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基于图像处理和深度学习的配网跳闸故障识别方法
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摘要:针对当前配网故障类型人工判别工作量大且准确度不高的问题,提出了一种基于三遥信息

处理和深度学习技术的配网故障类型识别方法.首先通过图像处理技术将遥测电流波形图转为电

流数值组,提取遥信、遥控信号特征,共同组成特征向量,并对电流值进行归一化处理;然后以故障

特征为基础,训练深度神经网络,实现故障类型识别;最后对隐含层层数及神经元数目进行调整,实
现模型优化.实验结果表明,该方法可实现对配网故障类型的快速判断,准确率达到92.4%,具有

实用价值.
关键词:故障识别;图像处理;深度学习;故障判据;归一化;隐含层

中图分类号:TP391   文献标识码:A  doi:10.3969/j.issn.0253-2778.2020.01.005
引用格式:杜炤鑫,谢海宁,宋杰,等.基于图像处理和深度学习的配网跳闸故障识别方法[J].中国科学技术大

学学报,2020,50(1):39-48.
DUZhaoxin,XIEHaining,SONGJie,etal.Atripfaultidentificationmethodofdistributionnetwork
basedonimageprocessinganddeeplearning[J].JournalofUniversityofScienceandTechnologyof
China,2020,50(1):39-48.

Atripfaultidentificationmethodofdistributionnetworkbased
onimageprocessinganddeeplearning

DUZhaoxin,XIEHaining,SONGJie,ZHOUDesheng,ZOUXiaofeng,ZENGPing
(StateGridShanghaiElectricPowerResearchInstitute,Shanghai200437,China)

Abstract:Thecurrentlytripfaultidentificationmethodfordistributionnetworksismainlybasedon
manualdiscrimination,whichcausestheproblemoflargerworkloadandloweraccuracy.Bycombining
imageprocessinganddeeplearningtechnology,automaticidentificationofdistributionnetworkfaulttypes
canberealized.First,thetelemetrycurrentwaveformisconvertedtoacurrentvaluegroupwithtime
stampsbyimageprocessingtechnology.Thenfeaturevectorsareconstructedwithtelecommunicating
signal,telecontrolsignalandnormalizedcurrentvalue.Basedonthefaulttypecriterion,thedeepneural
networkmodelisbuiltandtrainedtorealizefaulttypeidentification.Finally,themodelisoptimizedby
adjustingthenumberofhiddenlayersandneuronsinthedeepneuralnetwork.Theexperimentalresults
showthatthetypesoftripfaultcanbeidentifiedquicklywiththeproposedmethod,thatandtheaccuracy
isbetterthanexistingmethods,whichmeansthenewmethodispracticalandeffective.
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0 引言

