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摘　要: 为了解决电力调度自动化系统中故障、安全监测不到位, 尤其是缺少精确定位和关联分析等问题, 利用改

进的 SOM神经网络提出了一种故障诊断模型. 首先, 在分析调度系统历史数据基础上, 提取故障的特征向量, 建立

学习样本. 接着通过算法训练输入和输出间的内在联系, 供后续测试验证使用. 最后, 在已具备数据内在映射关系的

网络中, 测试待检测数据, 验证其故障诊断的效果. 最后的结果表明, 此模型对不同类型故障识别和诊断能力较强,
是一种行之有效的人工智能诊断方法.
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Abstract: A fault diagnosis model is proposed by using improved SOM neural network for the purpose of improving fault
and safety monitoring, especially when it lacks accurate positioning and correlation analysis in power dispatching
automation system. Firstly, based on the analysis of the historical data of the dispatching system, the feature vector of the
fault is extracted and the learning sample is established. And then the connection with input and output for the subsequent
test is trained for verification through the algorithm. Finally, the experiment which tests the data and verifies the
effectiveness of its fault diagnosis is in the network with the inherent mapping of the data. The final results show that this
model is an effective artificial intelligence diagnosis method for different types of fault recognition and diagnosis.
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现阶段随着社会的飞速发展, 无论是个人、集体,

对电的使用需求也同样旺盛. 为了保障用户的正常和

安全用电, 除了在供电方做好必备工作外, 在电力调度

中也必须保证连贯性和可靠性. 所以, 依托于某电力调

控分中心, 在系统基础平台之上, 建设了电力调度自动

化资源系统管理平台. 该平台充分利用了物联网、无

线网络和三维建模等先进技术, 采用分布式分区结构,

具有一定的自动化工艺水平. 但是在实际中, 故障发生
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的概率相对较高, 而且在发生故障时, 由于结构的复杂

性, 难以对系统结构、功能和状态等进行有效的描述,

因而给故障诊断工作带来了很大的负担.
近年来, 随着模式识别和神经网络理论的引入, 给

以上工作带来了不同于以往的技术思路. 但在实际电

力调度系统运行过程中, 要想获得全部故障类型及故

障位置几乎不可能, 因为现实发生的故障不会把所有

的故障类型全部一一覆盖, 而且对系统进行故障检测

的目的就是在未发生故障前就采取措施来挽回不必要

的损失. 如果电力调度系统已经出现故障, 再加以故障

分析和预测, 意义就不大了.
假设要对电力调度自动化系统进行状态监测和故

障诊断, 但现在只有该系统在正常运转, 未出现异常情

况. 为了检测到该系统未来可能会出现的故障, 就需要

用到神经网络, 来清楚分辨正常状态和故障状态的区

别, 下一步对发生故障的部位做细致的分析[1].
为解决上述的问题 ,  可以采用 SOM 神经网络 .

SOM 神经网络作为一典型的神经网络, 其特点尤为鲜

明: 网络两端, 即输入端和输出端上的变量充分考虑了

实际生产中涉及因素较多等情况, 其关系大多呈现非

线性映射特性, 网络承载的信息呈分布式存储, 采用并

行方式处理数据, 并在全局集体应用, 自主学习能力很

强. 这些都促使 SOM神经网络成为辅助实际故障检修

不可缺少的方法. 为了让 SOM网络训练学习最后结果

更为精确, 本文结合 LVQ 网络和 SOM 网络构建了新

的故障诊断模型, 对 SOM网络中存在的初始权值具有

不确定性和分类信息不足这两点进行优化, 有效解决

了无监督 SOM 网络在学习中存在分类信息不足的缺

点. 在电力调度系统故障检测中引入该模型, 较大提高

了系统检测性能和精度.

