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摘要：如何选择一个综合性能最优的故障诊断方法，以明显提升电网故障诊断的准确性，进而提升系统运行的安

全性，是一个非常有意义的课题。针对该问题，提出了故障诊断方法诊断性能的综合评估方法。首先介绍了 4 种

主要的故障诊断方法的基本过程。然后提出了衡量故障诊断方法诊断能力的指标体系。进而，基于指标占优度和

Choquet 积分方法计算故障诊断方法基于指标体系的综合占优度而得到不同故障诊断方法的排序。该排序方法无

需假定指标间必须是独立的，基于指标值和两两方案间的占优关系而巧妙地考虑了指标间的关联关系，成功地实

现了各方法更为可信的统一比较。算例证明该方法的有效性和正确性。 
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Abstract: How to choose an appropriate fault diagnosis method with optimal comprehensive performance is a very 

meaningful question, which, if answered, could significantly raise the accuracy of fault diagnosis and therefore enhance 

the security of a power system. To help answer the question, an index system and evaluation method based on diagnostic 

performance of different fault diagnosis methods are proposed. First, the basic processes of four main fault diagnosis 

methods are introduced. Then, a quantitative index system of diagnostic performance is put forward. Overall dominance 

degrees and scores of fault diagnosis methods based on the quantitative index system can be calculated with index 

dominance degrees and Choquet integration. Without the assumptions that the indices are independent, the method 

considers the relationship between indices based on the index values of fault diagnosis models and dominant relationships 

between two schemes, and thus successfully achieves a more credible unified comparison among various methods. The 

examples show the effectiveness and correctness of the index system and evaluation method. 
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0  引言 

随着新能源的发展和电网形势的变化[1]，电力 

 

基金项目：国家电网公司科技项目资助“基于人工智能的电

网故障诊断关键技术研究”(SGNC0000DKJS1900168) 

系统调度，特别是故障诊断和故障处理正面临着新

的挑战。电网的故障诊断软件是各调度中心的标配

软件，其诊断性能的优劣直接影响着设备乃至系统

的安全性。如何提升其诊断结果的正确性，多年来一

直是电网工程人员及研究人员的热点研究课题之一。 

目前的故障诊断方法主要有神经网络、贝叶斯
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网络、专家系统、解析模型等。对各类方法的综述

如下。 

1) 基于神经网络的故障诊断。其基本思路是大

多采用包括多层感知机、径向基神经网络等各种类

型人工神经网络(Artificial Intelligent Network, ANN)，

通过构建相应设备的故障输入和输出样本集，采用

误差反传算法(Error Backpropagation, BP)对ANN进

行训练，当训练收敛之后，即可用于设备的故障诊

断。文献[2]介绍了 ANN 在输电线路故障检测、区

段识别和线路故障分类中的应用，并将傅里叶变换

后的基波电压和电流值作为网络输入建立了故障识

别模型；文献[3]分别采用广义回归神经网络和多层

感知机分别对母线、传输线和变压器进行了故障诊

断建模；文献[4]基于小波包分解技术采用 Elman 神

经网络建立了直流断路器机械状态监测和诊断模

型；文献[5]采用粒子群优化对 BP 神经网络算法进

行了改进，并应用于针对风电机组主轴承故障的预警

分析；文献[6]构建离散 Hopfield 神经网络(DHNN)

