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基于关系超图增强 Transformer 的智能站二次设备 
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摘要：随着智能变电站二次设备的状态感知与自描述能力不断提升，在提高电网调控细粒度的同时，其海量、驳

杂、离散的状态信息也使故障诊断难度倍增。为提高二次设备故障诊断精度与效率，提出基于关系超图增强

Transformer 的二次设备故障诊断算法。首先利用 Apriori 算法挖掘故障信号间的关联规则，构建关系超图。然后

利用超图卷积神经网络(hypergraph convolutional neural network, HGCN)和微调标准 Transformer 网络学习故障特征

间的高阶关系和上下文表达，再经过误差反向传播、非线性传递函数预测故障类型。最后，以某地区一年的二次

设备运行数据作为算例进行分析。结果表明，所提方法能够去除冗余信息干扰，准确定位故障元件和诊断故障类

型，为智能运维提供支持。 
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Fault diagnosis of an intelligent substation secondary device based on a relational 
hypergraph-enhanced Transformer 
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Abstract: With the continuous improvement of state perception and self description capabilities of secondary equipment 
in intelligent substations, it not only improves fine-grained regulation of the power grid, but also doubles the difficulty of 
fault diagnosis because of its massive, complex, and discrete state information. To improve the accuracy and efficiency of 
secondary equipment fault diagnosis, a secondary equipment fault diagnosis algorithm based on a relational 
hypergraph-enhanced Transformer is proposed. First, a Priori algorithm is used to mine the association rules between fault 
signals and a relationship hypergraph is constructed. Then, a hypergraph convolutional neural network (HGCN) and a 
fine-tuned standard Transformer network are used to learn high-order relationships and contextual expressions between 
fault features, and then fault types are predicted through error backpropagation and a nonlinear transfer function. Finally, 
the annual operational data of secondary equipment in a certain region is taken as an example for analysis. The results 
show that the proposed method can remove redundant information interference, accurately locate faulty components and 
diagnose fault types, providing support for intelligent operation and maintenance. 
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0  引言 

随着以风电、光伏为主的新能源大规模接入电 
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网，高比例新能源、高比例电力电子设备的“双高”

特征显现，使得电力系统故障形态越发复杂，为继

电保护适应性带来了全新挑战[1]。 
“双高”型新型电力系统呈现强不确定性、脆

弱性和复杂性，要求调度对二次设备故障的分析和

处理更加科学和迅速。目前二次设备故障诊断很大
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程度上依赖人工干预，未形成系统化的决策信息链

