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摘要 : ANN分类能力的 ANN保护方法需要大量故障样本 ,但由于完整的故障样本的获取不易 ,提出了基于

人工神经网络 (ANN)函数逼近能力的 ANN母线保护方法。函数逼近能力是 ANN具有的重要性能之一 ,依据

ANN具有的函数逼近能力 ,可用 ANN模型去替代一个确定的物理对象。母线保护的物理对象是一个输入输

出关系确定的函数对象 ,可用一个 ANN模型去替代 ,或用一个 ANN数学模型去逼近母线保护物理对象的输

入输出之间的函数关系。通过这个在无故障运行时学习训练出来的母线保护对象的 ANN数学模型 ,就能判

断区分母线保护对象的区内和区外故障。
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0　引言

近年来 ,人工智能技术如神经网络、遗传算法、

模糊逻辑等在电力系统各个领域都得到了应用 ,包

括电力系统计算 ,安全稳定分析 ,电力系统规划等。

在继电保护领域应用的研究也已开始。

人工神经网络 (A rtificial Neural Network,简称

ANN )是模拟生物神经元的结构而提出的一种信息

处理方法。它是一种非线性映射的方法 ,很多难以

列出方程式或难以求解的复杂的非线性问题 ,应用

神经网络方法则可迎刃而解 [ 1, 2 ]。

母线是发电厂和变电所的重要组成部分 ,母线

工作的可靠性将直接影响发电厂和变电所工作的可

靠性。此外 ,变电所的高压母线是电力系统的中枢

部分 ,如果母线的短路故障不能迅速地被切除 ,将会

引起事故扩大 ,破坏电力系统的稳定运行 ,造成电力

系统的瓦解事故。

目前使用的中阻抗母线差动保护或微机母线差

动保护 ,在解决 CT饱和的问题上都具有自己的特

点 ,基本上不受或少受 CT饱和的影响。在区外故

障转区内故障时 ,可以利用 CT饱和时电流在过零

点附近有一段真实传变区的性质实现正确的保护功

能。但对解决 CT变比不一致的问题 ,中阻抗母线

差动保护装置的实现太复杂 ,微机母线差动保护存

在不同程度的缺陷。在母线运行方式改变或在 CT

断线的情况下 ,目前使用的这两类母线差动保护在

不同程度上自适应能力还不强 [ 4, 5 ]。因此 ,寻找性

能完善、功能强大、可靠性高及智能化程度高的母线

保护是母线保护研究的方向。为实现性能更加优良

的母线保护 ,采用一些新理论和新技术来研究母线

保护是必要的。

1　母线保护存在的问题

现有母线保护存在的问题除了 CT饱和的影响

外 ,还有最小不平衡电流的调节、区外故障转区内故

障的识别和 CT断线等问题。

研究高度智能化母线保护的目的就是能智能化

地调节母线保护的最小不平衡电流 ,以便减轻保护

工作者调节母线保护最小不平衡电流的劳动强度和

心理负担 ,使母线保护智能化地适应母线运行的不

同情况条件 ,使母线保护尽量不受人为因素的影响。

采用何种技术方法来实现高度智能化的母线保护 ,

这就是本文研究的中心内容。由于人工神经网络
(ANN)是一种具有高度智能化的数学工具 ,可应用

于新型母线保护的研究中。依据 ANN具有分类能

力的特点 ,利用电力系统故障数据及特征学习训练

ANN,学习训练后的 ANN就可用于对电力系统故障

的识别和判断 ,这一 ANN分类原理的保护方法在不

同保护对象上得到了相当多的研究。但是由于不易

获取完整的故障样本 ,这种 ANN保护方法还未在电

力系统中得到广泛实际应用。

针对基于 ANN分类能力的 ANN保护方法的不

足 ,本文提出了基于 ANN函数逼近能力的 ANN母

线保护方法。

2　母线保护的人工神经网络模型

人工神经网络模型是一种具有高度智能化的数

学工具。考虑一个确定的物理对象 ,可以将物理对
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象的输入和输出的确定关系视为一个传递函数 ,将

