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0 引言

受恶劣环境和不可预测的人为因素影响，配电
网尤其是架空线路发生故障的概率很高，而且在运
行过程中，励磁涌流、过负荷、雷击、窃电等各种异常
运行状况时有发生。 因此，急需迅速甄别配电网的
正常、异常以及故障状态。

目前，电力工作者已经针对配电网故障诊断分
类开展了相应的研究工作。 文献［1鄄 2］采用决策系
统对配电网进行快速故障诊断，主要偏重于基于开
关信息和保护信息的故障诊断。 文献［3］提出了基
于 GIS 平台的配电网故障诊断算法，运用矩阵描述
了开关状态及拓扑关系，利用基于矩阵运算的电网
故障诊断算法，通过 GIS 仿真平台实现故障的快速
诊断。 文献［4 鄄 5］采用遗传算法实现配电网故障的
诊断，但需要建立诊断的数学模型，而如何迅速建立
合理的数学模型是一大难题。 文献［6］采用模糊理
论将断路器的开关信息用作故障诊断的依据，该
方法基于专家经验，很难自动设计和调整。 基于神
经网络的分类方法也被广泛应用于配电网故障分类
中 ［7鄄9］，但其不能直接处理结构化知识，权值没有明
确的物理意义。 文献［10 鄄 12］采用自适应模糊推理
系统进行配电网故障分类，具有自组织、自适应学习
功能，并且可以处理带有模糊性的信息，但是当输入
变量比较多或者隶属函数比较多时，会产生“规则爆
炸”的问题。

配电网常见的异常和故障运行状态可近似分为
8 种类型，其中包括大电机启动、过负荷运行和变压
器励磁涌流 3 种异常运行状态，而故障运行状态包
括断线故障、相间短路以及 3 种单相接地故障（稳定
型单相接地故障、稳定电弧型单相接地故障和间歇
电弧型单相接地故障）［13 鄄14］。 本文基于模糊 C 均值
（FCM）［15］和自适应神经模糊推理系统（ANFIS）［10］提
出了一种配电网运行状态分类识别策略，定义了一
种小波包时间熵方法来提取配电网运行状态信号特
征形成分类输入特征量，采用模糊 C 均值实现分类
系统的参数初始优化，构建了一种基于 ANFIS 并以
递阶形式连接的递阶模糊推理系统分类器。 针对配
电网常见的 8 种异常和故障运行状态，本文利用该
配电网运行状态分类识别策略实现对配电网运行
状态的智能分类识别，并在典型配电网系统中进行
了仿真验证。

1 运行状态分类特征量构造方法

针对经消弧线圈接地的配电网系统，其常见的
异常和故障运行状态可以根据有无零序电流将其分
为两大类：类别 I 和类别Ⅱ。 类别 I 由大电机启动、
过负荷运行、变压器励磁涌流、断线故障以及相间短
路等不同状态组成，可以通过相电流之间的差异进
行分类识别；类别Ⅱ具有明显的零序电流，由稳定型
单相接地故障、稳定电弧型单相接地故障以及间歇
电弧型单相接地故障等状态组成，可以通过零序电
流之间的差异进行分类识别。 因此，类别 I 的分类
特征量为相电流，类别Ⅱ的分类特征量为零序电流。

本文采用小波包时间熵作为特征量提取方法，
对配电系统各运行状态电流信号进行特征提取，相
应的提取结果作为分类器的输入。对信号 x（t）进行 n
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层小波包分解及单支重构，得到所有尺度下的小波包
系数序列 Xn，k（i）（k = 0，1，…，2n- 1；i = 1，2，…，N；N
为信号的维数（长度）；k 为小波包分解尺度）。 En，k（i）=
Xn，k（i） 2 为信号在尺度 k 下 i 时刻的小波包能量系

