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摘要 : 分析电力系统距离保护的特点及人工神经网络所具有的自适应能力、学习能力和模式识别能力 ,基于

模式识别原理 ,提出了一种实现自适应距离保护的神经网络模型 ,并进行了大量的仿真计算 ,证明所提方法的

优越性 ,能够对电力系统的各种故障情况进行正确识别。
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1　引言

距离保护长期以来一直是复杂电网中高压输电

线路最重要的也是最广泛的保护方案。这种保护有

许多独特的优点 ,如能瞬时切除输电线 80 %～90 %

范围内的各种故障 ,对于远处故障按阶梯形时间切

除 ,受网络结构和系统运行方式的影响较小等。但

是 ,距离保护的性能也存在严重的不足之处 :当系统

发生振荡时距离保护可能会误动作等。

其中振荡对运行影响最大 ,如何区分振荡和短路

状态长期以来一直是人们关注的焦点所在。国外传

统的振荡闭锁方法是测量两个灵敏度不同阻抗继电

器的动作时间差来判别短路与振荡 ,即较大圆 (较灵

敏)套小圆 (较不灵敏)的原理。国内现在较常用的区

分振荡与故障的新原理 ,反应于│I2 │+ │I0 │与

│I1 │之比 ( I1 , I2 , I0 分别为正序、负序、零序电流

值) ,当系统中振荡与短路共存时 ,则只要两侧电势

相位差减小 ,保护就能迅速动作。由上述两种典型

方案我们可以看到 ,任何一种常规的距离保护都是

仅取系统发生振荡时的一种或两种特征来识别系统

振荡与故障状态。但是由于系统振荡状态和运行状

态的多样性 ,仅利用一、二种特征来检测系统振荡状

态是不可靠的 ,甚至会引起保护在振荡时误动作。

另外 ,系统经过渡电阻发生短路故障时 ,可能会导致

距离保护的误动作或拒动。

神经网络在电力系统的应用越来越多 ,它在解

决许多实际问题中显示出巨大潜力。但尚未见到在

距离保护领域中的具体应用。本章就是利用神经网

络的优越性来实现自适应距离保护。实际上 ,神经

元网络可用于从系统各种参数的组合模式来识别故

障状态 ,从这个意义上 ,已无所谓什么保护原理 ,因

为并不进行测量阻抗的计算和故障方向的判别 ,也

不规定阻抗继电器的动作特性 ,但为了与传统概念

一致 ,将这种按阶梯形时限工作的保护仍称为距离

保护。

2　基于人工神经网络的距离保护模型

本章提出的基于人工神经元网络的距离保护由

2个独立子网络组成 :振荡识别子网络 ANN1、故障

检测子网络 ANN2。振荡识别子网络 ANN1的目的

是识别系统的振荡状态 ;故障检测子网络 ANN2 的

目的是检测系统中是否发生内部故障及识别故障类

型。对于距离保护一个保护段 ,需要两个子网络一

起作出判断 ,综合其结果得出结论。图 1为一段距

离保护结构示意图。

图 1　距离保护结构示意图

来自 CT和 PT二次侧的电流、电压经模数转换

后由各子网络提取其特征量 ,加于各输入节点 ,得出

计算结果。由 2个子网络输出的结果经过综合判断

后 ,给出系统所处的状态 ,在保护起动且有其内故障

发生时 ,按故障类型发出保护跳闸命令并给出保护

起动、系统有无振荡等信号。

2. 1　振荡识别子网络模型

区分振荡与故障的启动元件应符合下述要求 :

(1)在系统振荡时 ,无论振荡周期多么小都不会误

动 ; (2)在系统发生故障 ,或振荡中发生故障时 ,应迅

速地启动保护。

2. 1. 1　基于电流的特征量选择

因为突变量保护可以保护各类故障———对称和
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不对称故障 ,且突变量是故障分量 ,不反应过负荷和

振荡 ,这是其它反应对称故障保护做不到的 ;还有突

变量保护完全不受两相运行的负荷状态的影响。因

而我们选定突变量为 BP网络的输入特征量之一 ,

当然这个电流突变量并非一般值 ,是进行过改进的。

对于常规的数据 ,计算故障分量模值有两类公式 :

