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摘　 要:针对传统 １０ ｋＶ 配电网短路故障方法难以适应非健全信息环境的难题ꎬ文中利用配电网配用电信息系统的多

源数据ꎬ以 Ｅｌｍａｎ 神经网络模型为中心ꎬ建立基于模糊匹配的短路故障区段定位方法ꎮ 首先ꎬ以配用电信息系统数据

库为基础ꎬ对配电网短路故障相关的信号与电气量进行分析ꎬ建立配电网短路故障诊断特征库ꎮ 然后通过 Ｉ－Ｒｅｌｉｅｆ 算

法进行主要特征的筛选选取ꎬ来作为 Ｅｌｍａｎ 神经网络的数据输入ꎬ并基于 Ｅｌｍａｎ 神经网络模型对多源数据和配电网短

路故障类型及位置进行模糊匹配ꎮ 最后通过西南某地区实际算例分析ꎬ证明所提模型能高效快速地对 １０ ｋＶ 配电网

短路故障进行区段定位ꎬ且具有较好的容错性和实用性ꎮ
关键词:配电网ꎻ故障诊断ꎻ特征选择ꎻＥｌｍａｎ 神经网络

中图分类号:ＴＭ ８６３　 文献标志码:Ａ　 文章编号:１００３－６９５４(２０２２)０６－００７３－０７
ＤＯＩ:１０.１６５２７ / ｊ.ｉｓｓｎ.１００３－６９５４.２０２２０６１１

Ｓｈｏｒｔ￣ｃｉｒｃｕｉｔ Ｆａｕｌｔ Ｌｏｃａｔｉｏｎ Ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
Ｎｅｔｗｏｒｋ Ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｆｕｚｚｙ Ｍａｔｃｈｉｎｇ

ＧＡＯ Ｙｉｗｅｎ１ꎬ ＬＯＮＧ Ｃｈｅｎｇ１ꎬ ＳＵ Ｘｕｅｎｅｎｇ１ꎬ ＳＨＩ Ｃｈｅｎｇ２ꎬ ＧＡＯ Ｈｏｎｇｊｕｎ２

(１.Ｓｔａｔｅ Ｇｒｉｄ Ｓｉｃｈｕａｎ Ｅｌｅｃｔｒｉｃ Ｐｏｗｅｒ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅꎬ Ｃｈｅｎｇｄｕ ６１００４１ꎬ Ｓｉｃｈｕａｎꎬ Ｃｈｉｎａꎻ
２. Ｃｏｌｌｅｇｅ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ Ｓｉｃｈｕａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｃｈｅｎｇｄｕ ６１００６５ꎬ Ｓｉｃｈｕａｎꎬ Ｃｈｉｎａ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ:Ａｉｍｉｎｇ ａｔ ｔｈｅ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔｙ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｓｈｏｒｔ￣ｃｉｒｃｕｉｔ ｆａｕｌｔ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ １０ ｋＶ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｓ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｔｏ
ａｄａｐｔ ｔｏ ｔｈｅ ｕｎｓｏｕｎｄ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ￣ｓｏｕｒｃｅ ｄａｔａ ｏｆ ｅｌｅｃｔｒｉｃｉｔｙ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｉｎ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｓ
ｕｓｅｄ ｔｏ ｅｓｔａｂｌｉｓｈ ａ ｓｈｏｒｔ￣ｃｉｒｃｕｉｔ ｆａｕｌｔ ｚｏｎｅ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆｕｚｚｙ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｗｉｔｈ ｔｈｅ Ｅｌｍａｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ａｓ ｔｈｅ
ｃｅｎｔｅｒ. Ｆｉｒｓｔｌｙꎬ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｄａｔａｂａｓｅꎬ ｔｈｅ ｓｉｇｎａｌｓ ａｎｄ ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ ｑｕａｎｔｉｔｉｅｓ ｒｅｌａｔｅｄ ｔｏ ｓｈｏｒｔ￣ｃｉｒｃｕｉｔ
ｆａｕｌｔｓ ｉｎ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｅ ａｎａｌｙｚｅｄ ｔｏ ｅｓｔａｂｌｉｓｈ ａ ｓｈｏｒｔ￣ｃｉｒｃｕｉｔ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｆｅａｔｕｒｅ ｌｉｂｒａｒｙ ｆｏｒ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ.
Ｔｈｅｎꎬ ｔｈｅ ｍａｉｎ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｒｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｂｙ Ｉ￣Ｒｅｌｉｅｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｓ ｔｈｅ ｄａｔａ ｉｎｐｕｔ ｏｆ Ｅｌｍａｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｆｕｚｚｙ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｆｏｒ
ｓｈｏｒｔ￣ｃｉｒｃｕｉｔ ｆａｕｌｔ ｔｙｐｅ ａｎｄ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｕｌｔｉ￣ｓｏｕｒｃｅ ｄａｔａ ａｎｄ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｓ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｅｌｍａｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｍｏｄｅｌ. Ｆｉｎａｌｌｙꎬ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ａｎ ａｃｔｕａｌ ｃａｓｅ ｉｎ ａ ｓｏｕｔｈｗｅｓｔ ｒｅｇｉｏｎꎬ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ｃａｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙ ａｎｄ
ｑｕｉｃｋｌｙ ｌｏｃａｔｅ ｔｈｅ ｓｈｏｒｔ￣ｃｉｒｃｕｉｔ ｆａｕｌｔｓ ｉｎ １０ ｋＶ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｗｉｔｈ ｇｏｏｄ ｆａｕｌｔ ｔｏｌｅｒａｎｃｅ ａｎｄ ｐｒａｃｔｉｃａｌｉｔｙ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ: ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋꎻ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓꎻ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎꎻ Ｅｌｍａｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

