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摘要：以某西南电网变电站出现的 4 种故障的实测数据作为数据集，针对高压直流输电(high voltage direct-current, 

HVDC)系统的故障诊断设计出一种基于集成学习(ensemble learning, EM)的故障诊断方法，显著提升了故障诊断的

速度、精度和鲁棒性。首先，对 4 类故障数据进行数据预处理，同时对故障数据的特征进行提取并完成训练，使

用故障数据标签对故障数据集进行均分权重。然后，计算当前弱分类器对带权重数据集的分类误差，并计算当前

分类器在强分类器中的权重。最后，更新训练样本权值的分布得到强分类器，根据训练好的模型对不同数据集下

的故障类型进行辨识实验。通过与 BP 神经网络故障诊断模型对比，所提出的方法在多组测试中可以达到 89%以

上的诊断准确率，错误率较低并且鲁棒性强，有利于 HVDC 系统的故障识别和快速诊断。 
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Ensemble learning-based HVDC systems fault diagnosis 
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Abstract: In this paper, the measured data of four kinds of faults in a substation of the Southwest power grid are used as 

the data set. A method based on ensemble learning (EM) is designed for the fault diagnosis of a high voltage direct-current 

(HVDC) system, one which can significantly improve the speed, accuracy, and robustness of fault diagnosis. First, data 

preprocessing for the four types of fault data is conducted. At the same time, the feature of fault data is extracted and 

trained. The fault data label is used to average the weight of the fault data set. Then the classification error of the current 

weak classifier for the weighted data set is calculated, as well as the weight of the current classifier in the strong classifier. 

Finally, the distribution of the weights of the training samples is updated to obtain a strong classifier. From the trained 

model, the fault types are identified in the different data sets. Compared with a back propagation neural network fault 

diagnosis model, the proposed method can achieve more than 89% diagnostic accuracy in multiple tests, with a low error 

rate and strong robustness. It is conducive to fault identification and rapid diagnosis in an HVDC system in operation. 
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0  引言 

我国正处于经济转型的重要时期，电网发展面

临巨大的挑战，高压直流(high voltage direct-current, 
HVDC)输电系统能够保留送受两端电网的相对独立

性，具有无感抗、无同步等交流输电系统不具备的

优势，是建设远距离、大规模、大容量电网互联和 

 

基金项目：国家自然科学基金项目资助(62263014)；南方电
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功率交换的重要保障[1-2]。近 10 年来可再生能源比

例急剧增长，为解决电能生产和负荷中心的距离增

加的问题，HVDC 输电已经在很多输电工程中担任

主要的送电任务，目前我国已经建成并投运了 7 个

±800 kV 特高压直流输电工程，有效地促进了“西

电东送”工程的实现[3]。然而，随着 HVDC 电压等

级不断上升、规模不断扩大，其发生故障对生产和

输送的影响也难以预计，特别是作为各大电网之间

连接的纽带，HVDC 的可靠性对整个电力系统的稳

定和人身设备的安全保障起着重要作用，因而对其
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进行高效全面的故障诊断也变得尤为重要[4-5]。目

前，应用在 HVDC 输电系统中的故障诊断方法主要

有基于解析模型、基于专家系统[6]、基于神经网络[7]、

基于支持向量机(support vector machine, SVM)[8]和

基于集成学习(ensemble learning, EM)的故障诊断方

法[9]。基于解析模型的方法需要根据电力系统的输

入输出关系建立数学模型，因此在实际工程中容易

受限于复杂电力系统；神经网络是一种强学习器，

拥有准确率高、鲁棒性强等优势，但是设计复杂，

其构建往往需要花费很大的精力，并且要求强大的

服务器计算能力；SVM 是一种新颖的小样本学习方

法，在计算过程中能够避免“维数灾难”，并且拥有

较好的鲁棒性，然而其对大规模的训练样本难以实

施，并且在解决电力系统的多分类问题时存在困难。 
近年来 HVDC 系统的故障诊断在学术界备受

关注，而各类故障诊断的方法也层出不穷。文献[10]
利用卷积神经网络(convolutional neural networks, 
CNN)对 HVDC 输电线路进行区内外故障判别，但

