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摘要:
 

高效和准确的设备缺陷诊断有助于提升配电网运行可靠性和安全性。 受益于信息化建设,
配电设备到货抽检、型式试验、在线监测等环节积累了大量检测大数据,奠定了数据挖掘和智能诊

断的基础。 为了满足配电设备智能运维需求,本文提出了一种大数据驱动的配电开关设备故障交

互式诊断方法。 利用设备的物理模型、历史故障诊断结果、在线监测数据以及仿真结果,所提方法

挖掘故障表征与潜在缺陷间的关联关系,并训练贝叶斯网络,实现设备缺陷推理。 进一步,根据试

验人员的反馈调整诊断结果,提出设备故障的交互式诊断方法,通过动态修正推理模型,提升检测

准确性。 实际案例测试说明所提方法的有效性。
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1　 引言

配电开关设备是配电网中的常见装备,其安全

可靠运行是提升配电网供电可靠性的前提条件。 开

关设备检测和运维是配电网运行维护的重要环节。
传统设备故障诊断方法依赖人工经验,成本高、效率

低、准确性较低,无法满足配电网快速发展需求。 研

究智能、高效、准确的配电开关设备故障诊断方法,
具有显著的工程价值。

已有的设备缺陷诊断方法主要包括数据驱动与

模型驱动两大类。 模型驱动方法中,专家系统发展

最早也最成熟。 文献[1]将继电保护方面的专家知

识转化为 IF-THEN 类型的故障诊断规则。 文献[2]
提出了一种基于“与-或”逻辑的设备故障分析方法。
此类专家系统容错能力较差,推理计算耗时较长,难
以适应复杂配电设备诊断任务。 另一方面,基于人

工神经网络、优化技术及模糊集、粗糙集等方法,数
据驱动的设备故障诊断技术正在快速发展。 文献

[3]综合利用多层感知器和广义神经网络描述电网

继电保护的行为规则,根据输出的模式分类给出诊

断结论;文献[4]采用概率方法为开关保护动作的

因果关系建立概率因果矩阵,并采用最优化算法将

诊断转换为整数规划问题;文献[5]考虑只有故障

与保护之间、保护和断路器之间的关联关系的不确

定性,通过模糊隶属度求取潜在的故障元件。 数据

驱动算法的优势在于能够充分利用历史诊断试验所

积累的大量数据,弥补人工总结经验的局限性,更加

便于描述不确定与不精确的知识,为设备诊断带来

灵活性。 但是,纯粹依靠数据驱动算法难以考虑设

备的物理结构,无法从故障机理的角度深入分析故

障背后的潜在缺陷,分析结果缺乏可解释性。
为了弥补上述的不足,本文提出了一种大数据

驱动的配电开关设备故障交互式诊断平台,综合利

用设备的物理模型、历史故障诊断结果以及仿真结

果,挖掘故障表征与潜在缺陷间的关联关系,构建贝

叶斯网络拓扑,并根据试验人员的反馈调整诊断结

果,实现设备故障的交互式诊断。

2　 基于贝叶斯网络的配电设备故障诊断

配电设备故障诊断是一个典型的分类问题。 如

式 1 所示,对于一个待诊断设备,其所有可能的设备

缺陷为 Ndefect = y1,y2,…,yk{ } , 可观测诊断证据集
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为 E = e1,e2,…,eh{ } , 则故障诊断模型 M 可视为一

个分类模型,即基于诊断证据从候选缺陷中找到最

大似然的设备缺陷 yd。
yd = argmax

 

P(y | E,M) (1)
　 　 诊断模型为概率模型,反映了设备缺陷与诊断

证据的相关关系,是诊断平台的核心。 考虑到贝叶

斯网络可以在不完全信息下做推断,并且可以方便

地整合先验知识,采用贝叶斯网络构建诊断模型。
贝叶斯网络可以被记为 B = 〈GB,ΘB〉, 其中 GB

表示贝叶斯网络的拓扑结构, ΘB 表示贝叶斯网络

的参数,即变量的条件概率表。 相应地,式(1)中的

诊断过程可以被转换为:
yd = argmax

 

