
第 ３９ 卷 第 ６ 期
２０１９ 年 ６ 月

电 力 自 动 化 设 备
Ｅｌｅｃｔｒｉｃ Ｐｏｗｅｒ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ Ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ

Ｖｏｌ．３９ Ｎｏ．６
Ｊｕｎ． ２０１９ 　　
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摘要：断路器和保护设备存在误动和拒动的可能性，不正确的动作会引入错误的故障信息干扰电网故障诊

断。 针对上述问题提出了一种基于广域故障录波数据和模糊 Ｃ 均值（ＦＣＭ）聚类的电网故障诊断方法。 对母

线、输电线路和变压器这 ３ 种电网元件的故障录波数据进行挖掘分析，从中提取能够有效区分故障元件的特

征；建立基于模糊 Ｃ 均值聚类的电网故障元件诊断模型。 对故障后的元件进行聚类分析，并计算各元件的故

障可信度，最终确定故障元件。 新英格兰 ３９ 节点系统的仿真和实际算例表明所提方法能够快速准确定位故

障元件且不受故障类型和位置的影响。
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０　 引言

大电网互联提高了系统运行的稳定性，但是输
电网络发生局部故障仍然不可避免。 在发生电网局
部故障后进行故障元件的快速准确定位，能够帮助
调度人员制定正确的调度策略，恢复电网运行。 近
年来，国内外的专家学者在这一领域进行了大量的
研究，提出了许多故障诊断方法，包括专家系统
法［１］、贝叶斯理论［２⁃３］、Ｐｅｔｒｉ 网［４⁃５］、神经网络法［６⁃７］、
解析模型［８⁃９］等。 所提方法大多利用保护系统和开
关信息进行故障诊断，但在实际运行中，保护系统的
误动和拒动以及信息的传输错误会干扰诊断过程。

为了减少错误告警信息对故障诊断的影响，文
献［１０］融合多个系统的数据进行故障诊断。 文献
［１１］利用模糊 Ｐｅｔｒｉ 网建立基于规则的故障推理模
型进行故障诊断，能够并行处理保护和断路器的不
确定信息。 文献［１２］研究了基于粗糙集理论的联
合规则挖掘算法，并构造了基于该算法的分布式电
网故障诊断模型。 这些方法提高了诊断系统的准确
性，但是建模过程比较复杂。

考虑到保护系统动作前的电气量信息不受保护
拒动和误动的影响，文献［１３］利用故障录波数据计
算广域元件的差流进行故障元件定位。 文献［１４］
利用小波变换分析故障前后的电流波形，并用 Ｄ⁃Ｓ
理论融合小波故障度和小波奇异度来表述电网元件
的故障概率。 文献［１５］提出了基于广域测量系统
（ＷＡＭＳ）的电网故障实时诊断方法，利用电气量进
行故障诊断，并根据诊断结果对保护的误动、拒动情
况进行分析。 电网故障后电气量先发生变化，其次
才是保护系统动作，故障录波器能够记录故障发生
前后扰动元件的电气量信息，为故障诊断提供了良
好的数据源。

因此，本文利用广域故障录波数据进行电网故

障诊断，从录波电气量数据中提取表征电网元件是
否故障的特征量，并结合模糊 Ｃ 均值（ＦＣＭ）聚类算
法将获得的广域元件特征进行融合处理，通过对元
件的聚类分析计算各扰动元件的故障可信度，最终
实现电网故障诊断。 算例分析结果表明本文方法不
受错误告警信息干扰，且能够快速确定电网故障
元件。

１　 基于 ＦＣＭ 聚类的故障元件定位算法建模

１．１　 ＦＣＭ 聚类

ＦＣＭ 聚类是在分类数规定的情况下，根据特定

的分类规则实现研究对象的最佳分类［１６］。 对于一

组数据 Ｘ ＝ ｛ｘ１，ｘ２，…，ｘ ｊ，…，ｘＨ｝⊂Ｒ１×Ｋ，其包含 Ｈ
个对象，每个对象具有 Ｋ 维特征，即 ｘ ｊ ＝ （ｘ ｊ１，ｘ ｊ２，…，
ｘ ｊＫ）；分类数为 ｃ；隶属度矩阵 Ｕ ＝ ［ｕｉｊ］ ｃ×Ｈ 表示数据
对类别的隶属关系，其元素值域为 ０≤ｕｉｊ≤１；聚类中
心矩阵 Ｐ＝［ｐｉｊ］ ｃ×Ｋ由 ｃ 个类的聚类中心点组成。