故障诊断模型，该模型采用 Hebb 学习规则和误差

型学习算法求取网络权重，算例证明了模型信息纠

正和故障诊断的有效性；文献[7]用经验模态分解方

法将电流信号分解为固有模式函数，并将其作为人

工神经网络故障分类模型的输入，用于三相传输线

的故障分类。该类方法利用了神经网络尤其深度神

经网络的特征提取及数据拟合能力，只要样本足够

丰富，一旦训练收敛之后，具有快速且准确地进行

各类故障诊断的能力；但其诊断过程为黑箱模型，

可解释性较差，且网络的训练需要大量样本，而电

力系统的高可靠性意味着实际故障案例往往很少，

小样本下的神经网络又易出现过拟合而影响诊断准

确性；因此，如何克服实际系统样本少的问题，以

及如何使得训练之后的 ANN 具有比较清晰的因果

关系，是该类方法需要进一步提升和改进的问题。 

2) 基于贝叶斯网络的故障诊断。贝叶斯网络是

一种概率图模型，其拓扑结构表示各节点的逻辑关

系，网络参数为节点条件概率，通过网络输入和网

络参数计算故障节点后验概率，即故障概率。文献

[8]利用油中溶解气体，采用贝叶斯网络模型对变压

器故障进行分析诊断，从而实现利用同一模型诊断

所有变压器故障的决策功能；文献[9]分别建立了面

向传输线、变压器和母线的三种贝叶斯网络模型，

并采用优化方法对网络参数进行优化，以获得一个

更合理的网络；文献[10]首先利用实时接线分析法

确定故障区域以缩小诊断范围，进而利用贝叶斯网

络反向推理推断出故障元件；文献[11]提出了一种

将主成分分析法与贝叶斯网络结合的故障诊断方

法，该方法首先用半参数 PCA 查找故障，然后利用

贝叶斯网络对故障真正原因和传播路径进行分析。

该类方法基于概率论和图论的相关理论知识，具有

较坚实的理论支撑，且易于处理信息不完备条件下

的诊断问题；但其拓扑图的建立需要一定的领域专

家知识，如何准确地确定网络各节点的相关概率信

息也是该方法实际应用中的一大难点。 

3) 基于专家系统的故障诊断。它基于设备信号

之间的逻辑关系及专家经验建立相关的规则库、知

识库及推理机制，对于所收集到的待诊断设备的信

号进行相应的推理，即可快速地得到设备故障与否

的判断。早在上世纪九十年代，文献[12]利用基于

逻辑的专家系统故障诊断方法显著提高了诊断的实

时性；文献[13]将模糊关系引入专家系统建立了用

于电机轴承故障诊断的模糊专家系统模型，并提出

了改进的范围重叠法以提高模型诊断准确率；文献

[14]针对船用柴油机建立了基于规则的专家系统故

障诊断模型，且该模型可用于并发故障的识别；文

献[15]将专家系统与故障树技术相结合，建立以种

子源装配装置常见故障为代表的故障树模型，进而

生成专家系统知识库；文献[16]利用诊断规则基于

多源数据对设备进行诊断以确定故障区域，并提出

规则式最优恢复路径计算策略。该类方法一旦构建

完成之后，具有诊断快速及较低漏报率的优点；其

缺点是专家知识的提取相对困难，虽然漏报率低，

但其误报率相对高，且对于信号的完整性和正确性

要求较高[2]。 

4) 基于故障假说解析模型的故障诊断方法。其

基本思想是根据故障导致的停电范围，逐一假定故

障地点及类型，然后构建故障所收集的信息与假定

故障所产生信息之差最小的优化模型，其相应的最

优解即为诊断结果。文献[17]构建了基于故障假说

的电力系统故障诊断机会约束规划模型；文献[18]

基于改进的故障诊断优化目标函数，并引入遗传算

法-Tabu 搜索方法进行电力系统故障诊断；文献[19]