P(y | E,GB,ΘB) (2)
　 　 基于贝叶斯网络的设备诊断模型在实际应用

中,需要解决如下两个关键挑战:①贝叶斯网络的拓

扑结构的确定是一个 NP 难问题,为了缩小网络拓

扑的搜索范围,本文提出以设备的物理-故障模型作

为贝叶斯网络的基本拓扑,并将关联规则以边的形

式添加到贝叶斯网络中,构成网络的完整拓扑;②由

于实际检测中,提供给模型的诊断证据往往是不充

分的,因而诊断模型不能确保在单轮诊断中就能给

出可靠的结果,因此,本文提出一种交互式的诊断机

制,每一轮诊断中都以试验人员的反馈作为附加诊

断证据,用以更新诊断结果。

3　 贝叶斯网络构建与训练

典型贝叶斯网络的拓扑结构如图 1 所示。 贝叶

斯网络是一种使用有向无环图( DAG)来描述变量

之间相关关系的概率图模型。 对于给定贝叶斯网络

B= 〈GB,ΘB〉,网络变量的联合概率密度函数为:

P(n1,n2,…,n N ) = ∏
ni∈N

P(ni | GB,ΘB,πni
) (3)

式中, πni
为节点 ni 的父节点集合;N= ni{ } N

i= 1 为网

络的节点集合。

图 1　 典型贝叶斯网络的拓扑结构

Fig. 1　 Typical
 

topology
 

of
 

a
 

Bayesian
 

network

设备故障诊断可以建模为一种典型的贝叶斯分

类问题:给定诊断证据 E = {e1,e2,…,eh}, 贝叶斯网

络拓扑 GB 以及网络参数 ΘB, 求解最大似然的设备

缺陷 yd。 因此,合理确定贝叶斯网络拓扑和网络参

数,直接决定诊断结果的有效性。
对于含有 N 个节点的贝叶斯网络,可能的拓

扑结构共有 2 N ( N -1) / 2 种[6] ,通过枚举的方式找到

最优网络拓扑是 NP 难问题。
本文基于如下两个假设来缩小网络拓扑的搜索

空间:
(1)假设 1:如果两个设备元件在物理上直接关

联,那么对应的设备缺陷间有相关关系。
(2)假设 2:如果设备的某种故障表征以及设备

缺陷在历史诊断记录中频繁地同时出现,那么它们

在概率分布上也是相关的。
因此,基于以上的假设,本文提出如下三步以确

定网络拓扑:
(1)建立设备的物理-故障混合模型作为贝叶斯

网络基本拓扑,反映空间的相关关系。
(2)对训练数据集进行关联规则挖掘,发现一

系列(缺陷-故障)频繁项集,并以横向连接方式添加

到贝叶斯网络的基本拓扑中,形成完整的贝叶斯网

络。
(3)根据训练的结果对贝叶斯网络实施剪枝操

作,减少冗余的连接关系,提升泛化能力。
3. 1　 基于设备物理-故障模型构建贝叶斯网络基本

拓扑

配电开关的物理-故障模型为设备物理模型与

历史诊断记录的结合。 其中,设备物理模型由设备

厂商提供,以树的形式反映了设备元件之间的空间

连接关系。 以环网柜(Ring
 

Main
 

Unit,
 

RMU)为例,
设备物理模型如图 2 所示。 记物理模型的节点和边

分布为 Nphysic 和 Lphysic。
设备的历史诊断记录为设备全生命周期中的历

次诊断信息,包括诊断时间、设备类型、关联部件、故
障类型以及相应的设备缺陷,由设备检测机构提供。
典型的设备故障诊断记录如附表 1 所示。

记历史诊断记录中的所有故障的集合为 Nfault =
{ f1,f2,…,fk}, 发生故障的设备部件为 Ncomponent =
{c1,c2,…,ck}, 建立设备故障与故障部件的连接边

集合 Llink = {( fi,ci)} k
i = 1, 则设备的物理-故障模型为

G0(N,L0), 其中 N = Nphysic ∪ Nfault,L0 = Lphysic ∪
Llink。 环网柜的物理-故障模型如图 3 所示,将其作

为贝叶斯网络的基本拓扑。
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图 2　 环网柜物理模型

Fig. 2　 Physical
 

model
 

of
 

RMU

图 3　 环网柜的物理-故障混合模型

Fig. 3　 Physical-fault
 

model
 

for
 

RMU

3. 2　 通过关联规则挖掘构建贝叶斯网络完整拓扑

在机器学习领域,关联规则意味着具有明确语

义、能够描述数据分布所隐含的客观规律和概念,可
以写成“若 A 成立,则 B 成立”的形式的逻辑规则。
支持度和置信度是关联规则的两个重要评价指标。
对于规则 F:(x(1) = v1) ∧ (x(2) = v2) ∧ … ∧ (x(k) =
vk) → (y = cf), 在 数 据 集 (X,Y) =

