
基于稀疏自编码器技术的电网气象灾害预测预警
在新型电力系统中的研究

方圆圻1, 任茂鑫1, 葛乃成1, 李昊雨2, 杨秀2

(1. 国家电网有限公司华东分部, 上海 200120; 2. 上海电力大学 电气工程学院, 上海 200090)

摘要: 自然灾害和气候因素是造成新型电力系统电网非计划停运的主要责任原因。 随着高比例可再生能源
接入和电网数字化升级,新型电力系统对气象扰动的敏感性显著增强,电网防灾减灾更需重点关注气象致
灾。 针对气象因素与电网故障的关联关系和规律,文中提出了一种基于气象稀疏自编码器(sparse autoen-
coder, SAE)和支持向量机(support vector machine, SVM)的电网故障预警方法。 通过稀疏自编码器和 SVM
的结合,显著提高了含高比例电力电子设备(power electronic devices, PED)的电网故障预警的灵敏度和抗干
扰能力。 基于新型电力系统典型场景下的气象历史数据和电网运维检修数据,通过应用合成少数类样本过
采样技术(synthetic minority over-sampling technique, SMOTE)缓解数据集的不平衡问题,并利用最小信息熵
原理确定气象因子的初始权重。 通过反向传播算法微调 SAE 提取气象特征,预测气象灾害类型,结合 SVM
建立适应新型电力系统柔性运行需求的电网故障预警模型,完成气象场景与新型电网架构故障类型之间的
关联预测。 算例分析表明,该方法可准确实现气象灾害和故障类型的预测预警,为新型电力系统韧性提升
提供技术支撑。
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Abstract: Natural disasters and climatic factors are the main reasons for the unplanned outages of the novel power
system. With the high proportion of renewable energy access and the digital upgrade of power grids, the sensitivity
of novel power system to meteorological disturbances has increased. Greater attention should be paid to meteorologi-
cal disasters disaster of prevention and mitigation in power grid. In view of the correlation and patterns between me-
teorological factors and power grid faults, this study introduces a power grid fault early warning approach utilizing a
meteorological sparse autoencoder (SAE) combined with support vector machine (SVM) technology. The method
is developed by analyzing the relationship and patterns between meteorological conditions and power grid failures
through the combination of sparse autoencoder and SVM, the sensitivity and anti-interference ability of power grid
fault warning with a high proportion of power electronic devices (PED) are significantly improved. To address the
dataset imbalance in historical meteorological and grid operation data under typical scenarios of modern power sys-
tems, this study employs the synthetic minority over-sampling technique (SMOTE) for data balancing. The initial
weights of meteorological factors are optimized based on minimum information entropy principles. A stacked SAE,
fine-tuned via backpropagation, is utilized to extract critical meteorological features and predict disaster types. By
integrating SVM, an adaptive fault early warning model is developed to align with the flexible operational demands
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of contemporary power grids, enabling accurate correlation analysis between meteorological conditions and fault pat-
terns in advanced grid architectures. Case studies demonstrate the effectiveness of the proposed model in disaster
prediction and fault-type identification, offering actionable insights for enhancing the resilience of novel power sys-
tems.
Keywords: novel power system, power grid fault, feature extraction, stacked autoencoder, support vector ma-
chine, predicting and warning model