闭环，很容易漏判、误判，难以满足经济快速发展

趋势下对故障诊断速度和精度的高要求[2]。因此有

必要研究二次设备故障诊断方法，提高故障诊断水

平。二次设备故障诊断任务是基于给定二次设备发

生故障时所产生的大量异常告警信息，预测具体的

故障类型。 
在二次设备故障诊断方面，文献[3]根据二次设

备物理与逻辑连接关系构建图神经网络，结合设备

告警信号表征实现二次回路故障定位。文献[4]结合

变压器抗阻测量，利用可靠性评估与Petri网模型辨

别二次回路运行状态，引入广义变比实现故障诊断

任务。文献[5]使用k-dist图优化密度聚类算法对正常

数据流样本进行聚类，再使用改进的粒子群算法优

化单类支持向量机来建立通信网络异常数据流检测

模型。文献[6]挖掘各设备故障与告警信号之间的关

联程度，从而构造对应的告警故障树。文献[7]按照

综合逻辑推理机制回复设备保护功能的判别结果，

通过自主信息互校定位和诊断故障。但这些方法适

用于单一故障特征的故障诊断，对于复杂故障特征

信息，定性定量分析均具有局限性，诊断模型还需

优化和改进。 
近年来，人工智能相关算法从大量、随机数据

中提取隐含的丰富潜在知识，实现深层次的数据特

征挖掘，具有良好的鲁棒性、自组织及自适应能力，

广泛应用于分类、预测和故障识别等方面。文献[8]
构建故障树并转换成贝叶斯网络，实现保护系统的

先验预测和故障后验定位及溯源。文献[9-10]均基于

关联规则挖掘事件影响因素与结果间的关联程度，

筛选出频繁项集，建立事件特征知识库，应用专家

系统进行故障诊断。文献[11-12]采用小波包变换原

理对滚动轴承振动信号进行降噪处理，再用经验模

态分解方法重构振动信号并解调得到所需故障特

征。文献[13]介绍了多种深度学习算法在智能设备

故障诊断中的应用。但智能变电站内部网络拓扑连

接复杂，异常告警信息数据量大且关联度高，利用

单一的故障辨识方法无法高效地捕获重要的告警信

息，准确定位诊断位置。因此，本文尝试引入关系

超图[14-15]的概念来捕捉其复杂的拓扑关系。 

超图是一种广义的图结构，它由节点和超边组

成，其中超边可以连接任意数量的节点。与图1(a)
所示的传统图结构不同，图1(b)所示的超图中的边

可以连接多个节点，即超边。当所有超边只连接2
个节点时，超图将等同为普通图结构。超图的特殊

结构可以更好地描述一些复杂的高阶关系，十分适

合智能站二次设备的关系梳理和故障排查。 

 
图 1 传统图和超图的结构对比 

Fig. 1 Structure of traditional graph and hypergraph 

具体来说，针对二次设备关联性强、故障诊断

复杂度高等问题，本文首先利用 Apriori 算法挖掘故

障告警信号之间的相关关系，并构建关系超图；然

后对该关系超图执行图卷积神经网络(hypergraph 

convolutional neural network, HGCN)以学习故障特

征的高阶关系；随后微调标准 Transformer 网络来学

习故障特征的上下文表达；最后经过误差反向传播、

非线性传递函数计算后，预测出故障类型，锁定故

障元件。并以南方电网某区域内二次设备故障数据

样本进行算例仿真，验证了所提方法的有效性。 

本文的主要贡献如下所述。 
1) 本文构建关系超图以捕捉故障告警信号之

间的高阶关系，提升对故障特征的挖掘能力。 
2) 本文提出关系超图增强的 Transformer 网络，

其捕捉故障特征的上下文关系，从而提升故障诊断

效果。 
3) 在南方电网某区域上进行仿真实验，结果表

明本文提出的模型较现有模型在故障诊断准确率方

面有明显提升。 

1   关系超图构建 

关系反映事物之间的依存和关联，对于二次设

备故障诊断的研究任务来说，对故障信号关系的建

模至关重要。由于智能变电站内部网络拓扑连接复

杂、异常告警信息数据量大且关联度高，本文主要

尝试引入超图的概念来捕捉故障信号之间的关系。 
为了构建超边，本文借助 Apriori 关联规则算

法[16]挖掘故障告警信号的共现关系，如“自检异常”

和“装置闭锁”信号共现是否代表“DSP 模块故障”

的发生？通过挖掘这类关联关系后，属于同一个关

系中的告警信息可以被认为属于同一个超边，从而

构建一个可以表示故障信号间高阶关系的超图。由



周海成，等   基于关系超图增强 Transformer 的智能站二次设备故障诊断研究               - 125 - 

于这种超图旨在刻画信号间的关联关系，因此本文

称为“关系超图”。 

1.1 关系挖掘 

以异常告警信息作为故障特征信息，关系挖掘

主要利用 Apriori 算法提取频繁项集，以探索其与故

障区域的潜在联系。 
设二次设备故障事务数据集为Q，一个事务数

据集就是一个项集，项集  1 2 3, , , , rQ Q Q Q Q  包含

二次设备发生故障时接收到的异常告警信息、故障

区域等具体数据项的集合， rQ 称为项集中的第 r件

事务。M 、 N为属于 rQ 的项，M  且 N  、

M N   ，关联规则M N 表示二者之间的存

在关联，其中前项M 是规则产生的条件，后项 N是

规则的结果。 
支持度与置信度评价关联规则优劣。支持度指

M 、N同时发生的概率，是筛选频繁项集的依据[17]，

定义为 
Count( )