将保护装置和开关的报警信息与配电网的GIS 信息

相结合，并借助解析模型，将所获取的信息与期望

的状态信息之间的差异最小化以进行配电网故障诊

断；文献[20]建立了基于保护、断路器的期望状态、

实际状态、警报信息状态差异度的多目标优化解析

模型，并采用基于模糊优化技术对模型进行求解；

文献[21]进一步考虑了告警信息的冗余和时间戳信

息，并在此基础上建立了新的故障假说和解析模型。

该类方法具有较为严密的理论支撑，但模型解的有

效性依赖于各种信号信息及概率信息等的准确性，

若相关信息不准确或缺失，其计算结果的可信度就



任怡睿，等   一种基于占优度和 Choquet 积分的电力系统故障诊断方法综合评估策略              - 147 - 

大大降低，同时存在多解问题。 

基于如上综述，可以看出各方法各有优劣，且

迄今对各类方法优缺点的分析仅限于定性分析，缺

少对综合诊断性能的统一定量比较。因此，本文提

出了故障诊断方法诊断性能的评估方法。本文首先

给出了各类故障诊断方法的基本过程；然后提出了

衡量故障诊断方法诊断能力的量化性能指标体系；

然后，基于指标占优度和 Choquet 积分方法，计算

故障诊断方法基于指标体系的综合占优度和综合得

分，从而实现各方法的统一比较。算例证明了本文

所提指标体系及基于此的综合占优度和综合得分方

法的有效性和正确性。 

1   故障诊断方法简介 

1.1 基于神经网络的故障诊断方法 

基于神经网络的故障诊断模型利用神经网络的

特征提取能力进行故障特征与故障概率间的数学关

系的学习和训练，训练收敛后输入故障特征向量，

则网络输出为此时元件故障概率。具体建模训练与

诊断流程如下： 

1) 确定故障特征及其表示方式，建立特征向量

模型； 

2) 通过提取历史记录和模拟故障等方法获得

足够样本； 

3) 构建神经网络结构，包括输入层个数、隐含

层数目以及每一隐层的神经元个数、输出层数目等； 

4) 用样本集对网络进行训练至收敛； 

5) 对待诊断案例进行故障诊断。 

本文所用神经网络结构如图 1 所示，其中输入

向量及其含义如表 1 所示，三位输出分别表示相应

设备的故障概率、重合闸概率、重合闸成功概率。 

1.2 基于贝叶斯网络的故障诊断方法 

贝叶斯网络是一个有向无环图，由代表变量的

节点及连接这些节点的有向边构成。在故障诊断问

题中，节点代表故障特征及故障情况(设备是否发生

故障)。节点间的有向边由父节点指向子节点，代表 

 

图 1 全连接神经网络结构 

Fig. 1 Structure of full connected neural network 

表 1 诊断模型的输入信号 

Table 1 Input signals of fault diagnosis models 

信号 含义 

X1 线路首端厂站事故总 

X2 线路首端间隔事故总 

X3 线路末端厂站事故总 

X4 线路末端间隔事故总 

X5 线路保护 

X6 开关 1 分闸信号 

X7 开关 2 分闸信号 

X8 重合闸出口信号 

X9 开关 1 合闸信号 

X10 开关 2 合闸信号 

X11 开关 1 最后动作为分闸 

X12 开关 1 最后动作为合闸 

X13 开关 2 最后动作为分闸 

X14 开关 2 最后动作为合闸 

了节点间的互相关系，用条件概率表达父子节点间

的关系强度，没有父节点的用先验概率进行信息表

达。完整的贝叶斯网络可用 ( , )B G θ 表示，其中G

为网络拓扑，θ为节点间的后验概率参数。根据输

入属性的相关关系，建立贝叶斯网络结构如图 2 所

示。各节点含义如表 1 所示；三位输出
1y 、

2y 、
3y

分别表示相应设备的故障概率、重合闸概率、重合

闸成功概率。 

 
图 2 贝叶斯网络结构 

Fig. 2 Structure of Bayesian network 

贝叶斯网络推理是通过计算来回答查询的过

程，给定一组证据变量的赋值后，计算一组查询变

量的后验概率分布。故障诊断问题中根据已知的故

障特征，求取元件故障后验概率。以
1y 为例，由贝

叶斯定理，有 

1 1 1

1 1 1 1

( 1| ) ( 1) ( | 1) /

        ( ( 1) ( | 1) ( 0) ( | 0))

P y P y P y

P y P y P y P y

   

    

X X

X X
 

      (1) 

式中，
1 2 10( , , , ) x x xX 为与

1y 相连的输入节点。 

依据式(1)，可利用 ( , )B G θ 反向推理出变量

y 的后验概率。 

1.3 基于专家系统的故障诊断方法 

专家系统通过构建知识库、规则库及推理机制

来模拟人类专家根据经验对于特定具体问题的解决

过程。该类方法因相对简单，在电力系统故障诊断
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中得到了较为普遍的应用，具有较低的漏辨率，但

普遍存在误辩率较高的问题。 

基于专家系统的故障诊断大致过程为：根据包

括机组、主变、母线和线路等设备的保护及开关的

配置，建立基于 SCADA 遥信和遥测数据的规则库、

知识库及推理机制等，对于所采集的遥测及遥信信

号输入已构建好的专家系统，即可快速地获得相应

设备故障与否。 

输电线路的专家系统故障诊断模型的诊断逻

辑如图 3 所示：(1) 当有线路两侧开关分闸信号、或

有某侧开关分闸与该侧事故总或线路保护信号时，

即可认定为线路故障；(2) 认定设备发生故障且有开

关合闸信号时，即可认定进行了重合闸动作；(3) 认

定发生重合闸且两侧开关最后动作均不为分闸时，

则可认定为重合成功，否则为重合失败。由该逻辑

图得三位输出(图中虚线框部分)，分别表示是否发

生故障、是否进行重合、重合是否成功(1 表示是，

0 表示否)，其他设备的逻辑图与之类似。 

 