(x1,y1),(x2,y2),…,(xN,yN){ } 中,支持度 SF 表

示满足规则的样本数在数据集中的比例[7] ,即

SF =
∑
i∈N

I(x(1)
i = v1)…I(x(k)

i = vk)

N
(4)

式中, I(·) 为示性函数。
规则 F 的置信度 CF 表示满足规则 (x(1) = v1)

∧ (x(2) = v2) ∧ … ∧ (x(k) = vk) 的样本中,标签

y = cf 的比例[7] ,即

CF =
∑
i∈N

I(x(1)
i = v1)…I(x(k)

i = vk) I(yi = cf)

∑
i∉N

I(x(1)
i = v1)…I(x(k)

i = vk)

(5)

　 　 在设备故障诊断领域,关联规则挖掘就是要从

输入的历史诊断数据中,寻找满足最小支持度与置

信度的规则集合。 2000 年, Han 等人提出了 FP-
growth 算法,该算法采用频繁模式增长的方式,无需

遍历大量候选项,大幅提升了计算效率[8] 。 本文将

采用该算法进行关联规则的挖掘。 FP-growth 算法

的主要步骤见文献[9]。 该算法输出的所有二元频

繁项集合记为 L1 = {(N′from,N′to) | N′from,N′to ∈N},
令 L = L0 ∪ L1, 则结合了关联规则的贝叶斯网络拓

扑为:
GB = (N,L) (6)

3. 3　 贝叶斯网络剪枝策略

试想在所建贝叶斯网络中,如果添加边使其成

为一个全连接网络,则理论上可以学习任何一种概

率依赖关系,但实际训练会因为参数过多而导致训

练效率低下,并陷入严重的过拟合中。 因此,设计合

理的剪枝策略,将模型复杂度保持在合理范围内,对
提升分类模型的泛化能力与稳定性有着关键意义。

为了综合评估模型的分类精度与泛化能力,本
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文基于经典的 K2 算法,提出一种基于交叉熵与模

型正则项的网络评分指标:

s(GB | DT) = lnN
2

GB - LL(GB | DT) (7)

式中, N 为数据样本数量; GB 为贝叶斯网络参数

个数; lnN
2

GB 表征了贝叶斯网络的结构复杂性

(倾向于选择更简单的网络模型);为便于验证贝叶

斯网络的泛化能力,将设备的历史诊断数据 D 先随

机抽取 20000 条记录作为测试集 DV, 再在余下的数

据中随机抽取 20000 条记录作为网络的训练集 DT;
LL(GB | D) 计算交叉熵,衡量模型分类效果与训练

数据的贴合程度:

LL(GB | DT) = ∑
xi∈DT

P(xi)log2[P(xi)] (8)

　 　 因此,在该评分指标下,最优的模型应该是在最

少的参数个数下实现最高的分类精度。 基于此,提
出如下的模型剪枝算法:

(1)结合物理-故障混合模型与关联规则挖掘结

果,建立贝叶斯网络拓扑 GB(N,L)。
 

(2)使用设备历史故障数据训练贝叶斯网络

GB, 求取当前拓扑下的评分结果 s0 = s(GB | DT)
 

作

为初始分值,将 GB 中所有边标记为未访问。
 

(3)随机在网络中移除一条标记为未访问边

ei∈E,得到新的网络拓扑 GBi(N,E - E i)。
 

(4)以历史故障数据训练 GBi, 得到拓扑 GBi 的

条件概率表 θi, 并求出当前拓扑的评分结果 si =
s(GBi | DT)

 

(5)如果 si > s0,则 s0 = si,GB = GBi ;否则将边 ei
加回拓扑中并标记为已访问。

 

