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摘要： 为解决电力系统继电保护中隐藏故障诊断困难及传统保护参数静态整定无法适应系统动态变化的

问题，提出一种融合故障诊断与参数自适应整定的深度学习方法。该方法首先通过构建卷积神经网络实

现对TA 开路等隐藏故障的精确诊断，保障保护系统的基本可靠性；利用深度前馈网络根据实时工况动态

优化保护参数，提升保护的灵敏度与速动性。研究构建了变压器差动保护电流比对模型与电流比率异常

指数作为辅助判据。硬件在环测试表明，所提方法能够提高系统对高阻故障、匝间短路的敏感性，短路

响应时间缩短的同时能够有效防止非故障工况下的误动作。
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Abstract: To address the difficulties in diagnosing hidden faults in power system relay protection and the inability of

traditional  static  setting  of  protection  parameters  to  adapt  to  system  dynamic  changes,  this  study  proposes  a  deep

learning  method  that  integrates  fault  diagnosis  and  adaptive  parameter  setting.  The  method  first  constructs  a

convolutional  neural  network  to  achieve  accurate  diagnosis  of  hidden  faults  such  as  CT (Current  Transformer)  open

circuits,  ensuring  the  basic  reliability  of  the  protection  system.  It  then  utilizes  a  deep  feedforward  network  to

dynamically  optimize  protection  parameters  based  on  real-time  operating  conditions,  thereby  enhancing  protection

sensitivity  and  speed.  The  research  establishes  a  transformer  differential  protection  current  comparison  model  and  a

current ratio anomaly index as auxiliary criteria. Hardware-in-the-loop testing demonstrates that the proposed method

can  improve  the  system's  sensitivity  to  high-impedance  faults  and  inter-turn  short  circuits,  shorten  the  short-circuit

response time, and effectively prevent maloperation under non-fault conditions.
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随着新能源并网比例提高、电力电子设备广泛

应用，电网故障特性呈现多样化趋势，传统固定阈

值保护整定难以满足全工况需求
[1]
。变压器保护中

的电流互感器（TA）二次回路开路、端子高阻等隐

藏故障难以被及时发现，可能导致保护拒动或误动。

基于现有规则的故障判据和静态阈值优化方法适应

性有限，而深度学习技术为解决这些问题提供了新

思路
[2]
。本研究构建融合物理模型与深度学习的混

合智能诊断框架，一是利用卷积神经网络对 TA二

次回路开路等隐藏故障进行精确诊断，为保护的正

确动作提供保障；二是在诊断系统正常的基础上，

利用深度前馈网络对常规故障进行分析并实现保护

参数的动态自适应整定。通过该分层递进的智能体

系，提升继电保护在复杂工况下的可靠性与灵敏度。

 1　电力系统变压器继电保护故障识别

 1.1　故障机理与电流比对模型设计

变压器差动保护的可靠性直接取决于其两侧

TA二次回路的电气完整性。TA二次绕组开路、端
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子接触电阻非预期增大等隐藏故障，会严重破坏差