０　 引　 言

配电网直接面向终端用户ꎬ和生产生活息息相

关ꎬ担负着重要责任ꎮ 然而ꎬ随着中国配电网规模的

不断扩大ꎬ短路故障发生的次数也在不断增多ꎬ若未

及时识别并处理故障ꎬ可能会造成设备烧毁、大面积

基金项目:国网四川省电力公司科技项目(基于事件化匹配的配电网络
故障综合研判技术研究及应用ꎬ５２１９９７２２０００Ｑ)

停电等危害ꎮ 但是ꎬ目前市面上的各类终端质量良

莠不齐ꎬ且施工水平和安装环境都有较大的差异ꎮ
这导致一部分终端可能会在配电网发生故障后漏报

故障信号或在配电网正常运行时误报误传故障信

号[１]ꎮ 因此ꎬ如何在不完备信息的状况下快速准确

地辨识、定位和处理配电网短路故障亟需研究ꎮ
文献[２]提出一种基于粗糙集与决策树的配电

网故障诊断算法ꎬ实现了对故障样本决策表进行无
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教师的规则提取ꎮ 文献[３]基于时序贝叶斯知识库

建立了故障定位模型ꎬ提出了一种故障元件与保护

动作之间的时序信息表达ꎬ充分地利用了报警和时

序信息ꎮ 文献[４]利用最小故障判定区域这一概念

构建了故障指示器故障诊断模型ꎬ该模型可以一定程

度上克服故障定位中信号漏报误报的问题ꎮ 文献[５]
对故障指示器的特点进行了相关的分析ꎬ基于此提

出了一种组合信号故障诊断方法ꎻ文献[６]通过对

配电网故障后 ２ ｍｓ 的零序电流进行经验模态分解ꎬ
提取其暂态分量中的高频信号作为特征量ꎬ通过模

糊神经网络实现中性点非有效接地的中低压配电系

统的故障分类ꎮ 文献[７]提取了故障电流及电流变

化率作为特征量ꎬ通过 ＢＰ 神经网络实现电网的故

障辨识与定位ꎮ 但上述文献仍存在一些问题:单一

数据源会导致故障定位的准确率不高ꎻ传统神经网络

算法可以达到比较高的准确率ꎬ但容易陷入局部极

小值ꎬ而且存在迭代时间过长、收敛速度慢等问题ꎮ
随着 １０ ｋＶ 配电网数据实时监测系统的不断完

善ꎬ诸多区域的大量运行电气量数据、故障数据等各

类信息均可以实时上传至各类系统ꎮ 从配电侧到用

户侧的大量历史数据ꎬ为配电网的行为分析、负荷预

测、故障区段定位奠定了坚实的基础ꎮ 若能通过深

度挖掘同类型数据中蕴含的特征信息以及不同类型

数据间隐藏的关联信息得知故障发生的原因和位

置ꎬ甚至预知网络中可能发生的故障ꎬ就可以为抢修

工作提供一定的理论依据ꎬ达到更快更准确排除故

障、恢复供电、减少停电损失的目的ꎮ 但是ꎬ配电网

大数据研究中数据库值过多会导致数据过剩、故障

诊断效率过低等问题ꎬ这些难题都会给配电网及时

准确的故障定位带来巨大的挑战ꎮ
因此ꎬ下面基于配电网故障的非健全信息环境ꎬ

提出将配用电信息系统所采集的多类数据与具有模

糊匹配能力的 Ｅｌｍａｎ 神经网络相结合ꎬ进行 １０ ｋＶ
