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摘要：为保证电网安全稳定运行，提高电网防灾减灾和弹性水平，提出了一种基于深度稀疏自编码网络和场景分

类器的电网气象故障预警方法。首先，采用主客观权重相结合的动态赋权方法，对气象因子进行初始赋权，以合

理表征不同气象因子对电网故障的影响程度。然后，对传统的深度自编码网络增加稀疏性约束条件，以提高网络

训练的收敛性，并在深度自编码网络的最后一层增加场景分类器，以提高气象因子与电网故障场景间关联关系的

合理性。最后，将带权重的气象因子以及设备因子和环境因子作为深度稀疏自编码网络的输入，利用支持向量机

构建多因素耦合的电网气象灾害故障预警模型。采用实际电网故障算例验证了所提方法的有效性。 
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Abstract: In order to ensure the safe and stable operation of the power grid and improve the level of disaster prevention, 

mitigation and resilience of the grid, this paper proposes an early warning method for power grid meteorological faults 

based on a deep sparse self-encoding network and a scene classifier. First, this paper adopts a dynamic weighting method 

combining subjective and objective weights to initially weight meteorological factors to reasonably describe the influence 

of different meteorological factors on power grid faults. Then, a sparsity constraint is added to the traditional deep 

self-encoding network to improve the convergence of network training, and a scene classifier is added to the last layer of 

the deep self-encoding network to improve the rationality of the relationship between meteorological factors and power 

grid fault scenarios. Finally, the meteorological factors which are dynamic weighted, equipment factors and environmental 

factors are used as the input of a deep sparse self-encoding network, and a support vector machine is used to build a 

multi-factor coupled grid meteorological disaster fault early warning model. The effectiveness of the method is verified 

by an actual power grid fault example. 
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0  引言 

电网覆盖面积越来越广，输电线路跨度增大， 
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众多设备长期暴露在外界环境中，非常容易遭受自

然灾害和其他因素的影响而导致故障。气象因素是

导致电网故障的主要诱因之一，具有影响面广、故

障损失大、对电网影响严重等特点。开展电网气象

故障预警方法研究，可提高电网故障发生时的应对
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能力和处置能力，有助于提高电网的弹性水平。 

电网气象故障具有影响因子类型多、数量多和

因子间耦合关系复杂等特点，雷电、山火、台风等

极端气象灾害给电网的正常运行带来了极大的威胁

和挑战，极易造成电网大面积停电事故[1-6]。文献[7]