随着电网规模的快速扩大,电网结构日趋复杂,
由于设备基数的增加,设备老化、失效等问题不可避

免,配网跳闸故障情况逐渐暴露.由于天气原因,如
台风、雷暴等极端气象条件造成的配网跳闸故障也

不可避免,因此在跳闸故障发生后,能够快速有效地

对故障类型进行识别,对配网故障情况下的安全稳

定运行至关重要.
当前配网故障统计方式一般为,以配网遥信、遥

测、遥控信息为判断基础,辅以专业人员的判断,进
行故障确认,并将跳闸故障按照跳闸方式,分为直接

跳闸、重合成功、重合失败和非故障跳闸4类.配网

故障统计需要处理的数据量较大,每年的故障信息

可达到数万条;遇到恶劣天气时,当日故障信息可达

数百条,这也导致单纯依靠人工方法分析配网故障

情况,不仅工作量大,而且准确性和效率均一般[1-3],
因此,采用辅助算法进行配网故障分析是实现提高

故障识别效率,减少人力投入的重要手段.
对于大量配网故障数据的处理分析,通常可采

用人工智能方法,如使用人工神经网络、专家系统、
模糊系统、概率模型等[4-6].人工神经网络因其结构

较简单、学习能力强、泛化能力好的特点,具备一定

的优势,但仍然存在特征提取能力不够强、无法建立

较为完备的训练样本等,导致配网故障识别的准确

度不高等问题.专家系统可以根据知识库内容进行

数据归类,准确度有所提升,但存在知识库信息量

大,建立难度大,需要对知识库进行反复更新,无法

进行实时配网故障分析等问题.模糊系统作为更高

级的专家系统,具有更加完备的推理体系,尤其是容

错性方面有较大提升,但同样存在规则库维护难度

大、缺乏自学能力.对于概率模型来说,其与人工神

经网络类似,均需要进行模型搭建与训练,且所需的

数据量更大,训练难度更高,同时计算结果为概率

值,无法对配网故障类型进行精准分类.
近年来兴起的深度学习技术[7-10]采用了更深的

神经网络、更优的激活函数和学习算法,相较于传统

人工神经网络,有着更强的特征提取能力,更能挖掘

蕴含在故障数据中的特征.为此,本文将图像处理技

术与深度学习技术相结合[11-15],以配网三遥信息中的

遥测波形图及遥信、遥控变位信号作为判定条件,以
故障特征作为判定依据,形成一种可以有效提高配网

故障类型识别准确度和速度的判定方法.

1 数据来源

1.1 历史故障数据获取

图1所示为上海电网当前的配网故障信息系

统.通过该系统可获得遥信变位告警信号、遥测采样

数据、遥控操作记录等数据,形成原始的历史故障

数据.

图1 配网故障信息系统

Fig.1 Interfaceofdistributionnetworktripfaultinformationsystem

  本文采用的快速识别技术将主要依托于对遥信

变位告警、遥测采样图像进行细化分析并经过深度

学习后,形成自主判别功能.
1.2 电流数据提取

图2(a)所示为系统中遥测采样图像原图,将遥

测采样图像数据化是数据处理中的关键步骤.本文

采用图像二值处理法[16-17],根据像素颜色(深度)差
异进行数值提取,将满足图形颜色的像素点取值为

1,不满足图形颜色的像素点取值为0,由此形成一

个二值逻辑数组.将取值为1的点显示为白色,取值

为0的点显示为黑色,由此得到一组具有典型波形

元素特征的二值化图像,如图2(b)、(c)、(d)所示.
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图2 二值化处理结果

Fig.2 Imagebinarizationresults

  图像细化算法对于条纹信息的提取有重要作

用[18-19],因此使用图像细化算法处理电流波形,可
提取出电流曲线的像素坐标.经过细化算法处理后

的电流波形如图3所示.

图3 细化后的电流波形

Fig.3 Currentimageafterrefinementalgorithm

横坐标上的点表示电流数据的时间标签,从坐

标轴直线的尺度来看,与其垂直的短刻度线可以看

作角点,使用Harris角点检测算法[20-21]提取横轴上

的原点及各坐标点间距Δx,如图4所示.

图4 横轴坐标点提取

Fig.4 Extractionofabscissapoints

霍夫变换[22-24]可用于识别图像中的特定几何

形状,因此可使用霍夫变换检测电流刻度图中的直

线,得到像素坐标,并根据端点坐标可计算出直线间

距离Δy.

对于像素矩阵化的原始遥测图像,设定横、纵坐

标单位间距代表的真实尺度为a、b(在遥测图中,
a=2h,b=20A),横坐标第一个点为坐标轴原点

(x0,y0),则对于离散电流坐标点(xk,yk),其真实

时刻t和电流值I可以用公式计算得到,即

t=
yk-y0  *a

Δx
(1)

I=
(x0-xk)*b

Δy
(2)

  使用描点法对计算电流值进行重新绘图,结果

如图5所示.

