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摘　要：雷击故障是造成电网电压暂降的主要原因之一，准确评估雷电造成的电压暂降严重程度可以为制定最优
治理方案和敏感用户选址提供依据。文中提出一种数据驱动的电压暂降严重程度自学习评估方法。首先，基于雷

电造成的电压暂降机理，结合雷电定位系统和电能质量监测系统中的监测信息选取参与挖掘的参数；其次，减少离

散化结果对规则准确性的影响，使用离散化评价系数确定不同参数的离散区间数目；然后，针对电网数据库动态变

化时挖掘算法效率过低的问题，使用基于增量式学习的关联规则挖掘算法持续更新挖掘规则，从而赋予其自学习

的能力；最后，提出基于综合赋权法的加权欧氏距离评估实际场景的电压暂降严重程度。通过某地区电网的监测

数据和ＩＥＥＥ３０节点系统仿真数据进行实证分析，结果证明文中方法能在实际应用中准确挖掘有价值规则，实现
关注节点的电压暂降严重程度评估。

关键词：雷击暂降；自学习；电压暂降严重程度；关联规则；雷电定位系统；电能质量监测系统
中图分类号：ＴＭ７３　　　　　文献标志码：Ａ 文章编号：２０９６３２０３（２０２３）０２０１８８０９

收稿日期：２０２２１０１７；修回日期：２０２２１２２１
基金项目：国家电网有限公司科技项目“面向多元用户的电

能质量智能感知及增值服务关键技术研究与试点应用”

（２０２０２４２１１Ａ）

０　引言

电压暂降会造成巨大的经济损失，已引起电网

公司、用户和政府重视，而雷电是引发电压暂降的

主要原因之一［１２］。准确评估雷击造成的暂降事件

严重程度，可为制定最优治理方案和敏感用户选址

提供依据。

传统电压暂降严重程度评估方法［３７］主要分为

实测统计法［８］、随机预估法［９］和状态估计法［１０］。实

测统计法是指在系统中选取部分站点进行在线监

测，并对监测数据进行分析计算以确定被测点的暂

降水平，但仅适用于系统拓扑和参数确定的情况，

不仅无法评估全系统的暂降水平，而且评估准确性

依赖于监测时间的长短。随机预估法则以随机建

模为基础，通过概率模型对电压暂降进行随机模

拟，不进行长时间在线监测也能实现全系统的暂降

水平评估，但随机预估法使用的历史统计资料受天

气、检修情况等因素影响，每年变化较大，且如果系

统改建或者扩建，历史统计资料也将不再适用。状

态估计法是实测统计和随机预估法的结合，能利用

有限的监测数据对一段时间内系统的暂降水平进

行准确评估，但监测装置配置方法对结果精度影响

较大，若不能保证全系统暂降可观，则评估结果会

产生较大误差。

　　近年来，电网监测系统规模不断扩大，其中存
储的海量监测数据为电压暂降评估提供了新的方

式。数据驱动的电压暂降评估方法的基本思想为：

基于电压暂降监测数据，通过数据挖掘获取参数与

暂降指标之间的关系，实现系统电压暂降评估。文

献［１１］以电压暂降数据为基础，通过Ａｐｒｉｏｒｉ算法挖
掘规则并根据规则间的距离预测系统暂降水平；文

献［１２］利用改进的ＡｐｒｉｏｒｉＴｉｄ算法和灰靶理论实现
电压暂降事件评估；文献［１３］构建互信息网络模型
对电压暂降进行数据挖掘，并利用连接权提取关联

规则构成电压暂降规则库。文献［１１１３］不依赖于
网络拓扑，在历史数据库固定的情况下具有较高的

实际应用价值。而事实上，随着电网中数据的积

累，关联规则的时效性也在不断变化。上述算法并

不适用于动态数据库，在数据库变化时须重新构建

并扫描数据库，算法效率过低。

针对上述问题，文中提出一种数据驱动的电压

暂降自学习评估方法。其中“自学习”是指电压暂

降评估方法能够在长期的使用过程中，面对数据库

的动态变化，基于已经挖掘的关联规则实现规则库

的更新，从而提高算法效率和规则的准确性。首

先，基于雷电定位系统（ｌｉｇｈｔｎｉｎｇｌｏｃａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ，
ＬＬＳ）和电能质量监测系统（ｐｏｗｅｒｑｕａｌｉｔｙｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ
ｓｙｓｔｅｍ，ＰＱＭＳ）中的实际数据，形成雷击暂降事件
数据库；其次，基于Ｋｍｅａｎｓ算法离散数据库中的连
续数据，并通过离散化评价系数确定聚类数量；然