配电网短路故障的区段定位ꎮ 首先ꎬ以配用电信息

系统中的多源数据为基础ꎬ分析与配电网短路故

障相关的各信号和电气量ꎬ建立故障区段定位的

数据特征库ꎮ 其次ꎬ针对数据特征库过于庞大的

问题ꎬ利用 Ｉ－Ｒｅｌｉｅｆ 算法来进行特征降维和筛选ꎬ选
择最佳的故障区段定位特征ꎻ然后ꎬ利用 Ｅｌｍａｎ 神经

网络进行故障诊断与定位训练ꎬ得到短路故障区段

定位的模糊匹配模型ꎻ最后ꎬ通过实际算例证明了所

构建模型的可行性ꎮ

１　 配用电信息系统及配电网故障区段

定位数据特征库

　 　 配用电信息系统涵盖了供电电压检测、配电变

压器负荷检测、电能质量、用户信息采集、可靠性分

析等系统ꎮ 这些系统实时搜集各类数据并上传至数

据中心ꎬ运用这些数据可以更加有效准确地对故障

进行诊断及定位ꎮ 配用电信息系统中所记录的数据

来源较为丰富ꎬ不仅包括电压、电流、有功和无功功

率等电气量数据ꎬ还包括发生故障时的停电时间、停
电区域、保护开关动作、告警信息等故障数据ꎮ

在传统的故障区段定位中ꎬ往往只依据断路器

动作和保护动作来定位ꎮ 但当故障电流较小时ꎬ很
有可能难以捕捉信号从而不发生跳闸动作ꎬ若长期

未发现故障ꎬ会导致电压过高ꎬ加剧配电网的运行风

险ꎮ 并且当故障发生后ꎬ由于各种原因可能会导致

监测数据缺失或者不准确ꎮ 所以应当扩充故障诊断

的数据源ꎬ通过挖掘多类数据找到可以直接或者间

接反映故障位置及发生原因的数据类型ꎬ从而在不

完备信息的前提下进行配电网故障区段定位ꎮ 这里

将故障区段定位的特征分为断路器跳闸及保护信号

与电气量ꎮ
１)断路器跳闸及保护信号

保护信号分为母差保护、电流保护、距离保护和

差动保护信号等ꎮ 当配电网发生单相接地故障时ꎬ
若中性点有效接地ꎬ会产生较大的电容电流ꎬ此时相

应的断路器和保护装置便会发生动作来切除故障转

移供电ꎬ此类信号较为明显ꎬ可以有效地反映故障的

发生ꎮ 但是ꎬ当接地方式为非有效接地时ꎬ保护装置

很难察觉其微弱的变化ꎬ便需要结合其他电气量数

据来进行综合判断ꎮ
２)电气量

配电网在发生各类故障后ꎬ即使断路器和保护

装置未动作ꎬ但各系统所采集到的馈线侧、配电变压

器侧和用户侧的电流、电压、有功和无功功率等电气

量数据都会发生不同程度的变化ꎮ 当主线发生故障

后ꎬ馈线侧与配电变压器侧由于离故障位置距离更

近ꎬ数据变化程度更加明显ꎻ用户侧位置虽较远ꎬ但
结合多类数据的特征ꎬ也可以反映故障的位置和类

型ꎮ 上述电气量的数值可以有效反映故障情况ꎬ其
随时间的变化率也是故障的重要表征之一ꎮ 由于故
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障后的暂态信息量采集困难ꎬ只考虑稳态数据ꎮ
以断路器跳闸及保护信号和电气量作为故障诊