利用风速风向的联合分布和概率统计的方法计算电

力断线倒塔的概率，对风灾条件下的断线倒塔进行

预警；文献[8]提出了一种基于时间序列分析与卡尔

曼滤波算法的线路覆冰短期预测模型，减少了微气

象因素对预测精度的影响；文献[9]结合舞动运动方

程、气象信息及故障信息，计算了覆冰导线舞动导

致线路跳闸的概率；文献[10]基于实时雷电定位数

据提出了输电线路防雷评估模型和高风险雷暴评估

模型，进行紧密输电通道的连续雷击跳闸预警；文

献[11]对导致输电走廊山火灾害的 14类因子进行重

要程度排序，并利用朴素贝叶斯网络搭建了山火风

险评估模型；文献[12]构建了面向台风气象的电网

运行风险态势指标体系，对台风灾害下的电网故障

进行风险预测。 

上述研究都是针对单一气象或灾害条件对电

网的影响，但电网在运行中会受到多种气象因素的

影响，单一因素不能全面反映气象与电网灾害的关

联关系。 

文献[13]针对电网故障的时空分布特性，采用

BP 神经网络，构建了基于季节气候、地形地貌及自

然灾害等因素的电力系统安全状态预警系统；文献

[14]通过分析恶劣天气下电网连锁故障的产生机

理，提出了恶劣天气下复杂电网连锁故障在线预警

模型；文献[15]基于大数据处理集群技术，以朴素

贝叶斯算法结合时间序列相似性故障匹配的方法建

立输电线路故障预警模型。文献[16]提出对电网资

源和气象数据进行网格化表达，直观展示气象对电

网影响的时空分布；文献[17]建立了基于区块链技

术的电网自然灾害预警系统，实现了线路故障预警。

以上方法考虑了多类因素的影响，但故障预测的准

确性还需要进一步提升。 

人工智能技术在电力系统负荷预测、设备异常

诊断、系统态势感知等领域获得了广泛应用[18-19]。

深度学习作为人工智能的一个分支，可有效解决高

维复杂数据挖掘以及特征提取等难题，同时还可弥

补传统机器学习算法存在的训练数据不足、泛化能

力差等问题[20-21]。文献[22]利用条件生成对抗网络

进行样本集扩充，建立 Dense-YOLOv3 网络对输电

线路异物入侵进行识别；文献[23]提出了一种 GRA

和LSTM相结合的区域综合能源系统多元负荷短期

预测模型，预测误差明显下降；文献[24]利用 Faster 

R-CNN 网络进行绝缘子目标检测，检测准确率达到

96%；文献[25]利用 GA-DBN 模型感知电网暂态安

全状态，具有较高的准确率；文献[26]利用随机森

林算法进行特征降维，然后利用 LSTM 网络进行风

电功率预测，可提高预测准确率。文献[27]利用

CycleGAN 进行输电线路巡检图像数据集扩充，将

MobileNet 网络的模型进行迁移学习并进行有监督

微调，提高了输电线路物体识别的匹配度。 

本文将场景分类器和深度稀疏自编码网络(deep 

sparse auto-encoder, DSAE)相结合，提出了基于

DSAE 的电网气象故障预警方法。利用 DSAE 表征

各因子间的复杂耦合关系，基于有标签的数据样本

采用场景分类器对模型参数进行有监督微调，并根

据指标权重动态变化的特点对气象因子进行组合赋

权，突出高影响气象因子，加快网络训练收敛速度，

提高预警方法的准确性。 

1   气象因子权重的组合赋权法 

导致电网气象故障的气象因子种类繁多，耦合

关系复杂。若直接利用已有的自编码网络对气象因

子进行处理，可能会出现收敛速度慢、数据过拟合、

学习效果存在偏差等问题，因此需要基于历史数据

对气象因子确定初始权重。 

1.1 基于G1法的主观赋权 

设 1 2 3, , , , nx x x xL 是多指标体系中的 n 个指标。

如果评价指标 ix 的重要程度比 jx 高，记作 i jx x≥ 。

当 评 价 指 标
1 2 3, , , , ( 2)nx x x x n≥L 满 足 1x ≥  

2 nx x≥ ≥L 时，称 1 2 3, , , , nx x x xL 建立了序关系，然

后对各指标的重要程度进行定量分析，定量求取方

法如式(1)所示。 

1 1 1/

( , 1, 2, ,3,2)

k k kw w r

k n n n

 

   L
         (1) 

式中： 1kw 为第 k 个指标的主观权重； 1 1kw  为第 1k 

个指标的主观权重； kr 表示相邻两个指标 1kx  与 kx

之间的重要程度比。 kr 的取值如表 1 所示。 

表 1 指标间相对重要程度 rk的说明 

Table 1 Explanation of the relative importance rk 

between indicators 

 rk 说明 

1.0 xk1与 xk同样重要 

1.1 xk1比 xk介于同样重要和稍微重要之间 

1.2 xk1比 xk稍微重要 

1.3 xk1比 xk介于稍微重要和明显重要之间 

1.4 xk1比 xk明显重要 

1.5 xk1比 xk介于明显重要和强烈重要之间 

1.6 xk1比 xk强烈重要 

1.7 xk1比 xk介于强烈重要和极端重要之间 

1.8 xk1比 xk极端重要 
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基于专家给出的
kr 主观赋值，指标

nx 的主观

权重
1nw 及其余指标的主观权重

11 1 1~ kw w 
求取方

法如式(2)所示。 
1
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1.2 基于熵权法的客观赋权 

熵权法是一种客观赋权方法，用熵来衡量数据

或样本所包含的有用信息，用熵权法构建一个初始

评价矩阵。假设评价对象有m 个样本对象，每个评

价对象有 n个评价指标，则可以构成m n 维初始评

价矩阵 R 。 

( )ij m nr R               (3) 

式中， ijr 为第 i 个评价对象的第 j 个指标的量值。根

据式(4)计算 ijp 。 

1

/
m

ij ij ij

i=

p r r               (4) 

式中， ijp 代表 ijr 在m 个评价对象中第 i 个评价对象

的第 j 个指标所占的特征比重。由 ijp 即可根据式

(5)、式(6)计算第 j 个指标的信息熵 jH 和熵权 2 jw 。 

1

ln / ln
m

j ij ij

i=

H p p m
 

  
 
         (5) 

2

1

(1 ) / (1 )
n

j j j

i

w H H


           (6) 