ＦＣＭ 聚类通过建立研究对象与聚类中心距离
最小的目标函数进行聚类，并通过不断优化目标函
数来求取最优聚类中心矩阵，并确定最终的隶属度。
其目标函数如式（１）所示。

　 Ｊ（Ｕ，Ｐ）＝∑
ｃ

ｉ ＝ １
∑
Ｈ

ｊ ＝ １
ｕλ
ｉｊＤ２（ｘ ｊ，ｐｉ）　 λ∈［１，∞ ） （１）

其中，λ 为加权指数；Ｄ２（ｘ ｊ，ｐｉ）为聚类中心 ｐｉ 和样
本 ｘ ｊ 之间的失真度。

ＦＣＭ 聚类便于编程实现，能够处理多维特征的
聚类，隶属度矩阵适用于表示电网故障诊断中的元
件故障可信度，因此本文将 ＦＣＭ 聚类应用于电网故
障诊断。
１．２　 线路和变压器元件聚类特征的分析和计算

ＦＣＭ 聚类算法根据特征进行分类，因此建模的
主要内容是从故障录波数据中提取故障特征量。 保
护动作前的录波数据不受保护拒动和误动的影响，



　　 电 力 自 动 化 设 备 第 ３９ 卷

因此本文将保护动作前的录波数据作为有效录波信
息建立故障诊断特征。 在进行实际电网故障诊断
时，根据不同的保护动作时间整定故障后一段时间
内的录波作为有效录波数据建立故障诊断特征，故
障诊断时只需要判断故障时刻，并提取相应元件的
有效录波数据进行诊断。

线路和变压器都是多端口元件，其聚类特征具
有一致性，对两者一起进行建模。 根据录波数据的
特点和计算处理的时效性，本文分析并提出以下 ５
种实用性特征指标。

（１）故障相电流：当电网发生故障时，元件流过
的电流会发生突变，故障元件上的电流变化大，而非
故障元件上的电流变化较小。 本文截取各元件故障
发生后的有效录波数据，利用全波傅里叶变换将时
域信息转化成相量值作为故障诊断特征，并将故障
发生前的正常电流作为基准值进行标准化处理，消
除不同线路的载流量不同对结果的影响。 故障元件
的故障相电流大，而非故障元件的故障相电流小，将
其作为聚类分析的 １ 个特征。

（２）小波系数比：电网发生故障后，故障元件的
电流将发生波动，且故障元件的波动大于非故障元
件的波动。 小波变换具有良好的时频局部化特性，
能够分析电流的局部时频特性，量化故障相电流在
故障发生前、后的幅值波动情况。 信号序列 ｘ（ｋ）经
过 ｗ 尺度的多分辨分析的 Ｍａｌｌａｔ 小波变换后，在第 ｊ
分解尺度下 ｋ 时刻的高频分量系数和低频分量系数
分别为ｃＤｊ（ｋ） 和 ｃＡｊ（ｋ），进行单支重构后得到 Ｄｊ（ｋ）和
Ａｊ（ｋ）。 为方便表达，令 Ａ ｊ（ｋ）＝ Ｄ ｊ＋１（ｋ），则原始信号
可以表示为：

ｘ（ｋ）＝ Ｄ１（ｋ）＋Ｄ２（ｋ）＋…＋Ｄｗ＋１（ｋ） （２）
定义小波系数比来表征故障元件的电流在故障

发生前、后的幅值波动特征：故障发生后，录波器记
录的故障元件的故障相电流信号为 ｉ（ ｔ），确定故障
时刻 ｔ０，提取故障时刻前一周期和故障后一周期的
电流信号，选择 ｄｂ４ 为母小波进行多分辨率小波变
换，得到 ｔ 时刻的小波逼近系数为 Ｄｔ，令：