断特征量ꎬ构建了数据特征库ꎬ如表 １ 所示ꎮ
表 １　 配电网短路故障诊断特征库

特征类型 特征名称

断路器跳闸及保护信号

断路器跳闸信号

主保护动作信号

后备保护动作信号

电气量特征

配电变压器故障相电压

配电变压器故障相电流

配电变压器非故障相电压

用户故障相电流

馈线电流

馈线电压

􀆺

配电变压器故障相电压变化率

用户故障相电流变化率

馈线电流变化率

􀆺

２　 基于 Ｉ－Ｒｅｌｉｅｆ 算法的故障区段定位

主要特征筛选机制

　 　 配电网短路故障与网络中的运行参数及设备质

量等多类数据有着复杂的关联ꎮ 为了挖掘其关联规

则ꎬ首先需要选择最佳特征以表征故障的发生及其

类型ꎮ 但由于故障诊断特征库数量庞大ꎬ必然会出

现故障特征较低或者特征冗余的现象ꎬ因此要选出

特征性最强且特征之间相关性最弱的主要特征ꎮ
Ｉ－Ｒｅｌｉｅｆ 算法是以特征与类别相关程度为基础

进行特征权重的计算ꎬ若某个特征在异类的样本中

差异度较大而在同类样本差异度较小ꎬ则该特征有

良好的表征能力ꎮ 对于一个训练数据集 Ｄꎬ算法会

从其中任意选择一个样本 Ｘꎬ从和 Ｘ 同类以及异类

的样本中分别寻找 ｋ 个最近邻样本集ꎬ之后对 Ｘ
和同类最近邻样本集、Ｘ 和异类最近邻样本集在

不同特征上的间隔进行比较ꎮ 如果间隔越小ꎬ则
该特征表征能力强ꎬ应加大其占比ꎻ反之ꎬ则减小其

占比ꎮ Ｉ－Ｒｅｌｉｅｆ 算法克服了传统 Ｒｅｌｉｅｆ 算法在配电

网短路故障区段定位应用中存在的弊病:１)传统算

法只能解决二分类问题ꎬ然而实际配电网中短路故

障是一个典型的多分类问题ꎬ而 Ｉ－Ｒｅｌｉｅｆ 算法可以

良好地解决多分类问题ꎻ２)由于特征库中存在大量

无用特征ꎬ若目标函数中的间隔采用的是平均间隔ꎬ
当存在异常值时ꎬ平均间隔可能出现与预期不符的

负值ꎬ导致算法性能大大削弱ꎻ而 Ｉ－Ｒｅｌｉｅｆ 算法通过

引入概率加权平均间隔向量 βｉ 代替平均间隔向量

αｉꎬ将最近邻样本视为一种潜在变量ꎬ采用期望最大

化算法来解决近邻信息的不确定性ꎬ可以良好地解

决无关特征大量存在的问题ꎮ
将单相接地故障作为同类样本ꎬ三相短路、

两相短路、两相短路接地以及未故障作为异类样本ꎬ
Ｉ－Ｒｅｌｉｅｆ 算法流程如下:

１)输入的样本集合 Ｄ 和特征集合 Ａ

Ｄ ＝ Ｘｉꎬｙｉ( ){ } Ｎ
ｉ ＝１ꎬ ｙｉ ∈ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＣ{ }ꎬ ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮ

Ａ ＝ ａ ｊ( ){ }ꎬ ｊ ＝ １ꎬ２ꎬ...ꎬＩ{
(１)