图 3 专家系统线路故障诊断逻辑 

Fig. 3 Logic of fault diagnosis on transmission 

line of expert system 

1.4 基于解析模型的故障诊断方法 

基于故障假说的三元组向量为 

[ , , ]H S L W   

式中：
1 2 3[ , , ] s s sS 表示可疑设备是否故障、是否

进行重合闸、重合闸是否成功；
1 2[ , , ,d dl lL  

, ]dn pl l 表示可疑设备所连 n 个断路器与设备保护动

作信号是否发生漏报； 1 2[ , , , , ]d d dn pw w w wW 表

示可疑设备所连 n 个断路器与设备保护动作信号是

否发生误报。 

相应地，基于故障假说与实际所收集到的差异

度最小的目标函数为 

1 2( ) ( )     E H D P H        (2) 

式中：D 、P 分别表示断路器和保护实际状态与

理想状态间的差距； = H L W 表示故障假说中

发生漏报和误报的次数和；
1 、

2 为权重。该目

标函数可以看成由两部分组成，第一部分为警报差

异度指标，第二部分为故障假说最小化指标，两部

分权重满足
1 2  。对于式(2)的求解过程可以概

括如图 4 所示。 

 

图 4 解析模型诊断流程 

Fig. 4 Diagnostic process of analytic model 

需要指出的是，上述所给出的四种故障诊断方

法的基本过程，只是本文用于评估的基本方法，对

于每一类方法的各种改进型或其他新的诊断方法，

本文的评估方法同样是适用的。 

2   性能指标体系 

上述四种方法各有特点，非常有必要对其综合

性能进行一个全面的比较和度量，从而对于四种方

法的综合相对性能的优劣有更为深入的了解和把

握。为此，本文提出了故障诊断模型性能度量指标

体系，从不同角度度量各个方法的性能。 

2.1 诊断准确率与诊断准确指数 

诊断准确率 A 指对样本故障与否正确判断的

样本数与总样本数之比，对于输出结果为概率的诊

断方法，以 0.5 为分界作为诊断结果。准确指数 Ab指

诊断正确时模型输出与相反标签之间的平均差，表

征模型对该次诊断的确定程度，其表达式为 

ai

i

N
A

N
                 (3) 
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1 1

1
(1 ) 0

0 0

ai

k ki ai

k Daii

ai

y c N
NAb

N




  

 
 


    (4) 

式中： 1,2,3,4i 表示上文提到的四种故障诊断方

法；
aiN N、 分别表示测试样本与第 i 种方法正确诊

断的样本数；
aiD 为第 i 种方法正确诊断的样本序号

集；
1 1、ki kc y 分别表示第 i 种方法在样本 k 上对设备

是否故障的诊断输出结果以及样本 k 关于设备故障

情况的标签。 

2.2 重合闸准确率与重合闸准确指数 

诊断模型对重合闸情况的判断可用两位数字

2 3、c c 表示，其中
2c 表示模型对系统是否进行了重

合动作的判断；
3c 表示对系统重合是否成功的判

断。两位数字均判断正确时，才表示模型对系统重

合情况诊断正确。重合闸准确率 A指对重合情况的

诊断正确样本数与总样本数之比，对于输出结果为

概率的诊断方法，以 0.5 为分界作为诊断结果。重

合闸准确偏差 Ab指诊断正确时，模型输出
2 3、c c

与其对应标签取反后的结果(
2 31 1y y 、 )之间的平

均差，表征模型对该次诊断的确定程度。 A及 Ab

的表达式为 

ai

i

N
A

N


 


                (5) 

2 2 3 3

1
(1 ) (1 ) 0

2

0 0

ai

k ki k ki ai

k Daii

ai

y c y c N
NAb

N




       

  


 

  (6) 

式中：
aiN N 、 分别表示测试样本与第 i 种方法正确

诊断的样本数；
aiD 为第 i 种方法正确诊断的样本序

号集；
2 3、k ky y 分别表示样本 k 的实际是否发生重合

以及重合是否成功的标签。 

2.3 漏报率与平均漏报指数 

漏报率M 指设备真实发生故障情况下，诊断模

型给出未故障结果的概率。漏报指数指漏报时模型

诊断结果与故障时的样本标签(
1 1y )之间的平均

差距，该指数可以作为模型在漏报时诊断错误严重

程度的衡量指标。M 与Mb的表达式为 

 
1

 mi

i

N
M

N
                (7) 

1 1

1
0

0 0

mi

k ki mi

k Dmii

mi

y c N
NMb

N




 

 
 


      (8) 