后，基于增量式学习的 ＡｐｒｉｏｒｉＴｉｄ算法挖掘数据库

８８１



中参数与电压暂降严重程度之间的关联规则；最

后，基于规则库实现系统内任意关注节点的暂降严

重程度评估。

１　数据预处理

１．１　挖掘参数选取
当输电线路遭受雷击时，由于雷电流注入，节

点电压迅速上升，当绝缘子串两端电压超过其闪络

电压时，绝缘子串发生闪络，雷电流沿闪络通道瞬

间接地，若建立起稳定电弧持续燃烧，就会导致接

地故障，相关节点发生暂降。

雷电与电压暂降事件存在关联，但并非一一映

射或简单的因果关系，因此，须对电网中的多元监

测平台数据进行分析挖掘。ＬＬＳ可提供实时和历史
雷击数据［１４］，包括雷击位置、时间、峰值电流、极性、

回击次数等。ＰＱＭＳ存储了暂降信息［１５］，包括暂降

起止时间、位置、电压等级等。在中国，每次雷击跳

闸事故都经过了个案分析［１６］，通过观察受击杆塔的

雷击点或电弧轨迹确定雷击位置。因此，根据线路

跳闸记录和暂降事件记录，可以确定造成暂降的雷

击参数，并以此获取单次雷击暂降事件。
ＰＱＭＳ可以获取暂降幅值和持续时间，结合节

点设备类型对应的电压耐受曲线（ｖｏｌｔａｇｅｔｏｌｅｒａｎｃｅ
ｃｕｒｖｅ，ＶＴＣ），使用 ＩＥＥＥ１５６４标准［１７］计算单次雷

击暂降事件的严重程度：

Ｓｅ＝
１－Ｖ

１－Ｖｃｕｒｖｅ（ｄ）
（１）

式中：Ｖｃｕｒｖｅ（ｄ）为暂降持续时间为 ｄ时 ＶＴＣ上对应
的电压幅值标幺值；Ｖ为实际的电压暂降幅值标幺
值。此外，为评估系统内任何关注节点的暂降严重

程度，选取雷击位置与关注节点之间的几何距离作

为挖掘参数之一。值得注意的是，实际应用中可根

据监测平台记录的参数和雷电造成电压暂降的机

理来选取参与挖掘的参数。综上，文中基于 ＬＬＳ和
ＰＱＭＳ选取的参数如表１所示。

表１　选取的挖掘参数

Ｔａｂｌｅ１　Ｓｅｌｅｃｔｅｄｐａｒａｍｅｔｅｒｓｆｏｒｍｉｎｉｎｇ

参数 符号 含义 来源

日期 Ｃ１ 雷击的日期 ＬＬＳ

时间 Ｃ２ 雷击的时刻 ＬＬＳ

雷击位置 Ｃ３ 雷击的地理位置 ＬＬＳ

雷电流峰值 Ｃ４ 雷击时的最大电流 ＬＬＳ

几何距离 Ｃ５
雷击位置与关注

节点的距离

ＬＬＳ、
ＰＱＭＳ

暂降严重程度 Ｄ 事件指标Ｓｅ ＰＱＭＳ

１．２　数据离散化
为减少数据挖掘过程的不确定性，提高决策规

则的精度，有必要进行数据离散化。用更抽象的概

念取代原数据层的数据进行数据挖掘，有利于规则

的挖掘。

对于海量数据，目前有多种方法可提取数据中

有价值的信息，聚类分析就是一种经典分析方法。

文中使用Ｋｍｅａｎｓ算法［１８２０］离散连续数据。对于原

始数据集，Ｋｍｅａｎｓ算法会根据数据点之间的欧式
距离将其划分为 ｋ个表征不同定性区间的簇。然
而，该算法的离散区间个数ｋ的选取依赖主观经验。
为避免人为选取离散区间个数影响后续关联规则

挖掘，文中选取２种常见离散化评价指标，即 Ｄｕｎｎ
有效性系数和轮廓系数 （ｓｉｌｈｏｕｅｔｔｅｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，
ＳＣ）［２１２２］以确定最佳聚类区间个数。

Ｄｕｎｎ系数的计算如下：

Ｄ（ｋ）＝ ｍｉｎ
１≤ｉ≤ｋ，１≤ｊ≤ｋ

ｉ≠ｊ

ｍｉｎ
ａ∈Ｉｉ，ｂ∈Ｉｊ

ｄ（ａ，ｂ）

ｍａｘ
ａ，ｂ∈Ｉｋ

ｄ（ａ，ｂ）
（２）

利用Ｋｍｅａｎｓ算法将参数Ｃ的值域分成ｋ个区
间（Ｉ１，Ｉ２，…，Ｉｋ），ｄ（ａ，ｂ）表示取值 ａ与 ｂ之间的距
离。Ｄｕｎｎ系数的分子表示区间之间的离散程度，分
母表示区间内部的紧密程度，即 Ｄｕｎｎ系数越大，离
散效果越好。