(6)返回步骤(3)
(7)输出评分最高的贝叶斯网络拓扑及参数组

合。
在得到完整拓扑后,贝叶斯网络参数的求解可

以建模为如式(9)所示的优化问题,即条件于当前

的训练数据集 DT 与贝叶斯网络拓扑 GB, 求解最优

的条件概率表 ΘB 使得后验概率最大化[10] 。 式(9)
可以通过梯度下降法求解。 在学习率为 η∈(0,1)、
初始参数为 θ(0)

ij 的条件下,参数训练的迭代公式如

式(10)所示,迭代结果将会收敛到关于训练数据的

后验最大似然(MLE)。
ΘB =argmax

Θ
 

P(DT | GB,ΘB) (9)

θ(k+1)
i,j = θ(k)

i,j + η∑
d∈D

P(ni,πi | d,GB)
θ(k)
i,j

(10)

4　 交互式故障诊断算法与流程

4. 1　 单次诊断算法优化

在得到训练好的贝叶斯诊断模型后,一种可行

的诊断方法是给定诊断证据,枚举该设备的每种潜

在缺陷 yi ∈ Ndefect, 选择条件概率最大的缺陷作为

诊断结果,如式(11)所示:

yd =argmax
yi∈Ndefect

 

PB(yi = 1)∏
ei∈E

PB(ei) (11)

式中, PB(x) 代表 P(x | GB,ΘB,πx)。
设备故障诊断是一种典型的贝叶斯推断问题。

在介绍具体的诊断算法之前,不妨将贝叶斯网络中

的节点分为三类: N = {Nfault,Ndefect,Nlink}, 其中 Nfault

为可观测的故障表征集合,可以用来作为缺陷诊断

的证据; Ndefect 为设备缺陷,也即缺陷诊断的候选结

果集; Nlink 为网络中表征空间连接关系的节点,对
应着具体的设备部件如保护机构、电缆室等。 因此,
设备故障诊断可以建模为给定贝叶斯网络拓扑 G 、
参数 θ 的条件下,根据观测的故障表征 E = {e1,e2,
…,eh} ⊆ Nfault, 求出最大似然的设备缺陷 yd, 即

yd =argmax
yi∈Ndefect

 

P(yi = 1 | E,GB,ΘB) (12)

　 　 但在模型比较复杂的情况下,式(12)的联合条

件概率分布计算繁琐,而且会牵涉到大量无关的节

点,影响了计算效率。 因此,应该结合设备故障诊断

自身的特点对算法进行优化。
由人工故障检测的经验常识可知,当设备中某

个部件发生缺陷时,首先会影响到与其直接相连的

部件以及与之存在关联关系的部件,而其他部件的

影响较弱。 反之,当某个部件中发现了故障表征,也
首先应该从该部件的相邻部件或者关联部件上寻找

原因。 这意味着,可以利用贝叶斯网络节点的局部

结构,缩小诊断过程的搜索范围,减少计算负担。
文献[11]讨论了一种使用马尔科夫毯去除贝

叶斯网络中不相关或冗余变量的优化方法,能够提

升贝叶斯分类器的性能。 对于贝叶斯网络 GB(N,
E) 中的任意节点 Yi, 如果节点集合 Ai ⊂ N 且 Yi ∉
Ai, 满足 Ai

 d - seperate
 

Yi 与 N - Ai, 也即如果将节

点集合 Ai 移除,则节点 Yi 与剩余节点没有连接关

系,那就称集合 Ai 为节点 Yi 的一个马尔科夫毯。 显

然,节点的马尔科夫毯可以有多种可能的选择。 贝

叶斯网络部分结构图如图 4 所示,节点 Yi 的一个马

尔科夫毯为 {X3,X4,X5,X6,X7,X8}。
当马尔科夫毯中的每个属性变量给定时,其他
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图 4　 贝叶斯网络部分结构图

Fig. 4　 Partial
 

structure
 

of
 

Bayesian
 

network

节点所提供的信息将被马尔科夫毯所屏蔽,即

P(yi = c | GB,ΘB) = PB(yi = c)∏
xi∈N

PB(xi)

= PB(yi = c)∏
xi∈Ai

PB(xi)∏
xi∉Ai

PB(xi)

= PB(yi = c)∏
xi∈Ai

PB(xi) (13)

