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基于遗传算法优化的 BP神经网络在配电网
故障诊断中的应用
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摘　要：BP 神经网络作为人工神经网络中的典型网络模型，在配电网故障诊断中也有广泛的应用，但由于其初始

权值和初始阈值的随机性，应用中存在诊断精度不高等问题。针对这一问题，提出一种基于遗传算法优化的 BP 神

经网络的配网故障诊断方法，利用遗传算法对 BP 神经网络的初始权值和阈值进行优化，并在算例中与传统神经网

络进行故障诊断结果对比，最后分析两者仿真误差值，验证其可行性。结果表明，遗传算法得到 BP 神经网络较为

理想的初始权值和阈值，可有效降低运行结果的误差，使诊断结果更加准确。
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Application of genetic algorithm optimization based BP Neural Network in 
fault diagnosis of distribution network

QI Shenglong1， LU Xiang1， LIU Haitao1， ZHU Lin2， WANG Fang1

（ 1.State Grid Ningxia Electric Power Technical Research Institute， Yinchuan 750002，China ； 2.State Grid Ningxia Electric 
Power Co.， Ltd.，Yinchuan 750002，China ）

Abstract： As a typical network model of artificial neural network， BP neural network has been widely used in fault 
diagnosis of distribution network. However， due to the randomness of initial weight and initial threshold， the diagnosis 
accuracy is not high in application. Aiming at this problem， a distribution network fault diagnosis method based on genetic 
algorithm optimization of BP neural network is proposed. The initial weight and threshold of BP neural network are 
optimized by genetic algorithm， and the fault diagnosis results are compared with those of traditional neural network in the 
calculation example. Finally， the simulation errors of the two are analyzed to verify the feasibility. The results show that the 
genetic algorithm provides relatively ideal initial weights and thresholds for the BP neural network， effectively reducing the 
error in the operational results and improving the accuracy of the diagnosis.
Key words： genetic algorithm； BP neural network； distribution network； fault diagnosis

配电网是电网中面向负荷的最末端部分，其可

靠运行直接关系到人民美好生活的质量［1］。然而，根

据电网数据显示，由于配电网故障导致的停电事故

占据了总停电事件的 95% 以上［2‑3］。因此，快速实现

故障定位、大幅缩小停电范围，以及配电网自动化及

其相应通信的发展，成为解决这一问题的关键途径。
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目 前 ，学 者 们 热 衷 于 利 用 馈 线 终 端 设 备（feed 
terminal unit， FTU））采 集 终 端 信 息 来 实 现 配 网 故