1   SOM神经网络基本原理

1.1   SOM 神经网络概述

SOM (Self-Organizing feature Map, 自组织特征映

射)神经网络是一种无导师学习方法, 具有良好的自组

织、可视化等特性[2]. 在学习训练时, 采用“竞争”学习

方式, 每个输入向量都能够找到一个匹配的且距离最

近的节点, 称为获胜神经元 (winning neuron). 随后对其

参数权值进行调整. 鉴于 SOM网络中的神经元间关系

紧密这一特性, 贯穿于整个权值调整过程中, 这里采用

函数的形式, 把权值调整的规则形成权值调整函数, 按

照此规则函数对获胜神经元周边的神经元进行权值调

整, 在调整过程中需要考虑两神经元间距离远近这一

因素. 随着学习训练的不断进行, 从开始得到一个获胜

神经元, 到围绕着获胜神经元周边与其相关的数据集

合, 最后形成一个具有鲜明特征的聚类集合[3].
1.2   SOM 神经网络结构

典型的 SOM 网络结构如图 1 所示. 在底层输入

层, 神经元呈线性矩阵排列, 这里神经元的个数是不固

定的, 具体有多少输入神经元, 需要看预备输入到 SOM
网络的向量数. 输入神经元主要用于探测和接收网络

外部的输入向量, 在正式训练前, 将输入向量根据某种

特征进行排列分布, 这充分说明 SOM网络具有的一个

特殊的性能, 即 SOM 可以选取输入信号向量模式. 竞
争层的神经元, 则按照二维平面方式分布, 输入与输出

层的神经元通过权值连接在一起[4]. 当输入层检测到外

部信号输入时, 类似于人的神经网络, 输出层的某个神

经元便会对输入信号向量模式进行系统化的学习和训

练, 找出规律将相似特征的向量数据聚合成集合.
 

( )

x1 x2 xm
 

图 1    二层结构的 SOM神经网络
 

1.3   SOM 神经网络学习算法[5–7]

(1)网络初始化

初始化的变量有: 一是定义输入神经元的个数, 这
里我们设置为 m 个; 二是定义输入层与输出层神经元

的权值, 并给予权值以初值, 一般给予的初值都会较大,
方便后续算法的学习和训练.

(2)输入向量的输入

= (x1, x2, x3, · · · , xm)T

Xp

∈ {1,2,3, · · · ,m}

把待学习的样本 X 传输给输入

层 ,  同时对该样本数据归一化处理 ,  得到 ,
p .

(3)寻找获胜神经元

SOM 网络算法的实质是通过前期的竞争, 让输入
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神经元从学习中脱颖而出, 成为能够影响周边神经元

权值的获胜神经元. 所以寻找获胜神经元是 SOM算法

前期尤为关键的一步. 用公式 (1)计算第 j 个神经元和

输入层中输入向量的欧式距离:

d j =
∥∥∥X−W j

∥∥∥ =
√√ m∑

i=1

(
xi (t)−wi j (t)

)2
(1)

式中, wij(t)代表输入层的 i 神经元和映射层的 j 神
经元之间的权值. 在计算上述距离的过程中, 找到距离

最小时的神经元, 即为获胜神经元, 记为 j*.
(4)定义优胜邻域

我们假设 Nj*(t)为以 j*为中心确定 t 时刻的权值调

整域, 这里, 对于权值调整域形状的选择, 这里选六边

形即可. 一般定义初始邻域 Nj*(0) 较大, 随着 SOM 网

络训练的进行, Nj*(t)领域范围会不停向聚类中心靠拢,
直至为 0[8].
 

Nj*(0)

Nj*(1)

Nj*(2)

 
图 2    定义优胜邻域过程

 

(5)权值的学习

SOM 神经网络是一种无监督的竞争型网络. 在各

神经元相互竞争的过程中, 可以学习得到对输入向量

模式的分类结果, 以此达到将具有相同特征的向量聚

集在一起的目的. 但竞争层进行的分类绝大多数取决

于输入向量之间的距离, 如果两个不同类输入向量之

间的距离非常近, 则在竞争层中就很有可能把他们归

为一类, 这样得到的聚类效果就会大打折扣. 在竞争层

的设计中, 若出现上述任意两输入向量距离过近情况,
则对于他们是否属于同一类并没有严格区别[9]. 为了减

少 SOM 网络在这一方面的不足, 这里我们使用 LVQ
(Learning Vector Quantization, 学习向量量化) 网络学

习这一将无监督、有监督和竞争学习思想结合的算法,
在 SOM 网络中神经元已经被标识为它们所代表的类

型之后, 每个训练模式对应的获胜神经元权值向量进

行调整: 如果获胜神经元与连接向量具有相同的类型

标签, 则权值向量被调整接近连接向量. 相反地, 如果

获胜神经元与连接向量具有不同类型标签, 那么权值

向量被调整偏离被误分类的连接向量, 重复该过程, 整

个训练集循环执行多次, 实现对输入向量模式的准确

分类[10]. 这样改进后的 SOM神经算法将使得学习训练

的准确度有进一步的提升[11].