式中，熵权 2 jw 即为第 j 个指标的客观权重。在同一

样本中，当指标的数值差距越大时，说明提供的有

效信息越多，熵值越小，熵权越大，反之亦然。 

1.3 主客观组合赋权及权重修正 

主观赋权法受专家经验和人为意愿的影响而

带有一定的主观随意性；客观赋权法得到的权重没

有将专家经验和决策者倾向纳入考虑范围内，得出

的权重值可能与实际情况不符。本文将主、客观权

重进行综合得到气象因子组合权重，最后根据气象

因子的状态将其分为 4 个等级，每个等级对应一个

状态权重，通过状态权重来对主、客观组合权重进

行修正，得到对气象因子即时状态进行修正后的动

态组合权重。 

首先运用最小信息熵原理对主观权重和客观

权重进行组合。 

1 2

1 1

min (ln ln ) (ln ln )
n n

zi zi i zi zi i

i i

F w w w w w w
 

      

(7) 

用拉格朗日乘子算法计算组合权重为 

1/ 2 1/ 2

1 2 1 2

1

( ) / ( ) , 1,2, ,
n

zi i i i i

i

w w w w w i n


  L      (8) 

式中：
ziw 为由主、客观组合赋权得到的第 i 个气象

因子的组合权重；
1iw 为由主观赋权得到的第 i 个气

象因子的主观权重；
2iw 为由熵权法得到的第 i 个气

象因子的客观权重。 

根据气象评价标准(GB/T 33680-2017、GB/T 

36542-2018 等)，将每个气象因子状态分为 4 个等

级，划分方法见表 A1。限于篇幅，表 A1 仅展示部

分常用的气象因子。每个等级对应一个状态权重，

该权重可由 G1 法获得，如表 2 所示。当获取到各

因子的实际值后，即可确定相应的状态等级及对应

的状态权重，然后对组合权重进行修正，得到该气

象因子经动态修正后的权重。 

表 2 因子状态权重确定 

Table 2 Determination of factor state weight 

因子 

编号 
状态等级 排序依据 

重要性 

定量 
k 状态权重 

X1 4  非常重要 — — 0.506 94 

X2 3  比较重要 1.8 2 0.266 81 

X3 2  一般重要 1.8 3 0.148 23 

X4 1  不重要 1.1 4 0.078 02 

对主客观组合权重进行修正，如式(9)所示。 

1

( )

( (1 ) ) / ( (1 ) )

1,2, ,

i zi pi

n

zi pi zi pi

i

w F w w

w w w w

i n

   


  



   

 



L

 (9) 

式中： iw 为状态权重修正后第 i 个气象因子的动态

组合权重； piw 为由状态等级表所确定的第 i 个气象

因子的状态权重； 为修正系数，本文取 0.5  。 

动态组合赋权既可以保留专家经验，又可以反

映评价对象中客观数据对决策的贡献度，并保存了

罕见高影响性因子的重要状态属性，有助于提高评

价结论的合理性。 

2   带场景分类的深度稀疏自编码网络 

电网气象因子具有高维度、耦合情况复杂等特

点，与电网故障的关系难以采用数学模型解析表达。

本文采用具有自学习能力的DSAE，结合具有气象灾

害场景标签的分类器，来表征气象因子与电网故障之

间的映射关系，实现电网气象灾害故障的准确预测。 

2.1 稀疏自编码网络 

稀疏自编码器(sparse auto-encoder, SAE)是对传
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统自编码器(auto-encoder, AE)的隐藏层神经元增加

稀疏性约束，使大多数隐藏层神经元被抑制，以此

来控制隐藏层神经元激活的数量，减少学习过程中

的冗余信息，通过稀疏的表达有效提取输入信号的特

征，实现对输入信号特征的有效提取和准确表达[28]。

稀疏性约束通过在自编码器的损失函数中添加稀疏

惩罚项的方式来实现。 

对于输入信号为  1 2 3, , , , nx x x x x L 的样本，

当样本数量为 N 时，用 ( )j x 来表示隐藏层第 j 个神

经元对于输入 x 的激活度，在整个训练过程中，隐

藏层第 j 个神经元的平均激活度可以用式(10)计算。 

( )

1

( ) /
N

i

j j

i

x N 


 
  
 
          (10) 

式中， ( )

1

( )
N

i

j

i

x


 为第 i 个样本中隐藏层第 j 个神经

元对输入 x 的激活度。通过设置稀疏性参数  ，一

般取 0.05  ，将隐藏层神经元 j 的平均激活度控

制在一个接近于 0的数值，以保证隐藏层神经元具

有稀疏性。在网络的损失函数上添加一个稀疏惩罚

项，对平均激活度 j 偏离稀疏性参数  较大的情况

进行惩罚。本文选择基于 KL 散度的函数作为惩罚

约束项[29]，其表达式为 

KL( ) ln( / ) (1 )ln (1 ) /(1 )j j j             P  

       (11) 