0　 引言

伴随电力基础设施覆盖面的增长,线路的跨越

范围进一步扩展,新型电力系统内众多分布式新能

源发电装置及柔性输电设备长期处于户外环境,易
受自然灾害等外界条件干扰,诱发故障[1-2],电网运

行故障往往与气象因素相关,呈现出空间跨度大、
经济损失重的特性,在可再生能源主导发电结构的

新型电力系统发展阶段,天气波动加剧了电网运行

的不稳定风险[3-4]。 我国电网规模庞大且面临多样

化的地理气候环境,面临自然气候灾害的持续威

胁,现代电力系统中普遍安装的电力电子设备,面
对极端气候时稳定性明显降低,引发设备失效,极
端气象条件下的覆冰与风暴往往造成线路断线及

设备损毁事故,鉴于现代电力系统强电力电子化特

性,此类问题易造成电网连续脱网,对电网的安全

稳定运行造成威胁,造成电力供应质量下滑及用户

不便,为强化电网应对灾害的韧性,现代电力系统

应建立“源网荷储”联动的灾害防御机制,着重于削

减故障发生的风险与频次,从而保证电网的可靠安

全供电[5-7]。
气象灾害分属不同类别,作用范围辽阔,且常

衍生出次生灾害,随机分布明显且延续周期长,由
于布局分散和受自然环境制约,新型电力系统的风

光发电单元,更容易受到区域气象灾害的集中冲

击,该类型极端气候会对电力基础设施造成重大损

害,尤其会降低新能源发电功率的预测精确度,对
新型电力系统的供需平衡造成更大干扰,干扰电网

可靠运行[8-9]。 2008 年南方爆发的特大冰冻雨雪灾

害,引发多地区电网基础设施重大破坏,若处于当

前新型电网架构中,新能源机组发生群体性脱网的

概率将明显上升[10],2012 年前后,该国电网的三次

重大崩溃,同样由极端气候灾害直接引发,此事件

证实新型电力系统可通过储能与需求管理提升极

端天气应对能力[11],即便设备制造工艺和运维水准

不断进步,在推进新型电力系统建设阶段,气象条

件已上升为电网故障的首要诱因,宜采用数字孪生

技术配合广域气象监测等智能方式加强灾害预警。

研究者们通过雷电[12]、覆冰[13]、台风[14] 以及

污闪[15]等气象危害类型,进行了电网故障预测分

析,文献[16]借助电网地理信息系统,研究了电力

设备与山火之间的关联性,结合气象数据预测山火

发展路径,以此实现电网火情预警。 文献[17]报道

了融合电场监测、雷电位置追踪和风险量化的预警

策略,结合雷电至线路的间隔距离与电场强度测算

预警等级,文献[18]基于线路覆冰演变过程的监测

数据,运用层次分析法筛选出风速、风向及温度等

核心影响因素,构建了动态双维度的输电线路覆冰

预警体系。 文献[19]通过建立经纬网格实现区域

划分,结合气象资料及小尺度地形,采用台风预报

数据分析线路脆弱区域,进而构建台风灾害预警模

型。 文献[20]定量分析了天气条件对绝缘子积污过

程的贡献,借助灰色聚类 -反向传播神经网络组合模

型,预判绝缘子表面盐密的空间分布,由此建立线路

污秽预警机制。 学界普遍通过融合不同气象参数来

实现电网设施的综合预警[21],文献[22]给出多条件

约束的输电线路风险量化策略,结合 8 个气象变量,
采用三角隶属函数刻画气象因子与风险级别间的

模糊关联,再通过点灰度函数解析模糊关系的可靠

性缺口,进而生成风险分析结果,最终整合气象预

报数据形成输电线路风险等级的预测预警方案。
已有研究将气象观测数据与电网 GIS 技术相

结合,构建出电网灾害预警及故障预测框架,文献

[23]提出的电网气象灾害监测预警系统,具备气象

数据监测、分析预测及灾害动态仿真的功能,适配

应急调度要求;文献[24]运用电网 GIS 工具整合气

象观测结果,实现了气象要素实时驱动的灾情预

警;文献[25]开发出融合时空特征的输电线气象风

险量化方法,采用支持向量机 ( support vector ma-
chine,SVM)优化了预警准确度。

部分研究虽引入实时气象参数,然而面对规模

庞大的电网及多变天气状况,或伴有一定时滞,造
成应急反应延迟,因而必须实施更细致的数据加工

及模型改进,保证预警和预测机制既可靠又实用。
本研究探索了堆叠自编码器在电网设备故障
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预测中的运用,基于电网故障资料组建气象灾害故

障对应样本集,采用优化后的深度自编码网络提取

样本中致灾因子的特征,依托电网故障记录,整合

网络挖掘的潜在特征,采用支持向量机技术训练电

网故障预测模型,实现气象数据与电网故障的匹配

关联,实现定向场景的电网故障预判。
1　 基于稀疏自编码器的气象致灾特征提取模型

1. 1　 自编码器

自编码器( autoencoder, AE)是一种基于浅层

神经网络的对称结构模型,其核心思想是通过无监

督学习实现数据的特征提取与重构。 该模型采用

输入-隐藏-输出的层级设计,通过编码和解码两个

阶段的协同处理,将输入数据映射到潜在特征空间

后再重构还原。 在训练过程中,系统通过最小化重

构误差来优化网络参数,从而获得最具代表性的中

间层特征表达。 如图 1 所示,这种对称的网络结构

能够有效捕捉输入数据的本质特征,并为后续处理

提供优化的特征表示。

图 1　 自编码器结构

Fig. 1　 Architecture of autoencoder

自编码器的任务执行分为两个主要阶段:编码

阶段(Encoding)与解码阶段(Decoding),在特征编

码阶段,Encoder 网络实现了输入数据到式(1)所示

潜在特征的转换:
h = σ(Wx + b) (1)

式中:h 对应输出层产生的向量,与 W 的行数维度

一致;采用 Sigmoid 函数作为激活函数;输入特征向

量 x 作为模型输入端,普遍以( × 1)作为维度规格,
d 定义为特征维度大小;权重矩阵 W 与偏置向量 b
构成了输入层(原始数据)至隐含层(特征数据)的
连接参数。

在信号还原阶段,输出数据由 Decoder 网络根

据潜在特征重构生成,详见:

x̂ = σ(W′h + b′) (2)
式中:W 和 b 分别表示输入层(原始数据)与隐含层

(特征表示)之间的权重矩阵和偏置项;相应地,W′
和 b′代表隐含层到输出层(重构数据)的权重矩阵

和偏置项。 网络采用 Sigmoid 函数 σ 作为激活函

数,该函数的数学表达式及其导数特性详见式(3)
和式(4):

σ′( z) = σ( z)(1 - σ( z)) (3)

σ( z) = 1
1 + e - z (4)

式中:z 代表神经元的加权输入总和。 该激活函数

将输入值非线性地压缩至(0,1)区间,其输出 σ( z)
可解释为概率分布或神经元激活强度。 函数的一

阶导数 σ′( z)则表征了输出值相对于输入变化的敏

感度,反映了激活状态的梯度变化特征。
自编码器的核心设计目标是通过编码 - 解码

机制实现输出数据对输入数据的高精度重构。 从

理论层面分析,理想状态下网络输出应能完全复现

原始输入。 该模型通过定义重构误差函数 L(x,y)
来量化输入与输出之间的差异程度,其中常用的误

差函数由平方误差和交叉熵损失函数复合构成。
值得注意的是,当编码层采用 Sigmoid 激活函数时,
交叉熵损失函数因其数学特性成为更适配的误差

度量方式,这主要是由于该函数与 Sigmoid 激活在

梯度计算方面具有良好的协同效应。
交叉熵损失函数的定义为:

L(x,y) = - 1
n∑

n

i =1
[xi lnyi + (1 - xi)ln(1 - yi)] +

λ
2 ∑

nl+1

l =1
∑

sl

j =1
∑
sl+1

i =1
(W l

ij)2 (5)

式中:λ 表示权重衰减,用于控制模型复杂度;网络

架构包含 n1 个隐藏层,其中第 l 层的神经元数量由

sl 确定;各层间的连接权重采用矩阵表示, W l
ij 特指

第 l 层中第 i 个神经元与第 j 个神经元之间的连接

权重。
基于 Sigmoid 激活函数的神经细胞,该值逼近 1

或逼近 0,分别反映神经元的 “激活态” 与 “静息

态”,为引入稀疏性约束,采取约束隐藏层神经元激

活数量的方式,限定活跃神经元的数量范围,以使

网络提取的特征既稀疏又高效。
稀疏自编码器借助稀疏惩罚项调节隐层神经

元的激活程度,以实现稀疏激活,稀疏性约束一般

采用如下定义方法:测量隐藏层神经元的平均激活
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水平,即:

ρ j =
1
n ∑

n

i = 1
[a j(x( i))] (6)

式中:神经元激活统计量 ρ j 表示第 j 个神经元在整

个训练集上的平均激活水平;n 代表训练批次大小,
即每次参数更新时使用的样本数量;激活函数输出

a j(x( i))为第 i 个训练样本 x( i)输入时第 j 个神经

元的响应强度。
为实现编码的稀疏性,一般采用 ( kullback-

leibler, KL)散度实现稀疏惩罚,以约束隐藏层神经

元的放电水平,稀疏自编码器的抽象模型详见图 2。

图 2　 稀疏自编码器抽象模型

Fig. 2　 Abstract model of sparse autoencoder

结合重构误差及稀疏惩罚项,提出稀疏约束条

件下的损失函数:

J(W,θ) = L(x,y) + β∑
m

j = 1
KL(ρ‖ρ j) (7)

式中:β 为稀疏因子的控制权重;θ 为对网络进行参

数初始化过程中采用的随机数。 再设置完成目标

函数后,利用逐层贪婪算法对目标函数进行迭代计

算,使损失函数最小化:

Wij =Wij - α ∂
∂Wij

J(W,b) (8)

bi = bi - α ∂
∂bi

J(W,b) (9)

式中:α 表示学习率参数,控制着权重更新的步长幅

度。 当目标函数值收敛至预设阈值时,编码阶段的

优化过程终止。
1. 2　 堆叠自动编码器

堆叠自编码器( stacked autoencoder, SAE) [26]

采用多层自编码器堆叠形成深度神经网络,以实现

数据的高层特征学习,自编码器本质上属于无监督

学习的范畴,采用编码器-解码器的双模块架构,编
码器实现数据维度压缩,输出低维编码,解码器利

用此压缩表示实现输入数据的还原,其训练原理在

于最小化数据重构前后的偏差值,以此实现数据的

压缩优化和特征挖掘,自编码器的网络组成见图 3。

图 3　 堆叠自编码器网络架构

Fig. 3　 Network architecture of stacked autoencoder
2　 基于 SVM 的电网气象致灾故障预警的模型

从统计学习理论出发,SVM 实现了机器学习建

模,基于核函数转换和结构风险平衡理论,完成小

样本集的分类目标,SVM 实施风险最小化机制,借
助高维空间最优划分超平面来分离训练样本( xi,
yi)( i = 1,2,…,n)实现类别划分,这里 xi 对应样本

的输入属性,作为样本标签,该超平面定义为:
W·ψ(xi) + b = 0 (10)

式中:W 为样本权重;b 为阈值;ψ 为目标函数。
SVM 通过对目标函数最小来寻找最优平面,如

式(11)所示:

minψ(W,ζi) = 1
2 W 2 + Cζi

s. t. (W·ψ(xi) + b) - 1 + ζi≥0,　 ζi≥0
{ (11)

式中:C 为惩罚参数;ζi 为非松弛因子。
之后便可以得到样本的最优分类决策函数为:

f(x) = sgn ∑
n

i = 1
αiyiK(xi,x j) + b∗( ) (12)

式中:αi 为最优拉格朗日乘子;b∗为分类阈值;sgn(∗)
为返回整数型变量函数;K( xi,x j)为核函数,选择

RBF 核函数,表达式为:
exp( - γ x - x′ 2),　 γ > 0 (13)

