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基于时序网络结合深度学习的变电站

继电保护故障诊断方法∗

郑浩野∗

(国网黑龙江省电力有限公司ꎬ黑龙江 哈尔滨 １５００９０)

摘　 要:针对传统变电站继电保护故障诊断仅考虑报警后的信息问题ꎬ提出了综合考虑警报信息时序特征、变电站拓扑结

构、继电保护装置位置和动作信息的故障诊断方法ꎮ 首先ꎬ根据采集到的具有全网统一对时标签的故障警报时序信息ꎬ建立

故障诊断的数据时序分析模型ꎻ其次ꎬ在此基础上ꎬ基于变电站拓扑结构、继电保护装置位置和动作信息建立故障诊断时序模

型ꎻ第三ꎬ采用深度学习方法对该故障诊断时序模型进行学习训练ꎬ从而获得故障分类识别ꎻ最后ꎬ以实际电网为例ꎬ说明了所

提出的故障诊断方法的有效性ꎮ

关键词:继电保护ꎻ故障诊断ꎻ时序信息ꎻ深度学习
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　 　 精确化管理是泛在电力物联网建设的目标ꎬ继
电保护设备的安全运行是电力系统安全运行的前

提、基础和保障ꎮ 快速准确地判断出继电设备的安

全隐患、位置和故障类型对于实现电力系统安全运

行具有重要的理论和实际意义[１－３]ꎮ
进入 ２１ 世纪以来ꎬ对于电网故障诊断技术的研

究成为电力系统学术界和应用界热点和焦点问题ꎬ
引起了国内外电力科学工作者的广泛关注ꎬ出现了

一大批优秀的成果ꎬ例如文献[４－６]基于故障过程

中的多种故障录波数据ꎬ采用神经网络方法辨识故

障种类ꎬ能够有效提高故障识别的准确度ꎮ 文献

[７－９]根据故障点的电压和电流曲线ꎬ采用置信区

间的贝叶斯网络模型对故障类型进行训练和识别ꎮ
文献[１０－１２]采用分层模糊动态权值的 Ｐｅｔｒｉ 网实

现故障元件的位置诊断ꎮ 文献[１３－１５]应用语义网

技术ꎬ针对智能变电站继电保护设备隐性故障造成

的保护误动、拒动、失稳等情况ꎬ在对变电站一次系

统、二次系统、通信系统、辅助系统的建模基础上建

立了隐性故障辨识规则库ꎮ
上述方法虽然能够进行故障类型的辨识ꎬ但是
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对大量数据处理的效率较低ꎬ无法推演故障未来形

态和复原原始故障状态ꎮ 随着泛在网络、人工智能、
边缘计算等物联网新技术加速与坚强智能电网结

合ꎬ输变电设备物联网迎来跨界融合、集成创新和规

模化发展的新阶段ꎬ推动输变电运维模式向更智能、
更高效、更安全转变[１６－１７]ꎮ 在此推动下ꎬ人工智能

理论在电力系统中得到广泛的应用ꎬ然而ꎬ将人工智

能深度学习理论应用于变电站继电保护故障诊断方

法还没有见诸报导ꎬ此类的相关研究也尚未开展ꎮ
综上所述ꎬ本文基于深度学习理论ꎬ针对传统变

电站继电保护故障诊断仅考虑警报信息的问题ꎬ提
出了综合考虑警报信息时序特征和变电站拓扑结

构、继电保护装置和动作信息的故障诊断方法ꎮ

１　 故障报警信息时序模型

对于变电站继电保护设备来说ꎬ发生故障前运

行时段、故障发生过程运行时段、故障后运行时段具

有一定的时序ꎬ且各个阶段时序内部、外部都存在关

联性ꎬ由此ꎬ需要建立故障报警信息的时序模型ꎮ
１.１　 时序信息的数学模型

设针对某个设备状态量记录的由远及近时间序

列 Ｘ可以表示为:
　 Ｘ＝{ｘ１ ＝(ｖ１ꎬｔ１)ꎬｘ２ ＝(ｖ２ꎬｔ２)ꎬ􀆺ꎬｘｎ ＝(ｖｎꎬｔｎ)} (１)
式中:ｘｉ ＝(ｖｉꎬｔｉ)表示设备观测的状态量信息时间序

