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【摘要】　利用人工神经网络的波形识别功能解决了自适应重合闸中永久性故障和瞬时性故障的判别问题 ,并

且提出“循环训练法”以改善神经网络的收敛特性 ,同时在提高网络的泛化能力方面也做了有益的探索。通过

有导师的学习 ,结合超高压输电线进行仿真计算及数据训练 ,其结果表明 :经充分训练的网络可正确而快速识

别永久性故障和瞬时性故障 ,且不受故障点的位置、故障时的初相角、过渡电阻和系统运行方式的影响。
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1　引言

　　在现代高压输电系统中 ,单相接地故障是最常

见的故障 ,而单相自动重合闸 ( SPAR)针对这类故

障 ,可提高电力系统暂态稳定性 ,减少对发电机轴系

的冲击 ,还可提高供电可靠性。能够判别故障类型

是永久性还是瞬时性的自适应单相重合闸更是克服

了传统单相自动重合闸可能重合于永久性故障的弊

端。以前种种关于 SPAR系统的研究、二次电弧的

模拟以及计算机仿真都表明断路器断开后的暂态电

压的波形与系统运行方式、故障条件等因素有关。

实际系统中故障电压的波形还受到线路结构、参数 ,

故障前负荷以及大气环境等因素的影响 ,因此利用

传统方法很难实现单相自适应重合闸。近年来人工

神经网络在电力系统其它领域取得了一些成功的应

用 ,解决了传统技术无法解决的问题 ,也有利用神经

网络来解决 SPAR的例子。例如文[1 ]利用付氏滤波

算法得出故障分量来训练神经网络以区分永久性故

障和瞬时性故障 ,但它需要采集 20个周波的电压波

形并需要大量的前置处理。我们认为在现代高压系

统中 ,在故障发生 0. 4s以后再来判别故障类型 ,然

后决定是否重合闸 ,在系统可能已经失步的情况下 ,

即使是瞬时性故障 ,也无异于重合于永久性故障。

因此本文尝试利用人工神经网络来研究快速自适应

重合闸的可能性。

众所周知 ,在单相接地故障中 ,如果是瞬时性故

障 ,那么故障点熄弧后 ,故障相电压由耦合电压和电

感电压组成 ,称为恢复电压 ;而永久性故障的故障相

电压则无恢复电压 ,然而仅仅依靠比较电压大小的

电压判据是无法正确区分永久性故障和瞬时性故障

的 (参见文[3 ] ) 。从实际电力系统的故障录波图可

知 ,瞬时性故障的恢复电压波形与永久性故障的接

地电压波形是有区别的 ,在无法用逻辑判据来描述

两者波形差别时 ,利用神经网络来识别故障类型不

失为一种明智的选择。人工神经网络所具有的信息

分布式存储、大规模自适应并行处理、高度的容错性

等是其可用于图象处理的基础。本文正是把故障波

形输入神经网络 ,利用其强大的图象处理能力来识

别故障类型。所建网络通过对特征波形的学习 ,能

在故障发生后 160ms内自适应地识别故障类型 ,大

大缩短了判别时间。

2　算法的基本原理

　　目前 ,判别永久性和瞬时性故障的方法有许多

种 ,传统的方法一般是通过某种方式获得一个特征

量 ,利用该特征量与整定的阈值进行比较来判别故

障类型。不同的判别方法对应于不同的特征量获取

方式。如文[3 ]通过分析一定假设条件下系统的等值

电路 ,得到断路器跳开后故障相线路侧电压近似值

作为判据的特征量 ;文[4 ]利用小波变换分析故障电

流 ,得到故障电流的能量谱作为判据的特征量。然

而 ,故障后系统的电气量 (电压或电流)中包含着大

量故障特征信息 ,仅仅通过某种方式得到的特征量

虽在一定程度上反映了瞬时性和永久性故障的区

别 ,但是实际上已经损失了许多有价值的信息。因

此 ,这类方法从基本原理上就有先天的不足。

同传统的方法相比 ,本文提出直接利用恢复电

压波形来判别故障类型 ,则完全避免了故障特征信

息的损失 ,从基本原理上就有明显的优越性。众所

周知 ,恢复电压波形受系统运行方式、故障点位置、

故障发生时的初相角、过渡电阻、故障类型等因素的

影响 (见图 2) 。仿真的结果表明 ,在故障类型不同

时 ,瞬时性故障消失后断开相线路侧电压波形 (恢复

电压波形)与永久性故障时在电压幅值、周期等方面
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有明显的区别。然而 ,这种区别又不能简单地用某

