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基于概率盒的电网故障诊断方法研究

刘彦君，王清心，丁家满，司怀伟，张晋芳
（昆明理工大学，昆明　６５０５００）

摘要：针对电网故障信息存在丢失、误动、拒动等不确定性问题，文章采用概率盒理论和支持向量机相结合的方法对电网故障进行

诊断，充分利用概率盒在处理不确定问题上的优势；首先利用概率盒对故障录波、电气量等数据建模，然后利用融合规则将得到的多个

概率盒进行融合，并提取特征向量；最后，利用支持向量机进行分类，并得出诊断结果；为了验证方法的有效性，采用仿真线路进行概

率盒的故障诊断，实验验证该方法合理可行，且有较高的诊断率。
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０　引言

电网发生故障后，生成大量的故障信息，快速定位故障设

备，缩短故障处理时间对于电网恢复是至关重要的［１］。随着电

网系统日益复杂，采用单一的智能诊断方法已经很难得到精确

地结果，研究将多种数据源融合的故障诊断方法具有十分重要

的现实意义［２３］。在故障定位［４］和数据信息融合等故障诊断领

域［５］已经获得一些实质性进展。

故障特征提取以及故障分类是故障诊断的重要环节，决定

诊断的精度和效率。故障信息存在丢失、误动、拒动等不确定

性问题，影响故障诊断的精确度。常用的故障诊断方法有专家

系统、人工神经网络、优化算法等［６］。在当前电网运行中，保

护动作的正确率高达９８％，对于故障诊断系统，剩余２％的小

样本才是关键［７９］。故障信息不完善的情况在很大程度上影响

了对故障诊断的准确判断，从而影响维修人员对故障的处

理［８］。概率盒 （Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｂｏｘ，Ｐｂｏｘ）是用来表征不确定数