Ｅ ｉ ＝ｍａｘ（Ｄｔ）　 ｔ＜ｔ０
Ｅ ｆ ＝ｍａｘ（Ｄｔ）　 ｔ＞ｔ０{ （３）

则扰动元件的小波系数比为：
ｅ＝ｍａｘ（Ｅ ｉ，Ｅ ｆ） ／ ｍｉｎ（Ｅ ｉ，Ｅ ｆ） （４）

ｅ 表征信号在故障前、后的幅值波动程度，故障
元件的 ｅ 值大，而非故障元件的 ｅ 值小。

（３）分相差流：多端口元件的分相差流是基于
基尔霍夫电流定律计算的。 以线路为例进行说明，
线路的 Ｍ 端和 Ｎ 端分别流过电流 Ｉｍ 和 Ｉｎ，规定两
端电流正方向均为母线指向线路。 正常状态下，两
端电流大小相等、方向相反，即 Ｉｍ＋Ｉｎ ＝ ０。 线路内部

短路后，Ｉｍ＋Ｉｎ ＝ Ｉｋ，Ｉｋ 为短路点电流。 按照式（５）计
算各元件的差流特征：

ΔＩφ ＝ Ｉｍφ＋Ｉｎφ 　 φ＝ａ，ｂ，ｃ （５）
其中，φ 为相别。 变压器元件需要对各侧的电流调
整变比后再进行特征计算。

提取故障发生后元件两端同步的电流数据计算
分相差流，非故障元件的分相差流为较小的不平衡
电流，而故障元件的分相差流为较大的短路电流。

（４）分相电流相位差。
元件两端的电流相位差可以用来判断元件是否

发生故障，并且对数据同步精确采样的依赖性低，因
此计算两端口元件的分相电流相位差作为聚类分析
的特征。 以线路为例进行说明，对于线路 Ｍ、Ｎ 两端
流过的电流 Ｉｍ 和 Ｉｎ，规定两端正方向相同，按照式
（６）计算分相电流相位差。

θφ ＝ａｒｇ Ｉｍφ ／ Ｉｎφ 　 φ＝ａ，ｂ，ｃ （６）
理论上，当线路内部发生故障后，θ ＝ １８０°；正常

线路流过穿越电流时，θ ＝ ０°。 考虑线路分布电容和
阻抗时，利用分相电流相位差仍然可以区分故障元
件和非故障元件，即故障元件的分相电流相位差较
大，而非故障元件的分相电流相位差较小。

（５）基于线路分布参数的偏移特征：该故障特
征利用同步采样的双端电压电流的正序分量进行计
算。 考虑一个长度为 ｌ（单位为 ｋｍ）的分布参数的输
电线路模型，当线路距离 Ｓ 端 Ｄｌ（单位为 ｋｍ）处发
生短路故障时，其单相模型如图 １ 所示。 利用 Ｓ 端
和 Ｒ 端测量得到的电压、电流信息表示的故障点电
压分别如式（７）和（８）所示。

ＶＦ ＝ＶＳｃｏｓｈ（γＤｌ）－ＩＳＺｃｓｉｎｈ（γＤｌ） （７）
　 ＶＦ ＝ＶＲｃｏｓｈ［γ（１－Ｄ） ｌ］＋ＩＲＺｃｓｉｎｈ［γ（１－Ｄ） ｌ］ （８）
其中，Ｄ 为故障点到始端的距离与线路总长的比值；
γ 为线路传播系数；ＶＳ、ＶＲ 和 ＩＳ、ＩＲ 分别为 Ｓ 端与 Ｒ
端的测量电压和电流；Ｚｃ 为线路的特性阻抗。 联立
（７）、（８）得到：
　Ｄｆ ＝ａｒｃｔａｎｈ｛［ＶＳ－ＶＲｃｏｓｈ（γｌ）－Ｚｃｓｉｎｈ（γｌ）ＩＲ］÷

［ＺｃＩＳ－Ｚｃｃｏｓｈ（γｌ）ＩＲ－ＶＲｓｉｎｈ（γｌ）］｝ ／ γ （９）

图 １ 双端输电系统单线图

Ｆｉｇ．１ Ｓｉｎｇｌｅ⁃ｌｉｎｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｗｏ⁃ｔｅｒｍｉｎａｌ ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ

定义：
Ａ＝ＶＳ－ＶＲｃｏｓｈ（γｌ）－Ｚｃｓｉｎｈ（γｌ）ＩＲ
Ｂ＝ＺｃＩＳ－Ｚｃｃｏｓｈ（γｌ）ＩＲ－ＶＲｓｉｎｈ（γｌ）{ （１０）
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当线路正常运行时，Ａ 和 Ｂ 满足线路的物理条
件约束，经数学推导易知，Ａ 和 Ｂ 的模值趋近于 ０。
当线路发生故障时，Ｄｆ≠０，故障后线路参数发生改
变，Ａ 和 Ｂ 的模值会产生偏移，不再趋近于 ０。 大量
的仿真验证表明，故障元件的 Ａ 和 Ｂ 的模值远大于
１０，而非故障元件的 Ａ 和 Ｂ 的模值则接近于 ０。 特
征量 Ａ 对线路后 ５０％区域内的故障比较灵敏，特征
量 Ｂ 对线路前 ５０％区域内的故障比较灵敏，选择 ２
个特征中数值较大的作为最终的特征。 故障线路和
非故障线路在故障发生后的分布参数偏移特征如图
２ 所示。

图 ２ 故障元件和非故障元件的偏移特征

Ｆｉｇ．２ Ｄｅｖｉａｔｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｆａｕｌｔ ａｎｄ ｎｏｒｍａｌ ｌｉｎｅｓ

本文从有效录波数据中提取线路两端的电压、
电流正序分量，计算线路的偏移特征模值作为判断
元件状态的一个特征。
１．３　 母线元件聚类特征的分析和提取

母线在输电系统拓扑图上等效为 １ 个节点，母
线故障会造成该点电压降低，电压特征对母线故障
具有很好的指示性。 对于母线，本文选择以下 ３ 种
聚类特征。

（１）故障相电压：故障后故障点的母线电压突
变降低，而非故障母线电压降低较少。 从故障后的
有效录波数据中提取相电压作为特征识别故障
元件。

（２）零序电压分量：电网发生接地故障后，零序
电源位于故障点，因此故障点的零序电压最高，距离
故障点越远的位置零序电压越低，且零序电压分量
不受系统运行方式的影响，可以作为区分故障元件
的特征。

（３）分相差流：利用故障后母线所有出线的电
流数据计算分相差流作为特征，故障母线的分相差
流为故障电流，非故障母线的分相差流计算值接近
于 ０。 该特征要求同一母线的所有出线的电流数据
采样同步。
１．４　 特征指标的融合处理

利用多维特征聚类能够避免单一特征的局限性
和片面性，将计算得到的每类录波特征作为一个聚
类特征，形成 ＦＣＭ 聚类的输入向量 ｘ ｊ ＝ （ｘ ｊ１，ｘ ｊ２，…，
ｘ ｊＫ）。

由于各个特征具有不同的属性和值域，直接进
行聚类会影响求解速度和聚类准确度，因此按照式
（１１）对输入的特征数据进行标准化处理，将输入向

量转化为无量纲的纯数值，便于求解并提高聚类准
确性。

ｘ～ｉｊ ＝
ｘｉｊ－ ｘ ｊ

Ｓ ｊ
　 ｉ＝ １，２，…，Ｈ；ｊ＝ １，２，…，Ｋ （１１）

其中，ｘ ｊ 为第 ｊ 维特征的均值；Ｓ ｊ 为第 ｊ 维特征的统
计标准差。 标准化后的数据便于模型的求解，且能
够提高分类的速度和故障诊断的准确度。
１．５　 聚类结果分析和故障可信度计算