种特征量与已整定阈值的比较来完全区分 ,因此本

文把神经网络作为一个黑匣子 ,将故障点熄弧后约

半周波后的一个周波的恢复电压波形 (每周采 20点

数据)送入人工神经网络 ,利用其波形识别功能判别

故障类型。若故障为瞬时性的 ,则网络理想输出为

1 ;若故障为永久性的 ,则网络理想输出为 0。但是 ,

由于恢复电压波形不仅仅受故障类型的影响 ,因此

为了使神经网络的输出仅仅对故障类型敏感 ,必须

在网络结构、学习算法、样本空间等方面进行合理的

设计。

3　神经网络的学习算法

3. 1　改进 BP算法

在神经网络的学习算法中 ,反向传播算法
(Back—Propagation)是一种较为成熟的算法 ,并取得

了不少成功的例子。因此本文也采用以该算法为基

础的改进 BP算法 ,并为此构造了一个三层前馈网

络 ,输入节点 X1 , X2 , ⋯Xn ,中间层输出为 h1 , h2 , ⋯

hn ,输出层为 y1 , y2 , ⋯yn。

改进BP算法实现的步骤如下 :

(1) 将各权值赋一个小的随机数 ,可用均匀分

布的随机数 ,这样可保证网络不被大的加权值所饱

和 ;

(2) 从训练样本集中取一训练对 ,把输入矢量

用作网络的输入 ;

(3) 计算网络输出矢量 ;

S1 j = ∑
i

WijXi

hj = F( S1 j) = 1/ (1 + exp - S
1 j)

S2 k = ∑
j

Wjkhj

yk = F( S2 k) = 1/ (1 + exp - S2 k)

(4) 计算网络输出矢量与训练样本集中对目标

的误差 ;

E = ∑
k

( Tk - yk)
2

其中 Tk是理论值 ,即目标值 ;

(5) 从输出层反向计算到第一中间层 ,用下降

梯度法和附加冲量法调整网络权值 ;

ΔWjk ( n + 1) =ηδ1 khj +αΔWjk ( n)

δ1 k = yk (1 - yk) ( Tk - yk)

ΔW ij ( n + 1) =ηδ2 jXi +αΔWij ( n)

δ2 j = hj (1 - hj) ∑
k

δ1 kWjk

其中η称为学习率 ,一般取 0. 01～1 ,α称为冲

量系数 ,一般取 0. 9左右 ;

(6) 对训练样本集中每一样本重复上述 (2)～
(5)步 ,直至总误差收敛至一定精度。

为了改善网络的收敛特性 ,本文还将模拟退火

技术融入了该算法。

3. 2　循环训练法

BP算法存在着收敛速度慢 ,可能收敛至局部最

优点等问题 ,在实际应用中 ,本文结合一种循环训练

法来训练网络 ,效果很好。具体操作步骤如下 :首次

训练时 ,网络权值赋随机数 ,用一有代表性的子样本

集训练网络 ,使其收敛 ,然后以这组训练过的网络权

值为初值 ,对扩大后的子样本集再重新训练 ,使其收

敛 ,如此循环 ,直至使整个样本集收敛。我们认为这

种方法有一定的理论基础 ,即小的样本集容易使网

络收敛 ,然后每次赋初值时采用以前的训练结果 ,使

网络一开始即处于最优点附近 ,这样在下次训练时

能有效地避免陷入局部最优点。这种方法在实践中

被证明是行之有效的。如本文若一次对 30个样本

进行训练 ,网络陷入瘫痪状态 ,而采用分批追加样本

的循环训练法却能有效地收敛。

4　仿真系统的建立

　　本文选取了如图 1所示的双侧电源单回线路来

进行自适应重合闸方案的研究 ,其中线路上的故障

是用一个开关串一个电阻来控制的。这主要是考虑

到在不影响问题性质的前提下 EMTP仿真的方便。

故障发生时刻 :0ms

两端断路器跳开时刻 t1 :80ms

瞬时性故障时 ,故障消失时刻 t2 :120ms

神经网络计算开始时刻 t3 :130～135ms

Zs1 : X0 = 537. 0Ω , X1 = 166. 7Ω

Zs2 : X0 = 169. 3Ω , X1 = 84. 7Ω

电源 1 :550kV ; 电源 2 :525kV

线路 : Z0 = 0. 1717 + j0. 6407Ω/ km , C0 = 0. 0021μF/ km

Z1 = 0. 02 + j0. 28Ω/ km , C1 = 0. 0129μF/ km

t1 :故障相线路两侧开关跳开 ; t2 :模拟故障的接地开关跳开

图 1　仿真系统模型及参数

5　网络的训练和测试

　　本文建立了一个三层前馈神经网络。因为本文
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　　其中　x表示故障点离电源一的距离 ,单位为公里 ;　　　　　故障发生时刻 : 0ms ;