式中:γ 为核函数;x 为样本向量;x′为选取的地标

向量,通常直接选取样本集中的所有样本作为地标

向量。
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3　 电网气象故障预警步骤

借助最小信息熵准则对气象因子权重进行初

始配置,采用无监督训练方式后,初步建立网络权

重及偏置的初始值,依托场景分类器实施特征抽取

训练,运用带灾害标签的训练集对网络做监督微

调,改进特征抽取效能,采用反向传播算法优化堆

叠自编码器,从气象资料中筛选核心特征,判定气

象灾害类别,采用 SVM 方法搭建电网故障预警系

统,结合 SVM 建立故障特征(短路、断线、杆塔倒

塌、闪络)与历史气象因之间的关联性,构建气象参

数与电网故障种类的映射预测,预测方法的实施步

骤见图 4。

图 4　 电网气象故障预警流程图

Fig. 4　 Flowchart of power grid meteorological fault
early warning system

3. 1　 数据归一化

各气象参数的量纲及单位具有差异性,量值区

间可能大相径庭,极端差异可达到百倍级甚至千倍

级水平,为简化模型运算复杂度,须对所有因子的

初始数据作归一化调整,对数据进行量纲统一化。
选择离差标准化对数据样本进行归一化。 其

归一化公式如下:

x∗
i =

xi - min{x}
max{x} - min{x},　 1≤i≤n (14)

式中:x 为每一类气象因子的原始数据样本;x∗为该

类因子经过归一化后的新输入样本;xi、x∗
i 分别对

应气象数据集当中的 x 和 x∗中第 i 个样本数据 max
{x}和 min{x}分别为原始数据样本中的最大值和

最小值。 基于离差标准化处理后的数据具有良好

的数值稳定性,可以显著提高自动编码器的收敛性

和学习能力。
3. 2　 基于 SMOTE-SDAE 网络的电网气象防灾方法

电网气象防灾的 SMOTE-SDAE 网络方法主要

分为两个阶段:采用历史数据耦合深度自学习机

制,实现气象变量与电网故障的关联分析,本模块

采用深度自编码器分析气象条件与电网故障事件

间的非线性相关性,以强化气象参数与电网响应的

建模关联性。 依托第一步形成的匹配关系,加载给

定气象条件,实施电网故障预判,借助真实故障记

录对预测值进行误差校正,针对性修正对应连接逻

辑,从而优化预测系统的准确率与鲁棒性,主要技

术手段采用合成少数类过采样技术( synthetic mi-
nority over-sampling technique, SMOTE)样本合成技

术,合成过采样 SMOTE 结合深度自编码神经网络,
堆叠降噪自编码器( stacked denoising autoencoder,
SDAE)的混合,既改善了样本类别不平衡现象,又
提升了深度网络对非线性关系的建模效果,由此增

强电网气象灾害预报的准确度及可靠性。
基于 SMOTE 算法完成原始数据的样本增强,

扩充故障样本集,SMOTE 算法根据欧几里得距离选

择少数类的邻近样本点,借助式(15)在特征空间随

机创建新样本,实现故障类样本的增量扩充,扩增

样本维持了原始样本的类别划分,同时未扰动原有

样本的分布结构,从而维持故障与正常样本的比例

平衡,采用这一方法,初始样本的类别失衡得到缓

解,有效抑制了因故障样本不足产生的预测误差,
新数据集按比例分配至训练和测试两个子集,服务

于分类任务建模。
研究提出的 SMOTE-SDAE 电网气象灾害预警

方法采用两阶段建模框架:第一阶段基于深度特征

学习建立气象-故障关联模型,通过 SDAE 挖掘气

象参数与电网故障间的深层非线性关联,显著提升

气象因素对电网影响的表征能力;第二阶段实现动

态预测优化,在输入实时气象数据生成故障预测

后,采用实际运行数据驱动的反馈校正机制持续更

新模型参数。 该方法创新性地融合了 SMOTE 与深

度自编码网络,有效克服了传统方法在样本不平衡

条件下的建模局限,同时通过深度神经网络强大的
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特征提取能力,显著提升了极端气象条件下电网故

障预警的精确度与稳定性。
zi = x + (y( i) - x)rand(0,1) (15)

式中:x 为起点向量(固定)。 y( i)为第 i 个终点向

量(可能有多个 y 样本)。 rand(0,1)为在[0,1]区
间均匀分布的随机数。 zi 为插值结果,落在 x 和

y( i)之间的随机点。
3. 3　 气象致灾因子动态初始权重确定

首先运用 G1 法对灾害因子实施主观权重赋

值,采用该方式,基于因子重要程度排列其先后次

序,把专家评审意见量化为具体数值,由此获取各

因子的主观权重数值,借助加权法(如熵权法)实现

致灾因子客观权重的测算,基于该阶段成果,生成

初步分析矩阵,运用初始矩阵进行熵值推导,从而

得到各因子的客观权重,结合主客观赋权结果,可
对各致灾因子的整体作用进行综合分析,用以辅助

后续的决策制定与相关分析。
1)G1 主观赋权法

设 x1,x2,…,xn 是多指标体系中的 n 个指标,
即为气象因子,首先选出最重要的因子记为 x1,如
果 xi 的重要程度比 x j 要高,记作 xi≥x j。 当气象因

子具备如下的关系 x1≥x2≥…≥xn,则称其建立序

关系,确定序关系之后便可以对各个指标进行定量

分析,分析方法如式(16)所示:
ωk - 1 / ωk = rk 　 (k = n,n - 1,n - 2,…,3,2) (16)

式中:ωk 为第 k 个因子的主观权重;rk 表示 xk - 1 与

xk 的重要程度之比。 基于专家给出的 rk 理性赋值,
则 ωn 为:

ωk - 1 / ωk = rk 　 (k = n,n - 1,n - 2,…,3,2) (17)

ωn = 1 + ∑
n

k = 2
∏

n

i = k
ri( )