ＳＣ的计算步骤如下：首先，计算 ａ与所在区间
内其余数据的平均距离 ｍ（ａ），体现区间内紧密程
度；然后，计算ａ到其他区间的距离的最小值ｎ（ａ），
体现区间之间的离散程度；最后，计算数据点 ａ的
ＳＣ值。

ｓ（ａ）＝
ｎ（ａ）－ｍ（ａ）

ｍａｘ（ｍ（ａ），ｎ（ａ））
（３）

ＳＣ反映了单个数据的离散有效性，ｓ（ａ）越大，
离散结果越合理。将所有数据的 ＳＣ平均值作为算
法的离散评价指标。当 Ｄｕｎｎ系数和 ＳＣ的计算结
果出现冲突时，一般来说，出于模型简洁性的要求，

离散得到的区间数越少越好。

２　电压暂降严重程度自学习评估方法

２．１　关联规则挖掘算法
ＡｐｒｉｏｒｉＴｉｄ算法［２］是一种经典的关联规则挖掘

算法，其基本思想为：基于用户设定的阈值获取频

繁项集并挖掘出关联规则。设 Ｍ＝{ｔ１，ｔ２，…，ｔｎ}
为事件数据库，其中事件ｔｉ是一组项目的集合，项目
是指单次事件中单个参数的取值，这些项目的集合

为Ｎ，对于项目集Ｔ∈ Ｎ，如果 Ｔ中有 ｋ个项目，则
又称Ｔ为ｋ项集。对于 ｋ项集 Ｔ，若其计算出的支
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持度高于支持度阈值Ｓｍｉｎ，则可称为频繁ｋ项集。
频繁项集代表了一条关联规则，关联规则是形

如ＸＹ的蕴涵式，其中，ＸＮ，ＹＮ，且Ｘ∩Ｙ＝
。为反映 Ｘ与 Ｙ之间的相关性，用户设定置信度
阈值来判断规则是否为强关联规则，规则的支持度

和置信度计算分别如式（４）和式（５）所示。

ｓｕｐ（ＸＹ）＝
Ｘ∩Ｙ
Ｕ

（４）

ｃｏｎｆ（ＸＹ）＝
Ｘ∩Ｙ
Ｘ

（５）

式中： Ｘ 、 Ｘ∩Ｙ 分别为参数集合 Ｘ和 Ｘ∩ Ｙ
在原始数据库Ｍ中事件的个数； Ｕ 为总的事件个
数。支持度表征该事件出现在数据库中的频繁性，

置信度表征规则的可信性。

ＡｐｒｉｏｒｉＴｉｄ算法提高了 Ａｐｒｉｏｒｉ算法的运算效
率，在生成频繁 ｋ项集时使用 ｋ阶 ＴＩＤ表代替原始
数据库，减少了扫描量。由于 ｋ阶 ＴＩＤ表存储了生
成的所有频繁ｋ项集，因此当ｋ较小时，表中存储的
事件数量会高于原始数据库。为进一步提高算法

效率，文中使用决策表代替ＴＩＤ表，每次扫描时只要
删除决策表中不含频繁ｋ项集的事件所在行即可得
到新的决策表，降低了扫描量。

　　　　　Ｎｏ ＶＣ１ ＶＣ２ ＶＣ３ ＶＣ４ ＶＣ５ ＶＤ

Ｊ＝

１ ａ１ ｂ１ ｃ１ ｄ１ ｅ１ ｆ１
２ ａ２ ｂ２ ｃ２ ｄ２ ｅ２ ｆ２
      

ｎ ａｎ ｂｎ ｃｎ ｄｎ ｅｎ ｆｎ















（６）

式中：Ｎｏ为事件编号的标识符；ＶＣｉ为参数Ｃｉ取值的
标识符；ＶＤ为参数Ｄ取值的标识符。决策表第一列
为事件的编号，ａｉ、ｂｉ、ｃｉ、ｄｉ、ｅｉ、ｆｉ分别为第 ｉ个事件
中参数Ｃ１、Ｃ２、Ｃ３、Ｃ４、Ｃ５、Ｄ的取值。
２．２　增量式更新算法