动回路的电流平衡关系，进而可能导致保护在区内

故障时因差动电流不满足门槛而拒动，或在穿越性

故障及大负荷投切时因不平衡电流超标而误动
[3]
。

为精确辨识此类隐藏故障，须构建一个可量化回路

状态异常的物理模型，其核心在于校验流入差动继

电器的两侧电流在经过变比和相位补偿后是否维持

对称，并定义差动回路电流比率异常指数（current
ratio anomaly index，CRAI），其计算如式（1）：

Kcra =

∣∣∣∣∣n · I2

I1
−1
∣∣∣∣∣ （1）

式中：Kcra 为电流比率异常指数；I1 与 I2 分别为变压

器高压侧和低压侧 TA二次电流的有效值；n为综

合折算系数，计及变压器额定变比与两侧 TA变比。

在系统正常运行或发生外部、内部故障时，两

侧 TA均能正确反映一次电流，理论上 I1 与 n·I2 的
幅值保持严格的比例关系，使得 Kcra 值在计及测量

误差后趋近于零。当任一侧 TA回路因开路导致其

二次电流骤降至零，或因接触电阻增大导致电流显

著衰减时，该比例关系被严重破坏，Kcra 值会急剧

增大并远超正常工况下的波动阈值。

 1.2　基于深度学习的隐藏故障诊断算法

尽管基于物理模型的 Kcra 指标提供了清晰的判

据，但其依赖固定阈值的诊断方式在应对系统噪声、

负荷扰动及不同程度的渐变性隐藏故障时，适应性

与检测灵敏度存在瓶颈
[4]
。为突破此局限性，研究

提出应用深度学习技术构建一个能够直接从原始电

流数据中挖掘故障深层特征的智能诊断算法。该算

法采用卷积神经网络（CNN）作为核心架构，能够

有效处理具有时序性的电流波形数据。将差动保护

回路 A、B、C三相电流在一个工频周期内的测量采

样点构成二维时序矩阵，作为诊断网络的直接输入，

从而实现对故障暂态过程中波形特征的端到端自动

提取。CNN通过卷积层执行特征提取的核心操作，

其前向传播的数学表达式为：

xl
j = f

∑
i∈M j

xl−1
i ∗ kl

i j+ bl
j

 （2）

xl
j

xl−1
i

l−1

kl
i j l−1

式中：   为第 l层第 j个特征图的输出矩阵；f(·)为

非线性激活函数，如修正线性单元（ReLU）； 

为第   层输入的第 i个特征图；Mj 为输入特征图

的集合；   为连接第    层与第 l层的卷积核；

bl
i j  为对应的偏置项；*为卷积运算。网络通过多层

卷积核的权值共享机制，在时域上扫描输入矩阵，

逐层提取从局部波形畸变到全局时序依赖性的多尺

度特征。池化层（pooling layer）则对特征图进行降

维，在保留关键特征的同时增强模型的平移不变性。

经过堆叠的卷积与池化层后，提取的深层特征向量

被展平（flatten）并输入全连接网络（fully  conn-
ected network）。最终，输出层采用 Softmax激活函

数，将特征向量映射为不同故障类别（如正常、

TA二次开路、端子高阻）的后验概率分布，从而

完成对隐藏故障的精确分类。

 2　基于深度学习的继电保护参数

 2.1　面向快速响应的深度学习模型

Y = [Id,T ]

为实现保护参数的自适应整定，研究提出构建

深度前馈网络（deep neural network，DNN）回归模

型，输入端为一个高维特征向量 X，其构成元素包

含故障发生前后特定时间窗内的电压电流波形有效

值、相位角、系统等效短路阻抗、故障类型编码以

及过渡电阻估算值。模型的输出目标是二维向量

 ，分别对应最优的差动动作电流整定值与

主保护动作时间。例如，在发生一次相间短路时，

该特征向量 X便由具体的量化值构成：故障前后

电压有效值（如 220 kV/135 kV）、TA二次侧电流

（如 38 A）、电压电流相位差（约 78°）、系统等

效短路阻抗（如 8.7%）以及通过独热编码表示的

故障类型。这些实时特征共同构成了 DNN的输入，

确保模型能精确感知系统状态。该 DNN由一个输

入层、多个全连接的隐藏层以及一个输出层构成。

隐藏层神经元采用修正线性单元（ReLU）作为激活

函数，其数学式为：

f (z) =max(0,z) （3）

式中：z为神经元的净输入。ReLU函数通过引入非

线性来增强模型的拟合能力，同时有效缓解梯度消

失问题。网络通过反向传播算法进行训练，其目标

是最小化预测值与真实标签之间的均方误差（mean
squared error，MSE）损失函数 L表达式为：

L(Y, Ŷ) =
1
N

N∑
i=1

∥Yi− Ŷi∥22 （4）

Ŷi

式中：Yi 为第 i个训练样本的真实最优参数标签；

 为模型对该样本的预测输出；N为批量大小。通
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过最小化该损失函数，网络权重被不断调整，最终

