编码方式

相对于一维编码有一定的优势。保护动作编码矩阵

的一维编码和二维编码的比较如图 5 所示。 

从图 5 的比较可以看出，二维编码优于一维编

码，原因如下。 
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1) 二维编码平均数值远小于一维编码数值，在

聚类、最小距离归类等算法中，不会把其他两维数

值淹没。在最终故障归类结果中，能够体现出其他

两维的数值信息。 

2) 各个点之间的相对变化率较大，使得在故障

诊断空间中故障类型的点之间距离较大，便于归类。 

 

图 5 保护动作编码比较 

Fig. 5 Comparison of protection action codes 

4.2 最优编码集聚类分析 

本文利用表 1 中的遥信作为监控遥信，遥信变

位数据最大集样本，通过空间编码映射后进行

k-means 聚类，形成输电线故障的最优编码集。数

据最大集样本在故障诊断空间内形成 3 240 个数据

样本点，通过 k-means 聚类后形成 36 个点的最优编

码集数据。 

4.3 基于智能状态估计模型的数据纠错 

为了对捕获故障遥信数据进行纠错，应该设计

三个不同的智能状态估计模型，分别对故障过程识

别字段、保护动作识别字段、故障相识别字段进行

纠错，将 BP、RBF、PNN 神经网络的智能状态估

计模型进行比较，如表 5 所示。 

表 5 智能状态估计模型比较 

Table 5 Comparison of intelligent state estimation models  

神经网络 BP RBF PNN 

诊断正确率/% 72.7 100 100 

均方根误差(RMSE) 0.196 2 0.188 9 0.108 9 

训练时间/s 0.54 0.069 
0.009 5 

诊断时间/s 0.000 28 0.000 51 

从表 5 可以看出，PNN 神经网络的准确率、均

方根误差最小，训练时间和诊断时间较短，所以作

为智能状态估计模型的基本结构。 

4.4 故障诊断的流程 

如图 6 所示，故障诊断流程分为故障空间最优

编码集的形成、智能状态估计模型、实时故障遥信

数据归类三部分。根据标准遥信信息数据所有可能

的组合，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

空间最优编码集；并利用站内间隔历史差错数据样

本作为智能状态估计模型训练数据，建立智能数据

纠错模型。根据实时捕获的电网故障遥信变位数据，

通过最小距离法在故障诊断空间内对故障数据进行

匹配，输出最近似的故障类型作为诊断结果。 

 

图 6 智能故障诊断方法流程 

Fig. 6 Intelligent fault diagnosis method flow 

5   案例分析 

5.1 仿真验证 

以图 7 所示的英格兰输电网系统为模型，说明

本文提出的电网故障诊断方法。图中主要研究了 3、

4、14 母线围成的区域内发生的连锁跳闸，同时在

故障期间，线路 16 17L  停运检修，发生多条遥信数

据误变位或丢失，还出现 PT 断线的情况。 

 

图 7 英格兰 10 机 39 节点系统 

Fig. 7 England 10-machine 39-node system 

在英格兰10机39节点输电系统模型中，线路

3 4L  、 4 14L  、 16 17L  均配置了双套光纤差动保护主

保护和零序后备保护，保护具有重合闸及后加速功
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能，线路保护还具有远跳功能。母线4配置了双套母

差保护和断路器失灵保护，同时母线3、4、14均具

有 PT 断线告警功能。在线路 3 4L  上设置永久性故

障，线路 3 4L  的光纤差动保护动作，跳开断路器

CB34、CB43拒动，母线4的断路器失灵动作，跳开

断路器 CB45、CB414拒动，最后由线路 4 14L  的远

后备动作，跳开断路器 CB414，故障隔离。在仿真

故障过程中保护动作信号、自动重合闸信号和断路

器动作信号均能够采集到，但可能会有部分信号出

现差错，同时母线4的 PT 出现断线告警信号。停电

区域外的线路 16 17L  停电检修，但保护并未退出，

出现多条保护动作信号，仿真结果分析如下。 

1) 智能状态估计模型纠错仿真 

把遥信故障分组后，如果数据中“1”用黑色

表示，“0”用白色表示，故障过程分组智能状态估

计模型的纠错结果如图 8 所示。仿真中出现的训练

样本中的数据均进行了纠正，非训练样本中发生 4%

的差错数据，也可以进行完全的纠正。 

 