式中： j 为隐藏层神经元 j 的平均激活度； 为可

以设置的隐藏层神经元稀疏性参数。当 j  时，

KL 散度KL( ) 0j  P ，当 j 接近于 1，KL 散度

的数值趋于∞。这样就可以控制隐藏层神经元的激

活数量，实现隐藏层神经元的稀疏性约束。 

SAE 的网络损失函数如式(12)所示。 

SAE AE

1

2 1
( ) 2

1 1 1

( ) ( ) KL( )

( ) / 2

s

j

j

s s
l

ij

l i j

J J

w

    







  

    

 
 

 





P

    (12) 

式中： AE ( )J  为 AE 的损失函数； 为网络参数的

集合；  为稀疏性惩罚约束项的权重；s 为整个隐

藏层神经元的数量；l 为网络层数； 为该衰减项所

占的比重；最后一项是为了防止自编码器过拟合而

加入的权重衰减项； ( )l

ijw 表示第 l 层第 j 个神经元与

第 1l  层第 i 个神经元之间的权重。 

2.2 场景分类器构造 

针对电网气象灾害场景较多这一特点，本文选

择用于多元分类的 Softmax 分类器作为场景分类

器，进行电网气象灾害的场景识别。该分类器可以

最大化提取数据特征，并对分类输出进行归一化处

理，将其映射为每一个类别的概率取值。 

设  1 2, , , mX X XL 是输入的训练样本集，

 1 2, , , my y yL 为该样本集中每个样本所对应的类

别标签，且  1,2, ,iy r L ， r 代表总的分类数。当

给定输入 (1 )iX i m≤ ≤ 时，可用假设函数 ( )h x 计

算每个类别的概率值，如式(13)所示。 
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X
i i

p y X

p y X
h x

p y r X


















  
  
      
  
      


M M

 (13) 

式中： 1 2, , , n

r   RL 是模型的基本参数；
iy 表示

样本类别； (1 )iX i m≤ ≤ 表示样本类别
iy 对应的

输入训练样本； ( 1 ; )i ip y X  表示在给定输入

(1 )iX i m≤ ≤ 的条件下 1iy  的概率，其中参数为 。 

iX 属于第 k 类1 k r≤ ≤ 样本类别的概率，可

以通过式(14)计算。 

1 ( ) ( )

1

( ) e / e
T T

i j i

r
X X

i i

j

p y k X
 



         (14) 

由此便完成场景分类器的构造。 

2.3 深度稀疏自编码网络的建立 

DSAE 由多个 SAE 堆叠而成，除作为输入层的

自编码器外，其他每一层的输入都是由其上一层的

输出组成，确定网络损失函数后，可以通过网络训

练来优化该目标函数，获得具有良好特征提取能力

的深度网络模型。DSAE 网络模型如图 A1 所示。 

DSAE 可通过逐层贪婪的无监督预训练，对输

入气象因子的特征进行初步提取，但由于训练过程

是无监督的，网络具有很大的自主性，此时提取的

特征主要用来实现输出对输入的重构，难以与电网

气象灾害有效关联。 

本文在 DSAE 的最后一层构造场景分类器，通

过有监督的学习方式，利用带有气象灾害场景标签

的数据样本对网络参数进行针对性微调，以此来建

立气象因子与电网气象灾害之间的关联关系，使网

络对输入气象因子的知识学习更加符合电网气象灾

害的各类场景特征。 

3   电网气象故障预警方法 

3.1 气象因子特征提取方法 

DSAE首先采用逐层贪婪无监督算法进行预训

练，然后基于场景分类器结合反向传播算法，对深

度稀疏自编码网络进行有监督微调，使各层提取的
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数据特征符合电网气象灾害场景。 

3.1.1 无监督预训练 

利用经过组合赋权的气象因子来训练 DSAE，

对数据进行逐层降维，并优化网络各层之间的权重

和偏置向量，使降维后的数据与输入尽可能一致。

利用重构误差函数得到损失函数，采用梯度下降算

法对网络参数进行调整直至损失函数值越来越小。

无监督预训练的流程如图 1 所示。 

 