数。 在 n 层分解、尺度 k 下单支重构后的小波包能
量系数上定义一滑动窗，设窗宽为 ω ＜N，滑动因子
σ＜N，于是滑动窗为：
Un，k（m；ω，σ）=｛En，k（i），i=1+ （m-1）σ，2+ （m-1）σ，

…，ω+ （m-1）σ｝ （1）
其中，m=1，2，…，M；M=（N-ω） ／ σ 为时间段内滑动窗
的总数。 将滑动窗均匀地划分为如下 L 个区间，有：

Un，k（m；ω，σ）=∪
l＝1

�L
Z n，k

l （2）

其中，Z n，k
l = ［Ｓ n，k

l－１，S n，k
l ］（l=1，2，…，L），区间两两互不

相交，S n，k
0 ＜S n，k

1 ＜S n，k
2 ＜… ＜ S n，k

L ，S n，k
0 =min［En，k（i），i=

1，2，…，N］，S n，k
L =max［En，k（i），i=1，2，…，N］。

设 pn，k
m （Z n，k

l ）表示第 m 个滑动窗中尺度 k 下的
小波包能量系数 En，k（i）落入区间 Z n，k

l 的概率，按古
典概率论，即是等于 En，k（i）落入 Z n，k

l 的个数与滑动
窗中小波包能量系数数目 ω 之比，鄱

l
p n，k

m （Z n，k
l ）= 1。

根据信息熵的基本理论，定义某时间段内信号序列
经 n 层小波包分解尺度 k 下沿滑动窗分布的小波包
时间熵 WPTE（Wavelet鄄Packet Time Entropy）WpTE：

Wn，k
pTE（m）=-鄱

l
pn，k

m （Zn，k
l ） ln（pn，k

m （Zn，k
l ）） （3）

每一尺度均可计算得到相应的小波包时间熵
Wn，k

pTE（m）（m=1，2，…，M），即可以对不同频带特征信

号进行表征。 同时，从小波包时间熵定义中的滑动
窗和滑动因子这 2 个参数可以看出 Wn，k

pTE（m）能表征

信号在时域空间的变化特征。
由式（3）可知，小波包时间熵对信号处理的结果

是由 M 个时间熵值组成的特征值矩阵。 当信号的幅
值或频率发生变化时，其反映在变化信号所处的时
间窗的熵值会发生变化，从而对应的特征矩阵也会
发生变化。 对于配电网的不同运行状态，其电流波
形在时域内和频域内都会有一些差异；当采用具有
合适参数的小波包时间熵进行特征提取时，这些差
异将会被放大，得到差别比较大的特征矩阵，从而有
利于区分不同运行状态。

2 基于 ANFIS 的递阶模糊系统

为了实现对配电网运行状态的智能分类，本文
采用了一种基于 ANFIS 的递阶模糊系统［16鄄17］作为分
类方法。 ANFIS 主要应用神经网络的学习功能，寻
求和调整模糊推理系统的结构和结构参数。 随着

自变量个数的增加，当取较多的隶属函数个数时，普
通的模糊系统（单级模糊系统）就可能会遇到所谓的
“规则爆炸”问题，而具有递阶结构的模糊系统就可
以大幅减少规则数。
2.1 Takagi鄄Sugeno 型的递阶模糊系统

递阶模糊系统的结构可以允许多个自适应模糊
推理系统以任何递阶形式相连。 本文采用的递阶模
糊系统如图 1 所示，每个子模糊系统都有 2 个输入
与 1 个输出，输出与另一个输入变量共同输入到下
一个子模糊系统中，直到最后一个输入变量。