图5 计算电流值波形图

Fig.5 Waveformofrecalculatedcurrentvalue

对该图像采用线性插值法拟合,即可提取任意

时刻的电流值.本文采用开关动作时间为分界点,采
样间隔为5min,提取包括动作时间前5点、后6点

在内共12个时间点的电流数据,作为判断依据.如
提取t=6.42(6时25分)时刻前后半个小时的12
个数据点,采用保留小数点后一位的值,结果如表1
所示.
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表1 6时25分前后电流拟合结果

Tab.1 Currentfittingresultsbeforeandafter6:25

时间刻度 实际时间 电流值/A

6.00 6:00 61.1

6.08 6:05 59.3

6.17 6:10 57.9

6.25 6:15 58.0

6.33 6:20 26.7

6.42 6:25 0.0

6.50 6:30 0.0

6.58 6:35 0.0

6.67 6:40 0.0

6.75 6:45 0.0

6.83 6:50 0.0

6.92 6:55 0.0

2 样本数据处理

2.1 样本输入

样本的输入共包括3部分:第一部分为遥控信

号;第二部分为遥信信号,即配网跳闸动作信号;第
三部分为电流信号,其中除电流信号需通过图像处

理进行数据化,遥控信号和跳闸动作信号均可直接

从系统中导出.
是否具有遥控信号数据,可以作为此次开关是

否为人为遥控操作的判据.若为遥控操作则直接进

行非故障判定.遥控信号可通过是否有遥控操作记

录进行判别.样本中,将遥控信号用1位数表示,如
图6所示.其中,1表示开关动作是人为遥控,0表示

开关动作非人为遥控.

图6 遥控操作信号处理示意图

Fig.6 Processingoftelecontrolsignal

配网跳闸动作信号如图7所示.在一组动作信号

中,1表示开关动作,0表示无开关动作.正常重合闸

动作信号为分合分,占用3位数;较恶劣情况会出现

分合+分合分,占用5位数;同时存在检修操作中造

成的开关反复动作.为保证能覆盖各类动作情况,样
本共设置了11位数来表示其开关动作情况.

图7 配网跳闸动作信号处理示意图

Fig.7 Processingoftelecommunicatingsignal

  对于电流信号,如1.2节说明,共有12位数用

来表示电流值.若出现故障点位于遥测图形末端,会
导致故障点前后时间节点不够12个时刻.对于这种

情况,由于深度神经网络只能输入固定维度的数据,
故本文采用以最后一个时刻的电流数据填充缺失部

分的方法,将不足12位的电流信号补足至12位.该
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方法可以使避免填充电流数据的波动,而故障跳闸

类型的识别依赖于电流波动情况,因此该填充方法

不会影响最终的分类判断.
将遥控操作信号(1维)、配网跳闸动作信号(11

维)和对应电流信号(12维)堆叠在一起,便形成了

24维的样本输入矩阵Mi=[I1,I2,…,I24].
2.2 样本输出

样本的输出为配网故障跳闸类型,即直接跳闸、
重合成功、重合失败、非故障跳闸、异常数据.样本的

输出共5维,以矩阵MO=[O1,O2,…,O5]表示,根
据数值的不同分别表示5种类型,如表2所示.

表2 故障类型矩阵

Tab.2 Matrixoffaulttype

故障类型 矩阵构型

直接跳闸 1 0 0 0 0

重合成功 0 1 0 0 0

重合失败 0 0 1 0 0

非故障 0 0 0 1 0

异常数据 0 0 0 0 1

  针对每一类型的故障,根据遥控信号、开关动作

信号及电流信号,通过判别方式[25]为各样本打上标

签.在进行样本训练的过程中,样本数据的标签需要

人工判别及设置.
2.2.1 直接跳闸判定

(Ⅰ)遥控信号:非遥控操作;
(Ⅱ)开关动作信号:开关执行分闸操作;
(Ⅲ)电流信号:电流数值随即掉零(特指电流值

小于5A).
2.2.2 重合成功判定

(Ⅰ)遥控信号:非遥控操作;
(Ⅱ)开关动作信号:开关先执行分闸操作,并于

30s内执行合闸操作;
(Ⅲ)电流信号:电流数值随开关动作变化先下

降、后上升.
2.2.3 重合失败判定

(Ⅰ)遥控信号:非遥控操作;
(Ⅱ)开关动作信号:开关先执行分闸操作,并于

30s内执行合闸操作,后于30s内执行分闸操作;
(Ⅲ)电流信号:电流数值随开关动作变化先下

降、后上升,最后掉零.
2.2.4 非故障跳闸判定

非故障跳闸主要包括以下几种情况:

(Ⅰ)遥控操作;
(Ⅱ)开关先后执行了分闸、合闸操作,但分闸前

和分合闸后30min内的电流始终保持小于5A;
(Ⅲ)开关仅执行了分闸操作,但分闸前后

30min内的电流始终保持小于5A;
(Ⅳ)在15min内,开关连续执行分闸、合闸操

作大于或等于6次,且电流随开关动作同步发生波

形大幅波动;
(Ⅴ)在15min内,开关连续执行分闸、合闸操

作大于或等于6次,且电流始终保持小于5A.
2.2.5 异常数据判定

异常数据主要包括以下几种情况(均为非遥控

情况下):
(Ⅰ)开关执行分闸操作后,电流数据却并未

掉零;
(Ⅱ)开关在断开情况下,先后执行了合闸、分闸

操作,但开关经过合闸、分闸前后30min内,电流始

终未掉零;
(Ⅲ)在15min内,开关连续执行分闸、合闸操

作大于或等于6次,且电流始终未掉零;
(Ⅳ)电流值与跳闸动作信号时间不匹配,导致

电流数据所覆盖的时刻并未包含故障发生时刻的

情况.
2.3 数据归一化

在整理好样本的输入、输出后,采用z-score标

准化方法对样本数据进行归一化处理[26-28].
由于样本数据存在特殊性,样本中的遥控信号

和跳闸信号的值均为0或1,无需归一化,因此只需

对电流数据进行了归一化预处理.常规的z-score
方法是先计算每一维数据的均值和标准差,然后对

每一维的数据进行归一化处理.考虑到跳闸故障类

型的判断依赖于电流数据的波动,若对每一维数据

单独处理,由于不同维度数据的均值和标准差不同,
可能会在归一化处理中造成电流数据波动发生改

变,导致样本失真,从而影响识别结果,因此为使归

一化前后的电流数据波动情况不发生改变,本文通

过计算所有维度电流的均值和标准差,并使所有数

据在执行归一化时均使用该均值和标准差,以克服

此类情况的发生.

3 基于深度学习的故障类型识别算法

3.1 有监督训练算法

本文采用深度神经网络(deepneuralnetwork,
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DNN)来实现配网跳闸故障的识别,DNN的结构如

图8所示.将归一化后的数据以矩阵形式输入到

DNN模型中,DNN模型将映射出对应的故障类型.

图8 深度神经网络结构示意图

Fig.8 Structureofdeepneuralnetwork

DNN由输入层、多个隐含层以及输出层构成,
层与层之间以全连接的方式连接在一起.DNN的前

向数据传递函数为

y
︿
=an=s(Wnan-1+bn) (3)

式中,an 代表第n层神经元的输出,输入x 则表示

为a0,Wn 为连接第n-1层和第l层神经元的权值

参数矩阵,bn 为第n层神经元的偏置参数矩阵.函
数s(x)为激活函数,本文在隐含层和输出层分别采

用了不同的激活函数.
在隐含层,本文选用LReLU(leakyrectified

linearunit)作为激活函数,即
s(x)=max(0.01x,x) (4)

  LReLU激活函数是一个分段线性函数,计算速

度较快.当输入值x小于或等于零时,其输出值等于

0.01x;当输入值x大于零时,其输出值等于输入值x.
在输出层,由于配网故障类型识别属于多分类

问题,故选用softmax作为激活函数,即

sxi  =
exi

∑
k
exk

(5)

