
1997—09—09收稿

小电流系统单相接地选线的两种新思路
刘　宇　申东日　抚顺石油学院自动化系　 (113001)

　　【摘要】　针对小电流系统单相接地的实际情况 ,将 Bayes决策和多层前馈神经网络分别用于故障

线路的选择 ,仿真实验结果令人满意。
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引言

　　我国 6～35kV 电力系统大部分采用小电

流接地运行方式。在小电流接地系统中 ,发生

单相接地不形成短路回路 ,规程规定可继续运

行 1～2小时[1 ]。在此期间 ,应迅速查找到故障

线路将其切除 ,否则 ,会造成故障扩大 ,如引发

相间短路 ,母线烧毁等 ,威胁电力系统及设备的

安全。

在单相接地选线方面的研究已有多年 ,选

线方案发展到群体比幅比相[2—4 ]。其基本原

理是 :故障线路零序电流幅值最大且与非故障

线路零序电流方向相反。但是 ,由于噪声、干扰

等的影响 ,所采集到的零序电流无论幅值还是

相角有可能均不满足上述关系 ,不可避免出现

误判、漏判。文[4 ]根据群体比幅比相将五种方

案综合考虑 ,按模糊决策组合裁决 ;文[5 ]考虑

了电流互感器二次侧的不平衡电流 ,进一步提

高了选线精度。

如果将故障后各线路零序电流组成该类故

障的一个模式 ,选线的目的就是判断这个故障

模式的所属类别 ,这是一个典型的模式识别问

题。作者从这方面入手 ,研究了小电流系统发

生单相接地故障时的线路选择问题。

统计模式识别的一个基本方法是贝叶斯

(Bayes)决策[6 ]。本文首先采用基于最小错误

率的 Bayes决策方法 ,来对故障线路进行识别。

近年来 ,人工神经网络的研究取得很大进

展 ,神经网络的自学习、自组织、自适应及容错

性 ,使它在模式识别、系统辩识、自动控制、信号

处理、故障诊断等诸多领域获得了成功应

用[7 ]。并且 ,人们普遍认为 ,模式识别是神经

网络应用最成功的领域。如果用已知的故障模

式训练神经网络 ,构成一个神经网络模式分类

器 ,便可对未知属性的故障模式分类判别。基

于这个思想 ,我们随后将多层前馈神经网络用

于单相接地故障选线 ,仿真结果令人满意。

最后 ,简要探讨了两种方法的关系。

1　Bayes决策理论

　　在我们的实际问题中 ,希望误判的几率最

小 ,即希望尽量减少分类的错误 ,从这样的要求

出发 ,可以采用统计模式识别中基于最小错误

率的贝叶斯决策方法。

若已知一批样本的集合ω= { x 1 , x 2 , ⋯,

x N }共有 c类 ,其中每个 xi 是 n 维向量。并且

已知在ω中有 N 1 个点属于ω1 , N 2 个点属于

ω2 , ⋯, N c个点属于ωc ,存在一未知类别的向

量 x。设 p (ωi)为ωi 的先验概率 ; p ( x/ωi)为

ωi类中出现 x 的概率 ,即类条件概率密度 ; p

(ωi/ x)为后验概率 ,即 x∈ωi的概率。

令　gi ( x) = ln p ( x/ωi) + ln p (ωi) (1)

则贝叶斯判决准则为

若　gi ( x) > gj ( x) , j ≠i , j = 1 , ⋯, c (2)

则　x∈ωi

在电缆线路单相接地故障中 ,我们以各线

路零序电流为故障模式特征 ,理论上 ,各线路零

序电流只与线路结构、电压等级有关。故每一

类故障发生时 ,其故障模式应当是固定的。但

是由于噪声、测量误差、干扰等的影响 ,实际每
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一类故障模式都是一个多维随机变量 ,可以认