系统中每一级子系统均采用 TS（Takagi鄄Sugeno）
型，具有任意线性和非线性函数的功能，并且收敛速
度快，样本需要量少。 设 Lj （ j = 1，2，…，n- 1）是第 j
级子系统的规则数，Al

j，i 是对应于第 j 级子系统的第
l 条规则中第 i 个输入的模糊集合，且 Al

j，i 的隶属函
数为高斯函数 μAl

j，i
。

μAl
j，i
（xj，i）=exp - 1

2
xj，i-cl

j，i

σ l
j，i

i $22 & （4）

其中，xj，i 为第 l 条规则中第 i 个输入变量。
令 y0=x1，则第 j 级子系统的第 l 条规则为：

Rl
j：IF x j+1 is Al

j，1 and y j-1 is Al
j，2

THEN y l
j=pl

j，1x j+1+pl
j，2y j-1 + pl

j，3 （5）
其中，pl

j，i（i=1，2，3）为线性结论参数。
第 j 级子系统的输出为：
y j= f j

1x j+1+ f j
2y j-1+ f j

3 （6）

f j
i=鄱

l＝1

�Lj

w l
jpl

j，i ／ 鄱
l＝1

�Lj

w l
j， wl

j＝μ ｌ
Aj，１
（x j＋１） μ ｌ

Aj，2
（ｙ ｊ－１）

2.2 基于混合算法的递阶模糊系统参数训练
ANFIS 的训练实质是对推理系统的参数进行学

习，而模型参数可分解为非线性前提参数和线性结
论参数。 对前提参数运用梯度下降法，对结论参数
运用最小二乘法；然后对这些参数用误差反向传播改
进算法进行训练，从而达到模糊建模的目的。

首先固定前提参数，采用线性最小二乘估计算
法优化神经网络的结论参数 。 对输出公式 y =

鄱
i＝1

�v
fi（X）蒹

j＝1

�w
�μ i

Aj（xj2 &） ／ 鄱
i＝1

v
�蒹
j＝1

�w
�μ i

Aj（xj2 &） 作等价变化，分离

结论参数 bj
i（i=1，2，…，v； j=1，2，…，w）：

第 1 级子模糊系统

第 2 级子模糊系统
y2

y1

x1 x2 x3 …

第 n-1 级子模糊系统
yn-1

xn

图 1 各级子系统只有 2 个输入的递阶模糊系统
Fig.1 Hierarchical fuzzy system with

2鄄input subsystems



图 2 使用混合算法确定前提参数和结论参数的流程图
Fig.2 Flowchart of mixed algorithm for optimizing
prerequisite parameters and consequent parameters
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构造递阶模糊系统，确定递阶模
糊推理系统的规则和初始参数

从第一级子模糊系统开始，分别对每一级子模糊
系统采用混合算法确定前件和后件参数

j=1， j 为子系统级数，设有 l 级子系统

设置误差值 ε1、ε2 和总循环次数 R

p=1

第 j 级训练数据［x j+1（k），y j-1（k）；y（k）］

系统输出Y赞 =D

误差指标函数 J （D）=‖Y-D‖2 ／ ２，采用
最小二乘原理，使 J （D）达到最小

得到结论参数：D= ［Ｔ］－１ＴＹ

固定结论参数，令误差函数为 E（c，σ）=‖Y-D‖2 ／ ２

ｃｉ
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Y

Y
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N

Y

y= f（X）=1
0（X）b1
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1+…+1
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v

0（X）bv
0+v
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 i
e（X）= xe蒹

j＝1

�w
�μ i

Aj（xj）） $／ 鄱
i＝1

�v
蒹
j＝1

�w
�μ i

Aj（xjj $）
其中，v 为模糊规则数；w 为输入变量数；x0=1。 则式
（7）可以简化为：

y=T（X）D （8）
其中，（X）和 D 均为（v+1）w×1 阶的向量，且 D 为
结论参数向量。

当有 N 个样本点（x（t），y（t））（t=1，2，…，N）时，
系统输出为：

Y赞 =D （9）
其中， 为 N× （v+1）w 阶的矩阵。 令误差指标函数
为 J（D）=‖Y-D‖2 ／ 2，根据最小二乘法原理，要使
J（D）达到最小，则可求得结论参数 D：