卷积网络结构对判别结果的准确性影响较大，对不

同结构的电力系统来调整卷积网络结构需要耗费大

量时间。针对 HVDC 输电线路故障时的电流突变，

文献[11]通过 Teager 能量算子将故障时的正负极电

流突变量能量比值组成特征向量，并使用 1D-CNN
对特征向量集进行训练和测试，实现了区内外故障

类型和故障极的有效判别。对于故障时暂态量信息

的收集和处理，文献[12]对故障时的暂态电流信号

进行了变分模态分解(variational mode decomposition, 
VMD)，得到暂态电流信号的本征模态函数(intrinsic 
mode function, IMF)分量，再利用暂态电流信号的本

征模态函数分量计算多尺度模糊熵，最后使用多尺

度模糊熵输入至 Softmax 分类器进行 HVDC 输电线

路故障辨识。对于 HVDC 输电线路发生故障时有大

量的特征量可以收集，文献[13]利用支持向量机对

HVDC 输电线路接地故障时的交直流电压、电流等

13 种故障特征量进行分类来实现故障辨识，文献

[14]对直流侧电压信号通过小波包变换提取故障特

征后利用鸟群算法优化的 AdaBoost-SVM 对 HVDC
输电线路进行故障辨识。文献[15]针对现有 HVDC
故障诊断方法灵敏度低、辨识精准度低的缺陷，

设计出一种基于改进灰狼算法(improved grey wolf 
optimizer, IGWO)优化时间卷积神经网络(temporal 
convolutional network, TCN)的HVDC传输系统故障

诊断方法，解决了在过渡电阻高的情况下 HVDC 输

电线故障诊断和选极问题。然而上述方法均存在模

型复杂从而导致鲁棒性弱、建模成本高、诊断速度

慢等问题。 

上述方法均存在模型复杂从而导致鲁棒性弱、

建模成本高、诊断速度慢等问题。 
本研究提出基于EM的HVDC输电系统的故障

诊断模型，在 EM 机制中使用多个弱学习器相互配

合而达到强学习器的效果，大大缩小了传统单一学

习器的灰色地带，并通过与 BP 神经网络故障诊断

方法进行对比，测试结果表明所提出的方法具有良

好的性能和较高的精准度。 

1   HVDC 系统故障分类 

HVDC 输电系统主要由换流站、输电线路和接

地极系统等部分组成。其中，换流站是 HVDC 输电

系统的核心组成部分之一，结构比较复杂，常常成

为故障的高发区域。HVDC 输电系统故障类型较

多，例如交流故障、直流故障、逆变器换相失败、

换流阀故障和雷击故障等。本研究主要根据某西南

电网变电站出现的 4 类故障的实测数据，构建了基

于集成学习 AdaBoost 算法的故障诊断模型，对 4
类故障进行分析和诊断。 
1.1 交流故障 

对变电站而言，故障穿越及故障支撑能力非常

重要，如何在交流系统故障时，快速、准确地检测

出故障对直流换电站的高效运行意义重大。交流侧

故障，主要为换流设备和交流系统故障，在交直流

混合系统中，交流系统发生故障时，会打破电力系

统的功率、电压和频率等的平衡状态。若交流侧的

故障判断未能快速、准确地清除，可能导致交直流

换相失败，并且会导致直流侧功率供应不足、换流

阀的使用年限缩短、换流变压器励磁失稳及交流侧

电气连接减弱引起电压波动等异常情况。 
换流站的无功功率平衡依赖于换相的顺利进

行，当交流侧故障时，无功功率平衡很可能被打破，

造成功率过剩或者不足，不利于系统的故障恢复，

进一步影响到 HVDC 系统的后续换相。若故障影响

进一步扩大，可能会导致直流侧闭锁，功率输送也

会随之中断，大量功率转移到交流侧，将严重危及

交流系统正常运行。 
对于 HVDC 系统，尤其是多直流馈入系统[16]，

快速、准确地检测出交流故障有特别重要的工程意

义。一是对系统的故障穿越起到保障作用，尤其是

可以减少系统换相失败，提高直流系统的运行可靠

性；二是能在故障情况下发挥主动支撑的作用，实

现系统有功功率和无功功率的调节和控制[17]。面对

直流输电系统的交流侧故障检测，有许多可行的方

法被国内外相关学者陆续提出，并且已经开展了一

系列卓有成效的研究[18]。ABB 公司在直流系统的直
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流控制保护技术中采用换相失败预测(commutation 
failure prevention, CFPREV)[19]，该保护控制技术以