( )
M N

S M N
A

 


        (1) 

式中： ( )S M N 为项集 { , }M N 的支持度；

Count( )M N 为项集{ , }M N 出现的次数； A 为项

集总数。 
置信度指在M 情况下 N发生的概率，用来评价

关联规则可靠程度，定义为 
( )

( )
( )

S M N
C M N

S M


           (2) 

式中： ( )C M N 为项集{ , }M N 的置信度； ( )S M 为

项集{ }M 的支持度。 

最小支持度与最小置信度根据实际情况设置，

分别记作 minS 、 minC 。 

关联规则挖掘具体流程如图 2 所示，主要通过

以下 3 个步骤实现。 
1) 扫描事务数据集产生候选 1 项集 1C ，计算 1C

中每个元素的支持度 1eS ，删除支持度小于 minS 的元

素，生成频繁 1 项集 1L 。 

2) 经过逐层搜索迭代，将频繁项集 1KL  中前

2K  个项相同的元素进行连接，生成候选 K项集

KC ，扫描事务数据集计算 KC 中每个元素的支持度

eKS ，删除支持度小于 minS 的元素，生成频繁 K项

集 KL 。 

3) 扫描事务数据集计算 KL 中每个元素的置

信度 eKC ，删除置信度小于 minC 的元素，生成关联

规则。 

 
图 2 Apriori 算法流程图 

Fig. 2 Flow chart of Apriori algorithm 

1.2 置信度校正模型 

本文进一步依据全站系统配置文件(substation 
configuration description, SCD)[18]设计设备关联模型

(device association model, DAM)以校正关联关系的

置信度。DAM 模型将变电站(Substation)、电压等级

(VoltageLevel)、间隔(Bay)、智能电子设备(intelligent 
electronic devices, IED)、功能元件(logical device, 
LDevice)、逻辑节点(logical node, LN)进行树形排

列，描述设备及其功能元件和逻辑节点之间的关系。 
DAM 模型根据逻辑关系校正故障区域中故障

元件的置信度，同时排除关联规则中误报的故障特

征信息。 
在 DAM 模型中，存在 4 种逻辑关系，分别为

①从属关系、②单一源关系、③同源关系、④上层

同源关系，如图 3 所示。 
其中，从属关系指 DAM 模型的树形结构中的父

子节点关系，如图 3：①中 VoltageLeve2 与其父节点

Substation1，表述为VoltageLevel2从属于Substation1。
同理 LN0 与其父节点 LDevice1 也是从属关系，基于

从属关系建立路径 (如 Substation1/VoltageLeve2/ 
Bay1/IED1/LDevice1/LN0)以准确表示节点在模型

中的位置，结合故障类型及故障置信度即形成故障

元件定位。 
单一源关系和同源关系指逻辑节点(LN)之间存

在虚回路连接关系，主要用于逻辑节点和虚回路相

关故障类型的置信度校正。单一源关系指逻辑节点

之间有且只有一条虚回路连接，如图 3：②所示； 
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图 3 DAM 模型 

Fig. 3 DAM model 

同源关系指一个逻辑节点与多个逻辑节点之间有虚

回路连接，如图 3：③所示。虚回路是一种报文交

互方式，具有方向性，设定报文发送端为O、接收

端为 P 。 
在单一源关系中，发送端发出异常告警信息是

其接收端发出同类型异常告警信息的充分不必要条

件。设定 OG 和 PG 分别为发送端O和接收端 P 的对

应元件出现故障的原始置信度。 
接收端 P 的对应元件出现故障的校正置信度为

C,PG ，如式(3)所示。 

C,P O PG G G              (3) 