图 8 智能状态估模型计纠错结果 

Fig. 8 Error correction result of intelligent state estimation model 

通过智能状态估计模型纠错后，在故障诊断空

间内的故障数据匹配结果如图 9 所示。图 9(a)中没

有通过纠错的编码数据中有两个点的匹配距离相

等，匹配出两个不同的输出值，29 号值是错误结果。

通过智能状态估计模型纠错，图 9(b)中只有一个匹

配距离最小，准确找到诊断结果。 

 

 

图 9 故障诊断结果的比较 

Fig. 9 Comparison of fault diagnosis results 

2) 算法可靠性 

由于编码中考虑了故障录波启动遥信，线路

16 17L  停电检修只出现了保护动作遥信而没有故障

录波遥信，所以故障空间匹配算法找不到匹配距离

最小的点，没有诊断结果输出，不会误判。同时，

平时容易忽视偶尔出现的PT断线告警信号也诊断

出来，及时提醒维护人员检修。220 kV及以下输电

系统没有反映故障类型的遥信数据，算法分析大数

据平台中的故障录波数据补充缺失的故障类型遥信，

不影响故障诊断结果的准确性。 

3) 诊断结果输出 

算法通过停电区域扫描分别做出了正确诊断结

果。变电站 16 的映射编码值在故障诊断空间内并没

有找到相应的故障结果，所以显示线路检修，详细

结果如表 6 所示。 

表 6 故障诊断结果 

Table 6 Fault diagnosis result 

区域 诊断设备 
故障 

编码 

时间/ 

ms 
诊断内容 备注 

停电区域 

内变电站 

变电站 3、 

  3 4L  线路 

(40,973, 

1370) 
120 

3 4L  线路、无重 

合闸、本地保护 

动作、A 相接地 

故障 

线路 

变电站 4、 

4 母线 

(528, 

767) 
252 

1 母线、失灵 

保护动作、跳 

各侧开关 

无故障 

变电站 4、 

CB414 

断路器 

(763, 

432) 
270 

CB414 断路器 

失灵 

断路器 

失灵 

变电站 14、 

 4 14L  线路 

(74,57, 

667) 
390 

4 14L  线路、无重 

合闸、超范围动 

作、A 相接地 

无故障 

其他 
变电站 16、 

 16 17L  线路 
— — — 

线路 

检修 
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5.2 实际系统运行分析 

本文提出的算法及方案在某特大城市电网的大

数据平台上投入运行 1 年多时间，期间经历了设备

检修、设备退运等工况，随着数据样本的积累和系

统的不断完善，电网故障的准确诊断率(捕获率)越

来越高，如图 10 所示。1 月、2 月的准确识别率仅

为 70%~80%，7 月—10 月份准确识别率达到了

90%，12 月份甚至达到了 100%。 

 

图 10 大数据平台故障诊断正确率 

Fig. 10 Big data platform fault diagnosis accuracy rate 

本文算法研发系统投运以来，在电网应急处置、

恢复供电等场景下发挥了重要作用。 

5   结论 

本文提出了遥信数据的故障编码映射和智能状

态估计纠错方法，实现了对电网故障的诊断，主要

开展了以下几方面的工作。 

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) 建立了智能状态估计纠错模型，用于故障差

错遥信数的纠正和修补。 

3) 以英格兰10机39节点系统为例进行了仿真

分析，验证本文提出的故障诊断方法的正确性。 

从理论分析、仿真验证和实际系统运行可以看

出，本文所提方法在大数据和人工智能广泛应用的

技术背景下，在大电网的故障诊断中具有很好的应

用前景。 
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