-1 (18)

ωk - 1 = rkωk 　 (k = n,n - 1,…,3,2) (19)
ωn 为根据专家决策所决定的因子主观权重的

计算公式,计算出 ωn 后根据公式求出其他因子的

主观权重。
2)熵权法

通过信息熵计算指标离散程度,熵权法是决策

分析的重要赋权手段,尤其擅长解决复合型评价难

题,该方法以熵值计算为基础,分析各指标的重要

性,依此获得各指标的权重配置,开展熵权法研究

需先完成初始评价矩阵的建立,假定实验样本量为

m 个对象,基于 n 个评价指标的样本对象可形成矩

阵 R。

R = ( rij)m × n (20)
式中:rij表示第 i 个评价对象的第 j 个指标的得分。

由式(21)计算 rij的特征比重 pij:

pij =
rij

∑
m

i = 1
rij

(21)

式中:rij为原始矩阵或向量中的第 i 行、第 j 列元素

(非负实数)。 pij为归一化后的结果,m 为行数(或
需要归一化的维度大小)。

由式(22)和式(23)可以求得 j 指标的信息熵

H j 和熵权 ω j:

H j = - 1
lnm∑

m

i = 1
pij lnpij (22)

式中:pij为第 i 行、第 j 列的概率值 m 为行数(或可

能的状态数)。 H j 为第 j 列的熵,衡量该列概率分

布的不确定性。 lnm 为归一化因子,确保 H j∈[0,
1](最大熵为 1)。

ω j =
1 - H j

∑
n

j = 1
(1 - H j)

(23)

式中:H j 为第 j 列的熵(不确定性),取值范围[0,1]
(由之前的公式计算)。 1 - H j 为第 j 列的确定性

(熵的补数)。 熵越小,确定性越高。 ω j 为第 j 列的

权重。
当同一因子的数值差异越大,说明该因子能够

提供的有效信息就越多,则所得到的该因子的熵值

越小,权重越大,反之亦然。
3)组合赋权法

通过拉格朗日乘子算法计算得到主客观组合

权重:

ωk =
(ωikω jk) 1 / 2

∑
n

k = 1
(ωikω jk) 1 / 2

　 k = 1,2,…,n (24)

式中:ωk 为由组合赋权得到的致灾因子组合权重;
ωi 为由主观赋权得到的致灾因子主观权重;ω j 为通

过熵权法得到的致灾因子客观权重。
通过组合赋权法确定各气象因子的初始权重,

随后将这些经过初始加权的气象因子输入降噪自

编码器进行特征提取。 在特征提取过程中,34 维气

象因子的权重会随着模型迭代次数增加而进行动

态调整优化,从而实现对不同气象因子重要性的自

适应学习。
3. 4　 特征提取训练

采用场景分类技术提取致灾因子特征时需执
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行两个核心过程:第一阶段采用分层贪婪方式预训

练深度收缩自编码网络,即依次对各收缩自编码器

实施单独训练,各层自编码器基于损失最小化准则

实现参数初始化,前级收缩自编码器训练完成后,
输出作为后级编码器的训练输入,当所有收缩自编

码器参数训练收敛后,生成致灾因子的初步特征

集,无监督预训练的实施过程如图 5 所示。

图 5　 无监督预训练基本流程

Fig. 5　 Fundamental workflow of unsupervised
pre-training

堆叠自动编码器预训练过程全部结束后,深层

隐层输出结果被重新定义为特征集,作为输出层输

入,经逐层传递运算后输出各隐藏层的激活值 h,输
出层的误差残差,采用如下计算式:

δ(n) = - (∇a(n) I)·f ′(h(n)) (25)
式中:δ(n)为输出层的误差项(误差信号);∇a(n) J
为损失函数 J 对输出层激活值 a ( n) 的梯度;
f ′(h(n))为输出层激活函数 f 对其输入 h(n)的导数。

由此可以得出各层网络的残差值,计算式如

(26)所示:
δl = (Wl) Tδl + 1·f ′(hl) (26)

式中:δ( l)为第 l 层的误差项,衡量该层每个神经元

对网络总误差的“责任”。 用于后续计算权重的梯

度(即如何调整权重以减少误差)。 W( l)为连接第

l 层和第 l + 1 层的权重矩阵。 其转置(Wl) T 将误差

从第 l + 1 层反向传播到第 l 层(类似于“沿着网络

反向传递错误”)。 δ( l + 1)为第 l + 1 层的误差项,
从更高层传递而来。 可以理解为“后面层告诉前面

层:你的输出导致了多少误差”。 f ′(h( l))为激活函

数 f 在加权输入 h( l) (即前向传播时的净输入)处
的导数。 它表示该层神经元的激活值对输入的敏

感度(例如,Sigmoid 函数在饱和区导数接近 0)。
计算得到残差之后,求出各层的偏导数,计算

式如下所示:
∇WlJ(W,b) = δl + 1(hl) T (27)
∇b( t) J(W,b) = δl + 1 (28)