物理对象的输入和输出作为人工神经网络模型的输

入和期望输出 ,依据人工神经网络模型的计算输出

和期望输出之间的误差 ,调节人工神经网络模型各

层的权系数 ,使计算输出和期望输出之间的平方误

差趋于最小 ,则这个带隐藏层的人工神经网络模型

可以逼近物理对象的传递函数。

将一段电力系统母线视为一个确定的物理对

象 ,其物理对象输入为母线上各回路 CT传变后的

同一时刻二次检测电流 ,物理对象输出为母线上各

回路的一次侧同一时刻流过的电流之和 ,显然这一

输出可以与同一时刻二次检测电流之间建立一个函

数关系 ,用一个带隐藏层的人工神经网络模型来逼

近这个函数关系 ,就是问题解决的途径。

由于母线上各回路的一次侧同一时刻流过的电

流之和满足克希霍夫电流定律 ,因此母线保护物理

对象的输出恒为零。经过电流互感器 (CT)传变后 ,

由于 CT变比误差、CT传变误差等因素的影响 , CT

传变后的同一时刻流过的电流之和将不为零 ,甚至

会很大 ,故母线保护物理对象的输入之和一般不为

零。

本文主要基于 ANN函数逼近能力的母线保护

原理 ,分析母线保护物理对象的函数关系 ,就母线保

护人工神经网络模型的构建进行分析研究。

2. 1　基于 ANN函数逼近能力的母线保护原理

函数逼近能力是 ANN具有的最重要性能之一 ,

依据 ANN具有的函数逼近能力 ,可用 ANN模型去

替代一个确定的物理对象 ,对于一个确定的物理对

象 ,可以将物理对象的输入和输出的确定关系视为

一个传递函数 ,将物理对象的输入和输出作为 ANN

模型的输入和期望输出 ,依据 ANN模型的计算输出

和期望输出之间的误差 ,调节 ANN模型各层的权系

数 ,使计算输出和期望输出之间的平方误差趋于最

小 ,则这个带隐藏层的 ANN模型就可逼近物理对象

的传递函数 ,即可用 ANN模型去代替这个确定的物

理对象。

将电力系统中的保护对象 (线路、母线、变压器

等 )视为一个输入输出关系确定的函数对象 ,用一

个 ANN数学模型去逼近这个函数对象 ,或者用一个

ANN数学模型去替代这个保护对象。在一个时间

区间内 ,由于保护对象在无故障运行时的输入输出

关系可视为一个确定的函数关系 ,因此利于保护对

象在无故障运行时输入输出数据样本学习训练出来

的这个保护对象的 ANN数学模型 ,就能反映保护对

象在区外故障时的输入输出之间的关系 ;在保护对

象区内故障时 ,由于保护对象的输入输出关系已改

变 ,因此依据这个在无故障运行时学习训练出来的

保护对象的 ANN数学模型 ,就不能反映保护对象在

区内故障时的输入输出之间的关系。基于以上理

由 ,通过这个在无故障运行时学习训练出来的保护

对象的 ANN数学模型 ,就能判断区分保护对象的区

内和区外故障。

这种基于 ANN函数逼近能力的 ANN数学模型

的保护方法实际上是传统模型保护原理的推广和发

展。传统模型保护原理是将保护对象视为一个确实

的物理对象 ,其物理对象参数可通过给定、计算或实

测得到 ,在确实物理对象的输入输出之间的关系确

定 ,依据这种确定的输入输出之间的关系就可判断

区分保护对象的区内和区外故障 [ 6, 7 ]。但是物理对

象的参数实际上是不易获取的 ,如果物理对象参数

不能真实地获取 ,则基于模型保护原理的保护方法

的性能将大为降低 ,这也是基于模型保护原理的保

护方法不能很好应用的原因。依据 ANN具有函数

逼近能力的特点 ,将物理对象视为一个输入输出关

系确定的函数对象 ,用一个 ANN数学模型去逼近这

个函数对象 ,或者用一个 ANN数学模型去替代这个

物理对象 ,物理对象参数的获取问题就转变为 ANN

数学模型参数的学习估计问题 ,而 ANN数学模型参

数的学习估计问题则可通过恰当的数学方法予与解

决 ,避免了由于计算或实测这些物理参数带来的困

难和误差。

2. 2　母线保护物理对象的函数关系