式中:Ｘ ｉ 为样本ꎻＮ 为样本总数ꎻｙｉ 为样本类别ꎻＣ 为

类别数ꎻ ａ ｊ( ) 为特征ꎬＩ 表示特征数ꎬｊ＝ １ꎬ２ꎬ３􀆺ꎬＩꎮ
２)对特征值进行归一化处理ꎬ且将样本根据时

间升序分为故障后样本和故障前样本ꎮ
３)初始化特征权重 ω、样本抽样次数 Ｔ、核参数

ε、容许误差 γꎮ
４)任意选择一个样本 Ｘ ｉꎬ在同类样本集中找到

近邻样本 Ｈｉꎬ从异类样本集中找到近邻样本 Ｍｉꎬ且
Ｈｉ ＝ ｋꎬ Ｍｉ ＝ ｋꎮ

５)计算加权平均间隔向量 βｉ

βｉ ＝ ∑
Ｎ

ｔ ＝ １
ｙｊ≠ｙｉ

Ｐ(Ｘ ｔ ＝ Ｘ ｉꎬＮＭ ω) Ｘ ｉ － Ｘ ｔ －

　 ∑
Ｎ

ｔ ＝ １
ｙｊ≠ｙｉ

Ｐ(Ｘ ｔ ＝ Ｘ ｉꎬＮＨ ω) Ｘ ｉ － Ｘ ｔ (２)

Ｐ(Ｘ ｔ ＝ Ｘ ｉꎬＮＭ ω) ＝
Ｋ(Ｘ ｉꎬＸ ｔ)

∑
Ｎ

ｍ ＝ １
ｙｔ≠ｙｉ

Ｋ(Ｘ ｉꎬＸｍ)

Ｐ(Ｘ ｔ ＝ Ｘ ｉꎬＮＨ ω) ＝
Ｋ(Ｘ ｉꎬＸ ｔ)

∑
Ｎ

ｍ ＝ １
ｙｍ ＝ ｙｉ

Ｋ(Ｘ ｉꎬＸｍ)

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ïï

(３)

Ｋ(Ｘ ｉꎬＸ ｔ) ＝ ｅｘｐ －
ωＴ Ｘ ｉ － Ｘ ｔ

ε{ } ꎬε > ０ (４)

式中:ＸｉꎬＮＭ为样本 Ｘｉ 的同类近邻样本ꎻＸｉꎬＮＨ为样本 Ｘｉ

的异类近邻样本ꎻＰ(Ｘｔ ＝ＸｉꎬＮＭ ω)和 Ｐ(Ｘｔ ＝ＸｉꎬＮＨ ω)
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分别为样本 Ｘ ｔ 是样本 Ｘ ｉ 异类最近邻和同类最近邻

的概率ꎻω 为特征的权重向量ꎬωＴ 为向量转置ꎮ
６)计算各个特征的权重

ωｇ ＝ ωｇ － ｄｉｆｆ(ｇꎬＸ ｉꎬＨｉ) / ｋＴ ＋ ｄｉｆｆ(ｇꎬＸ ｉꎬＭｉ) / ｋＴ

(５)

ｄｉｆｆ(ｇꎬＸ ｉꎬＨｉ) ＝ ∑
ｋ

ｎ ＝ １

Ｘ ｉｇ － Ｘ ｉｇꎬＮＨｎ

ｍａｘ
ｉ ＝ １ꎬ...ꎬＮ

Ｘ ｉｇ{ } － ｍｉｎ
ｉ ＝ １ꎬ...ꎬＮ

Ｘ ｉｇ{ }

(６)