聚类分析后将扰动元件分为故障元件和非故障
元件 ２ 类，但没有确定类别属性。 聚类中心向量 ｐｉ

记录了第 ｉ 类元件的各个特征的中心值，可以代表
该类元件的性质，因此通过分析比较聚类中心向量
的物理意义判别类别属性。

对于聚类中心矩阵 Ｐ 的第 ｊ 维列向量 ｐ ｊ 中的元
素，根据 ｐ ｊ 特征的物理意义，通过比较各元素数值
大小确定各类的属性。 为便于分析，定义类别指示
矩阵 Ａｉｎｄ ＝［ａｉｊ］ ２×Ｋ，如果 ｐ ｊ 的元素 ｐｉｊ 数值表示为故
障属性，则 ａｉｊ ＝ １，否则 ａｉｊ ＝ ０。 对全部维度特征判断
后形成类别指示矩阵，则在全部 Ｋ 维特征证据下类

别 ｉ 为故障类的指数表示为：∑
Ｋ

ｊ ＝ １
ａｉｊ 。 不同特征在判

断元件属性时可靠性不同，如双端量特征比单端量
特征更加可靠，因此进行类别属性判断时需要对不
同的特征分配不同的权重。 本文对线路元件的 ５ 个
特征分配的权重分别为 １４％、１４％、２２％、２０％、３０％，
对母线元件的 ３ 个特征分配的权重分别为 ２６％、
２８％、４６％，加权计算后的类别属性计算公式为：

Ｓｃ ＝ＡｉｎｄＷ Ｔ （１２）
其中，Ｗ 为元件的特征权重矩阵；矩阵 Ａｉｎｄ中元素的
值域在 ０ 和 １ 之间，且元素值大的为故障类，值小的
为非故障类，实现了类别属性判断。

聚类分析有可能求得局部最优解，直接将隶属
度作为元件的故障可信度可能会误判元件，因此建
立综合故障期望来表示元件的故障可信度。 矩阵
Ｓｃ 表述了扰动元件在类别属性中的值域，隶属度
矩阵 Ｕ 记录了元件属于某类的概率值。 根据期望
的数学定义，可以计算输电元件的综合故障期望
值为：

Ｅ ＝ ＳＴ
ｃＵ （１３）

元件的综合故障期望描述了元件为故障类的期
望值，非故障元件的综合故障期望值低于 ０．５，而故
障元件的综合故障期望值较高，接近于 １。 设定故
障期望阈值，将综合故障期望值高于阈值的元件判
断为故障元件，低于阈值的判断为正常元件，从而实
现故障诊断。 本文通过仿真分析设置故障期望阈值
为 ０．６８，将综合故障期望值高于阈值的元件判定为
故障元件，并将综合故障期望作为其故障可信度。
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故障期望阈值设定过低会误判故障元件，设定过高
可能会在复杂故障中遗漏故障元件。 在实际电网
中，故障期望阈值的设定根据运行经验或通过仿真
验证确定。

２　 基于 ＦＣＭ 聚类的故障元件定位

基于 ＦＣＭ 聚类的故障元件定位流程如附录 Ａ
中的图 Ａ１ 所示，具体诊断流程如下。

ａ． 首先根据上传的故障录波数据确定扰动元件
和故障时刻，并进行广域数据的时间对齐。

ｂ． 提取保护系统动作前的录波数据计算各个
元件的故障特征指标，形成各元件的故障特征指
标表。

ｃ． 计算扰动元件的故障可信度。 对故障特征
指标进行标准化处理，然后将其代入算法进行聚类
求解。 分析聚类结果，确定故障类和非故障类元
件，并计算各个元件的故障可信度，初步确定疑似
故障元件。

ｄ． 母线出口发生短路时，基于母线元件和线路
元件的聚类可能会得到多个故障元件，母线可能被
误判。 为了正确识别故障元件，加入判断流程，若出
现故障诊断结果冲突，利用差流特征再次分析冲突
的元件进行故障元件诊断，重新确定冲突元件的故
障可信度，最终确定故障元件。

录波器软、硬件设计的主要功能是保证数据记
录的准确性，并采用 ＧＰＳ 提供的绝对时标控制采样
信号同步，使故障录波数据具有较高的准确性和可
靠性［１７］。 由于传输通道故障等原因，故障后上传到
调度端的数据可能丢失，而本文提取的各个特征都
能独自表征元件故障状态，当数据缺失时可以对特
征进行降维，利用部分特征进行故障元件定位：当元
件的一端数据缺失时，只利用单端量特征进行故障
诊断；当对端电压数据缺失时，只提取电流特征进行
故障诊断。