发送端 O 的对应元件出现故障的校正置信度

为 C,OG ，如式(4)所示。 

C,O C,P1G G              (4) 

在同源关系中，发送端发出异常告警信息是其

n个接收端中第 i个接收端 Pi 发出同类型异常告警

信息的充分不必要条件。设定 OG 、 iG 分别为发送

端O和接收端 Pi 的对应元件出现故障的置信度。 

n个接收端的对应元件同时出现故障的置信度

为 PG ，如式(5)所示。 

P O
1

n

i
i

G G G


              (5) 

发送端 O 的对应元件出现故障的校正置信度

为 C,OG ，如式(6)所示。 

C,O O PG G G              (6) 

接收端 Pi 的对应元件出现故障的校正置信度

为 C,iG ，如式(7)所示。 

C, Pi iG G G              (7) 

上层同源关系指设备(IED)处于同一厂站、电压

等级和间隔内的关系，在 DAM 模型中表示为在同

一 Substation/VoltageLeve/Bay/路径下，如图 3：④所

示的 IED1 与 IED2。上层同源关系主要用于对 IED

所在公共网络的共性故障进行排除性校正，例如：

电源、时钟、网络等相关故障类型。 
上层同源关系中，设定 D j 为公共网络内m个

IED 中第 j个 IED，则公共网络设备故障是D j发出

同类型异常告警信息的充分不必要条件。由于已投

运的公共网络设备大多不支持基于 IEC61850 标准

的异常告警信息，无法通过关系挖掘得到其故障特

征及置信度，此处仅对 IED 对应元件故障的原始置

信度进行校正。设定 jG 为 D j 对应元件出现故障的

原始置信度。 
m个 IED 对应元件同时出现故障的置信度为

DG ，如式(8)所示。 

D
1

m

j
j

G G


               (8) 

D j对应元件出现故障的校正置信度为 C, jG ，如

式(9)所示。 

C, Dj jG G G              (9) 

1.3 关系超图构建 

根据 1.1 节和 1.2 节的关系挖掘流程，本文最终

得到多条故障信号关联关系，如{自检异常，装置闭

锁，SV 总告警，SV 采样数据异常}这 4 个异常告

警信息与故障类型{合并单元 DSP 模块故障}存在

关联关系。基于此，本节进一步定义关系超图。 
在图 1 中，本文展示了普通图一般为一条边连

接两个节点，其度为 2，而超图的度理论上是无限

的，即一条超边可以连接多个节点，它们代表着共

同的语义模式。本文定义图节点为每种异常告警信

息，超边为关联关系集合，超图的最大度为 5。以

上述关联关系为例：图节点①、②、③、④分别代

表自检异常、装置闭锁、SV 总告警、SV 采样数据

异常，而超边 1E 、 2E 则表示以上图节点之间的关

联关系，如图 4 所示。节点的初始特征向量定义为
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独热编码，以便于完成后续神经网络的计算。 

 
图 4 超边和邻接矩阵示例 

Fig. 4 Examples of hyperedges and adjacency matrices 

2   超图卷积神经网络 

随着图卷积神经网络(graph convolutional neural 
netwroks, GCN)[14]的发展，超图神经网络(hypergraph 
neural network, HGN)架构[15]被提出。由于利用普通

的图结构方法难以学习超图中的高阶相关性，本文 

将利用超图卷积神经网络(HGCN)对关系进行编码。 

给定图 5 中定义的超图，本节引入带有卷积层

的超图特征传递范式来捕获随时间和空间变化的全

局信息，用于细化特征表示。超图卷积层设计为 

 1 1
2 21 T ( )v e v G   Y WXD HMD H D WX   (10) 