ｄｉｆｆ(ｇꎬＸ ｉꎬＭｉ) ＝ ∑
ｋ

ｎ ＝ １

Ｘ ｉｇ － Ｘ ｉｇꎬＮＭｎ

ｍａｘ
ｉ ＝ １ꎬ...ꎬＮ

Ｘ ｉｇ{ } － ｍｉｎ
ｉ ＝ １ꎬ...ꎬＮ

Ｘ ｉｇ{ }

(７)
式中:Ｘ ｉｇꎬＮＨｎ

为样本 Ｘ ｉ 的第 ｎ 个同类近邻的第 ｇ 个

特征值ꎻＸ ｉｇꎬＮＭｎ
表示样本 Ｘ ｉ 的第 ｎ 个异类近邻的第

ｇ 个特征值ꎮ
７)利用线性规划模型不断更新权重ꎬ直至权重

误差小于核参数ꎬ输出结果ꎬ作为下一步 Ｅｌｍａｎ 神经

网络的输入项来进行配电网故障区段定位ꎮ

３　 基于 Ｅｌｍａｎ 神经网络的配电网短路

故障区段定位模糊匹配方法

３.１　 Ｅｌｍａｎ 神经网络

神经网络是通过对人脑的模拟ꎬ通过抽取样本

的重要特征ꎬ实现从输入数据到输出结果的连接ꎬ具
有容错性好以及自学习和自动匹配等信息处理能

力ꎮ 因此ꎬ神经网络被广泛应用于配电网的故障监

测与诊断中ꎮ
与传统的二分类器不同的是ꎬＥｌｍａｎ 神经网络

面对非线性曲面仍然具有良好的逼近效果ꎮ 且不同

于一般的神经网络ꎬＥｌｍａｎ 神经网络在第一层设置

有反馈节点ꎬ可以记录过往时刻的数据ꎬ并运用于下

一时段的计算ꎬ正因为这个特点ꎬ导致了即使两个

Ｅｌｍａｎ 网络拥有相同阈值和权值ꎬ也会因反馈节点

的存在导致反馈具有较大差异ꎬ相同输入的前提下

也会有不同的输出结果ꎮ
配电网短路故障区段定位具有动态性时空变化

的特点ꎬ若使用本质为静态空间建模的 ＢＰ 神经网

络必然会出现诸多问题ꎮ 而 Ｅｌｍａｎ 神经网络这种反

馈型网络的特性在于其拥有一个中间层ꎬ它的输出

会到达状态层ꎬ在这一层里进行信息存储ꎬ再将输出

连接至中间层的输入形成反馈ꎬ使得 Ｅｌｍａｎ 神经网

络对输入层数据的轨迹具有较高的敏感性ꎮ 且由于

网络具有内部反馈特性ꎬＥｌｍａｎ 神经网络对动态信

息的处理能力也变得更强ꎬ解决了 ＢＰ 神经网络在

反复迭代过程中速度较慢的问题ꎮ

图 １　 Ｅｌｍａｎ 神经网络模型

　 　 Ｅｌｍａｎ 神经网络模型见图 １ꎬ包括输入层、隐含

层、连接层和输出层ꎮ 隐含层为 ｔａｎｓｉｇ 神经元ꎬ输出

层为 ｐｕｒｅｌｉｎ 神经元ꎬ在这两类神经元的特殊组合下

形成的网络传递函数ꎬ在隐含层的神经元数目足够

多时ꎬ可以在连续的有限时段内以足够高的精度逼

近复杂性较高的函数ꎬ从而满足训练需求ꎮ
Ｅｌｍａｎ 神经网络的数学模型为

ｙ(ｋ) ＝ ｇ[ｗ３ｘ(ｋ)]

ｘ(ｋ) ＝ ｆ[ｗ１ｘｃ(ｋ)] ＋ ｗ２[ｕ(ｋ － １)]

ｘｃ(ｋ) ＝ ｘ(ｋ － １)

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(８)

式中:ｗ１、ｗ２ 和 ｗ３ 分别为不同层之间的连接权矩

阵ꎻｙ(ｋ)、ｘ(ｋ)和 ｘｃ(ｋ)为神经网络、隐含层和承接

层的输出ꎻｕ(ｋ－１)为神经网络的输入ꎮ
Ｅｌｍａｎ 神经网络的目标函数为误差函数ꎬ通过

反馈不断调整权值参数和阈值参数从而最终输出精

度最优的结果ꎮ 假设该神经网络的输出在第 ｋ 步为

ｙｄ(ｋ)ꎬ计算公式为

Ｅ(ｋ) ＝
[ｙｄ(ｋ) － ｙ(ｋ)] Ｔ[ｙｄ(ｋ) － ｙ(ｋ)]

２
(９)