实际电网中的数据是动态变化的，关联规则的

时效性也在不断变化。文中雷击暂降事件数据库
变化主要体现在随着时间的变化，数据库中添加了

新的事件。增量式更新算法就是在数据库发生变

化的情况下，基于已经获取的规则，挖掘新的关联

规则，删除不满足条件的旧关联规则，避免决策表

的重复扫描和支持度的重复计算，并实现关联规则

库更新。

假设原始数据库为 Ｍ，增加的事件数据库为
Ｍ１，则更新的数据库为Ｍ＋Ｍ１，新的支持度为：

ｓｕｐ（Ｍ＋Ｍ１）＝
ｓｕｐ（Ｍ）× Ｍ ＋ｓｕｐ（Ｍ１）× Ｍ１

Ｍ ＋ Ｍ１
（７）

式中： Ｍ 为原始数据库 Ｍ 中的事件个数；
Ｍ１ 为增加的数据库Ｍ１中的事件个数。更新数据
库时，设数据库的频繁项集集合分别为 Ｌ（Ｍ）和
Ｌ（Ｍ１），分为以下４种情况：

（１）项目集Ｔ∈Ｌ（Ｍ），且Ｔ∈Ｌ（Ｍ１），则Ｔ必
是频繁项集。

（２）项目集Ｔ∈Ｌ（Ｍ），且ＴＬ（Ｍ１），则扫描
Ｍ１计算Ｔ的支持度。

（３）项目集ＴＬ（Ｍ），且Ｔ∈Ｌ（Ｍ１），则扫描
Ｍ计算Ｔ的支持度。

（４）项目集ＴＬ（Ｍ），且ＴＬ（Ｍ１），则Ｔ不
是频繁项集。

计算新增加的数据库 Ｍ１中各项目集 Ｔ的支持
度时，根据Ｍ１的大小计算 ｓｕｐ（Ｔ）。Ｔ是 Ｍ中的频
繁项集时，如果ｓｕｐ（Ｔ）≥Ｓｍｉｎ，则 Ｔ是数据库变化
之后的频繁项集；如果 ｓｕｐ（Ｔ）＜Ｓｍｉｎ，则根据式
（７）计算判断Ｔ是否是频繁项集。Ｔ不是Ｍ中的频
繁项集时，如果 ｓｕｐ（Ｔ）≥ Ｓｍｉｎ，则根据式（７）计算
判断Ｔ是否是频繁项集；如果 ｓｕｐ（Ｔ）＜Ｓｍｉｎ，则 Ｔ
不是数据库变化之后的频繁项集。通过基于增量

式学习的关联规则挖掘算法获取频繁项集后，令电

压暂降严重程度为Ｙ，其余参数为集合 Ｘ，规则形式
为ＸＹ，其置信度计算公式如下：

ｃｏｎｆ（ＸＹ）＝
ｓｕｐ（Ｘ∩Ｙ）×（Ｍ ＋ Ｍ１ ）

ｓｕｐＭ（Ｘ）× Ｍ ＋ｓｕｐＭ１（Ｘ）× Ｍ１
（８）

式中：ｓｕｐＭ（Ｘ）、ｓｕｐＭ１（Ｘ）分别为集合Ｘ在数据库
Ｍ和Ｍ１中的支持度。
２．３　关联规则匹配

出于经济性的考虑，实际电网存在未监测的节

点，在电网拓扑未知时无法评估电压暂降严重程

度。为了实现实际情况下关注节点的电压暂降严

重程度评估，使用距离匹配规则获取评估结果。而

实际场景的 Ｘ不可能同筛选出的强关联规则完全
一致，须计算实际场景与规则库中规则之间的相似

性，得到相似性最高的规则作为电压暂降严重程度

匹配结果。而 Ｙ受 Ｘ中各个参数的影响程度存在
差异，因此匹配前须赋予 Ｘ中的参数权重。基于主
客观赋权法［２３］的优点，使用层次分析法［２４２６］和熵权

法［２７］相结合的综合赋权方法。

层次分析法是根据参数之间的重要程度按照

一定标度求得权重。根据专家或用户的要求对参

数的重要程度进行两两比较构建标度矩阵 Ｒ，对矩
阵Ｒ进行一致性检测，根据 Ｒ计算出参数 Ｃｊ的权
重βｊ：
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βｊ＝
５