式中：
1、 miN N 分别表示测试样本集中故障样本数

目与第 i 种方法将故障样本诊断为未故障的样本

数；
miD 为第 i 种方法发生漏报的样本序号集。 

2.4 误报率与平均误报指数 

误报率 F 指设备真实未发生故障的情况下，诊

断模型将其错误诊断为故障情况的概率。误报指数

Fb 指误报时模型诊断结果与样本标签( 0y )之间

的平均差距，该指数可以作为模型在误报时诊断错

误严重程度的衡量指标。 F 与 Fb 的表达式为 

 
0


fi

i

N
F

N
                (9) 

1 1

1
0

0 0

fi

k ki fi

k Dfii

fi

y c N
NFb

N




 

 
 


     (10) 

式中：
0、 fiN N 分别表示测试样本集中未故障样本

数目与第 i 种方法将未故障样本错误诊断为故障的

样本数； fiD 为第 i 种方法发生漏报的样本序号集。 

2.5 偏离程度 

偏离程度 E 为该诊断方法的诊断结果与其他

几种诊断方法对诊断结果的平均值在每个输出位上

的差异均值。通常情况下，与大多数方法诊断结果

相似时诊断结果正确的可能性更高，即偏离程度低

时模型性能倾向于更好。第 i 种诊断方法诊断偏离

程度
iE 的表达式为 

 1 2 3 1 2 3

1 1,2,3,

1 1
( )

3 2

N

i ki ki ki kj kj kj

k j j i

E c c c c c c
N   

        

  (11) 

整体指标体系如图 5 所示，诊断准确率与准确

指数越高，模型越可靠；其余参数均为数值越高，

模型可靠性越低。 

 

图 5 指标体系 

Fig. 5 Indies system 
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3   基于占优度和 Choquet 积分的诊断方法

综合决策 

基于第 2 节所构建的指标体系，本文进一步给

出其综合评估方法。目前常用的多属性决策方案评

估方法包括简单加权法、层次分析法、TOPSIS 和

VIKOR 等方法均假定各个指标属性相互独立，而实

际上该前提很难得到满足，指标间很可能存在冗余

或互斥关系，相应使得这些方法在一定意义上存在

局限性。本文基于占优度决策方法，首先计算各方

案在各属性上的占优关系矩阵；然后采用模糊测度

衡量属性间的冗余、互斥关系，以便于在进行任意

子属性集权重计算时对单个属性间关系的考虑；然

后基于子属性集权重，采用 Choquet 积分对各属性

占优矩阵进行综合，最后计算各方案评分，得到综

合决策结果，从而很好地克服了属性之间可能存在

的相关性，使得评估结果更为可信。 

其具体步骤如下。 

步骤 1：属性值进行规范化处理 

1) 计算各故障诊断方法的各个指标值，构建指

标值矩阵 [ ]ijxX ，其中 (1 4,1 9)ijx i j≤ ≤ ≤ ≤ 表示

第 i 个基本方法的第 j 个指标值。 

2) 由于诊断准确率/准确指数和重合闸准确率/

准确指数越大越好，其余指标为越小越好，按照式

(12)将极小化指标取相反数转化为极大化指标。 

1,2,3,4ij

ij

ij

x j
x

x


 

 其他
       (12) 

步骤 2：计算同一属性下两两方案之间的占优

度，建立针对毎个属性的占优度矩阵 

随机占优为对方案已知的连续效用曲线等函数

及其积分大小进行根据特定问题定义的占优判定，并

在此基础上根据具体数值进行占优度计算[21-22]。对本

文问题，给定测试集，各方案属性值为确定值，其

占优性及占优度定义如下。 

1) 若 ik jkx x≥ 则称方案 i 在第 k 个属性上占优

于方案 j 。 

2) 占优度ijk 表征在第 k 个属性上，方案 i 对于

方案 j 的优势程度，其表达式为 

 
max( , )

ik jk

ijk

ik jk

x x

x x



            (13) 

3) 若 ik jkx x≥ ，则方案 j 在第 k 个属性上对方案

i 的占优度定义为 0，即 

0jik                  (14) 

相应地，基于上述定义，可以建立占优度矩阵

kΦ ，其元素为两两方案间的占优度。 

步骤 3：计算属性集重要程度，采用 Choquet

积分计算综合随机占优度，建立综合占优度矩阵 

由于各属性间存在冗余关系，所以除单个属性

权重  外，还需计算属性集的权重
g 。具体地，记

全体属性集
1 2{ , , , }nC C C C ， ( )P C 为其幂集(即

集合C 所有子集组成的集合)，n 为属性集中元素的

个数， ( 1, )   ，若满足：  

1)  ( ) 0, 1g g C    ； 

2) 对 , ( )M N P C  ，且M N  ，有 

( ) ( )+ ( )+ ( ) ( )g M N g M g N g M g N      (15) 