式中:δ( l + 1)为第 l + 1 层的误差项(反向传播的误

差信号);(hl) T 为第 l 层的激活值(前向传播的输

出)的转置。
其次是在深度收缩自编码器末端添加场景识

别分类模块,运用电网气象灾害案例对深度收缩自

编码架构执行针对性监督微调,提高深度自编码网

络在电网灾害下提取关键特征的有效性,利用式

(29)即可求得网络所有参数,经过末层隐藏层后,
添加输出层结构,此层输出与样本类别标签绑定,
输出层运用顶层特征进行决策输出,给出类别判

定,输出端采用 Softmax 结构,实现输出值到概率的

映射,以此实现多类别分类功能,各类概率的计算

过程详见式(29)。

hθ(xi) =
p(yi = 1 xi)

︙
p(yi = k xi;θ)

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
= 1

∑
k

j = 1
eθTj xi

(29)

式中:hθ(xi)为模型对输入 xi 的预测输出,是一个

k × 1的概率向量。 p(yi)为在给定参数 θ 和输入 xi

时,样本属于类别 k 的概率。 θj 为第 j 个类别的参

数向量(权重),维度与 xi 相同。 θT
j x( i)为线性模型

的加权得分(logit)。
3. 5　 基于特征提取的预测预警模型

在神经网络进行故障特征提取时,结合 SVM 建

立故障特征与历史气象因素、运维数据之间的关联

性,可以通过以下步骤实现。 这种方法利用了神经

网络的特征提取能力和 SVM 的分类 /回归优势,同
时融合多源数据以提高故障诊断的准确性。 流程

如下:
步骤 1:对数值型数据进行归一化(Min-Max),

避免量纲差异影响模型;
步骤 2:使用神经网络的中间层输出(如全连接
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层的激活值)作为低维故障特征,通过 SDAE + Soft-
max 进一步降维;

步骤 3:判断故障类型输入:融合后的特征向量

(故障特征 +气象 +运维数据)。 输出:故障类别标

签。 SVM 通过核函数(如 RBF)处理非线性关系,适
合小样本数据;

本故障诊断模型以融合后的多维特征向量作

为输入,包括气象环境参数和运维记录数据,通过

SVM 进行故障类型分类,输出具体的故障类别标

签;该方法的优势在于利用 SVM 的核函数有效捕捉

特征间的复杂非线性关系,同时在小样本条件下仍

能保持稳定的分类性能。
4　 算例分析

总结了华东某地区自然灾害引起的电网事件,
涵盖了 2013—2020 年的电网 500 kV 以上设备的电

网及设备事件,共计 414 起事件。 根据电网故障信

息当中的故障时刻和故障位置,采集对应的 34 维

气象原始数据,经统计分析,影响该地区电网的自

然灾害主要有雷害、风害、台风、暴雨、雪灾、覆冰,
污闪共计 7 类自然灾害场景。 由自然灾害场景导

致的电网故障类型主要包括:短路故障、断线故障、
杆塔倒塌、闪络共计 4 类故障场景。 采用 SAE 对高

维气象数据进行降维处理,提取具有物理意义的低

维特征表示。 在神经网络进行故障特征提取时,根
据图 4 中的分析流程,构建基于自编码器与 SVM 相

结合的预警模型,建立故障特征与历史气象因素、
运维数据之间的关联性,实现对气象灾害和故障类

型进行预测与预警。
4. 1　 数据预处理

从电网故障日志提取故障时刻及点位,将 34
维气象原始数据进行标准化归一处理,相关归一化

结果可参见图 6。

图 6　 高层云量归一化

Fig. 6　 Normalization of high-level cloud cover
该地区由自然灾害引起的故障主要以雷害为

主,占比如图 7 所示。

图 7　 自然灾害类型统计分析

Fig. 7　 Statistical analysis of natural disaster types

结合图 7 可见,电网故障中非雷电相关案例占

少数,少数类样本的预测结果欠佳,通过 SMOTE 技

术对电网气象故障的初始数据集进行了样本增强,
生成了匹配的气象数据样本如图 8 所示,气象数据

经处理后如图 9 所示。

图 8　 数据处理前

Fig. 8　 Raw data before preprocessing

图 9　 数据处理后

Fig. 9　 Processed data
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4. 2　 气象因子权重初始化