为它是服从正态分布的。则故障模式 x 的分

布密度此时可表示为

p ( x/ωi) = N ( ui , ∑i) =

1

(2π)
n
2 | ∑i |

1
2

exp [ -
1
2

( x - u i ) T ∑- 1
i ( x -

u i) ] (3)

其中 ui 是ωi 类模式的 n维均值矢量 , ∑i 是ωi

类模式的 n ×n维协方差矩阵。| ∑i | 是∑i 的

行列式。

将 (3)代入 (1)式得 :

gi ( x) = -
1
2

( x - ui)
T ∑- 1

i ( x - ui) -

1
2

ln| ∑i | + lnp (ωi) -
n
2

ln2π (4)

利用最大似然估计得正态分布的参数估计为

û i =
1
N i
∑
N

i

k = 1
xk (5)

∑
^

i =
1
N i
∑
N

i

k = 1
( xk - ûk) ( xk - ûk) T (6)

式中 xk为ωi 的第 k 个样本 , û i 是均值矢

量 ui 的最大似然估计 , ∑
^

i 是协方差矩阵∑i 的

最大似然估计。此时 ,就可以代入 (4)式 ,然后

根据式 (1)的贝叶斯准则对未知故障模式进行

分类判断了。

2　多层前馈神经网络简介

多层前馈神经网络由不同层的节点集合组

成[7 ] ,每一层的节点输出到下一层的节点 ,除

输入层外 ,每一节点的输入均为前一层所有节

点输出值的加权和 ;每一节点的激励输出 oj 由

节点输入 oi ,激励函数 f 及节点阈值θj 共同决

定。设ωij第 i 个节点到下一层第 j 个节点的联

接权值 ,则 oj = f ( ∑
i
ωijoj -θi) ,通常激励函数 f

取 S igmoid 函数 ,即 f ( u) =
1

1 + e - u。

设 yp
l 为第 p 个输入样本在网络第 l 个输

出节点的实际输出 , t p
l 为相应的期望输出。网

络总的均方误差定义为

E = ∑
p
∑
l

( t p
l - yp

l ) 2 (7)

对给定的学习样本 ,学习的目的就是调整

各节点之间的权值和各个节点的阈值 ,使网络

的实际输出与期望输出之间的均方误差最小 ,

利用梯度下降法 ,可得到权值和阈值的调整规

则如下 :

对第 p个输入样本

Δωji ( n) =ηδjοj +αΔωji ( n - 1) (8)

式中Δωji ( n) =ωji ( n) - ωji ( n - 1) , j 可表示

输出层或隐层 , n为迭代次数 ,η为学习步长 ,α

为惯性因子。

对于输出层节点 k :

δk = ( t k - yk) yk (1 - yk) (9)

对于隐层节点 j :

δj =οj (1 -οj) ∑
k
δkωkj (10)

神经网络的拓扑结构根据具体问题选取。

学习步长 ,惯性因子及隐层单元个数则在实验

中凭经验确定 ,以得到较佳的收敛速度。训练

之前 ,一般初始权值赋以[ - 0 . 5 ,0 . 5 ]之间的随

机数。

神经网络的如下特点对我们构造神经网络

分类器是极为有利的 :

(1)分布式存储具有很强的容错性。神经

网络分类器一般对输入模式信息的不完备或特

征的缺损不太敏感 ,和传统的模式识别方法比

较起来 ,神经网络分类器在背景噪声统计特性

未知的情况下 ,其性能更好 ,而且神经网络具有

更好的推广能力。

(2)具有很强的自学习或训练功能 :网络根

据接受周围环境的信息不断调整自己 ,适应环

境的变化。

3　样本的准备

设 10kV电力系统一段母线上共有 n条出

线 ,每条线路长度、导线型号均已知。考虑单相

金属性接地情况 ,则可计算出各线路额定电压

下的电容电流 ,具体计算如下[8 ] :

　　Ick =
95 + 2 . 84 S
2200 + 6 S

Uel k 　( k = 1 , ⋯, n) (11)