母线保护物理对象的输入输出之间的函数关系

可考虑如下 :

将一段电力系统母线视为一个确定的物理对

象 ,其物理对象输入为母线上各回路经 CT传变后

的同一时刻二次检测电流 ,记为 în ( n = 1, 2, ⋯N , N

为母线上的回路数 ) ,将母线上各回路的一次侧同

一时刻流过的电流记为 in ,则物理对象的输出为

6
N

n =1
in。依照克希霍夫电流定律 ,同一时刻母线上各

回路的一次侧流过的电流和应为零 ,即物理对象输

出 6
N

n =1

in = 0。

经 CT传变后 în引入传变误差 ,使 6
N

n =1
în ≠0,考

虑 în是 in的函数 , 即 în = fn ( in ) ,这个函数应是单调

的 ,因此可对函数 în = fn ( in )求出反函数 in = Fn
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( în ) ,令

g ( î1 , î2 , ⋯, îN ) = 6
N

n =1
Fn ( în ) = 6

N

n =1
in = 0 (1)

g ( î1 , î2 , ⋯, îN )显然是母线上各个同一时刻二

次检测电流 în的函数 ,其函数值恒为零。

图 1　母线保护物理对象的 ANN模型

Fig. 1　ANN model of bus p rotection physics object

依据 ANN数学模型函数逼近理论 ,只要 ANN

激活函数是单调增有界的非线性函数 ,就可用带隐

藏层的 ANN数学模型来逼近函数 g ( î1 , î2 , ⋯, îN )。

也可用激活函数是分段线性函数的带隐藏层的

ANN数学模型来逼近函数 g ( î1 , î2 , ⋯, îN )。由于

în是在母线正常运行下的检测电流 , g ( î1 , î2 , ⋯,

îN )可近似考虑为一个线性组合函数 ,因此 g ( î1 , î2 ,

⋯, îN )甚至于可用激活函数是线性函数的 ANN数

学模型来逼近。

在确定了母线保护物理对象的输入输出之间的

函数关系后 ,图 1给出了刻画母线保护物理对象的

ANN模型。

在图 1中 , în为母线上各回路径 CT传变后的

同一时刻二次检测电流 , g ( î1 , î2 , ⋯, îN )为式 ( 1 )

表示的函数。下面将就基于 ANN函数逼近能力的

母线保护 ANN模型进行研究分析。

2. 3　母线保护的人工神经网络模型

构建母线保护的 ANN模型就是用 ANN数学模

型来替代母线保护的物理对象 ,或用 ANN数学模型

来逼近母线保护物理对象的输入输出之间的函数关

系。下面就母线保护 ANN模型的构建进行研究分

析。

图 2　母线保护 ANN

Fig. 2　Bus p rotection ANN

图 2给出了一个母线保护 ANN,图中的母线保

护物理对象的 ANN是一个多输入单输出的线性网

络 ,有一个隐藏层 ,构建隐藏层的目的是在不影响收

敛稳定性的前提下提高网络的收敛速度。图中输入

în ( n = 1, 2, ⋯, N )是从各 CT获得的同步采样电流

值 , unm是输入 în和 xm 层神经元之间的权系数 , wm

是 xm层神经元和输出 y之间的权系数。输出 y的

理想值 (期望 )为 0,激活函数 y = f ( net)是线性函

数。

3　母线保护 ANN模型的仿真训练

本章利用 MATLAB软件平台所提供的神经网

络工具函数对母线保护的人工神经网络模型进行仿

真训练 ,训练的数据样本由图 3所示的物理模拟实

验电路同步采集获取 [ 3 ]。

参看图 2给出的母线保护 ANN及图 1给出的

母线保护物理对象的 ANN模型 ,将 xm 层神经元节

点的激活函数取为线性函数 ,则线性激活函数 ANN

的 BP学习算法如下。

ANN的权系数修正算法如下 :