　　　a表示故障发生时刻电源电压的相位 ,单位为度 ; 故障相两端断路器跳开时刻 : 80ms ;

　　　r表示过渡电阻 ,单位为欧姆 ; 故障点完全熄弧时刻 : 120ms

图 2永久性和瞬时性故障时断开相电压波形的比较

采用的是基于波形识别的方法 ,利用的是瞬时性故

障和永久性故障的电压波形 ,故直接将电压波形经

采样后输入网络 ,采样频率为 1000Hz ,数据窗长度

为 20ms ,因此输入节点 20个 ,中间层节点 35个 ,输

出节点 1个 ,构成一个 20-35-1的神经网络。

5. 1　训练样本集的构造和训练结果

选取训练样本时 ,考虑了以下故障情况 :

1. 故障地点的取值范围为 :50km ,100km ,150km

2. 过渡电阻的取值范围为 :10Ω ,200Ω

3. 故障发生时初相的取值范围为 :1/ 4周期 ,1/

2周期 ,3/ 4周期

4. 故障类型为 :瞬时性故障 ,永久性故障

经以上四种情况的排列组合 ,形成了具有 36个

样本的训练样本集。

将此训练样本集输入 20-35-1的神经网络 ,网络

训练精度很高 ,训练样本集的总误差可达 0. 001。

5. 2　测试样本集的构造和测试结果

网络训练的目的在于使网络能识别未知故障 ,

基于波形识别的快速自适应单相重合闸方案的可行

与否也在于网络是否能正确判别未知故障。测试样

本集的选择考虑了系统的不同运行方式 ,过渡电阻

分为 1Ω、50Ω、300Ω等几种 ,故障发生时的初相分为

1/ 10周期、7/ 20周期、17/ 20周期三种 ,故障地点分

为 20km、120km、170km等几种 ,故障类型分为永久

性故障和瞬时性故障。这几种情况的组合形成具有

37个样本的测试样本集。
表 1

(瞬时性故障时 ,神经网络理想输出为 1 ;永久性故障时 ,神经网

络理想输出为 0)

网络结构 训练后的测试结果

20-20-20-1 一瞬时性故障输出为 0. 032610 ,其余误差绝对值 < 0. 1

20-15-10-1 一瞬时性故障输出为 0. 768444 ,其余误差绝对值 < 0. 1

20-10-5-1 一瞬时性故障输出为 0. 324538 ,其余误差绝对值 < 0. 1

20-15-5-1 一瞬时性故障输出为 0. 808591 ,其余误差绝对值 < 0. 1

20-15-15-1 一瞬时性故障输出为 0. 665342 ,其余误差绝对值 < 0. 1

20-15-2-1 一瞬时性故障输出为 0. 824220 ,其余误差绝对值 < 0. 1

20-10-2-1 一瞬时性故障输出为 0. 701570 ,其余误差绝对值 < 0. 1

20-10-3-1 一瞬时性故障输出为 0. 123894 ,其余误差绝对值 < 0. 1

20-20-1-1 一瞬时性故障输出为 0. 844880 ,其余误差绝对值 < 0. 1

20-20-2-1 所有故障输出误差绝对值 < 0. 1

20-25-2-1 所有故障输出误差绝对值 < 0. 1

　　将此测试样本集输入网络进行测试 ,结果基本

令人满意 ,但有一个瞬时性故障被误判为永久性故
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障。通过分析 ,发现这主要有两方面的原因 :一是网