列在 ｔｉ 时刻获得的状态量 ｖｉꎻｎ 表示 Ｘ 的长度ꎻｖｉ 不
仅可以表示设备的模拟量ꎬ还可以表示遥信量ꎬ或者

其二者的集合ꎮ
按照式(１)的表达方法ꎬ可以获得多个设备的

状态量表达:
Ｘ′１ ＝{ｘ′１ ＝(ｖ′１ꎬｔ１)ꎬ􀆺ꎬｘ′ｎ ＝(ｖ′ｎꎬｔｎ)}
Ｘ′２ ＝{ｘ″１ ＝(ｖ″１ꎬｔ１)ꎬ􀆺ꎬｘ″ｎ ＝(ｖ″ｎꎬｔｎ)}
　 　 ⋮
Ｘ′ｎ ＝{ｘ(Ｎ)１ ＝(ｖ(Ｎ)１ ꎬｔ１)ꎬ􀆺ꎬｘ(Ｎ)ｎ ＝(ｖ(Ｎ)ｎ ꎬｔｎ)}

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(２)

式中:Ｘ′１ꎬＸ′２ꎬ􀆺ꎬＸ′Ｎ分别表示设备 １、２、􀆺、Ｎ 的状

态ꎻｘ(Ｎ)ｉ ＝(ｖ(Ｎ)ｉ ꎬｔｉ)表示设备 Ｎ的状态量信息时间序

列在 ｔｉ 时刻的状态量 ｖ(Ｎ)
ｉ ꎮ

若式(２)中的前 ｋ 个元素相同ꎬ那么就有下列

的设备元素之间的关联信息:
Ｇ＝(ＸｓꎬＧｘꎬｆ) (３)

式中:
Ｘｓ ＝{ｘ′１ꎬｘ′２ꎬ􀆺ꎬｘ′ｋ}
Ｇｘ ＝{{ｘ′ｋ＋１ꎬｘ′ｋ＋２ꎬ􀆺ꎬｘ′ｍ１

}ꎬ{{ｘ″ｋ＋１ꎬｘ″ｋ＋２ꎬ􀆺ꎬｘ″ｍ２
}ꎬ􀆺ꎬ

　 {ｘ(ｎ)ｋ＋１ ꎬｘ(ｎ)ｋ＋２ ꎬ􀆺ꎬｘ(ｎ)ｍｎ }}

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(４)

ｆ表示 Ｘｓ 和 Ｇｘ 的控制量ꎬ当 ｆ ＝ １ 时ꎬ表示式(４)中
的元素是同一时刻标签下的数据信息ꎻ当 ｆ ＝ ０ 时ꎬ
表示式(４)中的元素是具有时间序列性质ꎮ
１.２　 时序信息的相似性判断

对于式(１)和式(２)中的时间序列来说ꎬ对于同

一个设备的观测信息ꎬ时间相距越近ꎬ表示该数据信

息的差异越小ꎮ 常见的时间距离判断依据欧氏距离

等ꎬ本文在此基础上进行改进:

Ｄｉｊ ＝
０ ｉ＝ ｊ
ｍｉｎ{Ｄｉ－１ꎬｊ－１＋Ｌ(ｘｉꎬｙｉ)ꎬＤｉ－１ꎬｊ＋１ꎬＤｉꎬｊ－１＋１} ｉ≠ｊ{

(５)
式中:

Ｌ(ｘｉꎬｙｉ)＝
０ ｘｉ ＝ ｙｉ
１ ｘｉ≠ｙｉ{ (６)