D= ［Ｔ］-1ＴY （10）
参数优化的第二步为固定结论参数，可采用梯度

下降的误差反传算法训练前提参数。 取误差函数：

Ｅ=鄱
t＝１

�N
（ｙ（ｔ）－ y赞（ｔ））２ ／ 2 （11）

其中，ｙ（ｔ）、y赞 （ｔ）分别为第 t 个样本的真实输出与预
测输出。

则训练的前提参数表示为：
ｃｉ
ｊ（ｐ＋１）＝ｃｉｊ（ｐ）－ βＥ ／ ｃｉ

ｊ （12）
σ ｉ

ｊ（ｐ＋１）＝σ ｉ
ｊ（ｐ）－ βＥ ／ σ ｉ

ｊ （1３）
递阶模糊系统的训练从第一级子模糊系统逐级

开始训练，对于每个子模糊系统均采用梯度下降法
和最小二乘法的混合算法对参数进行学习。 其具体
的训练步骤如图 2 所示。

3 基于模糊 C 均值参数优化的递阶模糊系
统分类器设计及应用

针对经消弧线圈接地的配电网系统运行状态分
类问题，本文构造了 2 个分类器 ANFIS_I 和 ANFIS_
Ⅱ，ANFIS_I 采用相电流构造特征量来进行运行状态
分类识别，ANFIS_Ⅱ采用零序电流构造特征量作为
分类器的输入，特征量的构造通过小波包时间熵的
特征量提取方法来实现。 ANFIS_I 和 ANFIS_Ⅱ这 2
个分类器都是基于模糊 C 均值和 ANFIS 理论构造
的递阶模糊推理系统分类器。 根据需要进行分类识
别的类别数和输入量数可确定递阶模糊系统的结
构，在获得结构后需要对参数进行初始化。 本文首先
采用模糊 C 均值聚类方法获得系统的初始前提参
数，计算每一种运行状态的聚类中心，由此可得递阶
模糊系统各子系统的前提参数，即隶属函数的参数。

初始模型前提参数 ｃｉｊ 和 σ ｉ
ｊ 为：

ｃｉｊ=Vij （14）
σ ｉ

ｊ=
1
ki

鄱
xθi

（xj-one（size（xj））ｃｉｊ）T（xj- one（size（xj））ｃｉｊ）姨
（15）

其中，ｃｉｊ 为第一层第 j 个节点第 i 个隶属度函数的中
心；σ ｉ

ｊ 为第一层第 j 个节点第 i 个隶属度函数的宽
度；Vij 为第 i 类聚类中心的第 j 个元素；θi 为第 i 个
聚类所包含全部训练样本组成的集合；ki 是第 i 类集
合中元素的个数； one（size（xj）） ｃｉｊ 表示将 ｃｉｊ 处理为
向量；xj 为 x 的第 j 列。

获得初始前提参数后，运用最小二乘法获得结
论参数，然后采用基于神经网络的梯度下降误差反
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传算法和最小二乘法的混合算法进行训练，优化递
阶系统的前提参数和结论参数。 递阶模糊系统分类
器的具体设计流程如图 3 所示。

上述流程中设计的 2 个分类器 ANFIS_I 和 AN鄄
FIS_Ⅱ可应用于对配电网运行状态的分类识别。 通
过检测零序电流来判别应采用哪个分类器进行分类
识别：对于没有达到零序电流阈值的运行状态采用
分类器 ANFIS_I 进行分类识别 ，否则采用分类器
ANFIS_Ⅱ进行分类识别，其中对于零序电流阈值的
设置可以参考小电流接地选线中的零序电流判据。
具体分类识别过程如图 4 所示，其中 I0、It 分别为零序
电流和电流阈值，故障相的选取可由保护装置实现。