式中：H 表示超图的关联矩阵； vD 和 eD 分别表示

顶点 v的度和超边 e的度的对角矩阵； X 表示初始

图节点特征矩阵；Y 表示卷积后的图节点特征矩

阵；W 表示用于节点嵌入的可学习权重矩阵；利用
1 1
2 21 T

v e vG   D HMD H D 作为超图卷积核提取图节点

特征；M 表示超图权重的可学习对角矩阵，为表示

所有超边的权重相等将它初始化为单位矩阵； 为

非线性激活函数。 

 
图 5 基于关系超图增强的 Transformer 结构图 

Fig. 5 Transformer structure diagram based on relationship hypergraph enhancement 

3   基于关系超图增强的 Transformer 

现有的研究证明 Transformer[19-20]在自然语言

处理及计算机视觉中具有良好的性能。然而，本文

发现由于设备故障数据稀疏化，很难有效准确地优

化标准 Transformer。在对传统 Transformer 进行组件

分析后，本节构建基于关系超图增强的 Transformer
提高二次设备故障诊断精度。 

本文沿时间轴和空间轴应用标准 Transformer
从关系超图节点特征的上下文表达中捕获隐藏增强

特征。给定隐藏增强特征 fN dY  ，其中 N为节点

个数， fd 为特征嵌入的维度，按式(11)获得注意力

机制的查询、键、值矩阵，表示为 
, ,q k v  Q YW K YW V YW        (11) 

式中：Q、K 、V 分别表示注意力机制的查询、键、

值矩阵； qW 、 kW 、
d df f

v

W 为学习参数。 

按式(12)计算自注意力分数，以获取不同空间

节点间的时间关系，表示为 

T

Softmax
fd

 
 
 
 

QK
A           (12) 

式中， N NA 。 

按式(13)计算时间 Transformer 块的输出特征，

表示为 
Z AV               (13) 

式中， fN dZ 。 
将 Z 输入空间Transformer块中按式(11)—式(13)

进行计算，获取相应的输出特征 sp
N d fZ 。在实

现过程中，架构中也应用了层归一化、残差连接和

多头机制。 
最后，将经过多层由时间和空间 Transformer

块构成的层结构输出 final
N d fZ ，输入一个全连接

的回归层(fully connected layer, FC)预测故障类型
1 12P ，其中维度 12 代表本文需要预测的故障类

型总数。 

finalFC( )P Z             (14) 

4   二次设备故障诊断 

4.1 数据预处理 

为了提高模型的精度，降低数据差异化的影响，

利用 Min-Max 法对输入数据进行归一化处理[21]。 
Min-Max 法转换函数如式(15)所示。 

a min
a

max min

X X
X

X X




             (15) 
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式中， maxX 、 minX 分别表示数据集中最大、最小值。

该函数可以对数据集中任一数据 aX 进行线性变

换，经变换后数据 aX 的取值在[0,1]范围内。 

按照经验公式，为避免欠拟合或过拟合，隐藏

层神经元个数一般设置为 

2

( )+

log ( )

V h+q

V h

 



          (16) 

式中：V 为隐藏层神经元个数； h为输入层神经元

个数； q为输出层神经元个数[22]；  为随机常数，

[1,10] Î 。 

4.2 故障诊断过程 

二次设备故障诊断过程如图 6 所示，具体诊断

步骤如下。 

 
图 6 故障诊断流程 

Fig. 6 Fault diagnosis process 

1) 采集历史二次设备故障数据，建立二次设备

故障特征信息的事务数据集，选择训练样本，利用

Apriori 算法根据设定的最小支持度、最小置信度生

成频繁项集及关联规则的置信度。 
2) 依据 DAM 模型提取关联规则中逻辑节点之

间的关系： 
若逻辑节点之间为单一源关系，利用式(3)、式

(4)校正故障元件的置信度； 
若逻辑节点之间为同源关系，利用式(5)—式(7)