对于式(５)中的距离 Ｄ(ＸꎬＹ)的计算方式可以

按照式(７)进行:
Ｄ(ＸꎬＹ)＝

　
０　 Ｘ＝⌀∪Ｙ＝⌀
ｄ(ｘ１ꎬｙ１)＋ｍｉｎ{Ｄ(ＸꎬＲ(Ｙ))ꎬＤ(Ｒ(Ｘ)ꎬＹ)ꎬ
　 Ｄ(Ｒ(Ｘ)ꎬＲ(Ｙ))}

ì

î

í

ïï

ïï

(７)

式中:
ｄ(ｘ１ꎬｙ１)＝ ‖ｘ１－ｙ１‖
Ｒ(Ｘ)＝ {ｘ２ꎬｘ３ꎬ􀆺ꎬｘｍ}
Ｒ(Ｙ)＝ {ｙ２ꎬｙ３ꎬ􀆺ꎬｙｎ}

ì

î

í

ï
ï

ïï

(８)

１.３　 故障时序信息模型

变电站的继电保护设备发生故障导致设备动作

时ꎬ二次设备观测仪器能够实时记录该设备动作状

态ꎬ设报警信息为:
ｖ＝(ＡꎬΔｔꎬＳ) (９)

式中:Ａ表示报警信息类型及其故障信息ꎻΔｔ 表示

故障持续的时间长度ꎻＳ表示式(９)中是准确值还是

近似值ꎬ分别用 １ 和 ０ 表示ꎮ
对于变电站的继电保护设备来说ꎬ故障种类不

同将导致式(９)中是准确值还是近似值ꎬ因此设置

Ａ为:
Ｓ＝ ０　 Ａ∈Π
Ｓ＝ １　 Ａ∈Ω{ (１０)

式中:Π表示集合ꎬ该集合中包含输电线路、母线、
变压器、断路器故障ꎻΩ 表示除了 Π 中的元素之外

的故障类型ꎮ

２　 继电保护设备保护动作时序模型

故障发生后ꎬ继电保护设备将及时动作ꎬ并能够

按照电网拓扑结构、设备之间的关联性进行动作ꎮ

７９３
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对于式(９)中的元素来说ꎬ故障发生后的各级保护、
断路器依据时序和逻辑关系相互关联ꎬ下面给出其

动作时序和保护之间的逻辑关系ꎮ
首先ꎬ继电保护发生主保护动作ꎮ 对于设备 Ｄｋ

来说ꎬ其发生故障ꎬ则继电保护设备 Ｒ ｉ 发生动作ꎬ此
时构成的主保护状态为:

ｆＲｉ ＝ｄｋ (１１)
式中:ｄｋ 表示故障设备 Ｄｋ 的状态ꎮ

其次ꎬ故障设备的近后备保护动作ꎮ 假设 Ｒ ｉ 为
故障设备 Ｄｋ 的近后备保护ꎬ当该设备的所有主保护

Ｒｘ 误动或者拒动ꎬ那么其近后备保护应该动作ꎬ此
时的期望状态应该为:

ｆＲｉ ＝ｄｋ⊗ ∏
ｎ

ｘ ＝ １
(􀭰ｒｘ) (１２)

式中:符号⊗表示逻辑与计算ꎻｒｘ 表示主保护设备保

护动作状态ꎬ􀭰ｒｘ 为其反状态ꎻｎ 表示主保护设备总

数量ꎮ
第三ꎬ故障设备的远后备保护动作ꎮ 假设故障

设备 Ｄｋ 的主保护和近后备保护都误动或者拒动ꎬ则
促使设备的远后备保护 Ｒ ｉ 应该动作:

ｆＲｉ ＝ｄｋ⊗ ∏
ｎ

ｘ ＝ １
(􀭰ｒｘ)⊗ ∏

ｍ

ｙ ＝ １
(􀭰ｒｙ) (１３)

