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摘　要: 针对电力调度自动化设备健康评估过程中存在的评估方式简单、评估方式可解释性弱以及评估效果不精

确的问题, 本文提出了一种基于模糊神经网络的电力自动化设备健康评估模型. 用模糊理论进行分析, 用模糊集合

描述评价指标, 用数据指标的隶属度描述设备运行情况, 结合神经网络的自适应功能, 针对个体设备提供更加准确

的、更具个性化的健康评估.
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Abstract: A health assessment model for power automation equipment based on fuzzy neural network is proposed to
solve the problem that the evaluation method is simple, the evaluation method is weak, and the evaluation effect is
inaccurate. Using fuzzy theory to analyze, use fuzzy sets to describe evaluation indicators, and use the degree of
membership to describe equipment status, combining the adaptive function of neural network to provide more accurate
and personalized health evaluation for individual devices.
Key words: fuzzy network; automation equipment; evaluate device status

 

随着信息化的不断发展, 很多行业都从信息技术

中受益. 电力行业调度系统也从传统的人工监测、人

工控制慢慢转变为融自动化监测与自动化控制为一体

的自动化系统. 电力调度自动化系统主要担负着对所

属各电厂数据采集、存储以及电厂的启停调度. 其安

全性与稳定性直接影响着电力调度网的运行质量. 传

统的电力调度系统的安全性与稳定性监测主要依靠技

术工程师对设备进行定期检修和事后维修[1,2]. 定期检

修的时机完全依靠经验进行分析, 而电力调度自动化

系统功能与结构都比较复杂, 存在诸多不确定因素, 很
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难依靠主观经验确定合适的检修时机, 较大的检修周

期会增加系统出故障的可能性, 较小的检修周期又会

增加检修成本. 当系统出现故障后再进行维修的事后

维修策略则更加无法保证系统的安全稳定运行. 因此

在系统出现故障之前通过对设备各运行指标进行监测,
然后建立设备状态评估模型进行有效的评估显得格外

重要.
许丽佳等[3,4]将隐马尔可夫模型应用于电子设备的

状态监测和健康评估, 但是受隐马尔可夫模型假设的

限制, 导致模型评估结果的准确性不高. 神经网络具有

自学习、自适应以及强大的非线性化逼近能力, 张璇[5]

利用 BP 神经网络模型进行电力通信网络设备的状态

评估, 但是传统的 BP 神经网络为”黑盒模型”, 可解释

能力较弱. 倪丽等[6]利用模糊综合评判理论进行电力变

压器的状态评估, 但是因为模糊评判理论没有学习能

力, 并且建立模糊关系矩阵比较困难, 因此评估结果的

准确率不高. 文献[7]将模糊理论与支持向量机结合进

行设备状态的评估, 但是支持向量机学习算法对于所用模

糊参数的调整能力较弱, 无法充分发挥模糊理论的作用.
电力调度自动化设备状态受诸多评价指标的影响,

同时各评价指标之间也存在着复杂的联系, 针对此类

非线性评估问题, 神经网络模型强大的非线性拟合能

力能够很好的予以解决, 然而评价指标与设备状态之

间的关系并不是确定的, 而是模糊的, 难以精确表达的,
考虑到模糊模型在模糊表达知识上的优越性, 本文将

模糊理论与神经网络进行结合应用到设备状态评估当

中, 模型的非线性拟合能力以及模糊表达能力的都得

到较大提升, 提高了评估模型的准确率.