∏
５

ｉ＝１
ｒ

槡 ｊｉ ∑
５

ｋ＝１

５

∏
５

ｉ＝１
ｒ

槡 ｋｉ （９）

式中：ｒｊｉ为矩阵Ｒ第ｊ行第ｉ列的元素。
熵权法根据模糊变换理论，得到模糊评判矩

阵，从而计算参数 Ｃｊ的熵值 ｅｊ，熵值越大则重要程
度越低，因此使用１－ｅｊ来计算参数的权重ｗｊ：

ｗｊ＝（１－ｅｊ）∑
５

ｋ＝１
（１－ｅｋ） （１０）

则参数ｃｊ的综合权重为：

αｊ＝βｊｗｊ ∑
５

ｋ＝１
βｋｗｋ （１１）

得到综合权重后，采用加权欧式距离计算实际

场景ｘ与关联规则 ｒ之间的距离，距离越小则相似
性越高，计算公式如下：

ｄ（ｘ，ｒ）＝ ∑
５

ｊ＝１
αｊ（Ｖｘ（Ｃｊ）－Ｖｒ（Ｃｊ））槡

２ （１２）

式中：Ｖｘ（Ｃｊ）、Ｖｒ（Ｃｊ）分别为实际场景 ｘ和关联规
则ｒ中参数Ｃｊ的取值。电压暂降关联规则挖掘流程
如图１所示。

图１　电压暂降关联规则挖掘流程
Ｆｉｇ．１　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｖｏｌｔａｇｅｓａｇａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｒｕｌｅｍｉｎｉｎｇ

３　实测算例分析

由于雷击具有季节性，以某地区电网２０１６年—
２０２０年的 ６月—８月的 ＬＬＳ和 ＰＱＭＳ实测数据为
例，逐年分别匹配出 １２７、１４１、１３９、１０３、９８条雷击
暂降事件。文中将２０１６年的事件作为原始数据库，
２０１７年—２０１９年的事件作为增量训练集，２０２０年
的９８个事件作为测试集１用于验证研究。为了验
证规则在其他年份的数据集上的准确性，分别从

２０１６年—２０１９年的数据库中逐年抽取 ２０条雷击
暂降事件，共得到８０条事件作为测试集２进行验证
研究。

３．１　历史数据处理
文中选取的挖掘参数中，雷击位置以经纬度表

示。按照雷击日期、时间、位置、雷电流峰值、电气

距离和暂降严重程度的顺序，一条雷击暂降事件可
以记录为：２０１９０６０６，００：１６：２８．７７９，［１０２．５２０４，
２８．３８４５］，－６７．９ｋＡ，３５．７８ｋｍ，１．１２９。雷击日期和
时间须转化为数值型数据，文中将雷击日期以年为

周期，转化为在 １—９２间变化的数值，将时间以每
１０ｍｉｎ为单位，转化为在１—１４４间变化的连续型数
值，则“２０１９０６０６／００：１６：２８．７７９”的日期为６，时间
为１．６。雷击位置，雷电流峰值、电气距离和暂降严
重程度的数据类型为连续数值型数据。

使用 Ｋｍｅａｎｓ算法离散连续数据，在不同离散
区间个数下，６个参数的Ｄｕｎｎ系数如图２所示。

图２　不同区间个数下参数的Ｄｕｎｎ系数
Ｆｉｇ．２　Ｄｕｎｎｏｆｐａｒａｍｅｔｅｒｓａｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｎｕｍｂｅｒｏｆｉｎｔｅｒｖａｌｓ

在不同离散区间个数下，６个参数的ＳＣ取值如
图３所示。如图 ２和图 ３所示，基于 Ｄｕｎｎ系数和
ＳＣ选取的离散区间数目一致。参数 Ｃ１、Ｃ２、Ｃ３、Ｃ４、
Ｃ５、Ｄ的离散区间数量分别为 ３、３、２、２、３、４。参数
的离散结果见表２。

图３　不同区间个数下参数的ＳＣ取值
Ｆｉｇ．３　ＳＣｖａｌｕｅｓｏｆｐａｒａｍｅｔｅｒｓａｔ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｎｕｍｂｅｒｏｆｉｎｔｅｒｖａｌｓ

表２　参数的离散结果
Ｔａｂｌｅ２　Ｄｉｓｃｒｅｔｅｒｅｓｕｌｔｓｏｆｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

参数 区间

Ｃ１ ６月（ＶＣ１＝１）；７月（ＶＣ１＝２）；８月（ＶＣ１＝３）

Ｃ２
００：００—０８：００（ＶＣ２＝１）；０８：００—１６：００（ＶＣ２＝２）；

１６：００—２４：００（ＶＣ２＝３）

Ｃ３
［纬度，经度］

［（２６，３３），（９９，１０５）］（ＶＣ３＝１，南）；
［（３０，３３），（１０５，１０８）］（ＶＣ３＝２，北）

Ｃ４／ｋＡ ［－１５０，－１００）（ＶＣ４＝１）；［－１００，１５０］（ＶＣ４＝２）

Ｃ５／ｋｍ ［０，３５）（ＶＣ５＝１）；［３５，８０］（ＶＣ５＝２）；＞８０（ＶＣ５＝３）

Ｄ
［０，０．６）（ＶＤ＝１，优）；［０．６，１．０）（ＶＤ＝２，良）；
［１．０，１．６）（ＶＤ＝３，中）；［１．６，２．０］（ＶＤ＝４，差）
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３．２　关联规则挖掘
基于原始数据库和离散结果构建初始决策表，