零序电压幅值为单相故障判断量，通过观测电压值

的大小来判断是否发生故障，以换流母线电压旋转

矢量幅值为三相故障判断量，通过观测矢量幅值的

大小来判断是否发生故障[20-21]；电压负序分量作为

系统发生不对称故障的常见特征，可以通过检测其

是否存在来判断发生的故障是三相对称故障还是其

他类型的不对称故障[22-24]。文献[25]通过增加正余

弦分量检测逻辑环节，在一定程度上提高了

CFPREV 的启动速度，弥补 CFPREV 在交流电压过

零时启动慢的缺陷。文献[26]将电流、电压的零序

分量和正余弦分量相乘得到功率分量，提出了功率

分量故障检测方法。 
1.2 直流故障 

换流站内的一次设备和二次设备较多，一次设

备主要有换流器和交直流开关场，二次设备电压、

电流较低，主要用于控制保护。直流输电系统的稳

定运行与其两端连接的交流系统的运行状态密切相

关。直流输电系统是一个有机的整体，任何一个部

分故障都可能影响系统的安全稳定运行。 

在远距离输电时，直流输电系统在很多方面优

于交流输电系统。因此，直流输电系统常在远距离

输电工程中被考虑，但是较长的线路也带来很多安

全问题，较远的距离导致发生故障的概率较大。直

流输电系统故障中发生对地短路的概率最大，占直

流输电系统线路故障的 80%以上，其中大部分是闪

络放电。通常直流输电系统的对地闪络主要是输电

线路和地面之间的绝缘被破坏，常见的原因有雷击

造成的空气被击穿、污秽造成的绝缘水平降低以及

树枝造成的绝缘距离缩短等。直流输电系统发生故

障时，故障点与换流站间的电气距离影响故障电流

的大小，距离越远故障电流越小，同时接地电阻越

大故障电流越小，即使是同一个故障点，不同的故

障类型故障电流也不同，继电保护必须考虑各种情

况。直流输电系统线路较长，常常跨越多个地区，

不同地区之间气候变化较大，不可避免地要经过多

雷地区，尽管有避雷装置，但雷击仍然是直流输电

系统故障的主要原因。另外，直流输电系统在运行

中也会出现断线和掉线等故障。 

一般情况下，HDVC 系统采取双极对称的输电

方式。直流线路故障包括单极上的接地故障、断线

故障和两极间的异常连接导致的短路故障。直流输

电系统的永久性故障一般认为将长时间存在，如断

线故障和极间短路故障，通常为外界机械应力导致。

若保护系统检测到永久性故障，便会动作闭锁切除

故障线路，防止故障进一步扩大，危及系统的供电

可靠性。 
1.3 逆变器换相失败 

在直流输电系统中，换流器是最为重要的元

件，系统故障行为与其可控性以及单项导通的特性

有重要的联系。换相失败是逆变器的常见故障之一，

它是指两个阀臂在换相时电流未按预定的阀臂进行

切换的故障现象。当换流变压器故障时，可能会导

致换相失败。同时，交流系统发生短路、断路等三

相对称及三相不对称故障时，同样会导致换相失败。

造成换相失败的原因有很多，主要有逆变侧换流阀

短路、交流联接异常、交流电压突变、触发脉冲异

常等原因。触发脉冲是引导换相阀进行换相动作的

重要信号，一旦触发脉冲丢失或出现异常，换相就

很难顺利进行。交流联接故障时可能导致交流欠压，

换流器熄弧角减小，造成前阀不能及时动作阻断而

继续导通。换相失败通常也伴随着一些常见的特征，

例如电流中的工频分量大于整定值，熄弧角小于预

设值，换流变压器出现偏磁，直流系统中检测到基

波成分等等。 
1.4 换流阀故障 

换流阀位于换流器的主回路中，换流阀的动作

特征，如触发、导通、关断以及选择都具有独特的

运行特点，同时，换流阀的故障特征和展现出来的

故障形式与系统中的其他一般元件有较大区别。在

直流输电系统工程建设中，所有的工程都有较多的

控制保护，但所有的保护都不采用阀电流作为输入

量。因此，在判断换流器是否发生故障时，只能选

择其他电气量，通过电气量的特性变化来判断换流

器是否发生故障。这样做的原因是为了降低复杂度，

一方面避免测量系统过于复杂，另一方面可以使保

护系统的逻辑更简单。换流阀故障会发生在主回路

和控制回路系统上，发生在主回路上的故障，主要

为短路故障，短路又分为换流阀短路和换流阀两侧

发生短路两种情况，如直流侧的接地短路和出口短

路，交流侧的相间短路和接地短路。控制系统的故

障会引发换流阀的误动或者拒动，换流阀短路故障

是换流阀故障中危害最为严重的一种故障。 

2   基于集成学习的 HVDC 故障识别 

EM 以“群体智慧”作为原理，将多个单独表

现不佳的模型组合之后形成一个强大的模型。对分

类任务而言，将多个弱分类器组合可以形成精度很

高的强分类器，其中增强学习(boosting)是一类以级

联方式组合弱分类器的有效方法。 
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自适应增强(adaptive boosting, AdaBoost)是一