障定位。其中，涵盖了多种方法，如矩阵算法、人工

智能算法等。矩阵算法［4‑6］根据配电网的拓扑结

构和线路两侧终端设备的反馈信息，形成故障判断

矩阵，通过比较馈线两端反馈信息的差异来判断配

电网线路是否发生故障。该方法具有定位速度快、

模型简单等优点。然而，由于配电网中的终端设备

大多安装在室外，工作环境较为恶劣。当设备出现

误报信息或漏报信息时，矩阵算法对于反馈信息失

真 的 容 错 性 较 低 ，常 常 导 致 误 判 ，因 此 其 应 用 受 到

一定限制。相比之下，人工智能算法通过有序迭代

的方式获取最优解，结合逼近思想和故障诊断理论

建立模型，因而具有更高的容错性。与其他算法相

比，人工智能算法还具备较强的兼容性等优势。目

前，研究人员已提出多种算法，包括蝙蝠算法［7］、蚁

群 算 法［8‑9］、和 声 算 法［10］、粒 子 群 算 法［11‑12］、果 蝇 算

法［13］、仿电磁学算法［14］、遗传算法［15‑16］以及 BP 神经

网络［17］等智能算法［18‑19］。其中，BP 神经网络是应用

最为广泛的人工神经网络模型之一，它采用误差逆

向传播算法进行多层前馈神经网络的训练。该模型

具备结构简单、操作性强、参数可调等优势。然而，

由于初始权值和初始阈值的随机性，BP 神经网络存

在故障判别准确率不高、仅能获得局部解等问题。

鉴于上述分析，本文提出一种基于遗传算法优

化的 BP 神经网络，并将其应用于配电网故障诊断。

首 先 在 阐 述 传 统 BP 神 经 网 络 和 遗 传 算 法 的 基 础

上 ，应 用 遗 传 算 法 对 BP 神 经 网 络 的 初 始 权 值 和 阈

值进行优化，利用遗传算法的全局搜索能力优化网

络 初 始 值 ，并 提 高 诊 断 准 确 率 ；然 后 在 算 例 中 对 比

优化算法与传统算法的诊断结果；最后分析两者仿

真误差值验证其有效性与性能。

1    遗传算法优化的 BP 神经网络  
1.1    遗传算法

根 据“ 物 竞 天 择 ，适 者 生 存 ”的 法 则 ，遗 传 算 法

首 先 随 机 生 成 初 始 解（称 为 种 群），然 后 开 始 搜 索 。

在 种 群 中 ，每 个 个 体 都 对 应 问 题 的 一 个 解 ，也 就 是

染 色 体 。 染 色 体 与 问 题 解 的 接 近 程 度 被 称 为 适 应

值 。 随 着 搜 索 的 进 行 ，染 色 体 会 不 断 进 化 ，这 个 进

化过程被称为遗传。在这个过程中，下一代染色体

由前一代通过交叉或变异得到，生成的下一代称为

后代。在后代中，适应值较高的个体相对于适应值

较低的个体有更大的交配机会。因此，适应值较低

的个体在这个过程中会被淘汰，仿佛模拟了自然界

的自然选择过程。其中，交叉和变异操作的具体步

骤如图 1 所示。

A：1100  01011111

B：1111  01010000

A：1100  01011111

B：1111  01011111

交叉

（a） 交叉操作

A：1100  01011111 A：1100  01011111变异

（b） 变异操作

图 1    交叉与变异操作

Figure 1    Crossover and mutation operations

由 图 1（a）可 知 ，通 过 交 叉 操 作 可 以 得 到 后 代 ，

并且后代继承了上一代的特性，因此交叉操作是遗

传算法中非常关键的操作。由图 1（b）可知，变异是

以极小的概率对某些个体进行的操作，其操作方法

是将上述字符串（基因）中的某个串值进行改变。

1.2    BP神经网络

BP 神 经 网 络 ，又 被 称 作 误 差 逆 向 传 播 神 经 网

络。从其结构特点来看，它是由多个非线性单元构

成 的 前 馈 式 结 构 。 其 基 本 工 作 原 理 是 通 过 将 输 出

数据与实际数据进行比较，然后根据比较结果对网

络神经元之间的初始权重和初始阈值进行调整，从

而减小它们之间的误差。

神经元是最基本的组成部分，其输入与输出之

间的关系为

y = f ( )∑
i = 1

R

XiW i + b （1）

式中，y 为神经元输出；f 为传输函数；Xi 为神经元输

入 ；W i 为 与 该 神 经 元 相 连 的 其 他 神 经 元 之 前 的 系

数 ；b = W 0 为 初 始 限 定 值 。 根 据 上 述 设 定
-
X =

( )x1 x2 … xR ，
-
W = ( )w 1 w 2 … w R

T
，
-
X
-
W + b =

n，则有

y = f ( n ) （2）

通常该模型可分为输入层、隐含层、输出层共 3
层 ，彼 此 之 间 通 过 神 经 元 的 初 值 来 实 现 联 系 与 交

流，而层内的神经元间没有交流。
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其 中 传 输 函 数 通 常 采 用 logsig、hardlim 以 及