　 　 当诊断证据 E = {e1,e2,…,eh} 给定时,根据元

素是否在 yi 的马尔科夫毯中,划分为两个子集: E =
{E +

Ai
∪ E -

Ai
}, 其中, E +

Ai
⊂ Ai,E

-
Ai

∩ Ai = ∅, 因此有:

P(yi = c | E,GB,ΘB) =

PB(yi = c) ∏
xi∈Ai
xi∉A +

i

PB(xi)

∏
e +i ∈E +

Ai

PB(e
+
i )

(14)
　 　 相应地,诊断过程表述为:

yd =argmax
yi∈Ndefect

 

P(yi = 1 | E,GB,ΘB)

=argmax
yi∈Ndefect

PB(yi = 1) ∏
xi∈Ai
xi∉E +

Ai

PB(xi)

∏
e +i ∈E +

Ai

P(e +
i | GB,ΘB)

(15)

　 　 与式(12)对比,式(15)的诊断过程借助马尔科

夫毯排除了在诊断证据给定下与设备候选缺陷条件

独立的变量,缩小了诊断过程的计算规模,提升了诊

断效率。
4. 2　 交互式诊断结果更新流程

一般而言,工程人员提供的诊断证据越充分,
则诊断的结果将越可靠。 但是,在单次诊断中,工
程人员往往只能提供少量外在可观测的诊断证据

(如对地短路、保险丝熔断等) ,与之对应的潜在设

备缺陷有多种可能,因而单次诊断不能保证能够

得到可靠的结果。 交互式诊断允许工程人员对每

一轮次的诊断结果提出反馈,补充相关的诊断证

据,克服了单轮次诊断的局限性。 交互式诊断的

流程详述如下:
(1)设 E(m) = {e(m)

i } h
i = 1 为第 m 轮诊断中提供的

诊断证据,由式(15)得第 m 轮诊断结果为:
　 　 y(m)

d =argmax
yi∈Ndefect

 

P(yi = 1 | E(m) ,GB,ΘB) (16)

　 　 工程人员取得本轮诊断结果后,查验设备是否

存在缺陷 y(m)
d , 如果缺陷属实,则诊断完成;否则将

缺陷 y(m)
d 不存在作为补充证据反馈给诊断系统,也

即第 (m + 1) 轮诊断的证据 E(m+1) = {e(m+1)
i } h+1

i = 1 为:

e(m+1)
i =

e(m)
i 1 ≤ m ≤ h

¬ y(m)
d m = h + 1{ (17)

　 　 由式(17)得第 (m + 1) 轮诊断结果为:
y(m+1)

d =argmax
yi∈Ndefect

 

P(yi = 1 | E(m+1) ,GB,ΘB) (18)

5　 案例分析

5. 1　 故障诊断平台的实现

基于第 4 节的故障诊断算法,配电开关故障诊

断平台如图 4 所示。 该平台由三层组成:数据层、诊
断层和交互层。 数据层包含三个数据源,分别为:物
理模型数据库、历史诊断数据库和仿真结果库,向诊

断层提供设备物理模型和训练数据集。 诊断层在训

练数据集中挖掘关联规则,并根据关联规则和设备

物理模型构建贝叶斯网络。 交互层向检测人员提供

友好的人机交互界面( HMI),并可以接收用户对诊

断结果正确与否的反馈,作为新的诊断证据调整诊

断结果,实现交互式诊断。 下面用两个案例说明该

系统的具体诊断流程。

图 5　 设备缺陷诊断平台架构图

Fig. 5　 Interactive
 

diagnosis
 

platform
 

architecture

5. 2　 诊断案例一

2017 年 3 月,某区局在巡检中发现某 110kV 投

运中的环网柜柜门发黑,开柜检查时发现电缆室内

肘型头处有烧黑痕迹,表明设备缺陷出在电缆室和
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电缆上,除此之外没有其他不良表征。 因此,在第 1
轮诊断中,将诊断证据 E(0) = {电缆室 = 1,电缆 = 1}
输入诊断系统中,返回排名靠前的 5 个可疑设备缺