种基于监督学习的多学习器增强技术，由 Yoav 
Freund 和 Robert Schapire 在 1995 年提出。在每一

轮迭代中，AdaBoost 通过调整样本权重和分类器权

重的方式实现自适应。图 1 是二分类 AdaBoost 算法

的流程图。 

 

图 1 二分类 AdaBoost 算法流程图 

Fig. 1 Flow chart of two category AdaBoost algorithm 
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二分类 Adaboost 算法流程如下： 

1) 根据数据标签对数据集进行均分权重 (1)W 初

始化。 

(1) (1) (1) (1)
1 2

1 1 1
( , , , ) ( , , , )nW w w w

N N N
     (1) 

2) 计算当前弱分类器对带权重数据集的分类
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由式(2)可知，误分率 kr 是被当前分类器 kC 误分
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5) 重复步骤 2)—步骤 4)，直到得到终止条件，

终止条件一般为弱分类器个数或误分率阈值。组合

各个弱分类器，可得到强分类器为 

final
1

sign( ( ))
N

k k
k

C C x


           (6) 

式中，sign()为符号函数。 
对本文研究的高压直流输电系统故障诊断而

言，常规二分类算法无法满足其需求。本文对

AdaBoost 算法进行改进，使其进化为 AdaBoost 多
分类算法。最简单的多分类算法就是将数据集中的

其中一类数据孤立为一类，剩余数据定义为另一

类，当有 n个数据标签时，共需要 n个分类器，并

根据 n个强分类器的投票结果来进行分类决策。 但
此类方法会造成整个数据空间内有较大灰色地带。

为此本文提出另一种思路，通过对整个数据空间进

行组合操作，每两个样本标签训练一个强分类器。

因此当有 n个数据标签时，共需要 ( 1) / 2n n  个分类

器。两种方法形成的数据空间和分类面如图 2 所示。

由图 2 可知，方法 2 形成的灰色地带明显小于方法 1。 

 

图 2 多分类 AdaBoost 方法对比图 

Fig. 2 Comparison of multi-classification AdaBoost methods 
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3   基于集成学习的多分类 AdaBoost 故障诊