LVQ具体的网络结构如图 3所示, LVQ竞争层是

由若干组不同神经元构成, 且每个神经元皆与输出层

神经元相连接[12,13], 每个竞争层神经元指定一个子分

类, 输出层中的每个神经元指定竞争层中的每一个子

分类. 可以发现, LVQ 比 SOM 网络多了一个输出层.

由上述算法可知, 根据式 (1) 计算欧式距离, 得到相关

数据, 按距离数据搜索离它最近的两个神经元, 对于同

类神经元采取拉拢, 异类神经元采取排斥, 这样相对于

只拉拢不排斥就能加快算法收敛的速度, 最终得到数

据的分布模式. 经 LVQ网络改造后的 SOM结构简单,

通过神经元间的相互作用就可以完成复杂的分类处理.
 

y1x1

x2

xM

y2

yN

...

... ...

 
图 3    LVQ神经网络结构

 

在网络训练中, 可以通过式 (1)计算找出获胜神经

元, 根据最后获胜神经元具有的类型标签与连接向量

具有的类型标签是否一致来调整优胜邻域 Nj*(t) 内所

有“邻接神经元”的权值, 若一致采用式 (2) 调整权值,

否则采用式 (3)进行计算[14].

∆wi j = wi j (t+1)−wi j (t)
= +η (t,N)

(
xi

p−wi j (t)
) (2)

∆wi j = wi j (t+1)−wi j (t)
= −η (t,N)

(
xi

p−wi j (t)
) (3)
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η (t,N)

式中, t 为网络在学习训练上花费的时间, N 代表邻域

内第 j 个神经元与获胜神经元 j *之间的拓扑距离 ,

即为权值调整规则的函数形式. 该函数一般介

于 0~1之间, 随着时间 (离散的训练迭代次数)变长, 和

拓扑距离的增加逐渐下降到 0, 即调整的范围和幅度越

来越小, 渐渐趋近于聚类中心, 确保分类的准确性.

上述用 LVQ对 SOM网络训练改进的方法执行要

构成一个循环往复的过程, 以此来达到更为准确的分

类结果, 减少在训练集中误分类数量. 同时, 跟 SOM相

比, LVQ是一个有监督的学习过程, 即要实现明确训练

集中训练模式的标签. 但在用 LVQ改进前, SOM网络

依然以无监督学习方式来训练确定权值.

(6)结束训练学习

η (t,N) ≤ ηmin若 , 则算法结束; 否则, 则返回步骤

(2), 进入下一轮学习.

2   基于改进 SOM网络故障诊断模型

由上述改进后 SOM 神经网络结构和学习方法可

知, 对应于不同的故障就会对应于不同处理方法, 然而

一个完整的电力调度自动化系统是由多个子系统组成,

当不同的系统出现不同的问题时 ,  这就可以应用

SOM 神经网络将先前历史故障数据聚集到一起, 经过

仿真之后, 确定某种故障属于预先设定好的第几种故

障, 从而达到修理目的[3].

将 SOM 神经网络应用于电力调度自动化系统故

障检测诊断的模型如图 4所示.

首先, 初始化后根据原始数据样本, 选取故障特征,

组成故障样本库, 作为输入向量输入到网络的输入层;

接着运行程序 ,  确定好输入故障特性后 ,  在初始化

SOM 神经网络中, 学习训练每一个输入量. 待训练结

束后, 从输出层中找出最大神经元, 并把它规定为标准

故障. 随后让 SOM 网络接收待检测的数据, 利用经

LVQ网络改进后的 SOM网络对输入与竞争神经元间

的权值向量进行调整, 并按照标准故障类型进行分类.

