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电气火灾神经网络模型设计

黄文华， 陈　 茜， 贾明俊

（贵州大学 大数据与信息工程学院， 贵阳 ５５００２５）

摘　 要： 在去年所有火灾的起因中，电气引发的火灾占比高达三成，造成的经济损失更是无法估量，如何减少电气火灾发生的

频率一直是一个难题。 本文先是采用自组织竞争神经网络进行电气回路的故障判定，有效的判断电气回路是否存在火灾隐

患；然后采用 ＳＯＭ 自组织神经网络对存在火灾隐患的回路进行故障分类，达到了进一步细化故障的目的，做到了提前预警电

气火灾，减少电气火灾的发生频率。
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０　 引　 言

要构建电气火灾神经网络模型，首先需要对采

集到的特征值进行筛选，挑选出其中对电气火灾发

生具有决定性因素的特征值。 比较典型的能够引发

电气火灾的故障有三相负序不平衡故障、线缆温度

超限故障、剩余电流超限故障等［１］。 可以使用这些

典型故障数据对神经网络加以训练，判定与分类正

常电气回路与故障回路。
本文首先给出了一般性的神经网络的数学定

义，为后续使用自组织神经网络与 ＳＯＭ 竞争网络打

下理论基础；其次，使用数据分析工具 ＳＰＳＳ 对电气

回路特征值进行回归分析，挑选出合适的特征值；最
后通过自组织神经网络对电气回路故障进行判定，
使用 ＳＯＭ 竞争网络对故障数据进行分类，完成了对

待测试数据的分析。

１　 神经网络的数学定义

神经元通过树突接收其它神经元传输的一定数

目的信息，并且做一些计算，然后将结果通过轴突传

送到其它节点。 由此可以抽象出人工神经网络的模

型，结构如图 １ 所示。 ｘ１、ｘ２、ｘ３ 为输入节点， ｘ０ 与

ａ０
（２） 是偏度单元，在实际应用中偏度单元能够增加

函数的灵活性，提高了神经元的拟合能力， ａｉ
（ ｊ） 表

示第 ｊ 层的第 ｉ 个神经元，如 ａ１
（２） 表示第二层的第

一个激励，是由前面输入节点计算得到的输出结果，
定义权重为第 ｉ 层到第 ｊ 层的作用，如 ｗ（１）

１，２ 表示的是

第一层的第二个神经元 ｘ２ 到第二层的第一个神经

元 ａ１
（２） 所起到的作用， Ｈｗ（ｘ） 表示的是人工神经网

络输出的结果。
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图 １　 人工神经网络模型

Ｆｉｇ． １　 Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ

　 　 本文把第一层作为输入层， ｘ１、ｘ２、ｘ３ 也可以称



为特征值，其向量形式为 Ｘ ＝ ［ｘ０ ｘ１ ｘ２ ｘ３］，最后一层

为输出层，中间一层为隐藏层，输入层到隐藏层的权

值矩阵为 Ｗ１ ＝ ［ｗ（１）
１０ ｗ（１）

１１ ｗ（１）
１２ ｗ（１）

１３ ， ｗ（１）
２０ ｗ（１）

２１ ｗ（１）
２２

ｗ（１）
２３ ， ｗ（１）

３０ ｗ（１）
３１ ｗ（１）

３２ ｗ（１）
３３ ］，隐藏层到输出层的权值矩

阵为 Ｗ２ ＝ ［ｗ（２）
１０ ｗ（２）

１１ ｗ（２）
１２ ｗ（２）

１３ ］ ， 选用 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数

作为激活函数 ｇ（ｘ） ＝ １
１ ＋ ｅ －ｘ， 隐藏层单元的算数表

达式（１）所示：
ａ１

（２） ＝ ｇ（ｗ（１）
１０ ·ｘ０ ＋ ｗ（１）

１１ ｘ１ ＋ ｗ（１）
１２ ｘ２ ＋ ｗ（１）

１３ ｘ３）；

ａ２
（２） ＝ ｇ（ｗ（１）

２０ ｘ０ ＋ ｗ（１）
２１ ｘ１ ＋ ｗ（１）

２２ ｘ２ ＋ ｗ（１）
２３ ｘ３）；

ａ３
（２） ＝ ｇ（ｗ（１）

３０ ｘ０ ＋ ｗ（１）
３１ ｘ１ ＋ ｗ（１）

３２ ｘ２ ＋ ｗ（１）
３３ ｘ３） ．

（１）

　 　 其向量表达式（２）为：
ｇ（Ｗ１∗ｘＴ） ＝ ａ， （２）

　 　 最终得到输出神经元的表达式（３）：
Ｈｗ（ｘ） ＝ ａ１