4 仿真验证

本文基于 PSCAD鄄EMTDC 仿真平台，依据广州
东莞万江一条故障常发线路———石美变电站怀旧线
的结构及参数搭建配电网模型，如图 5 所示，并进行
了不同故障点位置下 8 种运行状态的仿真，包括在
不同合闸角下的变压器励磁涌流的仿真以及在过渡
电阻分别为 10 Ω、20 Ω、50 Ω、100 Ω 等情况下的短
路故障仿真，得到大量的样本数据，为分类器的训练、
识别提供了数据支持。 通过检测零序电流是否达到

图 3 基于模糊 C 均值的递阶模糊系统分类器
设计流程

Fig.3 Flowchart of FCM鄄based classifier design
for hierarchical fuzzy system

开始

配电网各运行状态的电流数据集

特征提取

构建递阶模糊推理
系统，确定系统结构

初始优化各子系统前提参数

使用最小二乘法获得各子系统的结论参数

使用混合学习算法进行逐级训练，优化
各子系统的前提参数和结论参数

结束

采用模糊 C 均值的
聚类算法获得各运
行状态的聚类中心

特征量数
类
别
数

第 36 卷电 力 自 动 化 设 备

图 4 配电网运行状态分类识别过程
Fig.4 Operational status recognition for

distribution network

开始

识别某种配电网故障类型

I0≥ It？

某种配电网故障类型
的故障相电流数据

测试样本

特征提取

ANFIS_Ⅰ

1
（大电
机启
动）

2
（变压
器励磁
涌流）

3
（过负荷
运行）

4
（断线
故障）

5
（相间
短路）

结束

某种配电网故障类型
的故障零序电流数据

测试样本

特征提取

ANFIS_Ⅱ

6
（稳定型
单相接
地故障）

7
（稳定
电弧型
单相接
地故障）

结束

8
（间歇
电弧型
单相接
地故障）

Y

N

图 5 10 kV 石美变电站怀旧线
Fig.5 Huaijiu 10 kV鄄line of Shimei substation
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图 6 类别 I 中各运行状态的相电流波形、WPE 特征值分布以及 WPTE 特征值分布
Fig.6 Phase鄄current waveform，WPE eigenvalue distribution and WPTE eigenvalue distribution of

different operational statuses in Class鄄I
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（b） 变压器励磁涌流
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（d） 相间短路
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零序电流阈值可以决定程序流程是进入分类器 AN鄄
FIS_I 或分类器 ANFIS_Ⅱ，因此考虑现有录波器技术
水平以及类别 I 与类别Ⅱ中各类运行状态的特点，
选定类别 I 中样本的采样频率为 800 Hz，数据窗取扰
动前 5 个周期和突变后 60 个周期共 1040 个点作为
实际数据样本；类别Ⅱ中样本的采样频率为 4 000 Hz，
取扰动后 4 个周期共 320 个点作为实际数据样本。
4.1 小波包时间熵特征量提取计算结果

小波包时间熵的提取结果受时间窗参数的影响
较大，窗口的宽度决定了小波包时间熵对系统状态
信号特征提取的准确性，滑动因子影响了信号发生
畸变起始时刻的精确度，实际分析中一般采用逐点
滑动或逐窗滑动。 本文通过仿真计算得到最佳的小
波包时间熵参数：对于类别 I 中的 5 种运行状态，小
波分解层数 n=1，窗宽 ω=128，滑动因子 σ=128，尺
度 k=0；对于类别Ⅱ中的 3 种运行状态，小波分解层
数 n=2，窗宽 ω=40，滑动因子 σ=40，尺度 k=0。 为
了研究小波包时间熵的性能，选取标量小波包系数
（WPE）作为对比分析方法。 仿真结果如图 6 所示。

如图 6 和图 7 所示，类别 I 和类别Ⅱ中各运行状

态的 WPE 特征值分布在［0，1］之间，而 WPTE 特征值
分布在［0，5］之间，依据 WPE 和 WPTE 特征值间的
差别可有效区分类别 I 和类别Ⅱ中的不同运行状态。
但从图 6 中可以看出类别 I 中的过负荷运行、断线
故障以及相间短路的 WPTE 特征值之间的差异相对
于另外 2 种运行状态而言较小，因此将电流突变量
算法作为辅助分类判据。
4.2 ANFIS 的训练和测试