式中　S ———电缆芯线截面 , mm2

　Ue———额定电压 ,10kV

62 小电流系统单相接地选线的两种新思路



若线路 j 发生单相接地 ,则线路 j 的零序

电流 I0 j为

I0 j = ∑
n

k = 1
k≠j

Ick (12)

而非故障线路零序电流

I0 k = Ick , ( k≠j , k = 1 , ⋯, n) (13)

但是 ,仅仅由零序电流的幅值不足以反映

系统的全部故障特性。零序电压和各线路零序

电流之间的相位差φk 也是系统的故障特征。

在理论上 ,

φk =
90°, k = j

- 90°, k ≠j
(14)

而实际测得的相位差并不精确等于 90°或

- 90°,φk 变化范围为 [ - 180°, 180°]。综合考

虑零序电流的幅值特性和相位特性 ,我们用一

个量 Ik = I0 ksig (φk) ( 3 )来表示系统某一故障

模式的第 k 个分量 , sig (·)为符号函数。则整

个模式可用一个相量 x 表示 ,即 x = { I1 , I2 ,

⋯, I n}。

对 n条线路 ,考虑母线接地 ,共有 n + 1类

故障 ,第 i 类有 N i 个模式样本 ,用 x ( i)
j 表示第

i 类故障中的第 j 个模式样本 , j = 1 , ⋯, N i。则

x ( i)
j = { I

( i)
j1 , I

( i)
j2 , ⋯, I

( i)
jk , ⋯, I

( i)
jn } , i = 1 ,

⋯, c , k = 1 , ⋯, n (15)

其中 x ( i)
j 中的每个分量 I

( i)
jk 均可由 ( 3 )式求

出。

4　仿真实验及结果分析

仿真实验中 ,以一段 10kV 母线下 5 条出

线为例。按上面所述 ,可得单相金属性接地情

况下 6 个标准样本。将每个样本分别加 10 %

的均匀分布随机噪声 5 次 ,和原样本一起共得

36个样本。其中 30 个为训练样本 ,其余 6 个

为测试样本。

根据训练样本 ,求得每一类的均值矢量和

协方差矩阵 ,构成 Bayes分类器。训练神经网

络时 ,输出教师信号如下安排 :若样本属于第 i

类 ,则网络第 i 个输出单元为 1 ,其余单元输出

为 0 ;若为母线接地 ,则第 n + 1个输出单元为

1 ,其余单元输出为 0。实际上 ,为便于网络收

敛 ,以 019代替 1 ,以 011 代替 0。当网络输出

达到所需的精度 ,训练结束。
表 1　Bayes分类器测试结果

　　　　输 　入 　样 　本 　　　　 　　 　 　分 　类 　输 　出 　 　 　 　　　样本　　分类

I1 I2 I3 I4 I5 g1 g2 g3 g4 g5 g6 类别 结果

1 - 4 . 946 1 . 056 0 . 913 1 . 288 3 . 470 2 . 418 - 167 . 8 - 243 . 2 - 4171 - 853 . 3 - 325 . 6 1 1

2 0 . 176 - 2 . 713 2 . 817 - 0 . 164 1 . 312 - 143 . 5 - 1 . 601 - 7795 - 2175 - 358 . 4 - 215 . 6 2 2

3 0 . 210 2 . 771 - 2 . 361 2 . 862 2 . 590 - 351 . 3 - 1258 - 4 . 595 - 168 . 4 - 434 . 7 - 794 . 5 3 3

4 - 1 . 196 0 . 833 1 . 045 - 2 . 818 1 . 372 - 189 . 4 - 313 . 5 - 589 . 4 - 7 . 715 - 251 . 2 - 1167 4 4

5 - 1 . 318 0 . 959 0 . 263 0 . 458 - 4 . 574 - 257 . 8 - 447 . 3 - 382 . 1 - 89 . 44 0 . 338 - 1647 5 5

6 0 . 629 2 . 636 1 . 463 - 0 . 871 1 . 678 - 98 . 62 - 258 . 4 - 2167 - 182 . 6 - 224 . 3 - 12 . 29 6 6