（３） ＝ ｇ（ｗ（２）
１０ ａ０

（２） ＋ ｗ（２）
１１ ａ１

（２） ＋
ｗ（２）

１２ ａ２
（２） ＋ ｗ（２）

１３ ａ３
（２））， （３）

其向量表达式（４）为：
Ｈ ＝ ｇ（Ｗ２∗ａＴ） ． （４）

２　 特征值的确定

为了能够较为准确的分析设备是否存在发生火

灾的隐患，需要选取合适的特征值作为神经网络的

输入，同时分析采集数据之间的相关性，对数据进行

简化计算［２］。 选用 ＳＰＳＳ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ 进行线性回归分

析，分析电气火灾监控系统采集的数据之间是否有

关系，是怎样的一种关系，以确定合适的神经网络输

入节点［３］。
根据三相平衡原理，三相电压源必须是正弦波，

且频率相同、幅度相同、相位互差 １２０ ℃，但因为三

相元件、线路参数或负荷不对称可能存在三相电压

失衡的情况，需要具体分析三相电压之间的关

系［４］。 对三相电各相电压一定时间的采集值进行

回归分析，结果见表 １。
表 １　 回归 Ｒ 方表

Ｔａｂ． １　 Ｒｅｇｒｅｓｓ Ｒ ｓｑｕａｒｅ ｔａｂｌｅ

模型 Ｒ Ｒ 方 调整 Ｒ 方 标准估计的误差 Ｄｕｒｂｉｎ－Ｗａｔｓｏｎ

１ ０．９９５ ０．９９１ ０．９９０ ０．３７５ ０１ １．３１２

　 　 预测变量（常量）： Ｕｂ，Ｕａ； 因变量：Ｕｃ。

　 　 可以看出不管是 Ｒ 方还是调整后的 Ｒ 方都是

９９％ 以上，说明回归直线对观测值的拟合程度很

好。
　 　 表 ２ 的分析结果，方差分析的显著性差异为

０．００， 说明 Ｕａ、Ｕｂ、Ｕｃ 之间存在着显著性的线性关

系。
表 ２　 回归残差表

Ｔａｂ． ２　 Ｔａｂｌｅ ｏｆ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｒｅｓｉｄｕａｌｓ

模型 平方和 ｄｆ 均方 Ｆ Ｓｉｇ

回归

残差

总计

１４２３．７８４
１３．５０１

１ ４３７．２８５

２
９６
９８

７１１．８９２
０．１４１

５ ０６２．０１４ ０．０００

　 预测变量（常量）： Ｕｂ，Ｕａ； 因变量：Ｕ。

　 　 残差的直方图如图 ２ 所示，可以看出残差服从

正态分布，说明该模型具有统计学意义。 本次回归

分析的回归方程为式（５）：
Ｈｘ，ｙ ＝ ０．００５ ＋ ０．５５８Ｘ ＋ ０．４４３Ｙ． （５）
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图 ２　 标准化残差直方图

Ｆｉｇ． ２　 Ｓｔａｎｄａｒｄｉｚｅｄ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｈｉｓｔｏｇｒａｍ

　 　 因为三相电压之间具有较强的线性相关，可从

三相电压值中选取 Ａ 相线电压 Ｕａ 作为其中的一个

特征值。 从诸多电气火灾产生的成因来看，电线短

路产生的电火花和电弧点燃附近的可燃物进而造成

火灾，是火灾的一大成因。 除此之外，导体截面和设

备选择不合理，引起发热并且超过设备长期允许温

度；电能消耗过多造成导体过热，装置上选择不适当

造成电流状态混乱，进而造成电路过热，这些情况都

是造成电气火灾发生的可能原因。 因此，可以确定

适用于电气火灾的神经网络的 ５ 个特征值分别为：
Ａ 相线电压 Ｕａ， 剩余电流 ＬｅａｋＣｕｒｒｅｎｔ， 以及线缆温

度 Ｔ － Ａ、Ｔ － Ｂ、Ｔ － Ｃ。

３　 模型的确定

通过对采集的 ５ Ｗ 条数据进行分析，Ａ 相线电

压的幅度区间为［３８５，４２５］，Ａ 相线缆温度的幅度

区间在［１４，３２］之间。 剩余电流呈现出不规则的波

峰，个别尖峰值能够达到 １７０ ｍａ。 对应的时间－剩
余电流图表如图 ３ 所示。
　 　 根据国标中关于剩余电流式电气火灾监控探测

器的规定，剩余电流的报警值不应该小于 ２０ ｍａ，不
应该大于 １ ０００ ｍａ［５］。 其中 ３００ ｍａ 是在实验室条
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件下剩余电流产生拉弧引燃脱脂棉的条件，故可以