陷,其条件概率如附表 2 所示。 可见电缆绝缘层的

局部放电是最大似然的缺陷 P(局部放电 = 1 | E(0) ,
GB,ΘB) = 0. 25。 将环网柜解体送检,测量其局放电

量,发现电缆绝缘层局放电量果然大幅超出规定。
更换环网柜电缆后,以上缺陷表征不再出现,表明诊

断结果准确。
在本案例中,虽然用户向诊断系统提供的诊断

证据比较有限,但贝叶斯网络能够从历史诊断记录

中总结出,只要是与环网柜电缆有关的故障,有 1 / 4
的几率都是由电缆绝缘层局部放电引起的,因而在

信息不足的条件下推断设备缺陷为局部放电。
5. 3　 诊断案例二

2017 年 12 月,运维人员发现某地环网柜开关

速断保护动作跳闸,间隔电缆肘型头发生沿面放电,
表明此时故障位置在电缆室的电缆中,故障类型为

沿面放电。 因此,第 1 轮诊断中,诊断证据 E(0) =
{电缆室 = 1,电缆 = 1,沿面放电 = 1}。 系统返回排

名靠前的 5 个可疑设备缺陷,其条件概率如附表 3
所示。

可见当前可能性最大的设备缺陷为“电缆局部

放电”与“电缆绝缘击穿”,其条件概率均为 0. 194,
表明系统初步推断当前系统缺陷为环网柜绝缘问

题。 此后工程人员将环网柜电缆拆下送检,试验结

果表明电缆的绝缘没有问题。 因此,第 1 轮诊断中

将诊断证据修改为: E(1) = {电缆室 = 1,电缆 = 1,沿
面放电= 1,局部放电= 0,电缆绝缘击穿 = 0}。 由此

系统更新诊断结果,如附表 4 所示。
可见系统推断的条件概率最大的故障为“保护

机构老化失效”,即当配电网因为故障导致过电流

或者遭遇雷击时,由于环网柜保护机构老化未能及

时切除故障电流,导致柜体内部电缆沿面放电。 但

经过离线排查,设备保护机构并未出现相关的老化

问题,因此需要在下一轮诊断证据中排除该项缺陷。
E(2) = {电缆室= 1,电缆= 0,沿面放电= 1,局部

放电 = 0,电缆绝缘击穿 = 0,保护机构老化失效 =
0},相应的第 3 轮诊断结果如附表 5 所示。

根据最新的诊断结果,工程人员排查电缆头的

安装问题,发现该环网柜电缆头距离箱体底板过近,
绝缘皮包裹长度不足,在潮湿天气中产生沿面放电。
重新调整电缆头安装位置后,未再观察到沿面放电

现象。
5. 4　 诊断性能测试

为了进一步测试本文提出的诊断算法的诊断性

能,在包含 20000 条历史诊断记录的测试集 DV 上测

试,相关的测试结果统计如附表 6 所示。 可见该诊

断系统在 20000 条历史记录中,仅通过 1 轮诊断即

可得出准确缺陷的有 9355 条,占比 47%;有 19335
条记录能在 3 轮诊断之内得出正确的缺陷类型和缺

陷位置,占比 97%;所有的记录均在 6 轮之内获得正

确的诊断。

6　 结论

本文提出了一种基于贝叶斯网络的配电开关设

备缺陷诊断方法。 贝叶斯网络以设备的物理模型为

基本拓扑,并与采用数据驱动的手段在设备历史诊

断记录中挖掘关联规则结合构建完整拓扑。 针对诊

断证据不足的问题,在单轮诊断算法的基础上提出

了交互式多轮诊断流程,以用户的反馈补充诊断证

据,更新诊断结果。 最后通过两个实际案例展示了

该诊断方法的有效性,并使用 20000 条历史诊断记

录测试了诊断方法的性能,表明 97%的故障场景均

能在 3 轮以内得到准确的诊断结果,所有的记录均

能在 6 轮之内得到准确的结果,验证了诊断方法的

准确性及可靠性。
致谢:本文得到中国南方电网广州供电局电力试验

研究院的资助,谨此致谢。

附录

附表 1　 历史诊断记录样例

App.
 

Tab.
 

1　 Historical
 

diagnosis
 

results
 

sample

诊断时间 设备型号 关联部件 故障类型 设备缺陷

2017 / 08 / 02 ABB
 

11kV 环网柜 电缆 电缆肘型头击穿 电缆绝缘损坏
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附表 2　 案例一第 1 轮诊断结果

App.
 

Tab.
 