式中ꎬＴ 为转置矩阵或转置向量的表示符号ꎮ
３.２　 基于 Ｅｌｍａｎ 神经网络的故障区段定位方法

Ｅｌｍａｎ 神经网络在配电网故障区段定位的应用

流程如下:首先ꎬ基于配电网短路故障的各类样本对

Ｅｌｍａｎ 神经网络进行训练ꎻ然后ꎬ确定其具体结构

(传递函数和神经元数量)和参数(权值和阈值)ꎻ最
后ꎬ根据故障特征来对故障进行分类ꎬ完成故障集到

特征集的连接映射ꎮ
基于 Ｅｌｍａｎ 神经网络的配电网短路故障区段定

位方法如图 ２ 所示ꎮ
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图 ２　 配电网短路故障区段定位方法流程

４　 算例分析

为验证所提方法的有效性ꎬ采用西南某地区近

两年所采集的数据进行 １０ ｋＶ 配电网短路故障区段

定位的算例分析ꎮ 该地区电网共有 ３５８ 条 １０ ｋＶ 母

线和 １９７６ 条 １０ ｋＶ 馈线ꎬ其中ꎬ网络的拓扑结构、终
端数量和位置以及线路区段划分均未发生变化的

１０ ｋＶ 母线有 ３０４ 条ꎬ１０ ｋＶ 馈线有 １５４２ 条ꎮ 采用

这些未变化的线路进行算例分析ꎮ １０ ｋＶ 馈线侧的

数据来源为调度自动化系统和配电自动化系统ꎻ
１０ ｋＶ 变压器侧数据来源为配电变压器负荷监测系

统ꎻ用户侧数据来源为用户信息采集系统ꎮ 经过数

据筛选与清洗后ꎬ将信息不完整和错误的数据剔除ꎬ
提取出近两年发生的具有完整、准确的特征数据、故
障位置和故障类型的 １０００ 条配电网短路故障记录ꎬ
基于此构建挖掘库和测试库ꎮ 这两个库中分别包括

５００ 条数据记录ꎮ 挖掘库中故障类型包括三相短

路、两相短路接地、两相短路和单相接地故障ꎮ 挖掘

库和测试库中具有完全相同的数据样式ꎬ唯一的区

别是挖掘库含有故障的具体类别和位置信息ꎬ用于

分析获取规则ꎬ而测试库中并未包含任何故障具体

信息ꎬ用于测试模型的可行性ꎮ
４.１　 主要特征筛选

首先以前面所建立的断路器跳闸及保护信号和

电气量等条件特征作为候选特征量ꎬ构建了数据特

征库ꎬ利用 Ｉ－Ｒｅｌｉｅｆ 算法对特征库中各特征的故障

表征能力进行刻画与筛选ꎬ得到权重较高即表征能

力最强的 ６ 个关键特征及其权重如表 ２ 所示ꎮ 其

中ꎬ配电变压器故障相电流变化率、配电变压器故障

相电压、馈线电流、配电变压器非故障相电压、用户

非故障相电流变化率和用户故障相电流变化率的候

选特征权重都在 ０.１２ 左右ꎬ因此选择这 ６ 个候选特

征量作为 Ｅｌｍａｎ 神经网络的输入ꎮ
表 ２　 特征权重

候选特征 权重

配变故障相电流变化率 ０.１４３ ０
配变故障相电压 ０.１３４ ９

馈线电流 ０.１２９ ０
配变非故障相电压 ０.１１４ ２

用户非故障相电流变化率 ０.１０５ ４
用户故障相电流变化率 ０.０９５ ７

４.２　 故障区段定位及诊断精度

对比所提基于挖掘库数据的训练分别得到的

Ｅｌｍａｎ 神经网络模型和 ＢＰ 神经网络模型ꎬ利用两者

分别进行配电网短路故障区段定位测试ꎬ诊断准确

率对比如表 ３ 所示ꎮ
表 ３　 Ｅｌｍａｎ 和 ＢＰ 诊断准确率对比

故障类型
准确率 / ％

Ｅｌｍａｎ ＢＰ
三相短路 ９７.４ ９４.２

单相接地 ９５.４ ９１.５

两相短路接地 ９７.４ ９３.１

两相短路 ９６.８ ９２.２

　 　 在本算例测试下ꎬ基于所提方法的配电网短路

故障区段定位的准确率较高ꎬ全部达到 ９５％以上ꎬ
均高于 ＢＰ 神经网络模型ꎮ
　 　 从时间上来看ꎬ由仿真的迭代训练曲线(图 ３)
知ꎬＥｌｍａｎ 网络训练次数只要 １３０ 次就到达设置的