最后对分类结果分析, 比较竞争层中在训练和测试结

果中神经元的位置, 若前后两个位置是相同的, 说明待

检测样本属于该标准故障[15]. 若不相同, 则此样本介于

几种标准故障样本的位置之间, 相似度与其测试位置

距离相应标准位置的欧式距离有关[16], 需要使用改进

的 SOM网络进一步的优化.

LVQ

SOM

Y

N

N

Y

Y

N

 
图 4    电力调度自动化系统故障检测模型

 

3   实验构建和分析结果

为了验证上述故障诊断模型是否有效, 本文采用

了某电力调控分中心提供的故障样本数据集. 该电力

调度自动化系统资源管理平台的业务重点主要集中在

机房 IT 设备及系统运维管理、机房档案资料综合管

理、机房资源管理、机房运行状态监测及告警管理、

机房环境监测数据集成管理等方面. 其中, 在状态监测

中, 监测的数据较为全面, 比如针对服务器, 监测数据

如表 1所示.

3.1   建立故障样本库

利用在表 1 介绍的服务器常见监测数据, 在此时

间 T1~T8 提取的样本数据集共有 8 个故障样本, 每个

故障样本中有 8 个特征, 分别是 P1(网口)、P2(电源)、

P3(内存)、P4(硬盘)、P5(CPU)、P6(温度)、P7(风扇)、
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P8(应用进程), 使用 SOM神经网络进行故障诊断. 所有

数据均为归一化后的结果, 如表 2所示.
 

表 1     服务器常见监测数据
 

服务器运行 服务器硬件

CPU使用率 机箱温度

内存大小 CPU温度

内存使用 物理硬盘状态

硬盘分区及使用 风扇运行数据

网口状态及使用 电源模块运行数据

运行的进程信息 主板加电情况

3.2   实验设备和条件

本实验的硬件平台: 操作系统为 Windows 8.1 专

业版, CPU 为英特尔酷睿 TMi3-4030U, 1.90 GHz,
内存 4 GB,  硬盘 150 GB,  软件平台为 MATLAB
R2016a.

在本实验中 ,  我们使用 MATLAB 语言来创建

S O M 神经网络并用数据在网络中学习训练 .
MATLAB为我们提供了丰富的工具函数[17], 本实验用

到的工具函数如表 3所示.
 

表 2     归一化后故障库提取的故障特征
 

故障原因 P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8

T1 0.9427 1.0000 1.0000 -0.4495 0.3902 1.0000 1.0000 1.0000
T2 –0.4853 –0.2854 –0.9127 –0.9097 –0.0796 1.0000 –0.2756 0.5665
T3 0.5238 0.9312 0.9817 –0.4214 0.2864 0.8529 0.9502 0.9527
T4 0.1678 0.1764 –0.4983 –0.6589 –0.3333 –0.6667 –0.3333 –0.5000
T5 0.1684 0.7542 0.4319 –0.6465 –0.0512 0.1729 0.5215 0.4219
T6 –0.6548 –0.4381 –0.8397 1.0000 –0.8593 –0.6714 –0.6729 –0.6785
T7 0.4591 0.5689 0.0756 –0.7869 –0.2904 0.8917 0.6547 0.6746
T8 0.6743 1.0000 –0.6198 –0.8397 –0.6215 –0.1568 1.0000 0.7782

 
 

表 3     本实验所用的MATLAB工具函数
 

函数表达式 表达含义

SOM创建函数 newsom() 创建并初始化SOM网络

SOM距离函数

boxdist() Box距离函数

dist() 欧式距离函数

linkdist() 连接距离函数

mandist() 求欧式距离

绝对值的总和

SOM结构函数

hextop() 六角结构函数

gridtop() 网格层结构函数

randtop() 随机层结构函数

 
 

3.3   实验结果和分析

在实验中, 由表 2中的归一化数据, 通过改变训练

步数来逐渐提升训练精度. 首先采用 SOM神经网络对

其进行网络诊断的结果如表 4 所示, 接着采用改进的

SOM网络再进行一次实验, 实验结果如表 5所示.
 