校正故障元件的置信度； 
若逻辑节点之间为上层同源关系，利用式(8)、

式(9)校正故障元件的置信度。 
3) 根据关联规则构建关系超图，并执行超图卷

积网络对异常告警信息与故障类型间的高阶关系

建模。 
4) 根据关系超图，基于 Transformer 网络进一

步捕捉故障特征的上下文信息。 
5) 设定模型参数，使用训练集对上述模型进行

训练，直至收敛。 
6) 将测试集数据送入模型中，得到故障诊断

结果。 

5   算例分析 

5.1 数据处理 

本文以二次回路典型间隔为例，间隔内的二次

设备包括保护装置、合并单元、智能终端、智能录

波器等[23]，采集某区域电网近一年内的 22 830 条二

次设备运行数据，对异常告警信息和故障类型相关

数据进行梳理分析，用 T、V、E、H、F 分别指代

自检告警信息、SV 通道告警信息、GOOSE 通道告

警信息、采样告警信息、故障类型，对采集的数据

进行筛选和整理，如表 1 所示。 
表 1 原始数据表 

Table 1 Raw data table 

T V E H F 

自检异常 SV总告警 
GOOSE 

总告警 
PT 断线 

合并单元 DSP

模块故障 

同步异常 
SV 采样 

链路中断 

GOOSE 

数据异常 
CT 断线 

线路保护 

GOOSE 插件

故障 

装置闭锁 
采集端口 

通信中断 

GOOSE 

链路中断 
CT 断线 

CT 端子箱端

子不紧固 

自检异常 
SV 采样 

数据异常 

采集端口 

通信中断 
— 纵联通道故障 

装置闭锁 SV总告警 
GOOSE

数据异常 

同期电压

异常 

合并单元 

配置错误 

          
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为了提高数据挖掘效率，针对原始数据建立事

务数据集。分别用Tn 、Vn、En、Hn、Fn代表相应

数据类型下具体的子类型，n为子类型的编号，如 1T

代表“自检告警信息”类中的“自检异常”。 

依据表 1 的原始数据将事务数据集转化为事实

表，对事实表进行布尔编码。如表 2 所示，表中每

一行代表一个事务，每一列代表一个项目，数字 1

指事务中出现该项目，数字 0 指事务中没有该项目。 
表 2 事实表 

Table 2 Fact table 

序号 T1 T2 T3 T4 V1 V2 V3 V4 E1 E2

1 1 0 1 0 1 1 1 0 1 0 

2 0 1 0 0 0 1 0 1 0 0 

3 1 1 1 0 1 0 0 0 0 1 

4 0 0 0 0 1 0 0 1 1 1 

                  

序号 E3 E4 H1 H2 H3 H4 F1 F2 F3 F4

1 1 0 0 0 0 1 1 1 0 0 

2 0 1 1 1 0 0 0 0 0 0 

3 0 1 0 0 1 1 1 0 0 1 

4 1 0 1 1 0 0 0 0 0 0 

                  

需要说明的是，故障类型在二次设备故障数据

中并未直接给出，需要通过以下方式获取。 
1) 自检类：DAM 模型中的 IED 装置类型+以

“xx 插件/模块故障”命名的异常告警信息，如“合

并单元 DSP 模块故障”； 
2) 定检类：智能录波器人工定检报告文件中的

“检查结果”，如“CT 端子箱端子不紧固”； 
3) 推理类：故障检修记录文档中的“原因分

析”，如“35 kVxx 线 333 断路器保护装置 CPU 插

件故障，导致 35 kVxx 线线路保护采样异常”，此

类故障类型需要进行信息抽取和人工校验，得到“断

路器保护 CPU 插件故障”和“线路保护采样异常”。 

5.2 实验结果 

5.2.1 关系挖掘参数设置 

针对 22 830 条原始数据集，取前 13 698 组数据

作为训练集，中间 4566 组数据作为验证集，后 4566

组数据作为测试集。依据 Apriori 算法进行关联规则

挖掘时，最小支持度和最小置信度的值对最终故障

诊断的准确率有较大影响。为了保证故障诊断有最

高的准确性，从上述训练样本中选取前 1800 组平均

分成 3 组，得到 3 个实验数据集，探索合适的最小

支持度、最小置信度，结果分别如图 7、图 8 所示。 
从图 7、图 8 可知，随着最小支持度、最小置

信度值的增加，故障诊断准确率均呈现先上升后下

降的趋势，当最小支持度为 0.6、最小置信度为 0.75
时，数据集 1—3 的故障诊断准确率均为最大。所以

试验中最小支持度设为 0.6、最小置信度设为 0.75。 

 