３　 算例分析

３．１　 故障元件定位仿真分析

利用 ＩＥＥＥ ３９ 节点仿真系统［１８］ 验证算法的正
确性，故障设置如下：线路 Ｌ１４１５ 在距离母线 Ｂ１４ 出
口 １０％处（即占线路全长的 １０％处，后同）经 ３００ Ω
电阻单相接地短路，Ｌ１４１５ 主保护拒动，线路 Ｌ０４１４、
Ｌ１５１６ 被保护误动切除。 若利用保护和断路器信息
进行故障诊断会引入错误警报信息。

故障后，线路 Ｌ０４１４、Ｌ１３１４、Ｌ１４１５、Ｌ１５１６、Ｌ１６１７
上的故障录波数据上传到调度端，本文利用这些广
域录波数据进行故障诊断。

首先确定故障初始时刻，并进行广域录波数据
对齐，提取录波数据计算各线路的 ５ 个故障特征指

标，计算结果如表 １ 所示，表中，故障相电流为标幺
值。 同理计算各母线的 ３ 个故障特征指标，结果如
表 ２ 所示，表中，故障相电压和零序电压分量为标
幺值。

表 １ 各线路故障特征计算结果

Ｔａｂｌｅ １ Ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆａｕｌｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｌｉｎｅ

线路
故障相
电流

小波
系数比

分相
差流 ／ ｋＡ

分相差流
相位差 ／ ｒａｄ

偏移
特征 ／ ｋＶ

Ｌ０４１４ ０．８４７ ０．９９７ ０．０５１ ０．０９３ ０．００２
Ｌ１３１４ １．１６６ １．４９６ ０．０６１ ０．０６１ ０．００２
Ｌ１４１５ ３．０６２ ７．７６７ １０．９５２ ３．１２６ ６２．９３４
Ｌ１５１６ １．１１４ １．４３５ ０．０５２ ０．０４７ ０．００２
Ｌ１６１７ ０．９８０ ０．９６９ ０．０５７ ０．０５９ ０．００１

表 ２ 各母线故障特征计算结果

Ｔａｂｌｅ ２ Ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆａｕｌｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｂｕｓ

母线 故障相电压 零序电压分量 分相差流 ／ ｋＡ
Ｂ１４ ０．９９７ ２ ０．０３３ ５ ０．００６ ３
Ｂ１５ ０．９９７ ９ ０．０１８ ０ ０．００３ ５
Ｂ１６ ０．９９８ ５ ０．００８ ２ ０．００１ ３
Ｂ１７ ０．９９８ ７ ０．００７ ２ ０．００５ ５

　 　 对所有元件的特征进行标准化处理，利用 ＦＣＭ
聚类算法计算各元件的故障可信度，并确定故障元
件。 然后在线路 Ｌ１４１５ 上改变故障点的位置和故障
类型，计算各线路的故障可信度如附录 Ｂ 中的表 Ｂ１
所示。

根据算例分析可知，在各故障类型下故障元件
的故障可信度均大于等于 ０．８６，高于设定的故障期
望阈值，而非故障元件的故障可信度均低于故障期
望阈值。 因此，本文算法可以根据广域故障录波数
据进行正确的故障诊断，且不受错误告警信息的干
扰，对各种故障类型、故障位置均能做出正确的诊断
结果。
３．２　 多重故障时故障元件定位

为了验证本文算法在多重故障情景下的故障元
件定位能力，在 ＩＥＥＥ ３９ 节点系统中设置 ３ 个算例
进行分析。

ａ． 算例 １：线路 Ｌ０４１４ 距离母线 Ｂ０４ 端 １５％处
发生单相经 ３００ Ω 电阻接地故障，母线 Ｂ１７ 发生两
相经 ２００ Ω 电阻接地短路。

ｂ． 算例 ２：线路 Ｌ１６１７ 在距离末端 ３０％处发生
ＢＣ 两相相间短路，线路 Ｌ１３１４ 在距离首端 １０％处发
生单相接地短路。

ｃ． 算例 ３：母线 Ｂ１７ 和母线 Ｂ１４ 同时发生单相
接地短路故障。

表 ３ 给出了 ３ 个算例中的故障诊断结果。 由表
可见，３ 种故障情景下，故障元件的故障可信度均高
于阈值，非故障元件的故障可信度低于 ０．５，因此本
文算法在多重故障情况中也具有很好的故障诊断
能力。
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表 ３ 多重故障情景下故障元件定位结果