基于 G1———熵值集成方法,实现了致灾因子的

量化赋权,通过 G1 法结合专家打分完成致灾因子

的主观加权,确定要素相对重要性并量化权重值,
结合主观权重得分对各指标进行层次化排序,厘清

各因子间的优先等级,基于熵值法求得因子的客观

权重值,基于数据集散程度分配各因子权重,将专

家主观赋权与数据客观赋权相结合,生成各因子的

最终复合权重,初始化气象因子的权重参数,见
表 1。

表 1　 气象因子权重

Tab. 1　 Relative weights of weather predictors
指标层 G1 熵值法 组合权重

海平面气压 / hPa 0. 032 8 0. 006 0 0. 007 47

地面气压 / hPa 0. 042 7 0. 021 5 0. 034 51

气温 2m / ℃ 0. 132 5 0. 013 9 0. 069 18

降水量 / mm 0. 172 2 0. 001 7 0. 011 31

降雪量 / mm 0. 003 1 0. 000 6 0. 000 07

积雪深度

(mm of water equivalent)
0. 000 4 0. 000 6 0. 000 01

积雪密度 / (kg / m3) 0. 000 3 0. 002 7 0. 000 03

地表温度 / ℃ 0. 120 4 0. 010 4 0. 047 21

露点温度 / ℃ 0. 000 2 0. 073 1 0. 000 53

相对湿度 / % 0. 086 0 0. 047 8 0. 154 98

蒸发量 / mm 0. 017 1 0. 067 7 0. 043 62

潜在蒸发量 / mm 0. 002 2 0. 121 3 0. 010 06

经向风速 / (V,m / s) 0. 000 8 0. 002 9 0. 000 08

纬向风速 / (U,m / s) 0. 000 5 0. 007 3 0. 000 14

最大阵风(上一

小时内,m / s)
0. 000 4 0. 003 4 0. 000 05

云底高度 / m 0. 061 4 0. 001 4 0. 003 33

低层云量 / ( lcc) 0. 011 1 0. 048 7 0. 020 38

中层云量 / (mcc) 0. 010 1 0. 029 4 0. 011 17

高层云量 / (hcc) 0. 007 2 0. 177 6 0. 048 27

总云量 / ( tcc) 0. 015 5 0. 230 9 0. 135 29
总太阳辐射度 /

(down,J / m2)
0. 027 4 0. 013 9 0. 014 30

净太阳辐射度 /

(net,J / m2)
0. 001 6 0. 014 6 0. 000 86

直接辐射 / ( J / m2) 0. 001 0 0. 007 7 0. 000 28

紫外强度 / ( J / m2) 0. 051 2 0. 010 2 0. 019 67

径流 / mm 0. 004 8 0. 000 7 0. 000 13

地表径流 / mm 0. 003 7 0. 000 6 0. 000 08

地下径流 / mm 0. 003 7 0. 000 5 0. 000 06

雷暴概率(TT,K) 0. 000 2 0. 023 9 0. 000 16

K 指数 / K 0. 189 4 0. 051 3 0. 366 71

对流可用位能 / ( J / kg) 0. 000 1 0. 007 9 0. 000 04

4. 3　 特征提取可视化分析

依托 Matla 仿真框架,基于 DeepLearn 工具箱与

Neural Network Toolbox,结合 drtoolbox 工具,完成了

气象因子特征提取模型的仿真性能分析,经过若干

次实验,渐进式调整模型参数,从而确定特征提取

模型的理想参数组合,实验结果详见表 2。

表 2　 参数确定

Tab. 2　 Optimized parameter settings
参数类型 气象子网络

网络层数 3
各层神经元数 14-12-10
稀疏性参数 0. 05

学习率 1
最大迭代次数 500

batchsize 32

根据电网事故(事件)的真实数据,不同自然灾

害场景之间具有独立性,每次只对应一个事件(如
雷害发生时不会伴随风害),且各类气象灾害场景

不存在并发情况,因此以上气象灾害之间不存在

交集。
该分类体系将气象场景归为雷害、风害、台风、

暴雨、雪灾、覆冰以及污闪的七种灾害类型,各场景

标签及其编码参见表 3。

表 3　 气象场景分类

Tab. 3　 Categorical taxonomy of weather patterns
气象灾害场景 场景标签 场景代码

雷害 1 1000000
风害 2 0100000
台风 3 0010000
暴雨 4 0001000
雪灾 5 0000100
覆冰 6 0000010
污闪 7 0000001

直接采集的数据往往具有高维属性,若未经过

降维或特征提取处理,数据容易形成杂乱分布,
SDAE 作为自编码器变体,采用深度堆叠架构,实现

特征的无监督表示,初步训练过程已顺利实施,数
据经历神经网络的编码及解码阶段,作为分类工

具,Softmax 层具有普适性,生成各类别对应的概率

分布,完成 Softmax 场景判定后,经过 SDAE 处理的

特征分布可能更契合目标类别,特征边界呈现更高

的可区分性,数据点可能展现出更强的聚集性,样
本的类间分离性明显增强,可视化结果在图 10 和

图 11 中给出。
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图 10　 SDAE 提取特征分布

Fig. 10　 T-SNE projection of SDAE-encoded
features distribution

图 11　 SDAE + Softmax 提取特征分布

Fig. 11　 T-SNE visualization of SDAE-encoded
features with Softmax decision boundaries