图 7 最小支持度对故障诊断准确率的影响 

Fig. 7 Influence of minimum support on fault diagnosis accuracy 

 
图 8 最小置信度对故障诊断准确率的影响 

Fig. 8 Influence of minimum confidence on 

fault diagnosis accuracy 

将二次设备故障特征信息与故障区域对应的变

量结合，形成事务数据集。二次设备故障特征信息

与故障区域作为事务数据集的前项与后项，分析它

们之间的相关性，利用 Apriori 算法搜索满足最小支

持度、最小置信度的频繁项集，生成关联规则，根

据 DAM 模型确定关联规则中故障区域内的逻辑关

系，依据式(3)—式(9)，校正故障元件的置信度，最

终得到 67 条关联规则，选取其中置信度较高的 12

条展示如表 3 所示。 

5.2.2 关系超图增强 Transformer 参数设置 
将关联规则和经 DAM 模型校正的结果作为输

入向量导入到关系超图增强 Transformer 中，并将故

障类型进行编码，故障类型编码如表 4 所示。 
选取的训练样本中，作为输入的异常告警信息有

64 种元素，需要预测的输出故障类型有 12 种。本文 
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表 3 故障特征信息与故障类型的关联规则 

Table 3 Association rule between fault characteristics 

and fault types 

编 

号 
故障特征信息 故障类型 

校正的

置信度/%

1 T1、T2、T3、V1 合并单元 DSP 模块故障 87 

2 T3、E2、E4 智能终端配置错误 84 

3 T3、V3、E1、E3 线路保护 SV 插件故障 83 

4 T1、T3、V1、V3 合并单元配置错误 83 

5 T1、T3、V1、E1、 合并单元 I/O 模块异常 80 

6 V4、E4 纵联通道故障 80 

7 T1、T3、V1、V3、E1 智能终端 I/O 模块异常 79 

8 T2、T3 线路保护 CPU 插件故障 79 

9 T3、V3、E1 线路保护 GOOSE 插件故障 77 

10 T1、T3、V1、V3 合并单元采样模块故障 76 

11 E1、E2、E4 线路保护配置错误 76 

12 T3、V1、V2、E1、E2 线路保护 I/O 模块异常 75 

表 4 故障类型编码 

Table 4 Fault location code 

编号 故障类型 编号 故障类型 

1 合并单元 DSP 模块故障 7 线路保护 I/O 模块异常 

2 合并单元 I/O 模块异常 8 线路保护 GOOSE 插件故障 

3 合并单元配置错误 9 线路保护 SV 插件故障 

4 合并单元采样模块故障 10 智能终端配置错误 

5 线路保护配置错误 11 智能终端 I/O 模块异常 

6 线路保护 CPU 插件故障 12 纵联通道故障 

设置超图卷积神经网络的层数为 2，而 Transformer

为标准结构。试验中对模型性能观察，超图卷积的

神经元最终调整为 20 维。此外，兼顾模型稳定性与

训练效果，模型训练阈值设为 0.5。 

将上述相关数据代入式(10)—式(14)，经过层层

迭代生成输出层结果。通过调整初始学习率、隐藏

层数优化网络，迭代次数设为 2000 次，将最终故障

诊断的准确率作为评判标准，具体结果如图 9、图

10 所示。 
由图 9 可知，对比超图卷积层数分别为 1、2、

3 时的准确率，当隐藏层数为 2 时，故障诊断准确

率明显偏高；对比初始学习率分别为 0.01、0.05、
0.1、0.5 时的准确率，当初始学习率为 0.5 时，故障

诊断准确率明显偏高。因此，本文设定隐藏层数为

2，初始学习率为 0.5。 
由图 10 可知，在不同初始学习率下，模型输出

的故障诊断准确率结果最终都会收敛。当其值为 0.5
时收敛速度最快，当迭代次数达到 7000 时，故障诊

断准确率都趋于平稳，考虑模型的训练效率，迭代

次数最终选为 5000 次。 

 