Ｔａｂｌｅ ３ Ｌｏｃａｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆａｕｌｔ ｅｌｅｍｅｎｔｓ ｉｎ
ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｆａｕｌｔ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ

算例 故障类型
扰动元件

故障可信度
故障元件 故障可信度

１ 母线 ＆ 线路 ＜０．３
Ｌ０４１４ ０．８１２
Ｂ１７ ０．９４２

２ 线路 ＆ 线路 ＜０．２
Ｌ１３１４ ０．８２７
Ｌ１６１７ ０．８２９

３ 母线 ＆ 母线 ＜０．２
Ｂ１７ ０．８６５
Ｂ１４ ０．８６４

３．３　 广域数据部分缺失分析

为了验证在广域数据缺失时的故障诊断效果，
设置线路 Ｌ１４１５ 距首端 ８０％处发生单相接地故障，
利用不同维度的特征分别进行故障元件定位，其故
障定位效果如图 ３ 所示。 图中，１ 维特征和 ２ 维特征
考虑线路只有一端数据，对端数据丢失；３ 维特征只
利用 １ 个双端特征进行诊断；４ 维特征的计算考虑
对端电压数据丢失，不包含基于线路分布参数的偏
移特征。

图 ３ 不同特征维度的故障元件定位结果

Ｆｉｇ．３ Ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｓｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ

根据图 ３ 中的故障诊断结果可知，利用部分维
度的特征进行故障诊断时，故障元件的故障可信度
均高于设定阈值，能够准确识别故障元件。 因此，本
算法能够适应部分数据缺失的情况，当广域数据缺
失时，利用部分特征依然能够进行有效的故障诊断。
３．４　 实际故障算例

为检验算法在实际电网故障诊断中的效果，本
节利用某省 ２２０ ｋＶ 区域电网的故障案例进行测试。
故障发生前该区域电网局部接线方式如图 ４ 所示。

图 ４ 某区域电网部分结构图

Ｆｉｇ．４ Ｐａｒｔｉａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ａ ｒｅｇｉｏｎａｌ ｐｏｗｅｒ ｇｒｉｄ

某日 ２１∶００ 该地区雷雨天气，变电站 Ａ 和 Ｃ 之

间的线路 Ｌ０１ 发生 Ｃ 相接地故障，线路 Ｌ０１ 的电流

纵差保护动作，变电站 Ａ 站端配置的距离保护一段
动作，线路两侧断路器 ＱＦ２１２ 和 ＱＦ２２３ 跳闸。

故障发生后，调度中心收到变电站 Ａ、Ｂ、Ｃ、Ｄ 上
传的录波数据。 根据上传的录波数据确定疑似故障
线路有 Ｌ０１、Ｌ０２、Ｌ０３、Ｌ０４、Ｌ０５。 对上传的故障录波
数据进行计算处理，形成各元件的故障特征指标，并
进一步进行故障诊断，诊断过程与仿真算例相同，最
终计算得到各元件的故障可信度如表 ４ 所示。 根据
表中数据可准确判断线路 Ｌ０１ 为故障元件，与实际
故障元件相符，表明本文所提算法能够在实际故障
中利用录波数据进行准确地故障诊断。

表 ４ 各元件故障可信度

Ｔａｂｌｅ ４ Ｆａｕｌｔｙ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｅａｃｈ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ
元件 故障可信度 元件 故障可信度