2　 Results
 

of
 

first
 

round
 

diagnosis
 

in
 

case
 

1
设备缺陷 y(0)

d 电缆局部放电 高压短路 电缆绝缘击穿 安装调试不当 未接地合闸

条件概率
P(y(0)

d |E(0) ,GB,ΘB) 0. 250 0. 175 0. 112 0. 04 0. 03

附表 3　 案例二第 1 轮诊断结果

App.
 

Tab.
 

3　 Results
 

of
 

first
 

round
 

diagnosis
 

in
 

case
 

2
设备缺陷 y(0)

d 电缆局部放电 电缆绝缘击穿 高压短路 电缆室过热 母线绝缘子爆烂

条件概率
P(y(0)

d |E(0) ,GB,ΘB) 0. 194 0. 194 0. 135 0. 097 0. 077

附表 4　 案例二第 2 轮诊断结果

App.
 

Tab.
 

4　 Results
 

of
 

second
 

round
 

diagnosis
 

in
 

case
 

2

设备缺陷 y(1)
d

保护机构
老化失效

电缆头安装
调试不良

柜体未接地合闸 电缆室过热 电缆连接故障

条件概率
P(y(1)

d |E(1) ,GB,ΘB) 0. 158 0. 131 0. 099 0. 048 0. 046

附表 5　 案例二第 3 轮诊断结果

App.
 

Tab.
 

5　 Results
 

of
 

third
 

round
 

diagnosis
 

in
 

case
 

2

设备缺陷 y(2)
d

电缆头安装
调试不良

柜体未接地
合闸

电缆室过热 电缆连接故障
保护机构
老化失效

条件概率
P(y(2)

d |E(2) ,GB,ΘB) 0. 263 0. 158 0. 061 0. 017 0. 017

附表 6　 20000 条历史人工诊断记录回测结果

App.
 

Tab.
 

6　 Results
 

of
 

diagnosis
 

performance
 

test
 

over
 

20000
 

records

诊断轮数 1 2 3 4 5 6

诊断正确 9355 16810 19335 19444 19732 20000
诊断正确率(%) 47 84 97 97 99 100
缺陷位置正确,类型错误 10645 3034 412 412 0 0
缺陷类型正确,位置错误 0 0 0 144 0 0
缺陷类型及位置均错误 0 156 253 0 268 0
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Abstract:
 

Efficient
 

and
 

accurate
 

device
 

fault
 

diagnosis
 

helps
 

to
 

improve
 

the
 

reliability
 

and
 

safety
 

of
 

the
 

distribution
 

network.
 

Benefiting
 

from
 

the
 

development
 

of
 

information
 

technology,
 

a
 

large
 

amount
 

of
 

data
 

has
 

been
 

accumulated
 

in
 

sampling
 

inspection,
 

type
 

test,
 

and
 

online
 

monitoring,
 

laying
 

the
 

foundation
 

of
 

data
 

mining
 

and
 

intelligent
 

diag-
nosis.

 

To
 

meet
 

the
 

requirement
 

of
 

intelligent
 

operating
 

and
 

maintenance
 

of
 

the
 

distribution
 

network,
 

a
 

data-driven
 

and
 

interactive
 

diagnosis
 

method
 

of
 

distribution
 

switches
 

is
 

proposed.
 

Using
 

the
 

physical
 

model,
 

historical
 

fault
 

di-
agnosis

 

results,
 

on-line
 

monitoring
 

data
 

and
 

simulation
 

results,
 

the
 

proposed
 

method
 

excavates
 

the
 

relationship
 

be-
tween

 

fault
 

representation
 

and
 

potential
 

defects
 

and
 

trains
 

Bayesian
 

network
 

to
 

realize
 

equipment
 

defect
 

reasoning.
 

Furthermore,
 

the
 

diagnosis
 

results
 

are
 

adjusted
 

according
 

to
 

the
 

feedback
 

of
 

the
 

test
 

personnel,
 

and
 

an
 

interactive
 

diagnosis
 

method
 

of
 

equipment
 

fault
 

is
 

proposed,
 

which
 

improves
 

the
 

detection
 

accuracy
 

by
 

dynamically
 

modifying
 

the
 

reasoning
 

model.
 

Practical
 

case
 

tests
 

illustrate
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

method.
Key
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Bayes
 

network;
 

association
 

rules