部分见表３。

表３　部分事件决策表
Ｔａｂｌｅ３　Ｐａｒｔｉａｌｅｖｅｎｔｄｅｃｉｓｉｏｎｔａｂｌｅ

事件 ＶＣ１ ＶＣ２ ＶＣ３ ＶＣ４ ＶＣ５ ＶＤ
ｘ１ １ １ １ １ １ １

ｘ２ １ １ １ １ １ １

ｘ３ １ １ １ １ ２ １

ｘ４ ２ ２ ２ ２ ２ １

      

ｘ１２５ ２ ２ １ １ ３ ２

ｘ１２６ ２ １ １ ２ ３ ３

ｘ１２７ ３ １ １ ２ １ ４

　　使用决策表替换 ＴＩＤ表，通过 ＡｐｒｉｏｒｉＴｉｄ进行
关联规则挖掘，各规则支持度和置信度如图４所示。
一般情况下，支持度和置信度越高代表规则出现越

频繁且越可信。为了获取尽可能多的关联规则，文

中结合规则的实际支持度和置信度设置最小支持

度和最小置信度分别为０．０１和０．５，共获取１３条关
联规则，考虑到篇幅因素，仅给出部分规则，见表４。

图４　规则的支持度和置信度
Ｆｉｇ．４　Ｓｕｐｐｏｒｔａｎｄｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅｏｆｔｈｅｒｕｌｅｓ

表４　部分强关联规则

Ｔａｂｌｅ４　Ｐａｒｔｉａｌｓｔｒｏｎｇａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｒｕｌｅｓ

编号 规则 置信度

１ ＶＣ１＝１，ＶＣ２＝１，ＶＣ３＝１，ＶＣ４＝１，ＶＣ５＝１ＶＤ＝１ １

２ ＶＣ１＝２，ＶＣ２＝１，ＶＣ３＝１，ＶＣ４＝１，ＶＣ５＝２ＶＤ＝２ ０．５

３ ＶＣ１＝３，ＶＣ２＝２，ＶＣ３＝１，ＶＣ４＝１，ＶＣ５＝３ＶＤ＝１ １

４ ＶＣ１＝１，ＶＣ２＝１，ＶＣ３＝１，ＶＣ４＝２，ＶＣ５＝３ＶＤ＝１ ０．５

５ ＶＣ１＝１，ＶＣ２＝１，ＶＣ３＝１，ＶＣ４＝１，ＶＣ５＝１ＶＤ＝４ ０．５

  

　　对规则进行分析可以得到有价值的信息，如规
则１表示：当雷电发生在６月，发生时间为００：００—
０８：００，位置在南，雷电流峰值为［－１５０，－１００）ｋＡ，
几何距离为［０，３５）ｋｍ时，关注节点的暂降严重程
度为优，置信度为 １表明该条规则是完全可信的。
将增量训练集按离散结果处理后加入原始数据库，

设置最小支持度和最小置信度分别为 ０．０１和 ０．５，

使用 ＡｐｒｉｏｒｉＴｉｄ算法和文中算法分别挖掘规则，算
法消耗时间如表５所示。

表５　算法消耗时间对比
Ｔａｂｌｅ５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎｔｉｍｅ ｍｓ

数据库 文中算法 ＡｐｒｉｏｒｉＴｉｄ算法

２０１６ ２６５ ５６８

２０１６—２０１７ ３５４ ６８２

２０１６—２０１８ ５５８ １０１０

２０１６—２０１９ ８５９ １３８２

　　如表５所示，文中使用决策表代替ＴＩＤ表，避免
了项目集产生过多的问题。在数据库更新时，利用

了已挖掘的关联规则，在已经挖掘的规则基础上实

现关联规则更新，结果表明文中算法效率要明显优

于传统算法。

３．３　关联规则匹配
设置最小支持度和最小置信度分别为 ０．０１和

０．５，基于数据库 ２０１６、２０１６—２０１７、２０１６—２０１８、
２０１６—２０１９，使用文中算法分别挖掘出 １３、２２、３２、
４０条强关联规则。

基于工程经验，使用１—９标度的层次分析法计
算得到几何距离、雷电流峰值、地理位置、日期、时

间的权重分别为 ０．３９、０．２７、０．１７、０．１１、０．０６。而采
用熵权法计算得到几何距离、雷电流峰值、地理位

置、日期、时间的权重分别为 ０．１６、０．１７、０．２、０．２６、
０．２１。因此基于式（１１）计算得到几何距离、雷电流
峰值、地理位置、日期、时间的综合权重分别为０．３４、
０．２５、０．１８、０．１５、０．０８。使用测试集１验证规则的准
确性和有效性。由于篇幅限制，图５仅展示２０个实
际场景与规则匹配结果。