图 1 无监督预训练流程图 

Fig. 1 Flowchart of unsupervised pre-training 

DSAE 逐层贪婪预训练过程，实际就是对输入

因子进行特征学习的过程。首先用原始无标签数据

训练第一层自编码器，提取出比原始输入更稳定、

抽象的特征表达，然后依次类推，用第 i 层的输出

作为第 1i  层的输入来进行训练。通过多层自编码

器不断堆叠学习，最终实现对输入信号特征的提取。 

3.1.2 场景分类器有监督的因子特征提取 

无监督预训练只能初步建立气象因子间的关联

关系，要得到气象因子与电网灾害间的特定耦合关

系还需要对网络进行微调。在网络最后一层添加场

景分类器，将最后一层自编码器的输出作为场景分

类器的输入，利用 BP 算法对网络各层连接权重和

偏置量进行优化更新，通过使损失函数值达到最小

来实现相应场景下特征的有效提取，得到与电网气

象灾害相关联的深度特征提取网络，过程如下： 

1) 在预训练的基础上，输入带有气象场景标签

的样本集，对整个网络的权值进行调整，得到各个

隐含层上的激活值 h 。 

2) 输出层的残差为 

( )

( ) ( )( ) ( )n

n n

a
J f h    g          (15) 

式 中 ： ( )nh 是 第 n 个 隐 藏 层 的 激 活 值 ； 

( )

T ( )na
J I P   ，其中 为网络参数的集合，I 为输

入样本对应的类别标签，P 为条件概率向量。                                                                                                                                                   

3) 对于 1, 2, ,2l n n   L 层，各层的残差为 
( ) ( ) T ( 1) ( )(( ) ) ( )l l l lf h    W g        (16) 

式中， ( ) T( )l
W 是第 l 层网络数值矩阵的转置。 

4) 计算得到各层对应的偏导数为 

( )

( )

( 1) ( ) T

( 1)

( , ) ( )

( , )

l

l

l l

l

b

J b h

J b









 

 

W
W

W
       (17) 

利用式(17)，就可以微调得到整个网络的参数。

通过场景分类器完成有监督微调的 DSAE 具备了

良好的气象因子特征提取能力，通过网络参数的

非线性组合建立气象因子与电网灾害场景间的关

联关系。 

3.2 基于气象特征的电网故障预警 

本文将 DSAE 提取的气象特征与设备因子、环

境因子串联形成一个新的特征向量，输入到支持向

量机(support vector machine, SVM)中，利用 SVM 建

立 3 类致灾因子与电网故障间的关联关系，构建一

个多因素复合的电网气象灾害故障预警模型。SVM

通过在高维空间中找到一个最优平面来将训练样本

( , )( 1,2, , )i ix y i n L 区分开，其中 ix 为样本输入， iy

为样本输出。该超平面表达式为 

( ) 0ix b  W             (18) 

式中：W为样本权重矩阵；b为阈值；ψ为目标函数。 

SVM通过对目标函数最小化来寻找最优超平

面，如式(19)所示。 
2

min ( , ) / 2

s.t. ( ( ) ) 1 0, 0

i i

i i i

C

x b

  

  

  


    ≥ ≥

W W

W
   (19) 

式中：C 为惩罚参数； i 为非松弛因子。 

之后便可以得到样本的最优分类决策函数为 

1

( ) sgn( ( , ) )
n

i i i j

i

f x y K x x b 



         (20) 

式中： i 为最优拉格朗日乘子； b 为分类阈值；

sgn( ) 为返回整数型变量函数； ( , )i jK x x 为核函数，

本文选择RBF核函数，表达式为 
2

exp( ), 0  x x ＞          (21) 

式中： 为核参数； x为样本向量； x 为选取的地

标向量，通常直接选取样本集中的所有样本作为地
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标向量。为了实现准确的电网故障预警，本文以“二

叉树”理论对传统SVM进行改进，将仅限于故障和

非故障预测的二分类模型扩充到多分类预测模型。

利用常见的4类故障和正常运行情况共5种场景构建

SVM分类器，其中1为正常样本，2为短路故障，3

为断线故障，4为杆塔倾倒，5为绝缘子闪络，结构

如图2所示。 

 