断模型 

在本节中，以某西南电网一变电站的故障实测

数据为基础，具体输电系统的故障点和故障类型电

气图如图 3 所示，同时，表 1 总结了各个故障点编

号所代表的故障类型。在原数据集中，提取故障前

后 15 个周波的录波数据，即录波数据的提取时长

为 0.3 s，且在录波数据的提取中，整理出了 15 个

具有代表性的信号通道，具体的信号意义描述如表

2 所示。其中，AC 故障、DC 故障、逆变器换相失

败故障以及换流阀故障的数据样本中的元素分别

为 1 10N  , 2 14N  , 3 14N  , 4 18N  。在原有数据

集的基础上，利用基于集成学习的多分类 AdaBoost
方法进行故障诊断，并验证该方法的有效性，算法

执行的过程如图 4 所示。 

 
图 3 某西南电网变电站主要故障点 

Fig. 3 Main fault points of a substation in southwest 

 power grid of China 

表 1 某西南电网变电站故障点故障类型 

Table 1 Fault type of fault point in a substation in 

southwest power grid of China 

故障点 故障类型 故障点 故障类型 

F1 单相接地短路 F1 三相接地短路 

F1 相间短路 F3 相间短路 

F2 相间短路 F4 单相接地短路 

F5 单相接地短路 F6 Y1 桥短路 

F6 Y2 桥短路 F6 Y3 桥短路 

F6 Y4 桥短路 F6 Y5 桥短路 

F6 Y6 桥短路 F8 D1 桥短路 

F8 D2 桥短路 F8 D3 桥短路 

F8 D4 桥短路 F8 D5 桥短路 

F8 D6 桥短路 F9 Y 阀高压侧出口故障 

F10 Y 阀短路 F11 D 阀短路 

F12 阀短路 F13 Y 阀高压侧出口故障 

F14 高压母线故障 F14 高压母线故障 

F15 中性母线故障 F16 线路接地故障 

F17 中性母线断线 F18 中性母线接地 

F19 接地极线路断线 F20 接地极线路接地 

表 2 信号名及其意义描述 

Table 2 Signal name and meaning description 

信号名 信号意义描述 信号名 信号意义描述 

UACA(V) A 相交流电压 IACD_L3(A) 
D 桥阀侧 C 相 

交流电流 

UACB(V) B 相交流电压 UDL(V) 直流线路电压 

UACC(V) C 相交流电压 UDN(V) 中性母线电压 

IACY_L1(A)
Y 桥阀侧 A 相

交流电流 
IDN(A) 中性母线电流 

IACY_L2(A)
Y 桥阀侧 B 相

交流电流 
IDE(A) 接地极母线电流 

IACY_L3(A)
Y 桥阀侧 C 相

交流电流 
IDH(A) 高压母线电流 

IACD_L1(A)
D 桥阀侧 A 相

交流电流 
IDL(A) 直流线路电流 

IACD_L2(A)
D 桥阀侧 B 相

交流电流 
— — 

 

图 4 基于集成学习的 HVDC 故障分类流程图 

Fig. 4 Flow chart of HVDC fault classification 

based on integrated learning 

具体步骤如下：首先进行数据预处理，将每类

故障数据中的每个样本的 15 个通道数据首尾串联，

并按样本个数进行堆叠，形成全故障数据集。在全

故障数据集中，随机选取 70%为训练数据，30%为

测试数据。其次利用集成学习对故障数据的特征进

行提取，对 70%的数据进行强化训练，并采用多分

类 AdaBoost 确定分类器个数和标签，根据上述多

分类 AdaBoost 方法的介绍，样本个数为 4，不难得
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出需要 6 个分类器，其中，定义 AC 故障、DC 故

障、逆变器换相失败以及换流阀故障的标签分别为

1,2,3,4，具体的分类方式和解释如表 3 所示，图 5
是 HVDC 4 类故障对应的 15 个通道数据波形图。 

在确定数据分类器个数和数据训练之后，将剩

下的 30%数据作为测试样本，进行故障诊断和分类，

并根据测试结果与标准故障类别阈值进行对比，本

文通过测试结果与标准故障阈值求欧氏距离来判

定故障类别，最后讨论该方法下对故障数据诊断的

准确率。 
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图 5 HVDC 4 类故障的诊断波形图 

Fig. 5 Diagnosis waveform of HVDC four types of faults 

表 3 HVDC 系统故障分类方式及意义 

Table 3 HVDC system fault classification mode and significance 

分类器 分类方式 具体意义 

分类器 1 ({1, 2}, {3, 4}) 测试数据属于 AC 或 DC 故障，输出为 1，否则输出为-1 

分类器 2 ({1, 3}, {2, 4}) 测试数据属于 AC 或换流阀故障，输出为 1，否则输出为-1 

分类器 3 ({1, 4}, {2, 3}) 测试数据属于 AC 或逆变器换相失败，输出为 1，否则输出为-1 

分类器 4 ({2, 3}, {1, 4}) 测试数据属于 DC 或换流阀故障，输出为 1，否则输出为-1 

分类器 5 ({2, 4}, {1, 3}) 测试数据属于 DC 或逆变器换相失败，输出为 1，否则输出为-1 

分类器 6 ({3, 4}, {1, 2}) 测试数据属于换流阀故障或逆变器换相失败，输出为 1，否则输出为-1 
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4   算例分析 

输入测试样本，分 3 组对模型进行测试，第 1

组测试集 1Y 为上述全部数据集剩下的 30%测试数

据( 1 2 3 43, 5, 5, 6n n n n    )，第 2 组测试集 2Y 为

训练数据集( 1 2 3 47, 9, 9, 12n n n n    )，第 3 组测

试 集 3Y 为 全 部 数 据 集 ( 1 2 310, 14, 14,n n n    

4 18n  )。为了验证 EM 在故障诊断应用上的先进性

和有效性，采用 BP 神经网络算法作为对比，其中

神经网络的神经元个数为 50，在相同的测试集下比

较两种方法的故障诊断准确率。 

为了直观地观察 3 次测试的故障诊断准确率，

采用混淆矩阵来进行分析，两种方法在训练好各自

的故障诊断模型后， 1Y 测试集的故障诊断结果如图

6 所示。不难看出，两种方法在换流阀故障上都会

出现误诊，但 BP 神经网络方法出现的误诊个数明

显高于 EM 诊断结果，EM 的整体故障诊断的准确

率还是处于一个较高的水平。其次，当用训练数据 

 