purelin。 因 为 logsig 函 数 具 有 可 微 性 ，下 面 以 其 作

为传输函数表达其模型结构。

网络输入为 xi，输出为 yt，输入层与隐含层之间

通过权值 w ij 连接。同时隐含层为 si，隐含层的阈值

为 θj，输出层阈值为 rt，隐含层与输出层之间通过权

值 vjt 连接。其中，隐含层 si 是由输入层 xi 与其对应

的权值 w ij 累加求和后减去隐含层 θj 再通过传递函

数 f 得到的。则隐含层与网络输出分别表示为

sj = f ( )∑
i = 1

n

xi wij - θj （3）

yt = g ( )∑
j = 1

p

si vjt - rt （4）

因 此 ，由 式（3）、（4）可 得 到 整 个 网 络 输 入 与 输

出之间的关系。

2    基 于 GA⁃BP 神经网络的配电网故障

定位方法

2.1    GA‑BP神经网络概述

鉴于 BP 神经网络在应用于配电网时存在一些

局限性，例如收敛速度过慢或获得的解是局部解而

非 全 局 解 ，而 遗 传 算 法 则 具 备 强 大 的 全 局 搜 索 能

力。因此，将遗传算法与 BP 神经网络相结合，以利

用 遗 传 算 法 来 优 化 网 络 的 初 始 值（权 重 和 阈 值）。

这样的组合能够消除网络的盲目性，提高运行结果

的误差精度，使算法的输出更加准确。通过这种优

化和结合方式，不仅能够发挥网络原有的自我学习

能 力 ，还 能 够 提 升 其 性 能 ，使 配 电 网 故 障 定 位 的 效

果显著提升。该优化流程如图 2 所示。

开始
确定神经网
络拓扑结构

对网络权值和
阀值进行编码，

初始种群

解码得到
权值阀值

测量
误差

使用测量样
本测量网络

使用训练样
本训练网络

将权值与阀值
赋给新的网络

计算
适应值

复制适应值
高的个体

交叉
变异

新群体

结束
得到最佳神经网
络权值和阀值

解
码

Y N满足
条件？

图 2    GA‑BP 神经网络流程

Figure 2    GA‑BP neural network flow chart

首 先 ，根 据 初 始 值 建 立 神 经 网 络 的 结 构 ，通 过

其拓扑结构确定遗传算法所需改进的个体数量，进

而计算出构建初始种群所需的编码大小。接着，将

样 本 的 测 试 误 差 作 为 遗 传 算 法 的 目 标 输 出 。 通 过

计 算 ，为 每 个 样 本 计 算 适 应 度 值 ，并 将 适 应 度 值 较

高 的 个 体 进 行 复 制 、交 叉 和 变 异 ，生 成 新 的 个 体 。

重复这个过程，直到满足所需精度要求。新生成的

个体将具备相对理想的初始权重和阈值。

2.2    网络创建及训练测试

BP 神经网络含有三层网络结构，其中隐含层的

网 络 数 量 通 常 由 输 入 神 经 元 的 数 量 决 定 。 本 文 取

其数目的两倍再加一，以此来确定出各层神经元所

包 含 的 数 目 。 然 后 ，通 过 计 算 网 络 测 试 误 差 的 范

数 ，来 评 估 网 络 结 构 的 优 劣 ，并 确 定 个 体 的 适 应 度

值。本文采用二进制对个体进行编码，由网络结构

中所有的权值与阈值组成，对这些权值与阀值进行

编码组合即为个体的编码。

通 过 网 络 训 练 ，可 以 对 权 值 和 阈 值 不 断 优 化 。

初始值的不同对应预测值的改变，为了使误差精度

更高，选取合适的初始值使预测值最大程度接近期

望 值 极 为 重 要 ，本 文 通 过 trainlm 函 数 对 BP 网 络 进

行训练，然后对训练后的网络进行测试检验其测试

误差是否满足要求，最后再使用遗传算法对其进行

优 化 ，优 化 内 容 包 括 ：适 应 度 函 数 、选 择 、交 叉 和 变

异等［20］，适应度函数为

f itnessi = 1/ ( )∑
j = 1

N

Ij - I ∗
j ( )X i （5）

式中，N 为配电网总节点数；M 为网络馈线线路数；Ij

为馈线终端设备的故障信息，有故障电流流过时取

1，反之为 0；I ∗
j ( )X i 为网络各馈线线路状态为 Xi 时，

节点 j 对应的期望状态。

2.3    故障定位方法

通常在电力系统正常运行时，各馈线线路中重

要 的 位 置 处 均 安 装 了 相 应 的 FTU 终 端 设 备 ，这 些

FTU 会实时监测与采集相应运行线路各种状态和

数据，从而能够实时掌握每条馈线的关键信息。电

力系统配网中常通过对电流进行检测与分析，以电

流变化作为判据，用来诊断是否发生故障。

当配电网中发生故障时，安置在故障线路上的

FTU 就能够准确地采集流过故障线路上的故障电
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流值，并将检测到的电流值与设定的电流值进行比