则称 ( )g C 为定义在C 上的模糊测度函数(子

集权重)。 

等式(15)中右边可分为两部分， ( )+ ( ) g M g N

为二者属性权重相加， ( ) ( ) g M g N 为考虑属性间

关系的模糊权重衡量部分。当属性间存在冗余关系

时， ( 1,0)  ，即属性集 M N 的权重小于二者

权重简单相加，当属性间相互独立时，有 0  ，此

时属性集 M N 的权重等于 M 的权重加上 N 的

权重。 

记
0 ( )C P C 为属性集C 的任一子集，及子集

权重
0( )g C 计算如下。 

1) 当
0C 为单个属性时，

0( )g C  。 

2) 当
0C 含多个属性时，计算步骤如下。 

① 首先根据式(16)计算。 

 
1

(1+ ( )) 1 0
n

j

j

C  


            (16) 

式中， ( )jC 表示单个属性 jC 的权重。 

② 根据式(15)由
0C 中单个属性的权重迭代计

算出
0( )g C 。 

在获得
0( )g C 之后，采用Choquet离散积分[23]，

对各属性占优度矩阵进行综合，即以综合占优度对

各方案间的占优关系进行度量，得到综合占优度矩

阵，具体步骤如下。 

1) 考虑方案 i 对 j 的综合占优度 *ij ，首先将方

案 i 对于 j 基于每一属性的占优度 ( 1,2, , ) ijk k n

按从小到大的顺序排列并对属性重新编号，即得到

1 2( ) ( ) ( )nij c ij c ij c  ≤ ≤ ≤ 。 

2) 根据 Choquet 积分公式，得到 

 
1

*

( ) ( )( )
1

= [ ] ( )  




 k k

n

ij ij c kij c
k

g C        (17) 
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式中：
0( ) 0ij c  ；

( ) 1{ , , , }k k k nC C C C 为重新编号

排序后第 k 个及其之后的属性构成的属性集。 

为了便于理解其物理意义，可将式(17)等价为

式(18)的形式，则可理解为将属性集 ( )kC 的权重与

( +1)kC 的权重之差作为属性
kC 的权重，对基于各属

性的占优度进行加权综合。 

*

( ) ( +1) ( )
1

= [ ( ) ( )]  



k

n

ij k k ij c
k

g C g C       (18) 

式中， ( +1) =nC ，即 ( +1)( ) ng C =0； 

3) 改变 i 、 j 取值，重复步骤(1)、(2)，直到计

算出所有 *ij ，其中 , 1,2, ,i j m ，m 为方案个数。 

4) 将 *ij 作为矩阵第 i 行第 j 列的元素，即得到

m m的综合占优度矩阵 *
Φ 。 

步骤 4：计算每个方案的总体优势程度并进行

排序 

1) 根据得到的综合占优度矩阵及方案间的综

合占优度，按式(19)可计算每个方法相对于其他方

法的优势程度 d 。 

*

1

1
   1,2, ,

1





 



m

i ik

k
k i

d i m
m

       (19) 

式中，m 表示方法个数。 

2) 按式(20)计算每个方法相对于其他方法的劣

势程度 d 。 

 *

1

1
   1,2, ,

1

m

i ki

k
k i

d i m
m






 

        (20) 

3) 按式(21)计算每个方法的整体综合评分 d 。 

=    1,2, ,


 




i

i

i i

d
d i m

d d
        (21) 

4) 根据
id 的大小对各方法进行排序。 

各故障诊断模型的综合评估比较方法流程如图

6 所示，利用各方案在指标上的表现和单个指标的

权重，基于占优度和 Choquet 积分计算得到各方案

的总体优势程度并进行排序。 

4   算例分析 

本文采用某地区 110 kV 线路故障历史案例进

行试验，以验证本文所提出的针对故障诊断方法综

合性能评估策略的有效性和正确性。共收集实际历

史记录 134 条，选择不同数量的样本作为训练样本，

剩余样本作为测试样本，按照历史样本数量充足与

否两种情况分别进行验证。 

4.1 的计算 

1) 根据经验和实际需求对 9 个评估指标分别进

行打分(分数为 0~1)，作为单个属性的重要度  ，

具体分数如表 2 所示。 

 