图 2 故障预测结构图 

Fig. 2 Structure diagram of fault prediction 

电网气象故障预警步骤如下所述： 

1) 数据预处理。收集电网故障相对应的气象因

子数据以及设备、环境因子相关数据，建立电网气

象灾害样本集，采用离差标准化方法对样本数据进

行归一化处理。 

2) 气象因子组合权重确定。利用最小信息熵原

理对主客观权重进行组合，再根据因子状态权重对

组合权重进行动态修正，将修正后的组合权重赋值

给预处理后的数据样本。 

3) DSAE初始训练。将经过组合赋权的气象因

子作为输入量，对网络进行无监督训练，初步确定

各层网络的连接权重和偏置量。 

4) 基于场景分类器的特征提取训练。根据气象

灾害场景数量确定输出层神经元个数，利用场景分

类器和带有灾害场景标签的气象因子，对网络进行

有监督微调，得到针对性更强的特征提取网络。 

5) 构建电网气象故障预警模型。利用上述网络

和 SVM 建立故障预测模型，将气象特征因子与设

备、环境因子串联，综合电网故障信息来训练 SVM

模型，实现多类别电网气象故障预测预警。 

4   算例仿真 

以山东某地市电网为对象，根据电网故障信息

中的故障时刻和故障位置对气象原始数据、电网设

备数据和地理环境数据进行关联匹配，并采用合成

少数类过采样技术(synthetic minority oversampling 

technique, SMOTE)得到 500 组电网气象故障原始数

据集。原始气象数据包括 26 个气象因子，基于 G1

法建立序关系，如表 3 第 2 列所示；根据专家打分

得到各因子的主观赋值，如表 3 第 3 列所示。 

表 3 气象因子权重确定 

Table 3 Determination of the meteorological factors weight 

编号 气象因子 
重要性 

定量 
rk 组合权重 修正权重 

X1 累计降水量 — — 0.132 24 0.055 922 

X2 降雨量 1 r2 0.112 24 0.050 603 

X3 降雪量 1.1 r3 0.101 48 0.047 741 

X4 雷电流幅值 1 r4 0.038 96 0.049 787 

X5 回击数 1.2 r5 0.043 08 0.032 208 

X6 风速 1 r6 0.082 71 0.156 832 

X7 风向 1.1 r7 0.076 32 0.040 598 

X8 相对湿度 1.3 r8 0.046 00 0.051 66 

X9 短波辐射 1 1.2 r9 0.039 83 0.021 187 

X10 短波辐射 2 1 r10 0.038 04 0.020 235 

X11 气温 1 r11 0.044 69 0.032 636 

X12 能见度 1.2 r12 0.047 65 0.033 424 

X13 PM10 1.1 r13 0.045 64 0.146 972 

X14 PM2.5 1 r14 0.017 32 0.044 032 

X15 蒸发量 1 r15 0.012 98 0.006 905 

X16 云量 1.3 r16 0.016 56 0.008 809 

X17 SO2 1.2 r17 0.010 65 0.023 583 

X18 云高 1.4 r18 0.011 66 0.006 202 

X19 长波辐射 1 1.2 r19 0.004 17 0.002 218 

X20 长波辐射 2 1 r20 0.018 64 0.009 915 

X21 NO2 1 r21 0.014 13 0.024 508 

X22 CO 1.6 r22 0.009 42 0.023 255 

X23 O3 1 r23 0.009 65 0.041 992 

X24 地面气压 1 r24 0.010 80 0.042 297 

X25 海平面气压 1.2 r25 0.008 74 0.023 075 

X26 比湿 1.1 r26 0.006 40 0.003 404 

以某次大风导致的线路短路故障为例，由气象

中心获取故障发生时段的气象数据，通过式(8)和式

(9)计算气象因子的组合权重和修正权重，计算结果

如表 3 第 5 列和第 6 列所示。 

基于 Matlab 仿真软件中 DeepLearn Toolbox、

Neural Network Toolbox 和 drtoolbox 工具箱，对本

文气象因子特征提取模型进行性能仿真验证，通过

多次实验确定特征提取模型的网络参数，实验结果

如表 4 所示。 

表 4 网络参数确定 

Table 4 Determination of network parameters 

参数类型 气象子网络 

网络层数 5 

各层神经元数 26-50-25-10-8 

稀疏性参数 0.05 

学习率 1 

最大迭代次数 500 

batchsize 10 
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本文将气象场景划分为雷电、大风、洪涝、暴

雨、雾霾、覆冰、山火 7 种灾害场景和正常场景，

相应的场景类型及标签代码如表 5 所示。 

表 5 气象灾害场景代码 

Table 5 Scenario code for meteorological disasters 

气象灾害场景 场景标签 场景代码 

雷电 1 10000000 

大风 2 01000000 

洪涝 3 00100000 

暴雨 4 00010000 

正常 5 00001000 

覆冰 6 00000100 

雾霾 7 00000010 

山火 8 00000001 

基于 t-SNE 技术的网络特征提取效果如图 3 所

示，分别为有标签测试集的原始数据集、经主成分

分析法(principal component analysis, PCA)提取的特

征、经初始训练的 DSAE 网络提取的特征、经

Softmax 场景识别的 DSAE 网络提取的特征分布可

视化显示结果。 

 