w′m =wm -μδy xm (2)

式中算法因子μ> 0,δy = ay, a是输出线性函数

的斜率 ;

u′nm = unm -βδm în (3)

式中算法因子β> 0,δm = bδy wm , b是 xm 层线性函数

的斜率。

图 3　母线保护物理模拟实验电路

Fig. 3　Physical testing circuit of bus p rotection

利用图 3物理模拟实验电路同步采集的样本数

据 ,在 MATLAB软件平台上对激活函数为线性函数
(purelin)的母线保护 ANN模型进行训练研究 ,其训

练研究结果如下。训练函数采用的是 trainbpx。为

了加快网络的训练速度和抑制迭代过程的振荡 ,可

采用两种方法 ,一种方法是在每个加权调节量上加
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上一项正比例于前项加权变化量的动量项 ,使学习

速率自动地寻找一个合适的值 ;另一种方法是自适

应调整学习步长 ,使之随着误差的变化趋势自适应

变化。当采用动量时 , BP算法可找到更优的解 ;当

采用自适应学习速率时 , BP算法可缩短训练时间。

Trainbpx函数利用这两种方法来训练多层前向网

络。传递函数均采用线性函数 purelin,误差率设置

为 0. 001。图 4的仿真训练内容是母线各回路电流

互感器变比不同且考虑 ±10%传变误差。

取大电源回路电流互感器变比为 100 /5,其余

回路电流互感器变比为 300 /5,且考虑 ±10%传变

误差 ,图 4给出了在正常运行方式下的线性激活函

数 ANN模型的训练结果。

训练采用的是各回路分相训练的方法 ,即 A

相、B相、C相分开训练。从前面叙述可知 ,母线保

护的 ANN模型的输入分别为图 3所示的母线的三

个连接元件即大电源、小电源和负荷线路的 A相、B

相和 C相的经过电流互感器传变后的二次侧电流 ;