图 6 测试集为 Y1实验结果混淆矩阵图 

Fig. 6 Confusion matrix of experimental results for test set Y1 

集 2Y 当作测试集再去测试模型的准确率时，测试

结果如图 7 所示。由图 7 可知，EM 模型整个故障

诊断的准确率高达 100%，4 类故障都能够被有效地

识别出来，BP 神经网络方法还是出现两个错误诊

断，说明了 EM 能够有效地提取和辨识故障数据的

特征。最后在数据集 3Y 下对两种故障诊断模型进行

测试，结果如图 8 所示。基于 BP 神经网络方法出

现 8 个数据诊断错误，而 EM 模型对 AC 故障和 DC

故障确实有着较高的准确率，两个数据出现误诊主

要在逆变器换相失败和换流阀故障这两类。 

最后根据混淆矩阵得出两个诊断模型 3 组故障

诊断实验的准确率，如表 4 所示。不难发现，在全

数据集下的 EM 模型故障诊断的准确率高达

92.31%，而 BP 神经网络的故障诊断准确率只有

85.71%，充分证明了 EM 模型在高压直流输电系统

故障诊断中的先进性。所有仿真实验都是在配置为

2.90 GHz Intel(R) Core(TM) i5-9400 CPU，32.0 GB 

RAM，64 位 Windows 10 的计算机上 Python- 

PyCharm Community Edition 2022 环境下运行的。 

 

图 7 测试集为 Y2实验结果混淆矩阵图 

Fig. 7 Confusion matrix of experimental results for test set Y2 
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图 8 测试集为 Y3实验结果混淆矩阵图 

Fig. 8 Confusion matrix of experimental results for test set Y3 

表 4 3 组实验结果精度统计 

Table 4 Precision statistics of three groups of 

experimental results 

正例 

样本数 

反例 

样本数 
准确率/% 分类错误率/%测试 

样本 

样本 

个数 

N EM BP EM BP EM BP EM BP 

Y1 19 17 13 2 6 89.47 68.42 10.53 31.58

Y2 37 37 35 0 2 100.00 94.59 0.00 5.41

Y3 56 54 48 2 8 92.31 85.71 7.69 14.29

5   结论 

本文提出了一种新型高压直流输电系统故障

诊断模型——基于集成学习多分类 AdaBoost 的故

障诊断模型。该模型可以有效地提取各类故障的特

征，在测试时能够准确识别出输电系统中的各类故

障，其主要贡献点可总结如下： 
1) 首先分析了交流故障、直流故障、逆变器换

相失败和换流阀故障 4 类高压直流输电系统中常见

故障，收集整理了这 4 类故障在 15 个周波内(0.3 s)
具有代表性特征意义的 15 个通道数据，并作为样

本原始数据集。 
2) 提出了基于集成学习的高压直流输电系统

故障诊断策略。集成学习能够准确地提取每类故障

的特征，并改进了集成学习中的分类机制，与传统

的二分类器相比，改进的多分类器极大地减少了灰

色地带，同时，采用 BP 神经网络方法进行对比，

分析了两种方法在 HVDC 故障诊断结果上的差异。 
3) 基于集成学习多分类 AdaBoost 的高压直流

输电系统故障诊断 3 个仿真算例表明：EM 能够高

效地提取数据集的特征并对大量数据集进行训练。

通过 3 个混淆矩阵展示了 EM 和 BP 神经网络两种

模型的诊断结果，EM 的整个模型的故障诊断准确

率高达 92.31%，显著高于 BP 神经网络故障诊断模

型的准确率。 
故障诊断是保证电力系统安全可靠运行的重

要保障，不管是输电线路还是变电站等重要设备，

故障发生时都会伴随着大量的故障数据，如何根据

故障时的大量数据预测出未来电力系统发生故障

的概率从而降低故障带来的损失是研究的重点。未

来故障诊断的研究应该注重故障数据的高效处理，

同时推动故障诊断技术与人工智能的结合，尽可能

地提高故障诊断技术的效率和准确率。 
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