Δi
(1) ( k) = │i ( k) - i ( k - N) │
Δi

(2) ( k) = │i ( k) + i ( k - NΠ2) │- │i ( k -

NΠ2) + i ( k - N) │

现就各种状态下的两种测量值的大小进行讨

论 :

(1) 正常运行状态 (见图 2)

正常时有 , i ( k - NΠ2) = - i ( k - N )代入上式

则Δi
(1) ( k) =Δi

(2) ( k) = 0

图 2　正常与正常中故障

(2)正常运行下发生故障 (见图 2)

同样有 i ( k - NΠ2) = - i ( k - N )成立 ,又由于

故障则
Δi

(1) ( k) =Δi
(2) ( k) >ε

(3) 系统振荡时 (见图 3)

此时假设的 i ( k - N )与 i ( k - NΠ2)幅值差为
ε1 (由振荡产生的幅值差) , i ( k - NΠ2)与 i ( k)振荡

幅值差为ε2 ,因而有

Δi
(1) ( k) =ε1 +ε2

Δi
(2) ( k) =ε2 -ε1

由于ε1 ,ε2 的数量级基本接近 ,且相差不大 ,经

过适当的信号处理有
Δi

(1) ( k)ΠΔi
(2) ( k) > 1 +Δεµ 1

图 3　振荡与振荡中发生故障

(4) 振荡时又发生故障 (见图 3)

由于有一故障电流 Ig 的存在 ,则

Δi
(1) ( k) = ig +ε2 +ε1 >ε

Δi
(2) ( k) = ig +ε2 -ε1 >ε

又因 ig +ε2 µε1 所以有

Δi
(1) ( k)ΠΔi

(2) ( k) < 1 +Δε

由以上分析可得表 1结果。
表 1　分析结果

数值类型 正常状态 正常→故障 振荡状态 振荡→故障

Δi (1) ( k)ΠΔi (2) ( k) 1 1 > 1 +Δε < 1 +Δε

Δi (2) ( k) <ε >ε <ε >ε

　　虽然由上述表中我们并不清楚Δε的具体值 ,

但是通过对 BP网络大量样本的训练 ,神经网会自

动寻找出一个最优解。因而我们不必强求计算Δε

的精确值 ,只需对其有一个感性的认识即可。

2. 1. 2　基于电压的特征量选择

以往利用电气量区分振荡与短路的较好的测量

方法是 :检测振荡中心电压 Um ,假设两侧电势幅值

相等 ,并忽略系统各元件的有效电阻 ,则振荡中心电

压为 UcosΦ( U 为保护安装处测量电压 ,Φ为线路

阻抗角) 。该点在振荡时变化最大 ,所以它的变化率

能最灵敏地反应振荡。

本文采用 UcosΦ作为 BP网络的输入量 ,所不

同的是 :神经网络对其是进行连续的波形识别 ,而传

统保护原理是进行单一的数值比较。UcosΦ在不

同的运行状态下的波形见图 4～7。

图 4　正常运行状态

图 5　正常状态下故障

图 6　纯振荡状态

显然
(1) 正常工况下 : UcosΦ的波形是一直线 (图 4)

(2) 正常工况发生故障 : UcosΦ在故障时刻有
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图 7　振荡中又发生故障

一跳变 (图 5)

(3) 纯振荡时 : UcosΦ幅值随振荡角δ作周期

变化 (图 6)

(4) 振荡中心发生故障 : UcosΦ有一跳变 (图 7)

由以上分析不难看出 , UcosΦ波形在系统正常

时或非正常状态下是连续光滑的 ,只有故障时才出

现瞬时的跳变。这就为神经网络判别振荡与短路提

供了参照的依据 ,把故障前的波形和故障后的波形

作比较 ,并把信息存入连接权值。这样一来就可正

确识别各种复杂的情况。

2. 1. 3　建立振荡识别子网络模型

本章提出的振荡识别子网络原理结构图如图 8

所示。神经网络有 16 个输入量 : 4 对连续采样的
Δi

(1) ( k)ΠΔi
(2) ( k)和Δi

(2) ( k)电流特征量输入 ;一组

有 8个连续采样值组成的 UcosΦ电压波形输入。

图 8　振荡识别子网络原理结构图

2. 2　故障检测定位子网络

2. 2. 1　故障检测定位子网络的基本算法原理

对于故障特征的判别可以利用三种分量 ,即电

流正序、负序和零序值。

当单相接地短路时 ,边界条件为 :