本文首先将过负荷运行、相间短路、断线故障这
3 类看成是一类，即类 A，因此类别 I= ｛大电机启动，
变压器励磁涌流，A｝。 采用分类器 ANFIS_I 对类别 I
进行训练和测试，即 ANFIS_I 只对 3 种运行状态进
行分类识别，对于被分到 A 类的运行状态用电流突
变量算法作为辅助判据进行判别。 对于类别Ⅱ，采
用分类器 ANFIS_Ⅱ进行训练和测试。

每一种运行状态的训练样本个数为 800，测试样
本个数为 560，并且所有的测试样本都是不包含在
800 个训练样本中的新的样本数据。 当 ANFIS_I 和
ANFIS_Ⅱ达到最大训练步数时，每个子系统训练完
毕后的均方根误差值如图 8 所示。



配电网运行状态 识别正确率 ／%
断线故障 100

过负荷运行 100
相间短路 100

平均识别正确率 ／% 100

表 2 A 中各运行状态的分类结果
Table 2 Results of recognition for each

operational status of Type鄄A

分类器 配电网运行状态 识别正确率 ／%

ANFIS_I

大电机启动 97.1429
变压器励磁涌流 100

A 98.5714
平均识别正确率 ／% 98.5714
稳定型单相接地故障 97.8571

稳定电弧型单相接地故障 93.5714
间歇电弧型单相接地故障 100

平均识别正确率 ／% 97.1428

ANFIS_Ⅱ

表 1 ANFIS_I、ANFIS_Ⅱ的分类结果
Table 1 Results of recognition by Classifier

ANFIS_I and ANFIS_Ⅱ
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（a） ANFIS_I 各子系统的训练误差
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（b） ANFIS_Ⅱ各子系统的训练误差

图 8 训练停止时各子系统的训练误差
Fig.8 RMS of subsystems when training stops
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图 7 类别Ⅱ中各运行状态的零序电流波形、WPE 特征值分布以及 WPTE 特征值分布
Fig.7 Zero鄄sequence current waveform，WPE eigenvalue distribution and WPTE eigenvalue

distribution of different operational statuses in Class鄄Ⅱ
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（b） 稳定电弧型单相接地故障
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（c） 间歇电弧型单相接地故障

I 0
／Ａ

零序电流

0 300 600
采样点数

60

0

-60

特征数

W
pE

WPE 特征值分布图

4 8

1.0

0.5

0

特征数

W
pT
E

WPTE 特征值分布图

4 8

5.0

2.5

0

如图 8 所示，无论对于 ANFIS_I 还是 ANFIS_Ⅱ，
每一级子系统在达到最大训练步数时训练误差值都
呈现下降的趋势，由此可见每一级子系统的输入变
量都会影响最终的训练结果，所以小波包时间熵提
取的每一个特征量对 ANFIS 的训练都有贡献。

对测试样本进行测试时，由于 ANFIS 的输出不
一定是整数，因此采取四舍五入的原则取整。 ANFIS_I
和 ANFIS_Ⅱ的测试结果如表 1 所示。 采用电流突变
量辅助判据［18］针对 A 中 3 种运行状态样本数据进行
分类，其分类结果如表 2 所示。

由表 1 可知，ANFIS_I、ANFIS_Ⅱ均可得到比较高
的识别正确率。 采用电流突变量算法对 A 进行分类
识别时，A 中各运行状态的识别正确率达到 100%。
因此，本文提出的递推模糊系统辅以电流突变判据可
以有效地进行配电网运行状态的分类识别，并且不受
故障点位置的影响，具有较好的鲁棒性。