表 4     使用 SOM网络的分类结果
 

训练步数 聚类结果

10 1 36 1 36 2 36 36 5
30 36 1 36 2 7 1 13 24
50 36 25 24 2 31 25 19 6
100 25 18 1 4 33 12 36 15
200 34 13 24 9 31 1 21 6
500 33 2 36 9 25 1 21 6
1000 33 2 36 4 25 1 15 12

表 5     使用改进的 SOM网络的分类结果
 

训练步数 聚类结果

10 1 36 1 36 4 36 36 2
30 36 1 36 12 3 36 5 7
50 36 7 36 13 29 1 12 29
100 36 2 36 32 28 25 22 12
200 36 25 36 3 21 1 33 6
500 36 31 24 7 17 13 28 6
1000 35 1 11 3 23 1 14 12

 
 

通过表 4 数据表明, 在改进前, 使用 SOM 网络正

常训练学习, 当进一步提升训练强度, 可以发现, 若训

练步数调整到 200, 每一类训练样本都划分成一类故

障, 这样就可以显而易见地观察到分类效果了. 当训练

步数在 200 以上再提升时, 样本划分的结果是一样的,

所以可以推断若进一步提高训练步数, 不仅不会提高

精确度, 反而降低了学习速度. 但和表 5 数据对比, 可

以发现, 在用 LVQ网络改进 SOM算法后, 聚类效果也

是有了显著的提升. 在表 5 中, 随着训练步数的增加,

分类的结果开始向第一类故障 P1 聚集. 最后经改进的

SOM 网络将未知的故障样本分到了第一类故障中. 可
以看出经 LVQ 改进的 SOM 神经网络的效果比

SOM 网络要好, 这也表明 LVQ 神经网络用于故障检

测是有效的.

在这里设置竞争层神经元有 6*6=36个神经元. 图 5
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和图 6 为 SOM 网络改进前后训练临近神经元之间的

距离情况, 在图中, 紫色六边形代表神经元, 红线表示

各神经元间存在的一定连接, 每个四边形中的颜色表

示神经元间相距的远近程度, 颜色由浅入深, 说明神经

元间由近致远. 由图可以看到, 图 6相比于图 5, 浅色所

占的比例更大, 且更为集中, 说明神经元间的聚合程度

比改进前有了较大的提高, 在电力调度系统故障检测

中, 可以充分利用此方法, 更为精确地明确故障原因,
排除其他故障.
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−1 0 1 2 3 4 5 6 
图 5    SOM网络临近神经元间的距离
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−1 0 1 2 3 4 5 6 
图 6    改进 SOM网络临近神经元间的距离

 

各神经元在经过改进 SOM网络训练前后, 最后得

出的分类情况如图 7 和图 8 所示, 紫色六边形表示在

竞争获得胜利的神经元, 每一个获胜的神经元代表着

一类具体的故障. 由分类情况可以发现, 改进前各故障

之间分布相对集中, 尤其在图 7中, 左下角的部分两个

神经元彼此相邻, 这两种故障的界定就不是很明显, 在
诊断时容易误诊, 因此需要进一步的诊断. 但在改进

SOM 后, 各神经元之间分布相对分散, 对故障比改进

前有了更为精确的分类.
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图 7    SOM网络各神经元的分类情况
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图 8    改进 SOM网络各神经元的分类情况

 

4   结束语

本文在分析 SOM神经网络原理基础上, 围绕着电

力调度自动化系统的故障检测问题, 利用 LVQ网络和

SOM 网络, 初步设计实现了改进 SOM 神经网络的故

障检测模型, 并利用数据进行了仿真实验. 结果表明,
改进 SOM 神经网络算法可以初步解决电力系统故障

诊断问题, 故障检测能力也优于 SOM 网络, 在实际生

产实践中有着重要的现实意义. 虽然本文对 SOM作出

了一些实效性的改进, 但对于 SOM 算法本身, 仍然发

现了一些不足, 比如关于学习速度和最终权值向量的

稳定性, SOM 算法不能兼顾两者等问题. 这将是要在

下一步需要努力攻克的. 当然, 在本文实验中, 实验环

境等其他一些忽略的故障因素等问题, 也是今后要考

虑解决的.
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