图 6 综合评价方法流程图 

Fig. 6 Flow chart of the comprehensive evaluation method 

表 2 单指标权重 

Table 2 Weight of single index 

指标  

诊断准确率 0.8 

诊断准确指数 0.2 

重合闸准确率 0.8 

重合闸准确指数 0.2 

漏报率 0.9 

平均漏报指数 0.2 

误报率 0.6 

平均误报指数 0.2 

偏离程度 0.1 

2) 根据式(16)计算得 = 0.99 。 

4.2 历史样本较多情况 

随机抽取历史案例中的 100 条作为训练样本对

神经网络和贝叶斯网络模型进行训练，其余作为测

试样本；当神经网络和贝叶斯网络模型训练收敛之

后，他们与其他两种方法一同对于测试样本进行诊

断，并根据各个方法对于测试集的诊断结果分别计

算第 2 节所述指标体系中的各指标值，然后按照第

3 节所述步骤进行综合决策评价计算。 

1) 各方法测试结果如表 3 所示。 

2) 将指标值化为极大化指标后，代入式(13)、

式(14)进行占优度计算，分别得到关于各属性的占

优度矩阵 1,2, ,9k k ，Φ 。 

1

0 0 0.21 0.06

0 0 0.21 0.06

0 0 0 0

0 0 0.16 0

 
 
 
 
 
 

Φ  2

0 0 0 0

0.01 0 0 0

0.03 0.02 0 0

0.03 0.02 0 0

 
 
 
 
 
 

Φ  
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表 3 历史样本较多时四种方法测试结果 

Table 3 Test results of four methods with many  

historical samples 

性能指标 

诊断方法 

人工神经 

网络 

贝叶斯 

网络 

专家 

系统 

解析 

模型 

诊断准确率 0.971 0.971 0.765 0.912 

诊断准确指数 0.975 0.982 1 1 

重合闸准确率 0.853 0.853 0.735 0.882 

重合闸准确指数 0.983 0.992 1 1 

漏报率 0 0.091 0 0.182 

平均漏报指数 0 0.985 0 1 

误报率 0.043 0 0.348 0.043 

平均误报指数 0.895 0 1 1 

偏离程度 0.143 0.135 0.266 0.159 

3

0 0 0.14 0

0 0 0.14 0

0.03 0.03 0.17 0

0 0 0.161 0

 
 
 
 
 
 

Φ 4

0 0 0 0

0.01 0 0 0

0.02 0.01 0 0

0.02 0.01 0 0

 
 
 
 
 
 

Φ  

5

0 1 0 1

0 0 0 0.5

0 1 0 1

0 0 0 0

 
 
 
 
 
 

Φ 6

0 1 0 1

0 0 0 0.02

0 1 0 1

0 0 0 0

 
 
 
 
 
 

Φ  

7

0 0 0.88 0

1 0 1 1

0 0 0 0

0 0 0.88 0

 
 
 
 
 
 

Φ 8

0 0 0.11 0.11

1 0 1 1

0 0 0 0

0 0 0 0

 
 
 
 
 
 

Φ  

9

0 0 0.46 0.10

0.06 0 0.49 0.15

0 0 0 0

0 0 0.40 0

 
 
 
 
 
 

Φ  

3) 计算综合占优度矩阵 *
Φ 。 

*

0 0.92 0.62 0.93

0.68 0 0.75 0.83

0.01 0.92 0 0.92

0.03 0.03 0.60 0

 
 
 
 
 
 

Φ  

4) 计算方法 1 的整体评分。 

1

1
(0.92 0.62+0.93) 0.82

3

    d   

1

1
(0.68 0.01+0.03) 0.24

3
d       

1
1 -

1 1

0.77
+




 

d
d

d d
 

类似地，可得其余三种方法的整体评分。 

2
2

2 2

0.75
0.55

+ 0.75+0.62

d
d

d d



 
    

3

3

3 3

0.62
0.48

+ 0.62+0.66

d
d

d d



 
    

4
4

4 4

0.22
0.20

+ 0.22+0.89

d
d

d d



 
    