络的泛化能力不强 ;二是这个测试样本离训练样本

集较远 ,以致于训练样本集不能将其覆盖。为此 ,本

文并没有简单地通过扩大训练样本集来达到良好的

测试效果 ,而是通过优化网络的结构以提高网络的

泛化能力 ,进而达到要求的测试目标。

6　网络泛化能力的改善

　　为了提高网络的泛化能力 ,本文将原来的 20-

35-1三层网络扩大为四层网络 ,即增加一层隐含层。

网络结构选择四层 ,主要是考虑到缩减网络的规模。

因为往往一个三层网络需要大量的隐含层节点 ,而

一个四层网络只需要较少的隐含层节点即可解决问

题 ;另外 ,增加层数可使网络的表达能力更强 ,这对

于直接处理波形识别这种问题显然是有利的。但

是 ,隐含层节点数的选取具有很大的随机性。一般

来说 ,如果网络规模太小 ,则不能对问题形成一个好

的解 ,导致网络学习失败 ;如果网络规模太大 ,不但

计算量迅速增大 ,而且可能会有无数个与训练数据

相关的解 ,使网络的泛化能力很差。本文对四层网

络隐含层节点数做了试探性的改动 ,并用于训练和

测试 ,具体结果见表 1。

　　从表 1可以看出 ,输出结果对第二中间层的节

点数比较敏感 ,多或少都会使输出结果波动较大 ,而

以 2个节点最为合适。相对而言 ,第一中间层节点

数只要不小于 20即可较好地表达问题 ,因此最终我

们选取了的 20-20-2-1 网络结构 ,用 36 种样本进行

训练后 ,又用不同于训练样本的 37种测试样本进行

测试 ,结果见表 2。从中可以看出 ,这样的网络结构

是比较合理的 ,即能较好地表达问题 ,又能获得比较

满意的泛化能力。由此也可以证明 ,基于波形识别

的快速自适应单相重合闸方案是可行的 ,有着十分

广阔的应用前景。

表 2

(瞬时性故障时 ,神经网络理想输出为 1 ;永久性故障时 ,神经网络理想输出为 0)

理想输出 网络输出 理想输出 网络输出 理想输出
网络输出

( 3 E - 2)
理想输出

网络输出

( 3 E - 2)

1 0. 994372 1 0. 981074 0 0. 442718 0 0. 411164

1 0. 995595 1 0. 995264 0 0. 433741 0 0. 402583

1 0. 995764 1 0. 995193 0 0. 472058 0 0. 778631

1 0. 994507 1 0. 994511 0 0. 517203 0 0. 411720

1 0. 994558 1 0. 994633 0 0. 500150 0 0. 413146

1 0. 993442 1 0. 994724 0 0. 540859 0 0. 493360

1 0. 993257 1 0. 994490 0 0. 402583 0 0. 790076

1 0. 993676 1 0. 994534 0 0. 402583 0 0. 718763

1 0. 993157 1 0. 985272 0 0. 402583 0 0. 871417

1 0. 994306

7　结论与展望

　　1) 本文提出了一种直接根据故障电压波形来

识别故障类型的新型重合闸方案 ,经仿真计算表明 ,

该方案是切实可行的 ,有着十分广阔的应用前景。

2) 本文采用以 BP算法为核心的改进算法。实

践表明 ,本算法采用动量项、变斜率及模拟退火技术

后 ,能有效克服 BP算法存在的收敛速度慢、收敛特

性差等缺点 ,使训练获得满意结果。

3) 本文对神经网络的结构优化进行了探讨 ,通

过试探性调整 ,使网络的泛化能力增强 ,能全部正确

识别测试样本。

4) 实践表明网络对于永久性故障和瞬时性故

障的泛化能力是不一样的。对永久性故障未发现误

判情况 ,而对瞬时性故障则相对容易误判 ,因此在训

练样本构成中可以适当向瞬时性故障倾斜。

5) 可进一步对断路器跳闸时间和瞬时故障消

失时间作模糊化处理 ,使网络具有更广的适用范围。
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如图 3所示 ,假定开关 1、3双回运行定值与 5、7

单回运行定值配合 ,分支系数由以下 4个中选取 :

Ⅲ回挂检 , I1/ I7、I3/ I7 ;

Ⅳ回挂检 , I1/ I5、I3/ I5。

3) 单回运行定值与双回运行定值配合

如图 3所示 ,假定开关 1、3单回运行定值与 5、7

双回运行定值配合 ,分支系数由以下 4个中选取 :

Ⅰ回挂检 , I3/ I7、I3/ I5 ;

Ⅱ回挂检 , I1/ I7、I1/ I5。

4) 单回运行定值与单回运行定值配合

如图 3所示 ,开关 1、3、5、7单回运行定值 ,开关

1、3与 5、7配合时 ,分支系数由以下 4个中选取 :

Ⅰ回挂检 , Ⅲ回挂检 , I3/ I7 ;

Ⅰ回挂检 , Ⅵ回挂检 , I3/ I5 ;

Ⅱ回挂检 , Ⅲ回挂检 , I1/ I7 ;

Ⅱ回挂检 , Ⅵ回挂检 , I1/ I5 ;

5　程序框图

5. 1　总框图见图 4。

5. 2　Ⅰ段框图见图 5。

5. 3　Ⅱ、Ⅲ段框图见图 6。

6　结束语

　　本程序自动化程度高 ,计算速度快 ,在湖北电网

使用效果很好 ,原来湖北全网 220kV和 110kV线路

零序电流保护整定计算由几个人完成还很紧张 ,现

在一个人就可轻松完成 ,大大地提高了工作效率。

因我们水平有限 ,望同行多提宝贵意见。
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