If (1) = If (2) = If (0)

当两相短路时 ,边界条件为 :

If (0) = 0 ,　If (1) = - If (2)

当两相短路接地时 ,边界条件为 :

If (1) + If (2) + If (0) = 0

而当三相短路故障时 ,边界条件为 :

If (2) = If (0) = 0

因而我们选定故障处电流正序、负序和零序值

作为故障检测子网络ANN2的输入特征量。

同时由于过渡电阻和两侧系统电势夹角的存

在 ,使得距离保护中的故障定位成为一个非常棘手

的问题。但只要网络构造合理 ,则对于任何复杂的

状态都可进行分类和识别 ,故也选取三相电流作为

特征量 ,不作任何预处理 ,将其标幺值直接加于网络

的输入层节点。

2. 2. 2　建立故障检测定位子网络模型

本章提出的故障检测子网络原理结构图如图 9

所示。为了增强网络的可靠性和冗余度 ,每一种电

流分量均连续计算 3次 ,分别加于输入节点 ,因此该

网络有 18个输入量。根据第三章所分析网络采用

一个隐含层。其输出层有 6 个节点 ,当取其值为 1

时 ,分别代表单相接地、两相短路、两相短路接地、三

相短路和保护启动。

图 9　故障检测子网络原理结构

3　距离保护人工神经网络模型的训练及检
验

　　对此神经元网络的训练与检验 ,本文是以图 11

所示的电力系统为例进行的 ,按照其原理 ,神经元网

络方法适应于任何复杂的系统模型 ,可将该方法应

用于其它更复杂的模型。同样第一步首先利用高级

程序编写程序对该电力系统可能的各种故障状态进

行大量仿真计算 ,包括 :在不同振荡周期 TS 下的系

统振荡 ;线路发生区内、区外各种短路故障 (包括金

属型接地短路、经过渡电阻接地短路、相间经弧光电

阻短路、保护正反方向出口处各种短路) ;系统振荡

时发生的各种区内、外短路 ,等等。然后对计算所得

到的数据进行不同的特征量提取后 ,便可得到各子

网络输入层节点的值 ,即得到大量的训练、检验样

本 ,以此进行网络的训练与检验。由于本文提出的
基于人工神经网络的距离保护的三个子网络是相对
独立的 ,因此同前一章的电流保护一样首先分别对

它们进行训练 ,以得到各自的权值矩阵和阈值矩阵 ,

然后用一些不同于训练样本的检验样本对他们同时

进行检验 ,综合判断各子网络的输出结果 ,得出最终
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的识别结果。而每一个子网络的隐含层节点的数目