较。若两者间有一定的差异，那么将该处 FTU 检测

到 的 电 流 数 据 用 状 态“1”表 示 ，反 之 则 将 电 流 数 据

用状态“0”表示。将馈线正常电流与故障电流进行

上述处理后，经通信系统上传到数据调控中心，再采

用遗传算法优化的 BP 神经网络对故障位置进行诊

断定位。以简单配电网为例进行说明，如图 3 所示。

K1 K2 K3 K4 K5

图 3    简单配电网

Figure 3    Simple distribution network

由图 3 可知，若开关 K3、K4 之间线路发生故障，

那 么 K1 到 K3 之 间 的 线 路 上 将 流 过 故 障 电 流 ，而 其

他开关则不会流过故障电流。FTU 对应的信息矩

阵 为 [ ]K1  K2  K3  K4  K5 =[ 1  1  1  0  0 ]，然 后 遗 传 算

法优化的 BP 神经网络对信息矩阵进行综合分析并

诊断，实现对故障线路的准确定位。

3    仿真测试

3.1    仿真模型

本文采用模块区域划分的思想，以联络开关为

界 限 ，对 多 电 源 复 杂 拓 扑 配 电 网 结 构 进 行 分 区 ，将

其 简 化 为 单 电 源 配 电 网 模 型 的 集 合 ，故 设 定 如 图 4
所示的单电源配电网模型。

K1 K2 K3 K4 K5L1 L2 L3 L4 L5

K6
L6

图 4    单电源配网模型

Figure 4    Single‑supply power distribution model

图 4 中 ，K1 为 安 装 在 馈 线 上 的 断 路 器 ，K2 ~K6

为安装在馈线上的分段开关，L1 ~L6 为馈线线路。

3.2    模型测试

BP 神经网络训练时，设定其次数 1 000，目标设

定 0.01，其学习速率设定 0.1；遗传算法中种群大小

设定 30，进化次数设定 50 次，代沟设定 0.95，交叉概

率设定 0.7，变异概率设定 0.01。

配电网实际运行过程中，单重故障率远高于其

他 情 况 ，故 仿 真 中 仅 考 虑 单 重 故 障 。 根 据 上 述 模

型，可能出现的情况故障样本输入和输出集合分别

如表 1、2 所示。

表 1    故障输入样本集

Table 1    Fault input sample set

编号

1
2
3
4
5
6

K1

1
1
1
1
1
1

K2

0
1
1
1
1
1

K3

0
0
1
1
1
0

K4

0
0
0
1
1
0

K5

0
0
0
0
1
0

K6

0
0
0
0
0
1

表 2    故障输出样本集

Table 2    Fault output sample set

编号

1
2
3
4
5
6

K1

1
0
0
0
0
0

K2

0
1
0
0
0
0

K3

0
0
1
0
0
0

K4

0
0
0
1
0
0

K5

0
0
0
0
1
0

K6

0
0
0
0
0
1

选 择 第 1 组 和 第 5 组 的 样 本 信 息 作 为 测 试 样

本 ，将 其 分 别 代 入 传 统 BP 神 经 网 络 与 遗 传 算 法 优

化 后 的 BP 神 经 网 络 模 型 ，最 后 得 到 两 者 的 仿 真 测

试结果，即故障诊断结果，如表 3 所示。

表 3    样本故障诊断结果

Table 3    Sample fault diagnosis results

传统 BP 神经网络

第 1 组

1.000 0
0.000 1
0.000 0
0.000 0
0.000 0
0.057 2
L1 故障

第 5 组

0.000 0
0.000 0
0.000 0
0.000 0
1.000 0
0.002 0
L5 故障

优化后的 BP 神经网络

第 1 组

0.985 9
0.001 5
0.004 5
0.003 5
0.007 8
0.002 6
L1 故障

第 5 组

0.002 9
0.043 2
0.004 0
0.030 0
0.998 0
0.014 0
L5 故障

由表 3 诊断结果可知，传统 BP 神经网络与优化

后 的 BP 神 经 网 络 中 第 1 组 和 第 5 组 样 本 均 能 精 确

的定位到故障发生线路，说明将遗传算法优化后的

BP 神经网络应用于配电网故障诊断是可行的。由

表 3 数据可知，遗传算法优化后的 BP 神经网络比传