1   模糊神经网络基本原理及其适用性

1.1   模糊神经网络概述

模糊神经网络将模糊理论与神经网络进行结

合[8,9], 将模糊概念和模糊推理引入神经网络, 一方面提

高了神经网络的可解释性和灵活性, 另一方面利用神

经网络的学习算法设计和调整模糊系统的相关参数[10],
实现了模糊系统的自适应功能.
1.2   模糊神经网络结构

如图 1 所示, 传统模糊神经网络一般分为五层[11].
第一层为输入层, 节点个数为输入变量的个数; 第二层

为模糊化层, 将输入变量进行模糊化; 第三层为模糊规

则层, 节点个数为模糊规则数; 第四层为反模糊化层,
用于将模糊量进行去模糊化; 第五层为输出层.
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图 1    传统模糊神经网络结构
 

本文在对设备进行状态评估时, 将第四层直接作

为输出, 输出层共四个神经元节点, 每个神经元节点代

表设备的一种状态, 神经元节点的数值代表设备对这

种状态的隶属度.这样具有四个输出层节点的四层模糊

神经网络如图 2所示, 详细介绍如下:
xi, i = 1,2, · · · ,n, n第一层为输入层,  代表 个输入变

量 ,  本文中指影响设备运行状态的性能指标 ,  如
CPU 温度、内存占用率、网络丢包率等, 第一层的作
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用是直接将输入传递到第二层.

xi mi m m = m1+

m2+ · · ·+mn

第二层为模糊化层: 用于计算输入变量对不同模

糊集的隶属度.该层神经元的作用是将第一层的输入变

量 划分为 个模糊度, 因此共 个神经元, 
. 该层神经元与第一层神经元之间的连接

权值都为 1, 隶属函数作为每个神经元的激活函数. 考

虑到高斯型隶属函数在处理非二值输入和空间映射方

面具有较大优势[12], 因此选择式 (1)所示的高斯型隶属

函数作为模型的隶属度函数:

µi j = exp(−(
xi− ci j

σi j
)2), i = 1,2, · · · ,n; j = 1,2, · · · ,mi

(1)
 

输
入
层

模
糊
化
层

模
糊
推
理
层

输
出
层

y
4

y
3

y
2

y
1

x
1

xn

 

图 2    四层模糊神经网络结构
 

µi j i j

ci j µi j σi j

µi j

其中,  表示第 个输入变量隶属与第 个模糊集的隶

属度函数;  为隶属函数 的中心值;  为隶属函数

的宽度值.

mi

R = m1+m2+ · · ·+mn

第三层为模糊规则层, 也称为“与”层, 该层神经元

的个数表示模糊规则数. 每个神经元与上一层的 个

神经元中的一个节点相连,因此共

个神经元, 每个连接的权值为 1.每个神经元内部进行

“与”操作, 即“AND”操作, 也就是求每个输入变量的隶

属度的最小值, 通过式 (2)进行计算:

rk =min{µ1m‘1
,µ2m2 , · · · ,µnmn } k = 1,2, · · · ,R (2)

ω jk

第四层为反模糊化层, 也称为“或”层, 该层神经元

的个数表示模糊集合的个数, 本文中表示设备可能的

状态. 该层神经元与上一层神经元之间为全连接, 权值

为需要调整的参数, 神经元的输出值表示设备对这

个状态的隶属度.

1.3   模糊神经网络学习算法

ỹ上述模糊神经网络的输出结果 可以表示为式

(3)[13]:

ỹ =

R∑
j=1

4∑
k=1

ω jk.

n∏
i=1

exp(−(
xi− ci j

σi j
)
2
)

R∑
j=1

n∏
i=1

exp(−(
xi− ci j

σi j
)
2
)

(3)

采用均方误差函数作为该模糊神经网络的损失

函数:

E =
1
n

n∑
i=1

(ỹ− y)2 (4)

ci j,σi j ω jk

由式 (5)–(7) 可以发现模型需要进行调整的参数

有三种: 和 , 这三种参数可以通过如下方法进

行迭代更新:

ci j
t+1 = ci j

t −η ∂E
ci jt

(5)

σi j
t+1 = σi j

t −η ∂E
σi jt

(6)
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ω jk
t+1 = ω jk

t −η ∂E
ω jkt (7)

η t其中,  表示学习率,  表示迭代的次数.
1.4   模糊神经网络的适用性

针对电力自动化设备健康评估, 设备不同状态下

不一定会出现某些显而易见的现象, 实际情况更多的

是设备的某些参数偏高或者偏低, 而在设备健康评估

时, 一般依靠经验来处理这些“偏高”或者“偏低”的模糊

概念. 为解决此类具有模糊性以及参数难以定量描述

的问题, 本文引入模糊理论进行处理. 模糊神经网络能

够将输入进行模糊化处理然后进行模糊推理, 由于设

备健康评估的影响因素如温度、占用率等具有很强的

模糊性难以定量描述, 采用模糊神经网络将输入通过

隶属函数进行处理, 从而可以进行定量描述, 很好的适

应了设备健康评估问题.