误差精度ꎬ而从输入数据进行训练到输出测试结果ꎬ

图 ３　 Ｅｌｍａｎ 神经网络训练曲线
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ＢＰ 神经网络模型花费 ２４ ｓꎬ而 Ｅｌｍａｎ 神经网络模型

仅花费 ６.９ ｓꎬ定位速度大大提升ꎮ 综上所述ꎬ不论

是在短路故障区段定位的准确率上ꎬ还是收敛速度

上ꎬＥｌｍａｎ 神经网络比 ＢＰ 神经网络所用时间更少ꎬ
速度更快、更高效ꎮ

为了进一步测试所提方法在出现各类特征数据

信息错误、不完整以及故障定位漏报、误报情况下的

准确率ꎬ从近两年的历史数据中挑选出 １６０ 条不完

备信息ꎬ分别添加 ８０ 条至原来的挖掘库和测试库

中ꎬ每条不完备信息的不完备率保持在 １０％ 到

２５％ꎮ 在此情况下再次进行测试分析ꎬ准确率对比

如表 ４ 所示ꎮ
表 ４　 不完备信息下 Ｅｌｍａｎ 和 ＢＰ 诊断准确率对比

故障类型
诊断准确率 / ％

Ｅｌｍａｎ ＢＰ
三相短路 ９２.６ ８４.１
单相接地 ９０.１ ８０.６

两相短路接地 ９１.２ ８３.１
两相短路 ９０.９ ８４.６

　 　 在本算例中ꎬ由于存在数据错误或缺失的情况ꎬ
ＢＰ 神经网络模型准确率下降到了 ８５％以下ꎮ 同

样ꎬＥｌｍａｎ 神经网络模型准确率也下降至 ９０％左右ꎬ
虽然两者准确率均有一定幅度的下降ꎬ但 Ｅｌｍａｎ 神

经网络模型进行故障研判的准确率仍在可接受范围

之内ꎮ
而从时间上来看ꎬ从输入数据进行训练到输出

测试结果ꎬＢＰ 神经网络模型花费 ４０ ｓꎬ而 Ｅｌｍａｎ 神

经网络模型花费 １０.４ ｓꎬ都花费了更久的时间ꎮ
综上所述ꎬ当原始数据信息正确时ꎬ用所建模型

进行故障诊断不仅准确率高且速度较快ꎻ而当原始

数据存在不完备的情况时ꎬ虽然与数据完备时相比

准确率有所下降且速度变低ꎬ但依然在可接受范围

内ꎬ说明所做模型具有良好的容错性和实用性ꎮ

５　 结　 论

快速、精确的配电网短路故障区段定位对提高

供电可靠性具有重要意义ꎮ 上面基于配电网的多类

数据ꎬ提出了配电网短路故障区段定位方法:
１)以配用电信息系统中的数据为基础ꎬ构建了

兼具电气量、保护量与开关量特征的 １０ ｋＶ 配电网

短路故障诊断特征库ꎮ
２)所提主法不像传统故障研判方法一样只采

用单一指标来进行判断ꎬ而是在故障诊断特征库的

基础上ꎬ采用 Ｉ－Ｒｅｌｉｅｆ 算法从特征库中筛选出 ６ 个

权重最高的故障诊断关键特征量ꎬ作为神经网络的

输入项ꎮ 采用具有模糊匹配特性的 Ｅｌｍａｎ 神经网络

进行模型训练ꎬ利用多源数据不断挖掘其内部信息

得到配电网短路故障区段定位模型ꎮ
最后ꎬ以西南某地区电网为例进行数据计算验

证ꎬ从仿真结果分析可知ꎬ所建的模型能高效地对

１０ ｋＶ 配电网短路故障进行区段定位ꎬ相比于 ＢＰ 神

经网络ꎬ其具有较高的速率和准确度ꎮ 在数据不完

备的环境下具有良好的容错性ꎬ能够为故障的及时

发现提供一定的理论依据ꎮ
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