式中:ｍ表示近后备保护设备总数量ꎻｒｙ 表示近后备

保护动作状态ꎬ􀭰ｒｙ 为其反状态ꎻ其他符号与式(１２)
相同ꎮ

第四ꎬ断路器拒动保护ꎮ 通常情况下ꎬ在高电压

等级电网中ꎬ断路器具有拒动保护ꎮ 当故障设备 Ｄｋ
的保护开始动作ꎬ并发送断路器 Ｃｊ 跳闸命令ꎬ但是断

路器拒动ꎬ则断路器的相关保护设备 Ｒｉ 开始动作:

ｆＲｉ ＝ ∪
ｎ

ｘ ＝ １
ｒｘ 􀱇∪

ｍ

ｙ ＝ １
ｒｙ 􀱇∪

ｋ

ｘ ＝ １
ｒｚ( ) ⊗ 􀭰ｃｊ (１４)

式中:ｋ 表示远后备保护设备总数量ꎻｒｚ 表示远后备

保护动作状态ꎻ符号􀱇表示逻辑或ꎮ
第五ꎬ断路器动作ꎮ 对于故障设备发生保护动

作 Ｒｘ 后ꎬ其关联的断路器 Ｃ ｊ 应当及时发生跳闸:

ｆＣ ｊ ＝ ∑
Ｒｘ∈Ｒ(Ｃ ｊ)

ｒｘ (１５)

式中:Ｒ(Ｃｊ)表示与保护设备 Ｒｘ 关联的断路器集合ꎮ
对于变电站中的某一设备ꎬ例如输电线路、母

线、变压器等发生故障ꎬ都可以按照上述五个步骤的

电网拓扑关系和时序逻辑关系予以实现ꎬ并按照时

序依次采集其过程信息ꎬ是构成故障诊断的基础ꎮ

３　 故障设备关联拓扑建模

依据第 １ 部分的故障时序信息和第 ２ 部分故障

保护设备动作时序逻辑模型ꎬ可以建立故障设备的

类型、位置模型ꎮ
设 Ｔ＝(ＤꎬＲ)为变电站设备拓扑树状结构ꎬＤ表

示拓扑树的关联节点构成的集合ꎻＲ 表示关联节点

之间的拓扑关系ꎮ 该拓扑结构关系存在如下三种

情况:
(１)若 Ｄ中仅仅存在一个节点ꎬ那么该节点没

有上下节点关联关系ꎬ即 Ｒ＝⌀ꎮ
(２)若 Ｄ中的节点总数大于 １ꎬ那么存在一个根

节点ꎬ其他节点是根节点的派生节点ꎮ
(３)若 Ｄ中的节点总数大于 ２ꎬ且存在多个根节

点ꎬ不妨设为 ｒꎬ那么该 ｒ 个根节点必定存在关联的

子节点 Ｒ ｉ( ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｒ)ꎬ且该 ｒ 个根节点及其关联

的子节点没有交集ꎮ
根据上述的定义ꎬ按照拓扑图论的方法ꎬ假设某

根节点被确定为故障元器件ꎬ那么按照广度深度优

先搜索算法[１８]可以获得故障关联拓扑结构ꎮ
例如ꎬ对于图 １ 所示电网结构来说ꎬ按照设备的

拓扑ꎬ可以计算得到设备的邻接矩阵:

Ａ＝

１ １ ０ ０ ０
０ １ １ ０ ０
０ １ ０ １ ０
０ ０ １ ０ １

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(１６)

式中:矩阵的行代表 ４ 条输电线路ꎬ列代表 ５ 个节点ꎮ

图 １　 实际电网拓扑结构

进一步可以表示出节点与元器件之间的关联

矩阵:

８９３
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　 Ｂ＝

１ ０ ０ ０ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０
１ ０ ０ ０ ０ １ ０ ０ ０ ０ ０
０ １ ０ ０ １ １ ０ ０ ０ ０ ０
０ １ ０ ０ ０ ０ １ ０ ０ ０ ０
０ ０ １ ０ ０ １ ０ ０ ０ ０ ０
０ ０ １ ０ ０ ０ ０ １ ０ １ ０
０ ０ ０ １ ０ ０ １ ０ ０ ０ ０
０ ０ ０ ０ １ ０ ０ ０ ０ １ ０
０ ０ ０ １ ０ ０ ０ ０ １ ０ ０
０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １ ０ １

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

(１７)

式中:行数 １０ 表示有 １０ 个断路器ꎬ按照图 １ 中断路

器标识符在矩阵中的每一行依次表示ꎻ列数表示线

路、节点和发电机之和ꎬ按照线路 Ｌ１~ Ｌ４、节点 Ｂ１~
Ｂ５、发电机 Ｇ１ 和 Ｇ２ꎮ

根据式(１６) ~ (１７)可以获得母线、输电线路、
元器件之间的关联拓扑关系ꎬ当某一个元器件发生

故障ꎬ可以利用广度深度优先搜索方法获得拓扑

结构ꎮ

４　 深度学习方法

４.１　 深度学习方法简介

人工智能是具有建模、扩展、改善人类行为的一

门前沿技术ꎬ其目标是利用机器实现人类认知、分
类、识别、决策等功能ꎮ

深度学习是人工智能中的一种ꎬ其本质是含有

多层隐含网络及其权值作为反馈修正功能的多输入

神经网络ꎬ其中的长短期记忆网络(Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ Ｔｅｒｍ
ＭｅｍｏｒｙꎬＬＳＴＭ)的系统单元如图 ２ 所示[１９]ꎮ

图 ２　 深度学习 ＬＳＴＭ 内部结构图

图 ２ 所示 ＬＳＴＭ 的功能为:第一ꎬＬＳＴＭ 单元按

照最左侧的遗忘门获得 ｔ时刻的输入量 ｘｔ 及其 ｔ－１
时刻 ＬＳＴＭ 的输入量 ｈｔ－１ꎬ在多个激励 σ 的作用下

对获得量进行计算ꎬ从而获得遗忘门的计算结果 ｆｔꎬ
该结果主要能够得到长期记忆 Ｃ ｔ 的历史信息过滤

量化比率:
ｆｔ ＝σ(ｗ ｆｘｘｔ＋ｗ ｆｈｈｔ－１＋ｂｆ) (１８)

式中:ｗ ｆｘ、ｗ ｆｈ分别表示遗忘门权值和前一时刻 ＬＳＴＭ
的隐含信息权值ꎮ

上述式(１８)是确定历史输入信息ꎬ并且ꎬ获得

信息量还要确定让其他信息能够有机合并到 ＬＳＴＭ
单元ꎬ包含已经去除掉的 ｔ时刻信息 ｘｔ、ＬＳＴＭ ｔ－１ 时

刻的隐含信息 ｈｔ－１的 ｉｔ 以及新内容 􀭹Ｃ ｔ:
ｉｔ ＝σ(ｗ ｉｘｘｔ＋ｗ ｉｈｈｔ－１＋ｂｉ) (１９)

􀭹Ｃ ｔ ＝ ｔａｎｈ(ｗｃｘｘｔ＋ｗｃｈｈｔ－１＋ｂｃ) (２０)
式中:ｗ ｉｘ、ｗ ｉｈ分别表示过滤当前输入信息权值和过

滤 ＬＳＴＭ 前一时刻隐含信息权值ꎻｗｃｘ、ｗｃｈ分别表示

新内容中当前输入信息权值和新内容中 ＬＳＴＭ 前一

时刻隐含信息权值ꎮ
通过式(１９) ~式(２０)去除掉的信息、新获得的

信息ꎬ可以总结得到 ｔ 时刻 ＬＳＴＭ 包含了历史以及

目前信息 Ｃ ｔ:

Ｃ ｔ ＝ ｆｔ􀅰Ｃ ｔ－１＋ｉｔ􀅰􀭹Ｃ ｔ (２１)
根据目前 ＬＳＴＭ 获得量 Ｃ ｔꎬ进一步由图 ２ 中的

输出门进行计算ꎬ从而获得输出到当前状态 ｈｔ 的比

率 ｏｔ 以及当前的状态数值 ｈｔ:
ｏｔ ＝σ(ｗｏｘｘｔ＋ｗｏｈｈｔ＋ｂｏ) (２２)

式中:ｗｈｏ、ｗｏｈ分别表示输出门的输出对应于当前输

入信息和当前状态的权值ꎮ ｗｙ 表示输出门当前状

态信息的权值ꎻ
ｈｔ ＝ ｏｔ􀅰ｔａｎｈ(Ｃ ｔ) (２３)

经过式(２３)计算ꎬ可以获得输出量当前的状态

信息 ｈｔꎬ进而最终计算得到 ＬＳＴＭ 多个单元的结果:
ｙｔ ＝σ(ｗｙｈｔ＋ｂｙ) (２４)

上述 ＬＳＴＭ 计算过程ꎬ如式(１８) ~式(２４)的激

活函数 σ 通常都选择数学中的曲率函数 ｓｉｇｍｏｉｄ 实

现过滤信息ꎻｂｆꎬｂｉꎬｂｃꎬｂｏꎬｂｙ 为部分误差量ꎮ
实际上ꎬ图 ２ 中的结构都是多个 ＬＳＴＭ 单元并

列组合ꎬ单 ＬＳＴＭ 输入、输出都是多维数据ꎬ这样能

够获得多历史数据的多时空学习ꎮ 上述计算过

程为:
(１)从前置量测单元中按要求选择多维量测数

据ꎬ从而形成多维输入数据和单维或者多维输出进

行训练ꎮ
(２)进一步将训练数据作为输入ꎬ通过多单元

的 ＬＳＴＭ 获得计算预测数据ꎮ
(３)经过步骤(２)的计算ꎬ获得预测数据与实际

数据的比较值ꎮ 将此比较值作为输入ꎬ合并到原输

入中ꎬ经过 ＬＳＴＭ 计算ꎬ进行权值的学习过程ꎮ
(４)将学习完毕的 ＬＳＴＭ 权值作为后续计算的

依据ꎬ进而可以得到未来的预测值ꎮ

９９３
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４.２　 变电站继电保护故障诊断方法

对于变电站故障设备来说ꎬ当发生故障时候ꎬ第
一部分获得故障前、故障中、故障后的时序信息模

型ꎻ根据此模型ꎬ第二部分给出了故障过程中保护逻

辑时序模型ꎬ并在第三部分建立了故障设备和保护

设备之间的电网拓扑结构模型ꎮ
根据上述第 １~３ 部分内容ꎬ按照多种故障元器

件及其保护动作进行模拟ꎬ可以获得大量的变电站

设备故障数据ꎬ以此作为训练集输入 ＬＳＴＭ 中进行

学习ꎬ获得学习的权值ꎮ 将该权值用于新的故障进

行测试ꎬ则可以得到故障诊断结果ꎮ
为了使故障识别泛化能力强、学习效率高、收敛

速度快ꎬ深度学习 ＬＳＴＭ 方法中使用 Ａｄａｍ 自适应

学习核函数ꎬ并使用 Ｄｒｏｐｏｕｔ 过拟合处理技术ꎬ解决

训练误差逐步下降的问题ꎮ
根据上述问题导向ꎬ 本文设置的深度学习

ＬＳＴＭ 网络结构参数如表 １ 所示ꎮ
表 １　 ＬＳＴＭ 网络结构参数

层号 结构 参数

１ 输入层
故障采集模拟量、状态量、

拓扑关联矩阵

２ 隐含层 神经元设置范围 ０~１ ０００ 个

３ 激活层 使用 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数

４ Ｄｒｏｐｏｕｔ 层 系数设置 ０.２
５ 隐藏层＋Ｓｏｆｔｍａｘ 层 神经元设置范围 ０~５１２ 个