2   基于模糊神经网络的电力调度自动化设备

健康评估模型

在复杂系统中, 每个对象对于集合的隶属关系并

不是明确的, 而是相对模糊的[14].电力调度自动化系统

就是一个相对复杂的系统, 在这个系统中有数量庞大

的 IT 设备, 设备的评价指标有很多, 如温度、网口状

态、网络流量、内存使用率、硬盘使用率、CPU负荷

率等[15], 这些指标量更适合用模糊理论进行分析, 用模

糊集合描述评价指标, 用数据指标的隶属度描述当前

运行情况. 神经网络具有较强的自学习功能, 可根据历

史数据学习结果来调整系统运行参数, 针对个体设备

提供更准确的、更具个性化的健康评价. 本文采用的

将模糊概念和神经网络结合的模糊神经网络模型可以

极大提升电力调度自动化设备健康评估的效果.
将模糊神经网络模型应用到电力调度自动化设备

健康评估的具体流程如图 3所示, 具体步骤如下:
(1) 整理存储的设备 6 个月内的运行信息, 包括:

CPU温度、硬盘温度、板卡温度、网口状态、网络流

量、网络延迟、内存使用率、硬盘使用率、CPU使用

率、网络丢包率、设备运行时间 11个指标.
(2) 对设备的运行状态进行划分等级. 根据专业人

员的分析和历史经验的总结, 将设备运行状态分为四

个等级, 如表 1所示.
(3) 通过计算设备各运行指标之间的皮尔逊相关

系数, 删除部分冗余特征. 皮尔逊相关系数是衡量两个

随机变量之间线性相关程度的指标, 描述的是一种非

确定性相关系数[16], 计算公式如式 (8)所示:

r =
Cov(X,Y)
σXσY

=
E((X−µX)(Y −µY ))

σXσY
(8)

Cov(X,Y)

µX ,µY σX ,σY

其中 ,   表示随机变量 X 与 Y 的协方差矩阵 ,
分别表示随机变量 X 与 Y 的期望,  分别表

示随机变量 X 与 Y 的方差. 相关系数 r 的取值范围为

[–1, 1], 绝对值越大说明两个随机变量的相关程度越

高, r 大于 0 表示正相关, r 小于 0 表示负相关, r 等于

0表示不相关.通过利用皮尔逊相关系数筛选最终用于

训练模型的特征包括: CPU 温度、硬盘温度、板卡温

度、内存使用率、CPU使用率、网络丢包率、设备运

行时间 7个指标.
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图 3    电力调度自动化设备健康评估流程

 

表 1     设备状态分级
 

运行状态 采取措施

正常 设备运行正常, 无需关注

一般告警 设备出现轻微异常, 需留意观察

严重告警 设备出现故障, 需要进行维修

紧急告警
设备出现严重故障, 需要立即维修,

否则将损坏严重, 无法修复

 
 

(4) 因为各指标的值域不同, 因此需要对各指标进

行归一化处理, 归一化计算公式如式 (9)所示:
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Xnorm =
X−Xmin

Xmax−Xmin
(9)

Xmax Xmin其中,  表示属性 X 的最大值,  表示属性 X 的最

小值. 各特征经过归一化处理后, 数值范围都变换到[0,
1]之间, 这不仅可以消除量纲的差异还可以加速模型

的收敛速度[17].

ci j,σi j ω jk ci j σi j

ω jk

(5) 初始化需要训练的模型参数, 主要包括三类参

数:  和 . 其中 表示隶属函数的中心值,  为

隶属函数的宽度值,  为模糊规则层与反模糊层之间

的连接权重.
(6) 更新模型参数直到满足模型训练的结束条件.