组成的偶然不确定性和认知不确定性，经常用于风险分析或者

是定量的不确定性建模［１０］。概率盒可以用来解决小样本、概

率分布类型未知、信息源依赖关系未知、测量不确定性、遗漏

测量等不确定性问题。支持向量机 （ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，

ＳＶＭ）是建立在统计学习理论的 ＶＣ维理论和结构风险最小

原理基础上的，根据有限的样本信息在模型的复杂性和学习能

力之间寻求最佳折衷，以期获得最好的泛化能力。ＳＶＭ 在解

决小样本、非线性及高维模式识别中表现出许多特有的优势。

本文提出了基于概率盒理论和支持向量机的电网故障诊断

方法。该方法利用概率盒进行多源信息融合并提取故障特征，

解决小样本、故障信息不确定的问题，提高诊断率；再利用

ＳＶＭ方法对故障分类，得出诊断结果。实验结果证明该方法

有较高的精确度和诊断效率。

１　基于概率盒的故障特征属性的概率界限分析

１．１　概率盒

由于故障诊断中各种特征存在很大的不确定性，影响故障

诊断的效率，概率盒可以根据记录对数据进行概率界限分析，

使得指标数据在一个界限范围内，并根据该界限提取数据的一

些特征向量，并将特征向量应用于故障诊断中。

概率盒的定义为：假设犉
－

和犉
－

是实数域［０，１］上的非递减

函数，且犉
－

（狓）≤犉
－

（狓），狓∈犚（犚为实数域），定义为包含所

有非递减函数犉∈ ０，［ ］１ 的集合，且犉
－

（狓）≤犉（狓）≤犉
－

（狓）。

当犉
－

和犉
－

能表达一个不确定的概率分布时，定义 ［犉
－

（狓），
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犉
－

（狓）］为概率盒
［６］。对于一个随机变量犡，其概率分布犉未

知，只知道 犡 必然包含在一个概率盒中，那么 犉
－

（狓）就是

犉（狓）的下边界，它是 犡 ≤狓发生的概率，同理犉
－

（狓）就是

犉（狓）的上边界。由犡低概率测量方法犘
－

可以计算出犉
－

（狓）和

犉
－

（狓），公式如下所示。

概率盒上界：

犉
－

犡（狓）＝１－犘
－

（犡＞狓） （１）

　　概率盒下界：

犉犡
－

（狓）＝犘
－

（犡≤狓） （２）

　　概率盒的示意图中，左边界犉
－

（狓）是概率分布的上边界，

对应分量犡的下边界；右边界犉
－

（狓）是概率分布的下边界，对

应分量犡的上边界 （见图１）。

图１　概率盒示意图

１．２　犇犛结构体

ＤＳ结构体 （ＤｅｍｐｓｔｅｒＳｈａｆｅｒＳｔｒｕｃｔｕｒｅ，ＤＳＳ）由一个区

间和一个信度组成，具体定义如下。

假设Θ 是假设空间，在识别框架上的基本概率分配

（ＢＰＡ）是一个２Θ → ０，［ ］１ 的函数犿，称为ｍａｓｓ函数。并且

满足：

犿（）＝０且∑
犃Θ

犿（犃）＝１ （３）

　　在假设空间Θ上基于ＢＰＡｍ的信度函数 （犅犲犾）定义为：

犅犲犾（犃）＝∑
犅犃

犿（犅） （４）

　　似然函数定义为：

犘犾狊（犃）＝ ∑
犅∩犃≠

犿（犅） （５）

　　对于假设空间Θ中的某个假设犃 ，根据基本概率分配分

别计算出有关该假设的信度函数和似然函数组成信任区间

［犅犲犾（犃），犘犾狊（犃）］，该区间用以表示信任程度。

基于Ｄｅｍｐｓｔｅｒ规则可获取独立证据犿１，犿２ 的组合或融合

结果［９］，即

犿（犃）＝

０，　犃＝

∑
犃
犻∩