Ｌ０１ ０．９５２ Ｌ０４ ０．１３９
Ｌ０２ ０．２１６ Ｌ０５ ０．１３５
Ｌ０３ ０．２２７

４　 结论

本文提出了一种基于广域录波数据和 ＦＣＭ 聚
类的电网故障诊断方法，利用保护系统动作前的故
障录波数据进行故障元件定位，不受保护系统拒动
和误动的错误告警信息对故障诊断的干扰。 对录波
器提供的电气量信息进行挖掘处理，提取能够判断
元件是否发生故障的特征指标进行聚类，建立了线
路、变压器和母线聚类分析模型，该模型不依赖于网
络拓扑结构，能够适应不同的电网。 将 ＦＣＭ 聚类算
法与故障诊断相结合，利用分类特征的物理意义对
分类结果进行分析，确定聚类类别的物理属性，并计
算各扰动元件的故障可信度，将故障可信度大于设
定阈值的元件判定为故障元件，实现了故障元件的
定位。 广域数据及多维度的聚类特征的使用提高了
故障诊断的准确性和可靠性。

附录见本刊网络版（ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｅｐａｅ．ｃｎ）。
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ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆｕｚｚｙ Ｃ⁃ｍｅａｎｓ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｉｓ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ． Ｔｈｅ ｃｌｕｓｔｅｒ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ｇｒｉｄ ｆａｕｌｔ ｉｓ ｃａｒｒｉｅｄ
ｏｕｔ，ａｎｄ ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｃｒｅｄｉｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｅａｃｈ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｉｓ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｔｏ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ． Ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ
Ｎｅｗ Ｅｎｇｌａｎｄ ３９⁃ｂｕｓ ｓｙｓｔｅｍ ａｎｄ ａｎ ａｃｔｕａｌ ｃａｓｅ ｓｔｕｄｙ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｃａｎ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｆａｕｌｔｙ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ
ｑｕｉｃｋｌｙ ａｎｄ ｃｏｒｒｅｃｔｌｙ，ａｎｄ ｉｓ ｉｍｍｕｎｅ ｔｏ ｆａｕｌｔ ｌｏｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｙｐｅ．
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ：ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ｐｏｗｅｒ ｇｒｉｄ；ｗｉｄｅ⁃ａｒｅａ ｆａｕｌｔ ｒｅｃｏｒｄｉｎｇ；ｆｕｚｚｙ Ｃ⁃ｍｅａｎｓ ａｎａｌｙｓｉｓ；ｗａｖｅｌｅｔ ａｎａｌｙｓｉｓ；ｆａｕｌｔ
ｆｅａｔｕｒｅ；ｆａｕｌｔ ｃｒｅｄｉｂｉｌｉｔｙ
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图 A1 基于 FCM 聚类的故障元件定位流程 

Fig.A1 Flowchart of fault elements location based on FCM clustering  
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附录 B 

表 B1 不同故障类型下疑似故障元件的故障可信度 

TableB1 Faulty reliability of suspects components under different fault types  

故障类型 故障位置 
故障可信度 

L0414 L1314 L1415 L1516 L1617 

单相接地 

10% 0.176 0.149 0.978 0.149 0.212 

48% 0.145 0.152 0.981 0.147 0.207 

90% 0.113 0.187 0.978 0.148 0.218 

10%（高阻） 0.153 0.257 0.958 0.199 0.154 

48%（高阻） 0.154 0.325 0.944 0.160 0.111 

90%（高阻） 0.161 0.236 0.860 0.151 0.142 

两相接地 

10% 0.095 0.095 0.937 0.096 0.346 

48% 0.103 0.115 0.937 0.096 0.344 

90% 0.123 0.222 0.930 0.128 0.341 

10%（高阻） 0.159 0.290 0.958 0.151 0.107 

48%（高阻） 0.272 0.355 0.907 0.185 0.121 

90%（高阻） 0.160 0.196 0.860 0.147 0.141 

两相短路 

10% 0.095 0.095 0.937 0.097 0.345 

48% 0.102 0.114 0.937 0.096 0.344 

90% 0.122 0.217 0.931 0.127 0.341 

三相短路 

10% 0.098 0.094 0.937 0.096 0.346 

48% 0.053 0.058 0.981 0.050 0.266 

90% 0.094 0.177 0.956 0.097 0.309 

 


	201906026
	201906026_附加材料