统 BP 神经网络更加优越。

3.3    误差分析

为 了 体 现 优 化 后 的 BP 神 经 网 络 相 较 于 传 统

BP 神经网络的优越性，图 5、6 分别给出了两者的网

络训练误差曲线。2 种网络测试和训练样本的仿真

误差结果如表 4 所示。
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图 5    传统 BP 神经网络训练误差曲线  
Figure 5    Traditional BP network training error curve
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图 6    优化后 BP 神经网络训练误差曲线

Figure 6    Optimized BP neural network training error curve

表 4    测试与训练样本仿真误差结果

Table 4    Test and training sample simulation error results

算法

传统 BP 神经网络

优化后的 BP 神经网络

测试误差

0.059 2

0.054 6

训练误差

0.119 8

0.074 1

由图 5、6 可知，在第 6 次训练时取得了最佳值。

根据表 4 中的数据，可以得知在对传统 BP 神经网络

进行优化后，测试误差从 0.059 2 降低到了 0.054 6，

同时训练误差也从 0.119 8 下降至 0.074 1。测试误

差和训练误差的降低表明，通过遗传算法优化后的

BP 神经网络相较于传统的 BP 神经网络，具备明显

的优势。这是因为经过优化的 BP 神经网络使用了

经过遗传算法选择的最佳初始权值和阈值，而非随

机 初 始 值 ，从 而 消 除 了 传 统 BP 神 经 网 络 中 随 机 性

带来的初始值选择问题。这使得优化后的 BP 神经

网络结果更加精确。

3.4    容错性分析

配电网中的终端设备大部分位于室外，由于工

作环境等原因容易发生信息错报或漏报等故障，此

时调度中心收到的信号将会畸变，导致故障输入样

本集发生错误，进而导致故障诊断错误。本文假设

信息传输过程中第 5 组中的 K3 发生信息误传，此时

故 障 输 入 样 本 由 [ ]K1  K2  K3  K4  K5  K6 =
[ 1  1  1  1  1  0 ] 变 为 [ ]K1  K2  K3  K4  K5  K6 =
[ 1  1  0  1  1  0 ]，进行样本故障诊断，如表 5 所示。

表 5    样本故障诊断结果

Table 5    Sample fault diagnosis results

传统 BP 神经网络

第 1 组

1.000 0

0.000 1

0.000 0

0.000 0

0.000 0

0.057 2

L1 故障

第 5 组

0.987 8

0.000 0

0.000 0

0.001 7

1.000 0

0.007 0

L1L5 故障

优化后的 BP 神经网络

第 1 组

0.985 9

0.026 1

0.002 4

0.007 8

0.000 8

0.012 6

L1 故障

第 5 组

0.072 9

0.033 3

0.002 4

0.030 2

0.978 0

0.004 0

L5 故障

由表 5 可知，当第 5 组中的 K3 发生信息误传，相

较 于 传 统 BP 神 经 网 络 发 生 误 判 ，遗 传 算 法 优 化 后

的 BP 神经网络依然可以准确地进行故障诊断。

4    结语

本文针对传统 BP 神经网络在配电网故障诊断

中 存 在 的 收 敛 速 度 慢 、容 错 性 差 等 问 题 进 行 研 究 ，

提 出 了 遗 传 算 法 优 化 的 BP 神 经 网 络 ，利 用 遗 传 算

法的全局搜索能力对其初始值进行优化，并进行了

算例仿真验证。仿真测试表明，遗传算法优化后的

BP 神经网络在配网故障诊断方面具有可行性，相较

于传统 BP 神经网络，其训练误差和测试误差耕地，

具 有 更 高 的 准 确 性 ，且 在 终 端 设 备 传 输 信 息 错 误 ，

信息畸变的情况下具有较强的容错性。
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