是在训练过程中确定的。

3. 1　训练样本举例及神经网络模型结构的确定

根据上述振荡识别子网络的基本原理 ,在正常、

振荡、振荡中故障及故障位置不同的组合情况下获

得 16个样本并按理想输出特性训练。神经网络输

出值大于 0. 5时判断为故障 ,否则判断为正常和振

荡状态。

考虑到电力系统运行状态的多样性及非线性

度 ,网络采用一个隐含层 ,学习效率系数为 0. 9 ,并

对隐含单元的数目为 32、34、36和 38的网络进行训

练 ,经大量实验 ,最后确定为 32个。

至于故障检测定位子网络 ANN2 ,样本选取位

于线路全长的 85 %以内发生各种故障的相应电流

参数。同样 ANN2分别对其隐含层节点数分别取为

36、38、40 和 42 的网络进行训练 ,学习效率系数为

0. 6 ,最终分别确定为 40个。

3. 2　检验样本及检验结果举例

为了检验训练结果 ,选取不同于训练样本的检

验样本进行检验。ANN1的检验样本选为保护区内

正常、振荡、正常时振荡和振荡时故障四种情况。

ANN2的检验样本选为故障点位于线路全长 83 %和

80 %时发生的各种故障 ,包括单相接地、两相短路、

两相接地短路和三相短路。故障检验时只需用到

BP算法中的前传部分 ,即输入加于神经网络 ANN

的输入节点 ,得到输出层的输出即可。经过检验 ,振

荡识别子网络 ANN1、故障检测子网络 ANN2的部分

检验结果分别如表 2、表 3所示。
表 2　振荡识别子网络 ANN1训练样本举例

故障类型与振荡 实际输出 理想输出 故障类型与振荡 实际输出 理想输出

正常状态 0. 00075310 0 正常时故障 0. 99905980 1

振荡状态 0. 00082707 0 振荡时故障 0. 99912884 1

表 3　故障检测子网络 ANN2检验样本举例

故障类型 实际输出 理想输出

单相故障 (83 %) 0. 9978 ,0. 0001 ,0. 0000 ,0. 0016 ,0. 9997 1 ,0 ,0 ,0 ,1

两相短路 (83 %) 0. 0000 ,0. 9935 ,0. 0000 ,0. 0001 ,0. 9999 0 ,1 ,0 ,0 ,1

两相接地短路 (83 %) 0. 0000 ,0. 0056 ,0. 9904 ,0. 0000 ,1. 0000 0 ,0 ,1 ,0 ,1

三相短路 (83 %) 0. 0022 ,0. 0000 ,0. 0000 ,0. 9962 ,1. 0000 0 ,0 ,0 ,1 ,1

单相故障 (83 %) 0. 9979 ,0. 0000 ,0. 0000 ,0. 0015 ,0. 9997 1 ,0 ,0 ,0 ,1

两相短路 (83 %) 0. 0000 ,0. 9937 ,0. 0000 ,0. 0001 ,1. 0000 0 ,1 ,0 ,0 ,1

两相接地短路 (83 %) 0. 0001 ,0. 0053 ,0. 9910 ,0. 0000 ,1. 0000 0 ,0 ,1 ,0 ,1

三相短路 (83 %) 0. 0021 ,0. 0000 ,0. 0000 ,0. 9962 ,1. 0000 0 ,0 ,0 ,1 ,1

　　从检验结果可以看出 ,网络的实际输出与理想

输出非常接近 ,网络能够正确识别各种情况下的故

障 ,对发生于保护范围以内的 ,给出跳闸信号 ,而对

保护范围以外的各种故障 (区外故障)不动作 ,从而

实现距离保护的自适应。

4　结论

本章对 BP网络实现自适应距离保护进行了研

究。本章提出的方法其特点是选取电力系统模型的

故障训练样本进行训练 ,使 BP网络能够记忆不同

情况下各种故障特征 ,从而当系统处于每一种情况

下都能获得正确的诊断效果。本文研究表明 ,用人

工神经网络实现最复杂的保护原理是可行的 ,而且

具有显著的优点 ,能自适应地调整权值以适应各种

情况。单独考虑振荡的影响 ,不仅对正常情况下各

类故障均能正确启动 ,而且对振荡时又出现故障也

能快速可靠动作。由于采用波形跟踪技术 ,因而也

不受振荡周期的影响。

本文仅是对利用神经元网络实现最复杂距离保

护所进行的初步尝试和探索。可为基于人工神经元

网络的距离保护装置的实现 ,提供理论参考。
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3. 3. 2. 4　FG边的整定

正常情况下出现最大负荷及波形畸变时阻抗继

电器不应动作 ,即 :

R′zd =
1
Kk
·

Uf . min

If . max
(cosΨ′- sinΨ′/ tgθ)

式中 :Ψ′———功率因数差时的负荷阻抗角。

3. 3. 2. 5　AD、DC边的整定

AD、DC 边的整定为偏移电阻和偏移电抗值。

理论上 ,偏移电阻和偏移电抗值应为零 ,但考虑到在

保护边界易出现误动和原点的死区 ,因此区域切换

型距离保护应根据实际需要整定偏移电阻和偏移电

抗值。

4　总结

基于区域切换型的电铁馈线距离保护原理的应

用在我国尚属首次 ,产品在开发过程中经过了大量

的试验 ,该保护动作速度快 ,可靠性高 ,其应用必将

为我国电气化铁道的稳定运行做出巨大的贡献。
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生 ,最关键的一点就是没有弄清 GJ0 的灵敏角以及

继电器或保护装置的极性端与 TV开口三角形极性

端之间的关系。因此现在有的厂家生产的保护装置

不考虑采用外部开口 3U0 接线。这样可以减少错

误的发生。我局零功方向元件经过上述试验判断 ,

一直运行正常。
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