式中,k表示输出值x的第k维.
DNN模型的训练包括前向传递和反向传播两

个阶段[29],其中反向传播的目的是当实际输出与样

本实际标签误差较大时,可通过不断地修正自身的

权重参数W 和偏置参数b,使得DNN模型的输出

和样本的实际标签一致.DNN模型的输出和样本实

际标签的差异可用损失函数L 衡量.针对本文所涉

及的多分类问题,本文选择了适用的对数似然函数

作为损失函数,即

L=
1
m∑j ∑kyklogy

︿
k (6)

式中,m 为样本数,j表示第j个样本,k表示某一

样本输出的第k维,y表示样本的实际标签,y
︿
表示

DNN的预测输出.
计算得到损失函数后,通过反向传播算法可实

现神经网络参数的调整.本文中,反向传播算法采用

均方根传播(RMSProp)与学习率衰减相结合的混

合算法.均方根传播算法可以保持参数的平方梯度

的移动平均数不变,使每个参数的步长自适应地更

新,加快参数的收敛速度;学习率衰减算法可随着训

练的进行逐渐降低学习率,避免算法来回振荡.本文

所用反向传播算法的具体公式为

dθ(k)=�θ(k-1)L (7)
r(k)=ρr(k-1)+(1-ρ)dθ(k)☉dθ(k) (8)

Δθ(k)=
α(k)

δ+r(k)
☉dθ(k) (9)

θ(k)=θ(k-1)-Δθ(k) (10)

α(k)=
εk-1α0,ifεk-1α0>0.00001
0.00001,ifεk-1α0<0.00001 (11)

  式(7)计算了各参数的梯度,其中dθ(k)是第k
次更新时θ的梯度,θ(k-1)是在第k次更新之前的系

数,�θ(k-1)L 是在第k次更新时θ 对于损失函数的

偏导;式(8)计算了第k次更新时参数的平方梯度

的移动平均数r(k),其中ρ 是衰减率,☉代表

Hadamard乘积;式(9)计算了各参数在第k次更新

时的改变量Δθ(k),其中α(k)是在第k次更新时的

学习率,δ是为了防止出现 r=0而设置的常数;式
(10)完成了对参数的调整,其中θ(k)是在第k次更

新后的参数;式(11)为本文所用的学习率调整策略,
其中α0代表学习率的初始值,ε表示学习率的衰减

率.公式的详细参数设置如表3所示.
表3 参数设置表

Tab.3 Parameterconfigurationlist

参数 数值

ρ 0.9

δ 10-8

α0 0.001

ε 0.95

  由此完成了训练模型的搭建,其训练步骤如下:
Step1初始化DNN模型参数,包括隐含层层
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数、每层神经元数、权重参数、偏置参数、均方根传播

参数和学习率衰减参数;
Step2导入训练样本集,样本集由若干样本矩

阵Mi 组合而成;
Step3执行数据前向传递运算,得到DNN的实

际输出;
Step4将DNN实际输出与样本实际标签对比,

计算损失函数L;
Step5根据损失函数L 进行反向传播运算,得

到各参数改变量,并进行参数调整;
Step6更新参数后继续执行前向传递运算,直

至损失函数降低至目标值0.1或迭代次数达到上限

5万次.
完成训练后,DNN可由历史故障数据直接映射

得到对应的跳闸故障类型.
3.2 模型优化

DNN模型的结构对最终训练效果有着重要影

响.若DNN的结构太简单,将难以有效提取蕴含在

故障数据中的特征,导致模型欠拟合,使得最终效果

不理想;过于复杂的 DNN 模型结构,则会导致

DNN所需调整寻优的参数过度,给训练过程带来困

难,同时容易导致模型过拟合,使得最终效果不理

想.由此可见,适当的模型结构复杂度对DNN模型

的效果至关重要,但目前对于DNN模型结构的设

定尚未有成熟的理论支撑,仍需经过大量的实验来

确定最终的模型结构.
DNN的输入层和输出层的维度由样本的输入

和输出维度决定,故需要设定的模型结构参数为隐

含层的层数以及每层的神经元数目.由于隐含层层

数及每层神经元数目存在无数种搭配组合,不可能

完全考虑到所有可能组合,因此首先固定隐含层层

数为6层,然后调整每层神经元数目(每层神经元数

目增加或减少10个),选取300个样本进行测试,实
验结果如表4所示.