６ 输出层 输出结果

图 ３　 某电网系统结构图

５　 算例分析

为了验证上述算法的有效性ꎬ采用如图 ３ 所示

的某电网结构进行验证ꎮ 该电网共包含 １３ 条母线、
１０ 条输电线路、３ 个变压器支路、６ 个发电机节点、４
个负荷节点ꎬ这些元器件中都有相应的保护设备ꎮ

在 Ｗｉｎｄｏｗｓ 操作系统中使用 ＭＡＴＬＡＢ 软件和

Ｐｙｔｈｏｎ 软件编写本文上述算法ꎬ并对数据进行统计

分析ꎮ
为了能够进行 ＬＳＴＭ 深度学习训练ꎬ首先需要

模拟多种故障情况ꎮ 在模拟故障发生过程中ꎬ设置

图 ３ 中的电压为 １ ５００ Ｖꎬ负荷侧电压为 ３８０ Ｖꎬ输电

线路电阻为 ０.１６４ Ω / ｋｍꎬ电感为 ０.２４ ｍＨ / ｋｍꎮ
为了检验本文算法的有效性ꎬ设置了两种不同

位置的故障 Ｋ１ 和 Ｋ２ꎬＫ１ 点故障位置位于发电机

侧ꎬＫ２ 点故障位于负荷侧ꎬ已经标注于图中ꎮ
将上述两种不同位置的故障进行多种状态模

拟ꎬ如单相接地短路故障、两相短路故障、两相接地

短路故障、单相断线故障、两相断线故障等共 ５ 种故

障形式ꎬ且继电保护设备发生不同动作形式ꎬ共计

１ ０００ 个时间断面的故障数据ꎮ
例如 Ｋ１ 发生 Ａ 相接地故障时ꎬＡ 相、Ｂ 相、Ｃ 相

的电压和电流如图 ４ 所示ꎬ图中纵坐标是标幺值ꎬ横
坐标为时间ꎮ

图 ４　 Ｋ１ 故障三相电压电流波形

为了验证本文定位故障位置ꎬ设置一个复杂故

障场景ꎬ使输电线路故障 Ｋ１ 和输电线路故障 Ｋ２ 同

时发生ꎬ且输电线路 ６－７ 和输电线路 ７－１２ 也同时

发生故障ꎬ那么在该电网中存在多重故障情形ꎬ并且

伴随保护拒动和误动、与之相关的断路器拒动和误

动等复杂情况ꎮ
在输电线路 Ｋ１ 和 Ｋ２ 处、输电线路 ６－７ 和 ７－

１２ 设置三相接地短路故障ꎮ 当故障发生后ꎬ线路 １

００４
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－５ 上母线 ５ 侧的后备保护、线路 １－５ 母线 １ 侧的主

保护、线路 １１－１２ 和线路 ６－７、７－１２ 两侧的主保护

均动作ꎻ线路 １－５ 两侧断路器、线路 １１－１２ 两侧断

路器跳闸和线路 ６－７ 以及 ７－１２ 两侧的断路器跳

闸ꎬ断路器编码如表 ２ 所示ꎮ
根据第 ２ 部分和第 ３ 部分ꎬ根据故障断路器跳

闸报警信息以及输电线路停运状态来判断故障位

置ꎬ按照拓扑搜索算法可得如图 ５ 所示结果ꎮ
表 ２　 断路器编码

序号 断路器 编码 序号 断路器 编码

１ ＱＦ(１)－５ Ｃ０ ８ ＱＦ７－(１２) Ｃ７
２ ＱＦ１－(５) Ｃ１ ９ ＱＦ(１０)－１１ Ｃ８
３ ＱＦ(１１)－１２ Ｃ２ １０ ＱＦ１０－(１１) Ｃ９
４ ＱＦ１１－(１２) Ｃ３ １１ ＱＦ２－(７) Ｃ１０
５ ＱＦ(６)－７ Ｃ４ １２ ＱＦ(２)－７ Ｃ１１
６ ＱＦ６－(７) Ｃ５ １３ ＱＦ(５)－６ Ｃ１２
７ ＱＦ(７)－１２ Ｃ６ １４ ＱＦ５－(６) Ｃ１３