取 ３００ ｍａ 作为报警阈值。 从安全角度上考虑，油浸

低绝缘电缆的最高导体允许温度不宜超过 ６５ ℃，故
可以取 ６５ ℃作为线缆温度的报警阈值较为准确。
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图 ３　 剩余电流图表

Ｆｉｇ． ３　 Ｒｅｓｉｄｕａｌ ｃｕｒｒｅｎｔ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 根据中华人民共和国国家标准电能质量标准，
１０ ＫＶ 及以下的三相供电电压允许偏差为标称系统

电压的－１０％～ ＋１０％之间，如果电气设备经常处于

高于标称电压 １０％时使用寿命只有保持额定值时

的 ３０％，电子设备各种电子管阴极电压每增加 ５％，
阴极寿命减少一半［６］。 同时，过高电压可能导致设

备直接烧坏造成电气火灾，把 ４２０ Ｖ 的单相电压作

为电压的阈值为比较合适的选择。
了解了对应的电气标准后，便可以开始构建自

组织竞争性神经网络。 自组织竞争网络是一种无导

师学习的网络，主要对输入向量进行区域分类，其基

本思想便是网络竞争层的各个神经元通过竞争来获

得对输入模式的响应机会，最后仅有一个神经元

成为胜利者，并将与获胜神经元有关的各连接权值

向着更加有利于竞争的方向调整，该神经元也代表

着当前输入样本的分布模式［７］。
图 ４ 所示，输入层是经过筛选过后的特征值，一共

有 ５ 个，分别为单相电压 Ｕ ｘ， 剩余电流 ＬｅａｋＣｕｒｒｅｎｔ，
以及线缆温度 Ｔ － Ａ、Ｔ － Ｂ、Ｔ － Ｃ。 选取这些特征值

的原因是其影响程度最大，与电气火灾的关系最密

切。 每隔 １５ ｍｉｎ 电气火灾监控设备将这 ５ 个特征

值上传，竞争后的权值按照公式（６）更新 ：

ｗ ｉｊ ＝ ｗ ｉｊ ＋ ａ（
ｘｉ

ｍ
－ ｗ ｉｊ） ． （６）

　 　 其中， ａ 为学习参数，取值在 ０～１ 之间； ｍ 是输

入层中输出为 １ 的神经元个数；
ｘｉ

ｍ
表示当 ｘｉ 活跃

时，对应的第 ｉ 个权值就增加，反之则减少。 经过多

次训练后，自组织竞争网络可以有效的将具有火灾

隐患的设备与正常运行的设备区分开来。

权值
Wij(n)

设备正常运行 设备有火灾隐患 两种情形

竞争层

输入层

图 ４　 电气火灾神经网络

Ｆｉｇ． ４　 Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ ｆｉｒｅ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

４　 自组织竞争网络的实现

要实现自组织竞争网络首先需要通过 Ｍａｔｌａｂ
读取 ５ 个特征值的数据信息，取一天的观测值绘制

曲线图进行分析，正常运行设备的特征值曲线如图

５ 所示。
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图 ５　 单日特征值曲线
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图 ６　 特征值比较曲线
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　 　 从图 ５ 中可以得知，正常运行设备的各相特征

值趋于平稳，在可控的范围内有小幅度的波动，都在

可以接受的范围，且远远低于报警阈值。 发出报警

信号的设备与正常的设备的特征值比较图如图 ６ 所

示，可以看出二者在线电压和线缆温度上差异并不

明显，但是在剩余电流处的幅度差异却很大，二者峰

值差距能够达到将近 ４００ ｍＡ，可以推断出报警设备

的故障情况应该为剩余电流超限。
　 　 为使隐藏单元的输入数据分布大致相同，也为

了使网络更好的拟合目标，加快收敛速度，需要对数

据进行归一化处理，归纳统一样本的统计分布性。
选取的归一化函数是 ［ｙ，ｐｓ］ ＝ ｍａｐ ｍｉｎ ｍａｘ（ｘ，
ｙｍｉｎ，ｙｍａｘ），ｘ 是想要归一化的矩阵，ｙｍｉｎ ＝ － １，ｙｍａｘ ＝