4.3 与其他分类方法的对比分析
另外，本文采用了另 ２ 种分类方法———支持向

量机 ［19］和模糊 C 均值 ［20］作对比分析，并分别采用小
波包时间熵和标量小波系数作为特征量提取方法。
分类结果如图 9、10 所示。

如图 9 和图 10 所示，与支持向量机和模糊 C 均
值分类方法相比，本文提出的方法对类别 I 和类别
Ⅱ进行分类识别具有明显优势。
4.4 适应性分析

改变配电网的拓扑结构，在 PSCAD鄄EMTDC 上
搭建了另外一种典型的辐射形配电网结构，见图 11。
在图 11 中的配网中仿真各运行状态，采集样本，通过



分析其分类结果来研究本文提出的方法在改变配电
网拓扑结构情况下的适应性。 其分类结果见表 3。

由表 3 可知，改变配电网网络拓扑结构，对 AN鄄
FIS_I 和 ANFIS_Ⅱ的分类结果影响不大，ANFIS_I 和

ANFIS_Ⅱ中各运行状态均可以达到比较高的识别正
确率。 因此，本文所提出的这种递阶模糊系统对网
络拓扑结构的改变具有较强的适应性。

5 结论

配电网运行状态复杂多变，实现对配电网不同
运行状态的快速甄别对于提高配电网自动化水平和
提高供电质量具有重大的意义。 本文基于模糊 C 均
值和 ANFIS 理论，提出了一种配电网运行状态分类
识别策略；基于 PSCAD鄄EMTDC 搭建了 2 种典型的
配电网模型，并进行了不同故障点位置和不同网络
拓扑下的大量运行状态仿真计算。 仿真结果表明，
与支持向量机分类方法相比，本文提出的分类识别
方法可以得到具有较高准确性的分类结果，且分类
结果不受故障点位置变化的影响，对于不同配电网
网络拓扑结构具有较好的适应性。
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图 11 一种典型的配电网结构
Fig.11 A typical structure of distribution network
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分类器 配电网运行状态 识别正确率 ／%

ANFIS_I

大电机启动 97.1429
变压器励磁涌流 100

A 98.5714
平均识别正确率 ／% 98.5714
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表 3 ANFIS_I、ANFIS_Ⅱ的分类结果
Table 3 Results of recognition by Classifier
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图 9 类别 I 中各运行状态的多种分类方法正确率比较
Fig.9 Comparison of recognition accuracy among classifi鄄
cation methods for each operational status of Class鄄I
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cation methods for each operational status of Class鄄Ⅱ
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distribution network

GONG Lingyun1，YANG Jun1，ZHANG Leiqi2，LI Gang2，CAI Mao1，DONG Bei3
（1. School of Electrical Engineering，Wuhan University，Wuhan 430072，China；

2. State Grid Hubei Electric Power Company Wuhan Power Supply Corporation，Wuhan 430010，China；
3. Southern Branch of State Grid Customer Service Center，Nanjing 210036，China）

Abstract： The fast recognition of operational status，i.e. normal，abnormal or faulty，is helpful for the quick
fault elimination and power鄄supply recovery of distribution network. A strategy of operational status
recognition based on FCM（Fuzzy C鄄Mean） and ANFIS（Adaptive Network Fuzzy Inference System） is proposed，
which constructs a kind of classifier based on ANFIS for the hierarchical fuzzy inference system and applies
the FCM classification method to optimally initialize its parameters. The wavelet鄄packet time entropy is
defined，the operational status data of distribution network are processed，and the constructed vectors of
classification feature are taken as the inputs of the classifier to intelligently recognize the operational status
of distribution network. A typical distribution network model is built based on PSCAD鄄EMTDC，each
operational status is simulated，and the simulative results show that，the proposed strategy has higher
recognition accuracy and better adaptability to the changes of fault location and grid topology.
Key words： electric power distribution； operational status； fuzzy C鄄mean； adaptive network fuzzy inference
system； hierarchical fuzzy system； wavelet鄄packet time entropy
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