表 2　神经网络分类器测试结果

　　　　输 　入 　样 　本 　　　　 　　 　 　分 　类 　输 　出 　 　 　 　　　样本　　分类
I1 I2 I3 I4 I5 o1 o2 o3 o4 o5 o6 类别 结果

1 - 4 . 946 1 . 056 0 . 913 1 . 288 3 . 470 0 . 856 0 . 012 0 . 113 0 . 053 0 . 179 0 . 086 1 1

2 0 . 176 - 2 . 713 2 . 817 - 0 . 164 1 . 312 0 . 027 0 . 897 0 . 016 0 . 121 0 . 056 0 . 102 2 2

3 0 . 210 2 . 771 - 2 . 361 2 . 862 2 . 590 0 . 110 0 . 037 0 . 905 0 . 107 0 . 045 0 . 165 3 3

4 - 1 . 196 0 . 833 1 . 045 - 2 . 818 1 . 372 0 . 034 0 . 221 0 . 132 0 . 887 0 . 052 0 . 102 4 4

5 - 1 . 318 0 . 959 0 . 263 0 . 458 - 4 . 574 0 . 135 0 . 021 0 . 106 0 . 119 0 . 879 0 . 092 5 5

6 0 . 629 2 . 636 1 . 463 - 0 . 871 1 . 678 0 . 074 0 . 162 0 . 191 0 . 075 0 . 205 0 . 828 6 6

　　经检验 ,上述两种分类器对训练样本均能

正确识别 ,限于篇幅 ,不予列出。下表给出对测

试样本的分类结果。

可以看出 ,对测试样本 3、4、5 ,按群体比幅

721998年 7月　　　　　　　　　　继电器　　　　　　　　　　第 26卷　第 4期



比相原理无疑会误判 ,但是 ,Bayes分类器和神

经网络分类器均判断正确。一般而言 ,模式是

一种特征的数据结构 ,它包含特征名称、特征值

以及特征间关系的或明或暗的信息 ,模式识别

的本质是对一个信息事件的并行处理 ,信息的

所有项同时作用 ,产生决策。因此 ,具有并行分

布处理的系统是更适于模式识别的。群体比幅

比相实际上也是一个模式识别过程 ,但它是将

模式的某个分量与其它分量逐个相比较 ,根据

预定的规则 (如幅值最大或相位相反)作出判

断 ,它本质上是串行的 ,因而分类较为机械 ,不

具容错性。而 Bayes分类器和神经网络分类器

正体现了对模式处理的并行性 ,且具容错性 ,所

以较群体比幅比相有更好的分类效果。

文[9 ]证明了多层前馈网络用做分类器时 ,

其输出函数在最小方差意义下能以任意精度逼

近 Bayes决策函数 ,所以 ,当训练样本取得足够

大时 ,两种分类器的效果是一样的。

另外 ,由于我们的分类器具有学习能力 ,系

统发生故障后 ,把所得的故障模式加入训练样

本中重新训练 ,将使分类器的识别精度即选线

精度不断提高。

5　结论

本文分别用 Bayes决策和多层前馈网络实

现了小电流系统发生单相接地时的故障线路选

择。由于它们本质上是对信息的并行处理 ,具

有自适应性和容错性 ,比传统的选线方法更为

有效。相信 ,按照上述方法生产的选线装置 ,来

判断接地线路 ,会有更高的精度。
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TWO NEW METHODS FOR DISCIMINATION THE DEFAULTED L INE

OR BUS IN THE POWER SYSTEM WITH FLOATING NEUTRAL

L iu Y u , S hen Dongri (Department of Automation ,Fushun Petroleum Institute ,Fushun ,113001)

Abstract　Based on the reality of the power system with floating neutral ,We apply Bayes decision and multi - layered feed

- forward neural network to discriminate the defaulted line or bus. The simulation results illustrate the effectiveness of the

two methods.
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