犅
犼
＝犃

犿１（犃犻）犿２（犅犼）

１－

烅

烄

烆 犓

，　犃≠ （６）

　　其中犓＝ ∑
犃
犻∩
犅
犼
＝

犿１（犃犻）犿２（犅犼）为冲突项，多个证据组合

时，Ｄｅｍｐｓｔｅｒ规则满足结合律和交换律，这有利于信息融合

系统的分布式实现。

１．３　概率盒与犇犛犛的关系

概率盒与ＤＳＳ的关系可以理解为局部与整体的关系
［１０］。

把ＤＳＳ的每个小区间左界累积在一起就是概率盒的左界，右

界 累 积 在 一 起 就 是 概 率 盒 的 右 界。 如

（狓１，狔［ ］１ ，犿１），（狓２，狔［ ］２ ，犿２）…（狓狀，狔［ ］狀 ，犿狀 ｝｛ ） 表示ＤＳＳ，

右边界为信度函数 （犅犲犾），左边界为似然函数 （犘犾狊），变换

可得：

犉
－

（狕）＝犅犲犾（狕）＝∑
狔犻＜

狕

犿犻 （７）

犉
－

（狕）＝犘犾狊（狕）＝∑
狓
犻＜
狕

犿犻 （８）

　　同一概率盒可以由不同的ＤＳＳ组成，将概率盒分解为等

信度的ＤＳＳ的过程称为概率盒的离散化。

１．４　支持向量机故障诊断原理

一个完整的、可以处理线性和非线性，并能容忍噪音和离

群点的ＳＶＭ描述如下：

ｍｉｎ
１

２
狘狘ω

２
狘狘＋犆∑

狀

犻＝１
ξ犻 （９）

　　约束条件

狔犻（ω
犜狓犻＋犫）≥１－ξ犻，犻＝１，２…，狀

ξ犻≥０，犻＝１，２…，狀 （１０）

　　其中：ω表示分类超平面的权系数向量；犆为惩罚因子，表

示对错分样本比例和算法复杂度折衷；ξ犻 为松弛变量，即数据

点狓犻允许偏离的函数间隔的量；犫为分类阈值。利用拉格朗日

数乘法求解，得到原目标的对偶问题为：

ｍａｘ
α ∑

狀

犻＝１

α犻－
１

２∑
狀

犻，犼＝１

α犻α犼狔犻狔犼〈狓犻，狓犼〉犓（狓犻，狓犼） （１１）

　　约束条件：

０≤α犻≤犆，犻＝１，２，…，狀

∑
狀

犻＝１

α犻狔犻 ＝０ （１２）

　　其中犓为核函数，主要用于将特征进行从低维到高维的

转换；α犻为拉格朗日乘子。

２　基于概率盒的犛犞犕故障诊断模型

２．１　构建概率盒

得到概率盒的方法有：专家估计，建模，鲁棒贝叶斯，约

束缩小区间法以及测量观测法［１１］。测量观测法是根据实验数

据的估计值进行累积的一种概率盒的建模方法。通过测量观测

法进行概率盒指标的建模过程描述如下。

在测量观测法中通常用一个区间，如 ［２．３１，３．４４］表示

观测的实验数据。这种区间通常会有一些说明，例如 ［２．３１，

３．４４，１０％］表示这段观测值的置信度。另外证据结构体的表

示形式为 （［２．１３，３．６］，３．１），这３个数字可以表示为一个三

角形，其中 ［２．１３，３．６］代表间隔范围，３．１表示峰值的最佳

估计，这个三角形如图２中第一幅图所示。这３个数字不代表

任何一个三角分布，只代表一个最佳点和一段区间。如图２第

一幅图中犡轴的三角形所示数值，三角形的宽度是不确定性

数据的一种表示方法，表示数据集的可变性。图２第二幅图表

示这些实验观测数据所得到的概率盒，横轴同样表示数据集，

而纵坐标表示累积概率分布。概率盒是根据三角形的左边界和

右边界两两分别做累积分布 （ＣＤＦ）得到的。对经验函数

（ＥＤＦ）进行累积，使得实验数据集中的所有数据都可以包含

在概率盒中。
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用简单的数据具体说明整个建模过程，假设我们有如下数