图 3 特征提取可视化效果图 

Fig. 3 Visualization of feature extraction 

t-SNE 算法主要原理是利用高维数据点和映射

到低维空间的数据点之间的联合概率分布来表示二

者之间的相似度，低维分布与高维分布之间的相似

度用 KL 散度来表示。通过梯度下降算法求得 KL

散度的最小值并迭代获得最佳的低维空间数据点。

本文利用 t-SNE 算法将高维原始数据降低到 2 维，

横纵坐标为降维后无量纲的特征 1、特征 2[30]。 

由图 3(a)可以看出，原始数据集中不同样本相

互掺杂在一起，特征难以分辨。图 3(b)中经 PCA 提

取后，特征的区分稍微明显，但大部分样本仍重叠

在一起，而且不同场景下样本比较分散。图 3(c)为

经 DSAE 初始训练提取的特征，部分场景已经有比

较高的区分度，但是仍有几类场景叠加在一起。图

3(d)为本文方法提取的特征，可清晰分辨样本的每

一类场景，且不同场景之间距离更加明显。可以看

出本文方法具有优良的特征提取能力。 

基于 Matlab 软件仿真平台对本文电网气象故

障预警模型性能进行仿真验证。对于 SVM 模型采

用 RBF 核函数，利用 K-层交叉验证确定模型超参

数C 和  ，本文取 1.5C  ， 0.07  。随机选取数

据集的 80%为网络训练集，20%作为测试集，采用

识别准确率 A(Accuracy)、F1(F1-score)和 G(G-mean)

作为评价指标来对网络效果进行综合性对比验证。 

P N P N N P( )/( )A T +T T +T + F + R       (22) 

1 (2 ) /( )F P R P R   
 
         (23) 

G P R                (24) 

其中，  

P P P

P P N

N N P

/( )

/( )

/( )

P T T + F

R T T + F

S T T + F





 

           (25) 

式中：P 代表查准率；R 代表召回率；S 代表特效度；

PT 代表灾害场景识别正确的数量；
NT 代表正常样本

识别正确的数量； PF 代表灾害场景识别错误的数

量；
NF 代表正常样本识别错误的数量。 

模型经训练后，可对输入信号进行故障类型判

别，并计算每个故障类型的发生概率，模型通过对

不同故障类型发生的概率进行比较，输出最大概率

值对应的故障类型。输入该算例对应的气象、设备

和地理环境初始信息后，得到的输出结果如表 6 所

示，预测发生概率最高的是短路故障。 

本次事件实际情况为大风天气下，由于线路舞

动，使 AB 两相间固定金具损坏，导致两相碰线短

路。预测结果与实际情况相符。 

故障预测概率是对于单一事件而言的，对于不

同的事件输入，模型所输出的概率和预测结果也不

同。本文以另一典型事件 2 为例，输入该事件对应

的原始数据后，模型预测结果如表 7 所示，预测发

生概率最高的是断线故障，概率为 64.57%。本次事

件为台风暴雨导致的架空线路 C 相断线故障，预测

输出正确。当模型输出与实际结果有所出入时，可

以依据实际情况对模型进行反馈调整。 
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由事件 1、2 的预测结果可以看出，事件 1、2