由计算结果可知
1 2 3 4  d d d d ，即在样本充

足时，需要利用样本进行训练的人工神经网络和贝

叶斯网络两种方法优于不需要历史样本的专家系统

和解析模型方法，其中神经网络方法最优、解析模

型方法相对最差。这是因为在样本较为充足时，训

练样本的分布可以近似表示实际的故障特征情况，

人工神经网络强大的学习能力及泛化能力使其能够

学习到故障特征与故障概率、重合闸情况之间的关

系，并很好地适用于测试样本。同样，在合理的拓

扑结构基础上，较多的历史样本能够给贝叶斯网络

提供更可靠的概率参数，使其获得较好的诊断结果。

而专家系统方法较为宽松的规则使其不可避免地具

有较高的误报率，解析模型也难以避免由于信号与

理想情况相差较大时造成的诊断错误。 

4.3 历史样本较少情况 

随机抽取历史案例中的 10 条作为训练样本对

神经网络和贝叶斯网络模型进行训练，其余作为测

试样本；神经网络与贝叶斯网络模型训练收敛后，

与其他两种方法一同对测试样本进行诊断，并根据

各个方法对于测试集的诊断结果分别计算第 2 节所

述指标体系中的各指标值，然后按照第 3 节所述步

骤进行综合决策评价计算。 

1) 各方法测试结果如表 4 所示。 

表 4 历史样本较少时四种方法测试结果 

Table 4 Test results of four methods with a few historical samples 

性能指标 

诊断方法 

人工神经 

网络 

贝叶斯 

网络 

专家 

系统 

解析 

模型 

诊断准确率 0.726 0.672 0.726 0.903 

诊断准确指数 0.883 0.922 1 1 

重合闸准确率 0.616 0.632 0.637 0.874 

重合闸准确指数 0.860 0.924 1 1 

漏报率 0.336 0.573 0.072 0.158 

平均漏报指数 0.456 0.912 1 1 

误报率 0.217 0.164 0.412 0.054 

平均误报指数 0.520 0.249 1 1 

偏离程度 0.331 0.323 0.418 0.390 

2) 将指标值化为极大化指标后，代入式(13)、

式(14)进行占优度计算，分别得到关于各属性的占

优度矩阵 1,2, ,9k k ，Φ ，具体结果省略。 
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3) 计算综合占优度矩阵 *
Φ 。 

*

0 0.40 0.37 0.20

0.23 0 0.45 0.18
=

0.71 0.79 0 0.49

0.66 0.71 0.62 0

 
 
 
 
 
 

Φ  

4) 计算方法 1 的整体评分。 

1

1
(0.40 0.37+0.20) 0.32

3

    d   

1

1
(0.23 0.71+0.66) 0.53

3
d       

1
1

1 1

0.38
+

d
d

d d



 
   

类似地，可得其他方法的整体评分。 

2
2

2 2

0.29
0.32

+ 0.29+0.63

d
d

d d



 
    

3

3

3 3

0.66
0.58

+ 0.66+0.48

d
d

d d



 
    

4
4

4 4

0.66
0.69

+ 0.66+0.29

d
d

d d



 
    

由计算结果可知
4 3 1 2  d d d d ，即在样本不

足时，人工神经网络和贝叶斯网络两种方法的训练

受到较大影响，使其表现不如不需要历史样本的专

家系统和解析模型方法，此外，四种方法中解析模

型最优、贝叶斯网络模型最差。这是因为当样本较

少时，人工神经网络将出现过拟合现象，其能够在

训练样本上表现良好，但应用至新样本时准确率则

会明显下降。较少样本下得到的贝叶斯网络模型的

概率参数与实际概率可能会产生较大误差，影响诊

断性能。而解析模型和专家系统方法不需要历史样

本的训练，因此诊断性能受到的影响不大，因此在

此情况下能够取得比前两种方法更好的综合评分。 

由上述实验可以看出，在历史样本较多时人工

神经网络综合评分最优，历史样本较少时，基于解

析模型的故障诊断方法获得了最高诊断评分，这与

本文第 2 节指标和模型性能分析结论一致，说明本

文提出的基于占优度和 Choquet 积分的诊断模型综

合决策方法能够考虑指标间存在的相关关系，并得

到较为可信的评估结果。 

5   总结 

本文提出了不同故障诊断方法诊断性能的指标

体系及评估方法。本文首先给出了各类故障诊断方

法的基本过程；然后提出了衡量故障诊断方法诊断

能力的性能指标体系；在此基础上，基于指标占优

度和 Choquet 积分计算故障诊断方法基于性能指标

体系的综合占优度和综合得分，该方法无需指标间

必须是独立的假定前提，基于诊断模型的指标值和

两两方案间的占优关系，巧妙地考虑了指标间的关

联关系，成功地实现了各方法更为可信的统一比较。

算例证明本文所提指标体系及基于此的综合占优度

和综合得分方法的有效性和正确性。 
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