１，将数值落到区间［ － １，１］ 之间， 保证网络处于激

活神经与抑制神经元的共同作用下。 将发出报警的

故障数据与正常数据混合后进行数据归一化处理，
得到的结果见表 ３。
　 　 从图 ７ 可以看出，发出报警信号的数据在归一

化的结果中呈现出临近右边界甚至等于右边界值的

情况，与正常数据呈现一正一负 ２ 种截然不同的情

况，相当于神经元的激活与抑制的 ２ 种不同的情形，
不同的归一化数值也将使得神经网络的训练向着 ２
种相反的结果靠拢，在电气火灾的模型中就是将设

备分类为处于火灾隐患的以及正常运行的两种状

态。

表 ３　 标准故障数据归一化表

Ｔａｂ． ３　 Ｓｔａｎｄａｒｄ ｆａｕｌｔ ｄａｔａ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ

运行情况特征值 电压超限
Ａ 相线缆

温度超限

Ｂ 相线缆

温度超限

Ｃ 相线缆

温度超限

剩余电流

超限
正常 正常

Ｕａ １ －０．４９８ －０．４３６ －０．４４４ －０．９３０ －１ －０．９２２

Ａ 相线缆温度 －０．９５３ １ －１ －１ ０．７６７ －０．８９８ －０．８５６

Ｂ 相线缆温度 －０．９４７ －０．９９１ １ －１ －０．７６９ －０．８８２ －０．８５０

Ｃ 相线缆温度 －０．９５０ －０．９９２ －１ １ －０．７８２ －０．８８５ －０．８５８

剩余电流 －０．９３９ －０．９２１ －０．９３９ －１ １ －０．９３９ －１

图 ７　 特征值归一化图
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　 　 将神经网络的输出设定为两种分布模式，同时

设定好训练速率以及训练迭代的次数，Ｍａｔｌａｂ 会将

训练结果分类为 １ 和 ２ 两种不同的输出，对应的是

可能有火灾隐患的情况以及正常运行设备 ２ 种情

况［８］。 不妨选取发出剩余电流超限报警设备当日

的特征值进行训练，再输入正常运行设备单日特征

值观察二者输出情况，如图 ８ 所示。 能够看出正常

设备与故障设备的训练结果还是有很大程度的不

同，能够从大体上判断出两个设备之间具有明显的

差异，输出结果也从侧面证明了该模型具有一定的

科学性，但是还需要改进，使得整体的结果更符合预

期。

正常运行
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具有安全
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正常运行
92%

图 ８　 运行状况图
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５　 ＳＯＭ 自组织神经网络构建

ＳＯＭ 全称是自组织特征映射神经网络（ Ｓｅｌｆ －
ｏｒｇａｎｉｚｉｎｇ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｍａｐｓ）， 由荷兰神经网络学者