据３±３，８±５，１１±５，１４±４，１５±４，１５±４，１６±４，１７±

３，１９±３，２０±３，２１±２，２５±２，２８±１，３２±１，３８±１。在

下图中用三角形的峰值表示最好的估计值，并且用峰值作为正

负间隔的标准，例如：３±３，其中３作为最好估计值为三角形

的峰值，它的正负区间分别为０～３、３～６。图２第二幅图表

示用这些数据得到的概率盒。不确定变量的特征我们考虑是由

正负区间导致的。上边界是累积区间的左端点，而下边界则是

累积区间的右端点。综上所述，这条边界类似于经验分布函

数。相关证据结构体为：｛（［０，６］，１／１５），（［３，１３］，１／１５），

（［６，１６］，１／１５），（［１０，１８］，１／１５），（［１１，１９］，２／１５），（［１２，

２０］，１／１５），（［１４，２０］，１／１５），（［１６，２２］，１／１５），（［１７，２３］，

１／１５），（［１９，２３］，１／１５），（［２３，２７］，１／１５），（［２７，２９］，１／

１５），（［３１，３３］，１／１５），（［３７，３９］，１／１５）｝。

图２　测量观测法所得概率盒示意图

当数据量足够大时边界线将是一条光滑的曲线。采用测量

观测法构建概率盒的步骤如下：

步骤１：观测采样。

步骤２：估计采样数据的峰值及其正负区间。

步骤３：利用统计学方法获得经验分布函数以及证据结构

体以及置信区间。

步骤４：根据累计所得的分布函数 （ＣＤＦ）或ＤＳ结构体

构建概率盒。

如图３所示为非故障情况下得到的电压概率盒。

图３　非故障情况下电压概率盒示意图

２．２　信息融合与特征提取

通过不同的方法或者在不同的条件下可以得到多个不同的

概率盒，将不同概率盒进行综合就可以得到相对完整、一致的

信息。概率盒常用的融合方法有：交集融合、均值融合、包

络、贝叶斯融合、ＤＳ证据结构体融合以及其改进算法等。本

文根据包络融合规则进行数据融合，得到非故障情况下的电

压、电流如图４所示。

图４　非故障电压、电流概率盒融合示意图

包络法融合概率盒原理简介如下。

假设有狀个概率盒：

［犉１
－

（狓），犉
－

１（狓）］，［犉２
－

（狓），犉２
－

（狓）］，…，［犉狀
－

（狓），犉狀
－

（狓）］

它们的包络定义为：

［犉
－


狀 （狓），珚犉狀（狓）］

则有

犉
－

（狓）＝ｍａｘ（犉１
－

（狓），犉２
－

（狓），．．．，犉狀
－

（狓））

犉
－

（狓）＝ｍａｘ（犉
－

１（狓），犉
－

２（狓），．．．，犉
－

狀（狓））

这种方法可以扩展到ＤＳ结构体上，对每一个概率盒进行

置信函数的累积和似然函数的累积。聚合这些概率盒然后进行

离散化，即可转换到ＤＳ结构体。

将不同信息进行融合，提取融合后的特征量可以增加诊断

精确度。累积不确定测量方法可以得到一些单一标量或者概率

盒上下界区间，用于ＳＶＭ模式识别。结合文献 ［１０］、［１１］、

［１２］，对得到的概率盒进行６个特征向量提取，所得向量分

别为：

向量１：累积宽度。

向量２：对数累积宽度。

向量３：累积区间边界值。

向量４：边界值。

向量５：矛盾区间统计。

向量６：置信区间。

２．３　犛犞犕故障诊断

随着采样频率的增加，概率盒的重叠部分随着不确定区间

的减少而减小，但是仍然存在重叠部分，不可避免。采样频繁

又会增加计算成本。为了解决该问题，采用支持向量机方法进

行故障分类，解决概率盒分类的问题。ＳＶＭ 故障分类过程

如下。

步骤１：建立训练数据和测试数据。训练数据和测试数据

应当同时、随机构造。

步骤２：归一化数据。将特征量归一化处理，作为ＳＶＭ

的输入。

步骤３：选取核函数和ＳＶＭ所需参数。
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步骤４：输入训练数据得到训练模型。