在模型构建过程中,通过上述组合赋权法确定

各气象因子的初始权重,随后将这些经过初始加权

的气象因子输入降噪自编码器进行特征提取。 在

特征提取过程中,34 维气象因子的权重会随着模型

迭代次数增加而进行动态调整优化,从而实现对不

同气象因子重要性的自适应学习。 利用降噪自编

码器进行特征提取的结果表明,不同类型气象灾害

的主导影响因子存在显著差异。
4. 4　 基于气象场景特征的预警模型

借助 Matlab 的仿真功能,对研究中电网气象灾

害预警模型的可靠性加以验证,构建了一个采用堆

叠自编码器深度学习架构的气象灾害分类预警模

型,将数据集的 80% 随机采样作为训练集,网络测

试采用 20% 数据量,训练阶段结束后,可对输入数

据完成灾害种类判定,得出各气象灾害类型的概率

估值,返回概率最大的气象灾害判定,输入对应算

例的气象初始输入,分析结果详见表 4。

表 4　 训练集预测结果

Tab. 4　 Performance metrics of training set predictions

气象灾害类型
训练集各气象灾害

预测正确率 / %
训练集预测

正确率 / %

雷害 85. 1

风害 93. 1

台风 100

暴雨 93. 1 97. 9

雪灾 100

覆冰 100

污闪 100

表 5　 测试集预测结果

Tab. 5　 Prediction result of independent test set

气象灾害类型
测试集各气象灾害

预测正确率 / %
测试集预测

正确率 / %

雷害 93. 8

风害 94. 1

台风 100

暴雨 100 99. 1

雪灾 100

覆冰 100

污闪 100

　 　 从表 4 和表 5 看出,训练集预测精度达到

97. 87% ,测试集上的预测精度为 99. 11% ,仿真结

果与实证结果高度相符,该方法可实现对高维度、
强耦合的气象因子特征提取,实现对灾害性天气的

预警。
该网络架构已实现气象数据的特征抽取及预

测分析,把网络提取的特征组合成新的特征向量,
采用 SVM 支持向量机建模,采用 SVM 建立气象因

子与电网故障的数学模型,完成电网气象灾害故障

的预测预警建模,由于故障模式种类繁杂,需处理

多类别划分,但原始 SVM 算法仅能实现二类判别,
原生不支持多分类需求,为此本研究采用二叉树方

案,采用三组支持向量机处理四种故障分类,进而

实现预警模型的构建,模型架构详见图 12。

图 12　 SVM 预警模型

Fig. 12　 Support vector machine-based
early warning model
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文章主要针对由自然灾害引发的典型电网故

障场景展开分析。 根据某地区电网公司提供的运

行数据,虽然实际中还存在着鸟害、施工破坏、山
火、车辆撞击杆塔、设备自身质量问题等其他故障

类型,但由于这些非自然灾害发生机理与自然灾害

导致的故障存在本质差异,因此未纳入文章研究范

畴。 根据电网事故(事件)的真实数据,不同故障场

景之间具有独立性,各类电网故障不存在并发情况

(如发生短路故障时不会同时出现绝缘闪络),故障

之间不存在交集。
该分类体系将电网故障划分为断线、杆塔倒

塌、短路与闪络四个主要类别,各场景类型对应的

代码信息参见表 6。

表 6　 故障类型场景分类

Tab. 6　 Scenario classification for
power grid failure modes

故障场景 场景标签 场景代码

断线 1 1000

杆塔倒塌 2 0100

短路 3 0010

闪络 4 0001

采用预处理完成的各类致灾因子数据作为输

入,利用网络架构进行因子特征挖掘,进而挖掘场

景特征与电网故障的潜在联系,并统计各类故障的

潜在发生频率,系统最终呈现电网故障的判别结

果,预测因气象灾害产生的电网故障,预测结果的

量化分析见表 7。

表 7　 故障集预测结果

Tab. 7　 Performance evaluation for
contingency prediction

故障类型 各故障预测正确率 / % 故障集预测正确率 / %

断线 95. 7

杆塔倒塌 96. 7
93. 02

短路 87. 7

闪络 100

电网故障预测的正确性为 93. 02% ,仿真结果

与真实数据基本吻合,此处展示测试集事件样本的

实例,论述 Matlab 仿真测试结果。 采用该电网地区

4 起典型故障案例,基于概率比较的故障类型仿真

分析,判定最高频次的故障模式,统计输出见表 8 ~
表 11。 可见,预测输出与实际情况高度契合。

表 8　 典型事件预测结果(事件 1)
Tab. 8　 Typical event forecasting result (Event 1)
场景类型 故障标签 灾害概率 / % 预测结果 实际事件

断线 1000 83. 65

杆塔倒塌 0100 2. 73

短路 0010 12. 07

闪络 0001 1. 54

断线
雪灾引起的

断线故障

表 9　 典型事件预测结果(事件 2)
Tab. 9　 Typical event forecasting result (Event 2)
场景类型 故障标签 灾害概率 / % 预测结果 实际事件

断线 1000 1. 99

杆塔倒塌 0100 93. 32

短路 0010 4. 04

闪络 0001 1. 65

杆塔倒塌

利奇马台风

引起的

杆塔倒塌

表 10　 典型事件预测结果(事件 3)
Tab. 10　 Typical event forecastingresult (Event 3)
场景类型 故障标签 灾害概率 / % 预测结果 实际事件

断线 1000 2. 38

杆塔倒塌 0100 8. 47

短路 0010 87. 71

闪络 0001 1. 45

短路
雷害引起的

A 相短路

表 11　 典型事件预测结果(事件 4)
Tab. 11　 Typical event forecasting RESULT (Event 4)

场景类型 故障标签 灾害概率 / % 预测结果 实际事件

断线 1000 2. 75

杆塔倒塌 0100 3. 54

短路 0010 5. 45

闪络 0001 88. 27

闪络
污闪引起的

绝缘子闪络

5　 结论

提出一种稀疏自编码器结合支持向量机的电

网气象故障预警方案,运用稀疏自编码器对气象灾

害数据进行特征挖掘,采用 BP 神经网络进行气象

灾害预测,采用 SVM 技术建立致灾因子 -电网故障

耦合关系模型,进而实现对不同气象灾害背景下电

网故障的预测,由此得出如下推断:
1)为解决样本分布不均现象,采用 SMOTE 过

采样技术改善数据集不平衡状况,以此增强故障判

定的可靠性;
2)利用最小信息熵准则确定气象因子的初始

权重,可明显改善模型的收敛效率;
3)稀疏自编码器可对气象因子特征实现有效
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提取,结合 BP 算法可实现对自然灾害的精确预测;
4)应用 SVM 方法可系统分析气象特征与电网

故障的关联机制及规律,实现电网故障类型的精准

预判。
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