传统的模型终止条件有两种, 一种是当模型的输出值

与真实值的误差小于设置的阈值时终止模型训练, 另
一种是当迭代次数到达设置的次数时终止训练. 本文

在此基础上增加模型训练的早停技巧, 即当模型在测

试集上的误差增大时, 提前停止训练模型, 这样可以有

效的避免模型的过拟合问题.
(7) 保存模型.当模型训练完成之后需要将模型保

存到文件中, 以便之后的模型使用. 采用 python 语言

的 pickle 模块将模型序列化存储到本地文件中, 当使

用模型时, 对序列化后的文件进行反序列化处理, 即可

恢复原始模型进行使用.

3   实验分析

为了体现本文所用方法在电力自动化机房设备健

康评估方面的有效性, 对传统神经网络的模型效果和

本文所用模型效果进行了对比, 通过实验结果显示, 本
文所采用模型的效果优于传统神经网络模型的效果.
3.1   实验数据

利用 6个月内共计 17 280个设备运行数据进行模

型的搭建, 将 17 280 个数据划分为训练集、验证集和

测试集, 如表 2所示. 每一条数据包含 4个设备运行信

息和 3个设备硬件信息, 如表 3所示.
 

表 2     数据集划分
 

训练集 验证集 测试集

比例 (%) 70 20 10
作用 模型训练 模型评估 模型择优

 
 

3.2   实验结果

利用上述处理好的实验数据进行模型训练, 模型

的训练集均方根误差和测试集均方根误差如图 4所示,

纵坐标表示均方根误差 RMSE, 横坐标表示迭代次数,
可以看出模型的训练误差随着迭代次数的增加整体趋

势是不断减小的, 但是测试误差先是不断减小然后又

有上升趋势, 其原因就是模型发生了过拟合, 因此需要

提前终止模型训练, 根据结果分析, 选取迭代 75 轮时

的模型作为最终的模型.
 

表 3     设备监测特征
 

设备运行信息 设备硬件信息

CPU使用率 CPU温度

内存使用率 硬盘温度

网络丢包率 板卡温度

设备运行时间
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图 4    训练误差与测试误差

 

3.3   实验对比

传统的三层 BP神经网络, 激活函数为 Sigmoid函
数, 此类 BP神经网络模型无法有效处理模糊输入信息

同时无法利用已有的专家知识. 本文所采用的模糊神

经网络模型将神经网络与模糊理论有机的结合起来,
不仅可以处理模糊信息同时具有较强的学习能力与自

适应能力, 通过图 5 的结果对比可以看出本文所用的

模糊神经网络模型效果要优于传统的三层 BP 神经网

络模型, 说明模糊神经网络更加适用于电力自动化机

房设备的健康评估.

4   结论与展望

本文首先介绍了模糊理论与神经网络的相关概念,
接着分析了将二者进行结合的模糊神经网络的原理,
然后将模糊神经网络应用到电力调度自动化系统设备

健康评估中. 具体操作包括: 数据的收集、特征的选取

以及模型的搭建, 并且比较了本文所建立的四层模糊

神经网络模型和传统三层 BP神经网络模型的效果, 实
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验结果表明, 本文所建立的模型极大的提升了设备健

康评估的效果, 针对 IT设备可以给出更加精确的评估,
对于电力自动化机房的正常运行具有重要意义.虽然本

文所建立的模型效果优于传统的三层 BP 神经网络模

型, 但是还有较大的提升空间, 比如选取更加有效的反

映设备状态的特征, 选取更加合适的算法学习率和模

型的初始参数, 这些问题都可以进一步提升模型对设

备状态的评估效果, 这将是下一步需要进行完善的.
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图 5    传统神经网络与模糊神经网络结果对比
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