图５　基于测试集１的匹配结果
Ｆｉｇ．５　Ｍａｔｃｈｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｂａｓｅｄｏｎｔｅｓｔｓｅｔ１

图５中匹配结果为１代表匹配结果正确。在测
试集 １中，基于数据库 ２０１６、２０１６—２０１７、２０１６—
２０１８、２０１６—２０１９获取的规则匹配准确率分别为
５５％、６０％、７５％和 ８７％。因此，随着规则的增加规
则匹配准确性也有所提升，在实际应用中可通过不

断扩大数据库提高评估的准确性。
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为了验证最终挖掘的规则在各个年份上的准

确性，基于数据库２０１６—２０１９挖掘出的４０条规则，
使用测试集２进行验证，匹配结果如图６所示。

图６　基于测试集２的匹配结果
Ｆｉｇ．６　Ｍａｔｃｈｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｂａｓｅｄｏｎｔｅｓｔｓｅｔ２

在测试集２中，基于数据库２０１６—２０１９获取的
规则的匹配准确率为８８．７５％。因此，挖掘出的规则
适用于评估该区域其他年份雷电暂降事件的严重
程度。

４　仿真算例分析

基于Ｍａｔｌａｂ平台，在图７所示 ＩＥＥＥ３０节点测
试系统进行故障仿真和算法验证。该网络有３０个
节点，３７条线路和６台发电机，有１３２ｋＶ和３３ｋＶ
２种电压等级；设网络中所有变压器的连接均为星
形接地；设所有发电机的正序、负序和零序阻抗分

别为ｊ０．３ｐ．ｕ．、ｊ０．２ｐ．ｕ．和ｊ０．０５ｐ．ｕ．；设所有发电机
中性点通过阻抗ｊ０．０５ｐ．ｕ．；设该系统一年内有４种
不同的运行方式，即４种不同的发电机运行计划，每
种运行方式持续一个季度，如表６所示。

图７　ＩＥＥＥ３０节点测试系统
Ｆｉｇ．７　ＩＥＥＥ３０ｎｏｄｅｔｅｓｔｓｙｓｔｅｍ

４．１　蒙特卡洛模型
采用蒙特卡洛法模拟雷电活动参数，根据各因

素变量的分布（如雷电流幅值概率密度分布模型、

落雷位置均匀分布模型等）生成随机数，根据落雷

位置在系统中随机产生若干短路故障，将其视为电

力系统一段运行时间内的历史雷电造成的电压暂

降事件，并将其作为算法输入样本。

表６　一年内系统运行方式
Ｔａｂｌｅ６　Ｓｙｓｔｅｍｏｐｅｒａｔｉｏｎｍｏｄｅｉｎｏｎｅｙｅａｒ

发电机 一季度 二季度 三季度 四季度

Ｇ１ １ １ １ １

Ｇ２ １ １ １ １

Ｇ５ ０ １ １ ０

Ｇ８ １ ０ １ ０

Ｇ１１ １ １ １ １

Ｇ１３ １ ０ １ ０
　　注：表中“１”代表发电机正常运行；“０”代表发电机未投运。

　　（１）雷电活动模拟。目前，雷电流幅值概率分
布模型多以累积概率Ｐ（Ｉ）来表示，国内防雷计算中
雷电流幅值分布模型主要采用的有对数模型表达

式和ＩＥＥＥＳｔｄ推荐模型［２８］。

Ｐ＝１／［１＋（Ｉ／α）β］ （１３）
式中：α、β为分布参数，体现雷电流幅值分布的差
异性。通常α＝３１，β＝２．６。通过计算机产生在［０，
１］上均匀分布的随机数 ｔ，采用反函数法获得随机
雷电流幅值。

Ｉ＝α（１／ｔ－１）１／β （１４）
一般认为，雷电落雷位置是随机的。在单次雷

击过程中，落雷位置在单位面积内可认为服从均匀

分布。计雷击落雷位置为一定区域范围内随机产

生的横纵坐标值，则在所研究空间范围内落雷位置

Ａ服从二维随机均匀概率分布。
（２）系统故障模拟。选取电压暂降观测点为节

点１０。整个网络模拟发生 ４０００起故障，４种运行
方式下各发生１０００起故障，得到故障样本 Ｔ１作为
训练集。蒙特卡洛随机变量包括故障电阻 Ｒｆ和故
障类型。故障位置服从均匀分布；Ｒｆ的取值从０、１、
２、…、１０Ω中均匀随机选择；故障类型为单相接地
故障，两相相间故障，两相接地故障，三相故障，根