步骤５：输入测试数据，通过训练模型得到分类结果。

图５　故障诊断流程图

基于ＳＶＭ的故障诊断流程如图５所示，根据输入的特征

向量依次诊断故障类型，每一次诊断之后，再进行一次二分

类，直至识别出故障。

３　算例分析

选取电压等级为２２０ｋＶ，长度３００ｋＭ，采样频率为

２０００Ｈｚ的线路进行仿真实验。线路在０．０８ｓ时发生故障，

０．２４ｓ故障切除。取故障前后０．０２ｓ数据作为诊断数据。

针对电流、电压采用建模法构建概率盒，首先采用观测法

进行采样。记录３０ｓ内电压、电流的最佳估计值以及正负区

间，并分为一组。出现已采样范围内的数据时采样结束，基于

上述采样，得到经验分布函数和证据结构体。根据数据采样利

用２．１节概率盒构建方法进行建模。进行分布函数累积或则取

证据结构体左、右边界，即可得到概率盒。然后使用包络法进

行融合。

故障情况下电压、电流概率盒融合如图６所示。

图６　故障电压、电流概率盒融合示意图

图６中所示的每个概率盒都有不同形状，盒子的宽度、边

界值等各不相同，这些即为概率盒的特征。选取累积宽度、对

数累积宽度、累积区间边界值和边界值作为故障诊断的特征

向量。

将得到的特征向量随机分为训练数据和测试数据作为

ＳＶＭ的输入。先对数据进行归一化处理，利用ＳＶＭ 分类方

法进行训练，得到训练模型。再将测试数据送入训练模型，可

以得到分类结果以及精确度。

ＳＶＭ常用的核函数有线性核函数、径向基核函数、多项

式核函数等，使用不同核函数得到的精确度不同，实验结果如

表１所示。

表１　不同核函数精确度对比

核函数
精确度／％

故障 非故障

线性核函数 ８４．６６ ８５．１２

径向基核函数 ９３．６４ ９６．４３

多项式核函数 ８５．３２ ８６．４５

表１表明，使用径向基核函数精确度最高，为９３．６４％，

因此选用径向基核函数 （ＲＢＦ）。在分类过程中，故障模式由

数据识别符标示。ＲＢＦ应用广泛，具有更多优势，例如线性

核函数是ＲＢＦ的一个特例，ＲＢＦ可以将一个样本映射到更高

维的空间等。ＲＢＦ公式如下所示：

犓（狓，狔）＝ｅｘｐ（－γ狘狘狓－狔狘狘
２） （１２）

　　其中：γ为核函数的宽度。

取电压、电流单一指标进行故障诊断，与融合后的结果进

行对比，得到的诊断结果如表２所示。

表２　不同指标的诊断结果对比

指标
故障 非故障

精确度／％ 精确度／％

电压 ８０．１３ ８２．２７

电流 ８４．３０ ８５．２２

电压、电流融合 ９３．６４ ９６．４３

从表２可以看出，理想情况下采用概率盒融合后的实验结

果更加精确，体现了使用概率盒方法进行特征提取的有效性，

以及融合的必要性。概率盒在处理小样本、不确定性问题时有

一定的优势，可以提高准确率。

４　结论

本文采用概率盒方法对多源故障信息进行融合、特征提

取，充分利用概率盒处理不确定问题的优势，解决故障信息存

在的拒动、误动等不确定性问题；并利用ＳＶＭ方法对特征向

量进行分类，得出诊断结果。实验证明该方法有较高的准确率。

结合更多故障信息，进行故障测距等诊断是本文的下个

目标。

参考文献：

［１］高振兴，郭创新，彭建伟，等．基于多源信息融合的电网故障诊断
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［２］苏广宁，张沛超，胡　炎．等．基于多源信息的电网故障诊断新方

法 ［Ｊ］．电力系统自动化，２０１２，３６ （１）：６１ ６４．

［３］夏可青，陈根军，李　力，等．基于多源信息融合的实时电网故障

分析及实现 ［Ｊ］．电力系统自动化，２０１３，３７ （２４）：８１ ８８．
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缩放系数为０．６９，故障分离度达到０．９８。

图５　６００ＭＷ故障Ｆ８验证结果

可见，在６００ＭＷ 额定工况协调控制方式下，加入故障

程度与典型样本不同的低加故障，系统均能准确识别故障号

码，稳定后故障分离度能达到０．８以上。

为了验证该方法对不同负荷工况的适用性，进一步在不同

变负荷工况进行故障仿真诊断实验。

４．２　变工况故障仿真实验

４．２．１　５４０ＭＷ稳态工况故障仿真诊断

仿真机置于５４０ＭＷ稳态工况协调控制方式。加入５号低

泄漏２５％的故障 （Ｆ１），实验结果如图６所示。结果表明，系

统在２００ｓ左右准确识别出故障号码，稳定后故障系数缩放系

数为０．２２，最终故障分离度为０．７９。

图６　５４０ＭＷ故障Ｆ１验证结果

４．２．２　４８０ＭＷ稳态工况试验

仿真机置于４８０ＭＷ稳态工况协调控制方式。加入７Ａ号

低泄漏１０％的故障 （Ｆ９），实验结果如图７所示。结果表明，

系统在４２ｓ左右准确识别出故障号码，稳定后故障系数缩放

系数为０．６１，最终故障分离度为０．９３。

５　结论

借助６００ＭＷ 火电仿真机组系统，针对低加系统内部泄

漏和短路故障，结合征兆模糊计算，采用神经网络建立了低加

图７　４８０ＭＷ故障Ｆ９验证结果

内部泄漏故障的诊断模型。将征兆缩放优化技术与神经网络诊

断模型相结合，实现了不同工况、不同程度低加泄漏故障的准

确实时诊断。仿真结果验证了本文方法的有效性。
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