Ｔｅｕｖｏ Ｋｏｈｏｎｅｎ 于 １９８１ 年提出，该网络是一个由全

连接的神经元阵列组成的无教师、自组织、自学习网

络。 ＳＯＭ 自组织网络在接收外界输入时，将会分类

成不同的反应区域，各个区域对于输入的响应不同。
类似于自组织竞争网络，ＳＯＭ 同样是一种无导

师学习的网络，主要用于对输入向量进行区域分类，
网络结构上是由输入层和竞争层构成的单层网

络［９］。 ＳＯＭ 网络模型如图 ８ 所示，输入和竞争层之

间神经元实现双向连接，竞争层神经元之间存在横

向连接，输入层与竞争层的各个神经元之间实现全

连接。 ＳＯＭ 不同于自组织竞争性网络，ＳＯＭ 自组织

神经网络还能够研究输入向量的分布特性和拓扑结

构；在权值更新上不同于自组织竞争网络，每次只更

新获胜神经元权值，ＳＯＭ 自组织竞争网络不仅更新

了获胜神经元，近邻神经元也会按照某个近邻函数

进行更新［１０］。
　 　 自组织神经网络的具体实现步骤：

（１）用随机数设定输入层和映射层之间权值的

初始值，同时随机取样 ＸＩ；
（２）输入向量， 计算输入向量与随机取样 ＸＩ 的

欧式距离，式（７）。 计算节点与 ＸＩ的相似度，选取距

离最小的节点作为优胜节点；

ｄｉｓｔ（Ｘ，Ｙ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ｘｉ － ｙｉ） ２ ． （７）

　 　 （３）根据优胜神经元确定优胜邻域 σ；
（４）按照公式（８）修正优胜邻域的权值竞争后

的权值；
Ｗ＿ｖ（ ｓ ＋ １） ＝ Ｗ＿ｖ（ ｓ） ＋ λ（ｕ，ｖ，ｓ）θ（ ｓ）（Ｄ（ ｔ） －

Ｗ＿ｖ（ ｓ）） ． （８）
　 　 其中， Ｗ＿ｖ（ ｓ ＋ １） ，Ｗ＿ｖ（ ｓ） 分别是新权值与原

权值； λ（ｕ，ｖ，ｓ） 是更新的约束； θ（ ｓ） 为学习率。
（５）重复随机取样并且计算输出，判断是否达

到了预期设定的要求；
（６）根据数据聚集的情形分类，对应到本课题

中，可以分类为电压超限故障、温度超限故障、剩余

电流超限故障等等。
应用 ＳＯＭ 神经网络诊断电气火灾隐患的步骤

如下：
（１）选取不同报警情况的故障样本；
（２）对每一种情况的故障样本进行学习后，标

记最大输出神经元；
（３）将待检测样本输入到 ＳＯＭ 神经网络中；
（４）若输出神经元与某故障样本位置相同，则

说明两者发生了同样的故障；若输出神经元介于很

多故障位置之间，则说明各种故障都有可能发生，具
体判断还是得看输出神经元与故障样本的欧式距

离。
首先选择 ５ 项特征值发生报警故障的样本，对

故障样本进行归一化处理，见表 ４。
　 　 归一化后需要建立网络以进行训练，竞争层为

６×６ ＝ ３６ 个神经元，拓扑结构设定如图 ９ 所示的六

角型 ｈｅｘ。 神经元设定为 ３ 个维度：Ａ 相电压、线缆

温度、剩余电流，距离函数采用欧式距离公式，分别

对故障数据训练 １０、３０、５０、１００、２００、５００、１ ０００ 次

后观察分类情况，网络经过 １ ０００ 次训练后的分类

如图 １０ 所示。

x1 x2

图 ９　 ＳＯＭ 网络模型

Ｆｉｇ． ９　 ＳＯＭ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ

２９ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １１ 卷　



NeuronPositions
4.0

3.5

3.0

2.5

2.0

1.5

1.0

0.5

0
0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.03.5 4.0 4.55.0 5.5

positions(1,i)

po
si
tio

ns
(2
,i)

图 １０　 ６×６ 网络拓扑模型
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图 １１　 网络分类情况图
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　 　 图 １０ 中， Ｘ 轴代表着 Ａ 相电压；Ｙ 轴代表着剩

余电流；Ｚ 轴代表着线缆温度，训练次数越多， 对样

本的分类越细致，结果也会更加精确，不同特征值引

发的故障会被划分为不同的类别，聚类结果见表 ４。
表 ４　 聚类结果表

Ｔａｂ． ４　 Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｔａｂｌｅ

训练步数 聚类结果

１０ ３６ ３６ ３６ ３６ ４

３０ ３０ ３６ ３０ ３６ ７

５０ ２４ ３６ ３５ ３６ ３１

１００ ２４ ３１ ３６ ６ １７

２００ ２８ ３１ ６ ３６ １

５００ ３１ ３６ ２１ ６ １

１ ０００ １６ ３１ ６ ３６ １

　 　 当训练步数为 １０ 的时候，故障样本被笼统的划

分到一起；当训练步数为 ３０ 的时候，故障原因 １、３
分为一类，２、４ 分为一类，５ 单独一类，说明网络对于

样本有了初步的分类，但精确度不是很高；当训练步

数为 ５０ 的时候，除了 ２、４ 以外，所有的故障原因都

已经区分开来；当训练步数达到 １００、２００、５００、１ ０００
的时候，故障样本已经完全区别开，分类的结果也更

加精确与细化。 这种聚类结果说明了 ＳＯＭ 网络完

成学习训练后，对于每一种不同的故障种类，输出平

面中都有特定的神经元对其敏感，具有清晰的映射

关系，相比较自组织竞争网络，ＳＯＭ 网络的分类要

更加具体清晰。

６　 结束语

电气火灾的发生原因多种多样，需要先确定好

特征值，并且选取合适的模型进行训练。 在本课题

使用 ＳＰＳＳ 软件筛选特征值，筛选出主要的几种影

响火灾发生与否的参数，使用 Ｍａｔｌａｂ 进行神经网络

的模型搭建，构建了自组织竞争网络以及 ＳＯＭ 自组

织网络，分析电气火灾监控系统收集上来的数据，并
且对两种网络进行分析与比较，完成了对待测试数

据的判定与分类。
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