图 9 不同参数下的故障诊断准确率 

Fig. 9 Fault diagnostic accuracy under different parameters 

 

图 10 网络优化情况 

Fig. 10 Network optimization situation 

5.2.3 模型整体性能对比 
为验证本文所提模型的性能，将测试集数据分

别输入本领域常用的支持向量机 (support vector 
machine, SVM)、循环神经网络 (recurrent neural 
network, RNN)、深度神经网络(deep neural network, 
DNN)、Transformer 网络等模型、本文模型中，设

置隐藏层数、迭代次数等主要参数均一致，用“错

判数”表示输出错误故障类型的次数，“准确率”

表示输出故障类型和与之关联的故障特征信息的综

合正确率，结果如表 5 所示。 

由表 5 可知，在相同的测试集中，本文模型的

故障诊断准确率至少提高了 8%，说明基于关系超

图 Transformer 网络对智能站复杂网络环境下二次

设备的故障特征辨识精度有较大提升。而由表 6 可

知，在推理用时方面本文模型与 SVM、RNN 等模

型的差距很小，但准确率的提高能够有效减少人工

干预的耗时，从而提高故障处理的整体效率。 
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表 5 不同模型训练效果 

Table 5 Training effects of different models 

SVM RNN DNN Transformer 本文模型 准确率/% 故障 

编号 错判数 错判数 错判数 错判数 错判数 SVM RNN DNN Transformer 本文模型 

1 54 15 17 8 2 43.32 85.26 84.04 90.25 98.36 

2 50 16 20 9 1 48.16 82.09 80.51 90.06 99.04 

3 50 20 21 10 0 47.85 80.36 80.02 88.86 98.39 

4 55 26 18 7 1 43.18 78.45 86.79 91.02 98.61 

5 53 19 13 8 1 46.52 81.72 87.92 91.56 99.71 

6 54 28 17 9 2 44.39 73.57 84.51 91.34 98.06 

7 51 29 24 11 0 49.03 70.31 78.83 87.32 99.03 

8 49 17 15 5 0 50.15 81.92 85.26 92.37 98.47 

9 50 21 16 6 1 47.35 80.15 85.03 91.48 99.25 

10 55 25 17 6 1 44.20 79.82 84.33 91.16 98.07 

表 6 不同模型推理用时 

Table 6 Inference time of different models 

模型 推理用时 

人工干预 23.5 h 

SVM 0.13 s 

RNN 0.19 s 

DNN 0.17 s 

Transformer 0.25 s 

本文模型 0.25 s 

6  结论 

针对智能变电站海量、驳杂、离散的异常告警

信息，本文提出的基于关系超图 Transformer 的二次

设备故障诊断算法，克服了故障诊断过程中信息质量

不确定、复杂告警信息关联不明确等问题，实现准确

定位故障元件和诊断故障类型，主要结论如下所述。 
1) 基于 Apriori 算法对二次设备故障特征信息

进行筛选，有效去除冗余信息干扰，可以建立故障

特征信息与故障区域之间的关联规则。 
2) 根据 DAM 模型中的逻辑关系，可以校正故

障区域中故障元件的置信度，还可以排除关联规则

中误报的故障特征信息。 
3) 将关联规则输入超图，可以对智能站二次设

备故障特征信息间的复杂高阶关系进行建模。 
4) 与常规深度学习模型相比，使用 Transformer

可以捕捉到丰富的上下文信息，具有更高的故障诊

断准确率。 
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