图 ５　 故障区域搜索算法

　 　 将故障发生过程中的电流、电压时序信息ꎬ以及

故障的电网拓扑结构ꎬ输入 ＬＳＴＭ 深度学习模型中ꎬ
使用前 ９００ 个时间断面的故障数据进行训练ꎬ并使

用后 １００ 个时间断面的故障数据进行测试ꎬ测试情

况如表 ３ 所示ꎮ
表 ３　 故障诊断结果

训练集 测试集 精度

前 ３００ 样本
前 ６００ 样本
前 ９００ 样本

后 １００ 样本
９２.６７％
９５.５１％
９８.３７％

　 　 通过对表 ３ 进行分析可见ꎬ随着训练样本增大ꎬ
测试故障种类和位置的精度逐渐提高ꎮ 为了进一步

增加训练样本ꎬ选取 １ ０００ 个时间断面故障样本为

训练集ꎬ并从中随机选取 １００ 个样本进行测试ꎬ测试

结果如表 ４ 所示ꎮ
表 ４　 故障进一步诊断结果

训练集 测试集 精度

１ ０００ 样本 随机 １００ 样本 １００％

　 　 通过表 ４ 分析可见ꎬ若训练集中故障种类和情

况足够多ꎬ包含了测试集中的所有情况ꎬ那么利用

ＬＳＴＭ 方法就能够获得精确的诊断结果ꎮ
为了进一步验证本文所提 ＬＳＴＭ 的有效性ꎬ通

过在 Ｋ１ 点、Ｋ２ 点设置不同类型的故障ꎬ与传统方

法文献[８]、文献[１３]、文献[１６]进行比较ꎬ结果如

表 ５ 所示ꎮ
表 ５　 故障诊断结果比较 单位:％

故障类型
故障识别精度

文献[８] 文献[１３] 文献[１６] 本文

Ｋ１ 点 Ａ 相接地 ８９.６７ ９１.０２ ９２.２４ ９８.７５
Ｋ２ 点 Ｂ 相接地 ９０.２４ ９０.８１ ９１.３５ ９７.６８
Ｋ１ 点 ＡＢ 相短路 ９１.３６ ９１.７４ ９２.５２ ９８.３２

Ｋ２ 点 ＢＣ 相接地短路 ９２.７５ ９２.３８ ９３.４４ ９７.６９

　 　 由表 ５ 可见ꎬ通过在电源侧 Ｋ１ 点、负荷侧 Ｋ２
点分别设置单相短路、两相短路进行测试ꎬ测试结果

表明本文方法准确度可达 ９８％左右(训练集样本采

用表 ３ 所示)ꎬ比传统方法的识别精度高 ５％左右ꎬ
显示了本文方法的优越性ꎮ

６　 结论

针对传统变电站继电保护故障诊断仅考虑警报

信息的问题ꎬ提出了综合考虑警报信息时序特征和

变电站电网拓扑结构、继电保护装置位置和动作信

息的故障诊断方法ꎮ 通过实际电网的仿真验证ꎬ表
明如下结论:

(１)建立故障诊断的数据时序分析模型并根据

变电站拓扑结构、继电保护位置和动作信息建立故

障诊断时序模型符合实际电网实际ꎮ
(２)采用深度学习的 ＬＳＴＭ 方法能够获得准确

的故障诊断结果ꎮ
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