据０．７９、０．０５、０．１２、０．０４［２９］的比例随机产生。
４．２　关联规则挖掘

仿真样本的输入参数为雷击位置 Ｃ３，雷电流幅

值Ｃ４，几何距离Ｃ５，运行方式Ｃ６，故障类型Ｃ７，输出
为电压暂降严重程度 Ｄ。运行方式与季节相关，因
此反映了雷电活动发生的时间信息。其中雷击位

置Ｃ３，雷电流幅值Ｃ４，几何距离Ｃ５和电压暂降严重
程度Ｄ是连续型数据，使用 Ｋｍｅａｎｓ算法进行离散
化，基于Ｄｕｎｎ系数和 ＳＣ确定 Ｃ３、Ｃ４、Ｃ５、Ｄ的最佳
聚类区间分别为２、２、４、２。具体的离散结果见表７。
　　将Ｔ１作为基础数据库，设置最小支持度为０．０１，
最小置信度为 ０．５，基于 ＡｐｒｉｏｒｉＴｉｄ算法挖掘出 １３８
条关联规则。由于篇幅限制，仅列出部分规则，如

表８所示。

３９１ 王毅 等：雷电引起的电压暂降严重程度自学习评估方法



表７　具体的离散结果

Ｔａｂｌｅ７　Ｓｐｅｃｉｆｉｃｄｉｓｃｒｅｔｅｒｅｓｕｌｔｓ

参数 区间

Ｃ３ 南（ＶＣ３＝１）；北（ＶＣ３＝２）

Ｃ４／ｋＡ ［０，１５０）（ＶＣ４＝１）；［１５０，４００］（ＶＣ４＝２）

Ｃ５／ｋｍ
［０，２０）（ＶＣ５＝１）；［２０，４５）（ＶＣ５＝２）；
［４５，７０］（ＶＣ５＝３）；＞７０（ＶＣ５＝４）

Ｃ６
第一季度（ＶＣ６＝１）；第二季度（ＶＣ６＝２）；
第三季度（ＶＣ６＝３）；第四季度（ＶＣ６＝４）

Ｃ７
单相接地故障（ＶＣ７＝１）；两相故障（ＶＣ７＝２）；
两相接地故障（ＶＣ７＝３）；三相故障（ＶＣ７＝４）

Ｄ ［０，０．８）（ＶＤ＝１，优）；［０．８，２］（ＶＤ＝２，差）

表８　部分规则

Ｔａｂｌｅ８　Ｐａｒｔｉａｌｒｕｌｅｓ

编号 规则 置信度

１ ＶＣ３＝１，ＶＣ４＝１，ＶＣ５＝１，ＶＣ６＝１，ＶＣ７＝１ＶＤ＝１ １

２ ＶＣ３＝１，ＶＣ４＝１，ＶＣ５＝１，ＶＣ６＝１，ＶＣ７＝２ＶＤ＝２ ０．７５

３ ＶＣ３＝１，ＶＣ４＝２，ＶＣ５＝１，ＶＣ６＝２，ＶＣ７＝１ＶＤ＝１ １

４ ＶＣ３＝２，ＶＣ４＝１，ＶＣ５＝２，ＶＣ６＝２，ＶＣ７＝１ＶＤ＝１ ０．８

５ ＶＣ３＝２，ＶＣ４＝１，ＶＣ５＝３，ＶＣ６＝３，ＶＣ７＝４ＶＤ＝２ ０．５

  

　　对规则进行分析可以得到有价值的信息，如规
则１表示：当雷电位置在南，雷电流峰值为［０，１５０）
ｋＡ，几何距离为［０，２０）ｋｍ，运行方式为第一种运行
方式，故障类型为单相接地故障时，关注节点的暂

降严重程度为优，置信度为１表明该条规则是完全
可信的。规则４表示：当雷电位置在北，雷电流峰值
为［０，１５０）ｋＡ，几何距离为［２０，４５）ｋｍ，运行方式为
第二种运行方式，故障类型为单相接地故障时，关

注节点的暂降严重程度为优，置信度为 ０．８表明该
条规则的可信度为８０％。因此，文中方法也同样适
用于大量样本及相应参数挖掘。

５　结论

文中充分利用现有监测系统中存储的雷电暂
降数据，以基于增量式学习的关联规则挖掘算法为

基础，提出一种电压暂降严重程度自学习评估方

法，不用网络拓扑便能获取关注节点的电压暂降严

重程度，可以得出以下结论：

（１）文中方法可以通过不断积累电压暂降事
件，对关联规则库不断更新训练，其匹配准确率会

随着规则数量的积累而提升，因而该方法具备自学

习的能力。

（２）克服了数据库动态变化和使用ＴＩＤ表计算
时ＡｐｒｉｏｒｉＴｉｄ算法效率较低的缺点，利用已挖掘规
则更新数据库，节省了算法计算时间。
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