输出分别为三个连接元件的一次侧电流之和。当系

统处于正常运行方式下时 ,根据克希霍夫电流定律 ,

理论上三元件的 A、B、C的电流之和应该分别为零 ,

但由于现实的一些原因 ,如传变误差等 ,三元件的

A、B、C的电流之和并不等于零 ,而是存在一个值。

图中的 6 iA、6 iB、6 iC分别是 A相、B相、C相的各

回线路 (即图 3中大电源、小电源和负荷线路 )电流

和 , yA、yB、yC分别是 A相、B相、C相的母线 ANN模

型输出。

　　选择不同变比的电流互感器带来的结果是输入

模型就有一个差电流 ,以此数据进行训练 ,看下误差

收敛情况。在图 4中可看出 ,大约训练 40次左右
(训练的数据样本为一个周期采样 32点 ) ,激活函

数为线性函数的母线保护 ANN模型也收敛。其中

C相的输出情况最理想。训练结果表明 ,在母线各

连接元件电流互感器变比相同但考虑了 ±10%传变

误差的情况下 ,母线保护的人工神经网络模型能真

实地反应母线的运行情况。即可以克服由于传变误

差可能造成的母线保护的误动作。

4　母线内部故障情况下的物理模拟实验结
果分析

　　在母线内部发生短路故障时 ,由于所有的故障

电流都流向故障点 ,即母线发生短路故障处 ,此时的

6 iA、6 iB、6 iC将不再都为零 ,而是有一个差电流存

在 ,母线保护正是根据此差电流的大小 ,来作出故障

图 4　线性激活函数 ANN模型的训练结果

Fig. 4　Training result of ANN model with linear

activation function

判断的。下面就以母线内部发生三相短路故障为例

进行物理模拟实验 ,看模型输出结果是否能判断区

内故障。图 5给出了母线区内三相短路故障下的母

线保护的 ANN模型的输出。从图中可看出母线保

护 ANN模型的输出能真实地反映母线三相短路差

51詹红霞 ,等　基于函数逼近能力的母线保护的研究及仿真



电流的变化特性。所以 ,在母线区内发生三相短路

故障时 ,此训练模型能真实反应其故障。可以此作

为母线故障的判据。

图 5　区内三相短路故障下的实验结果分析

Fig. 5　Testing result analysis of inner three2phase

short2circuit fault

5　结论

利用 MATLAB软件平台对母线保护的人工神

经网络模型进行仿真训练 ,其仿真训练结果表明 :在

电流互感器变比相同、电流互感器变比不同及电流

互感器存在传变误差的情况下 ,激活函数为线性函

数的母线保护 ANN模型的输出都接近其理论值 ,即

近似等于零 ,且网络误差平方和在规定的训练步数

内即降低到期望误差之下 ,收敛的速度较快 ,训练在

规定时间内完成。而且经过物理模拟实验分析得

出 :在母线内部发生短路故障时 ,此训练模型也能正

确反应其故障。

所以 ,经过训练以后的母线保护的人工神经网

络模型不仅能正确反应母线的正常运行方式也能正

确反应其内部故障。
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Research on ground ing fault detection in loop net of DC system using wavelet and fracta l theory

L IDong2hui, L I Sheng, WANG J in2feng

( School of Electrical Engineering & Automation, Tianjin University, Tianjin 300072, China)

Abstract:　The paper analyzes the lim itation of " low frequency injection" method for the purpose of detecting grounding fault branches

in loop net in DC system, and advances a new scheme based on the wavelet transform and fractal theory. First, the scheme imp lements

the frequency band division for current signal using multi2resolution analysis based on the bior2. 2 wavelet at resolution 2 to extract the

feature of low frequency band, and then calculates the fractal dimension of the scale coefficient curve a2 to judge the insulation condi2
tion of the branch, referring to change trends of fractal dimensions. This scheme overcomes the influence of harmonic current in loop

net. Simulation results p rove that this new method is sufficient enough for the identification of the grounding fault branches.

　　This p roject is supported by National Natural Science Foundation of Tianjin (No. 033601571).

Key words:　 DC system; 　loop net; 　wavelet; 　fractal; 　box dimension
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Research and sim ula tion of bus protection w ith function approx ima tion ab ility

ZHAN Hong2xia1 , LUO J ian2 , LE I Xia1

(1. College of Electricity and Information, Xihua University, Chengdu 610039, China; 　2. The Key Laboratory of

H igh Voltage Engineering and Electrical New Technology, Chongqing University, Chongqing 400044, China)

Abstract:　For a long time, the app lication of ANN to relay p rotection is based on classification ability. Enough fault samp les are cru2
cial for the performance of the p rotection, but lim ited samp le data can be actually available for the training of ANN model. In order to

overcome the drawback, bus p rotection based on ANN model with function app roximation ability is p resented in this paper. Function

app roximation is one of the most important ability of ANN, a function object can be rep laced by an ANN model with function app roxi2
mation ability. Physical object of bus p rotection is a function with certain relation between inputs and outputs, which can be rep laced

by an ANN model, i. e. can be app roximated by an ANN mathematicalmodel. Based on the ANN model trained under normal bus oper2
ation conditions, the inner or outer fault can be distinguished successfully.

Key words:　bus2bar p rotection; 　artificial neural network; 　function app roximation; 　simulation
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