由表4可见,当DNN结构设为6层、每层90
个神经元时,模型的准确率最高,为93.00%.为了

进一步寻找更优的结构,将隐含层神经元总数定为

6×90=540,然后调整隐含层层数,进行模型结构的

对比实验.隐含层层数为7和8时,为使隐含层神经

元总数为540,最后一个隐含层分别设为了78和

71.由表5可见,当DNN结构设为5层每层108个

神经元时,模型的准确率最高,为93.67%.

表4 每层神经元数对准确率的影响

Tab.4 Accuracyresultunderdifferentlayerneuronsnumber

隐含层层数 每层神经元数 准确率

6 10 89.33%

6 20 90.33%

6 30 91.67%

6 40 91.00%

6 50 91.33%

6 60 89.00%

6 70 91.00%

6 80 92.33%

6 90 93.00%

6 100 91.33%

6 110 91.67%

6 120 90.00%

表5 隐含层层数对准确率的影响

Tab.5 Accuracyresultunderdifferenthiddenlayernumber

隐含层层数 每层神经元数 准确率

1 540 90.00%

2 270 92.33%

3 180 92.33%

4 135 90.67%

5 108 93.67%

6 90 93.00%

7 77 91.33%

8 67 91.00%

1 540 90.00%

2 270 92.33%

3 180 92.33%

4 135 90.67%

  综上所述,最终选择的模型结构为24-108-108-
108-108-108-5,24和5分别为输入层和输出层神经

元数,108为隐含层神经元数.

4 操作流程及仿真结果

本文所使用的基于深度神经网络的配网跳闸故

障类型快速识别方法,其深度神经网络的训练及应

用流程如图9所示,其应用具体步骤如下:
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(Ⅰ)通过上海电网目前具备的配网故障信息系

统,获得历史故障数据,其中对于遥测波形图,采用

图像识别技术将图像拟合为电流数值数据;
(Ⅱ)通过输入、输出向量构造方法将历史故障

数据转换成适用于作为DNN输入的形式,从而形

成样本的输入,并为每一个样本打上标签,作为样本

的实际输出.
(Ⅲ)计算所有样本数据电流值的均值和标准

差,采用z-score标准化方法对训练样本的电流数

据进行归一化预处理.
(Ⅳ)将归一化后的数据以矩阵形式全部输入训

练好的DNN模型中,DNN模型可一次性映射出所

有故障数据对应的故障类型.
截至目前,共整理形成了6620个样本.将其中

2620个作为训练样本,用来训练深度神经网络,剩
余4000个样本作为测试样本,测试网络的效果.经
训练后,在训练样本集上的识别准确率为93.51%,
在测试集上的识别准确率为92.43%.

图9 跳闸故障类型识别流程

Fig.9 Processingoftripfaulttypeidentification

5 结论

本文针对配网跳闸故障识别处理中存在的数据

量大,人工判断耗时长且准确度待提升等问题,提出

了基于图像处理和深度学习的配网跳闸故障识别方

法.通过该方法,可以根据配网故障统计系统中配网

开关变位遥信数据、电流遥测数据和遥控操作记录,
对故障直接跳闸、故障重合闸成功、故障重合闸不成

功、非故障跳闸等不同跳闸情况的进行自动识别.该
方法可实现对配网运行情况和故障情况的准确了

解,同时可简化配网系统的运行操作步骤,提升配网

跳闸事故分析及处理效率.同时,对异常数据进行标

记,方便数据运维人员对异常数据出现的原因进行

分析及处理.依托于深度神经网络技术,对配网运行

架构中的人工智能应用场景进行进一步挖掘,将有

助于推进配电网网架结构的优化、配网智能运检方

式的变革和运行效率的提升.
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