均包含了大风场景，但不同事件在进行故障预测时

模型输出的预测结果却有较大区别，这是由于两次

事件的原始输入数据除了风力信息有一定的相似性

外，其他气象信息、设备信息和地理环境信息均有

一定差异导致，而模型通过多次迭代训练已经学习

到输入不同数据时预测结果的差异性。 

表 6 事件 1 预测结果 

Table 6 Prediction result of event 1 

故障类型 故障标签 预测概率/% 预测结果 实际事件 

正常运行 1 3.96 

短路故障 两相短路 

短路故障 2 85.25 

断线故障 3 6.72 

杆塔倾倒 4 3.23 

绝缘子闪络 5 0.84 

表 7 事件 2 预测结果 

Table 7 Prediction result of event 2 

故障类型 故障标签 预测概率/% 预测结果 实际事件 

正常运行 1 3.19 

断线故障 风吹断线 

短路故障 2 4.2 

断线故障 3 64.57 

杆塔倾倒 4 25.23 

绝缘子闪络 5 2.81 

为了验证本文方法的有效性，将本文方法与以

下几种方法对故障预测效果进行对比，其中 SVM

输入为未进行气象特征提取的原始样本集，AE- 

SVM、PCA-SVM 分别采用 AE、PCA 进行气象因

子特征提取，DSAE-SVM 采用只经过初始训练的

DSAE 网络进行气象因子特征提取，本文方法为

DSAE-S-SVM，相比 DSAE-SVM 增加了场景分类

器。同时，以上模型均增加了未经组合赋权的数据

对照组。以上实验的结果均为进行 3 次实验所得的

均值，其中，AE 网络层数为 1，神经元结构为 26-8，

最大迭代次数、学习率等参数与本文模型相同；PCA

采用 Matlab 默认函数； DSAE-SVM 与本文

DSAE-S-SVM 方法中，DSAE 模块采用相同的模型

参数与网络结构。对比结果如表 8 所示。 

表 8 模型效果对比验证 

Table 8 Comparison and verification of model effects 

类别 
正确率 

F1-score G-mean 
组合赋权 无赋权 

SVM 0.8235 0.8130 0.7953 0.8069 

AE-SVM 0.8633 0.8512 0.8731 0.8715 

PCA-SVM 0.8776 0.8476 0.8628 0.8742 

DSAE-SVM 0.9027 0.8603 0.8967 0.8869 

DSAE-S-SVM 0.9475 0.8789 0.9102 0.9117 

通过对比各项指标可以看出，本文方法预测效

果要好于其他模型，预测正确率更高于其他方法，

且经组合赋权后，故障结果判断正确率较无赋权时

均有一定提升。因此本文方法可以对高维、耦合复

杂的气象因子进行有效的特征提取，并建立 3 类致

灾因子与电网故障之间的关联映射关系，更加准确

地实现电网气象故障预测预警。 

5   结论 

本文提出一种基于组合赋权法赋予气象因子

初始权重并融合场景分类器和深度稀疏自编码网络

的电网气象故障预警方法。利用最小相对信息熵原

理计算气象因子的主客观组合权重，并基于气象因

子的当时状态修正组合权重，然后利用场景分类器

和深度稀疏自编码网络建立气象因子间的关联关

系，提取气象因子有效特征，提高电网气象故障预

警的准确度，主要结论如下： 

1) 对于原始气象数据类型多样、耦合复杂的问

题，本文利用G1法和熵权法从主客观两个角度进行

权重分析，基于最小相对信息熵原理计算组合权重，

并基于气象因子的当时状态对组合权重进行修正，

提高网络收敛能力。 

2) 利用深度稀疏自编码网络进行无监督预训

练和场景分类器有监督微调，通过网络参数的多重

组合对气象因子内部的耦合关系进行表达，有效提

取气象因子数据内部特征。 

3) 基于网络提取的气象特征与设备、环境因子

相串联，利用改进 SVM 模型对电网故障类型进行

预测。与其他网络模型相比较，本文提出的方法能

够准确建立 3 类致灾因子间的关联关系，对给定的

因子条件下可能引发的电网故障类型进行准确预

判，更加准确地实现电网气象故障预警。 

附录A 

 

图 A1 深度稀疏自编码网络模型 

Fig. A1 Network model of deep sparse autoencoder 
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表 A1 部分气象因子状态等级评级标准 

Table A1 State grade rating standard of some meteorological factors 

气象因子(部分) 状态等级 1 状态等级 2 状态等级 3 状态等级 4 

降雨量/(mm/h) ＜2.0 2.0~3.9 4.0~7.9 ＞8.0 

累计降水量/(mm/d) ＜10 10.0~24.9 25.0~50 ＞50.0 

风速/(m/s) ＜7.9 8.0~10.7 10.8~13.8 ＞13.8 

地面气压/hPa ＞1013 898~1013 794~898 ＜794 

海平面气压/hPa ＞1013 898~1013 794~898 ＜794 

降雪量/(mm/h) ＜2.0 2.0~2.9 3.0~5.9 ＞6.0 

气温/℃ 0~35 -20~0 >35 ＜-20 

相对湿度/% ＜49.9 50.0~59.9 60.0~69.9 ＞70.0 

能见度 ＞6 4~5 2~3 <1 

雷电流幅值-绝对值/kA ＜36 36~68 68~151 ＞151 

回击数(1) ＜2 2~3 4~7 ＞7 

PM2.5/(μg/m3) ＜35 35~75 76~115 ＞115 

PM10/(μg/m3) ＜50 50~100 101~150 ＞151 

SO2/(μg/m
3) ＜23 23~46 47~69 ＞69 

NO2/(μg/m
3) ＜40 40~60 61~80 ＞81 

CO/(mg/m3) ＜1.3 1.3~2.0 2.1~2.8 ＞2.8 

O3/(μg/m
3) ＜50 50~150 151~250 ＞251 
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