学习到从电网状态特征 X到最优保护参数 Y的复杂

非线性映射关系，确保整定结果兼顾速动性与选择性。

 2.2　保护参数动态整定流程

保护参数的动态整定依托一个闭环工作流程，

该流程将已训练的深度神经网络模型嵌入继电保护

的实时运行逻辑中
[5]
。此流程始于数字化保护装置

对电力系统电压、电流等电气量的连续监测。当监

测系统捕捉到电气系统量发生剧烈变化的暂态扰动

时，故障预判模块被触发，并立即调用特征提取模

块。该模块根据输入规范，从扰动发生后数毫秒内

的数据流中快速构建高维特征向量 X，此特征向量

被即刻送入已部署的深度学习模型进行在线推理计

算。模型依据当前系统状态与故障特征，输出最优

的保护参数组合。最终，该组参数通过通信网络下

发至物理保护装置，装置执行定值区切换或直接更

新其动作逻辑，从而在 ms级时间内完成保护参数

的自适应调整，整定效果详见表 1。
  

表1　不同故障工况下继电保护响应参数整定对比

故障类型
短路阻
抗/%

初始保
护参数

深度学习整
定后参数

Id/A T/s Id/A T/s

三相金属性短路 0.08 5.0 0.20 4.2 0.02

B、C 相间短路 8.70 5.0 0.20 4.6 0.07

A 相高阻接地 123.50 5.0 0.20 2.3 0.16

绕组匝间短路
5% 匝数

215.20 5.0 0.20 1.6 0.20

穿越性故障近区 1.90 5.0 0.20 >15.0 选择性
闭锁，-

励磁涌流 — 5.0 0.20 >15.0 谐波识别
闭锁，-

雷电冲击 — 5.0 0.20 >15.0 暂态识别
闭锁，-

TA二次回路开路 — 5.0 0.20 >15.0 TA故障
闭锁，-

 3　实验验证与效果分析

 3.1　平台搭建与实验方案

为确保实验结果的有效性和可复现性，本研究

在 RTDS中搭建了电力系统仿真模型作为测试环境。

模型模拟了一个典型的 220 kV/110 kV区域电网，

其关键参数设定如下：系统额定频率为 50  Hz，
220 kV侧系统等效短路阻抗为 (1.5  +  j15.2)  Ω，

110 kV侧系统等效短路阻抗为 (0.8 + j7.6) Ω。实验

的核心保护对象为 1台额定容量 120 MV·A、电压

比为 220 kV/110 kV、连接组别为 YNd11的电力变

压器。变压器高压侧与低压侧配置的电流互感器

（TA）变比分别为 600/5 A和 1 200/5 A。仿真所用

的输电线路采用长度为 50 km的分布参数模型。

[Id,T ]

实验平台由 RTDS、1台物理微机保护装置及 1
台部署深度学习模型的高性能计算服务器构成，具

体硬件在环动态整定实验平台架构如图 1所示。

RTDS内部运行含输电线路、变压器等元件的电网

电磁暂态模型，其仿真输出的电压电流信号经数据

采集系统同步输入至物理保护装置与计算服务器。

实验方案设计涵盖上述故障与扰动工况。计算服务

器接收暂态数据，执行预置的深度学习推理任务，

生成最优保护参数   ，并通过 IEC 61850 GOOSE
报文将该定值下发至保护装置，指令其在线更新整

定参数。实验的核心在于对比分析 2种运行模式：

固定定值模式与动态整定模式。针对每种测试工况，

分别记录并比较 2种模式下保护装置的最终动作决

策（跳闸或闭锁）与精确的动作响应时间。

  
RTDS实时数字仿真器

电力系统电磁暂态模型
(含变压器、线路等)

高性能计算服务器

数据同步接收

深度学习模型
CNN+DNN

最优保护参数[Id,T] 推理计算

物理微机保护装置

保护逻辑运算
(固定定值/
动态整定)

跳闸/闭锁决策

数据同
步接收

数据采集与同步单元

图1　硬件在环动态整定实验平台架构图
 

 3.2　隐藏故障辨识方法验证

隐藏故障辨识方法的验证旨在评估深度学习模

型对复杂及非典型故障的分类准确率。实验利用

HIL平台，生成包含高阻接地、绕组匝间短路、励

磁涌流及穿越性故障在内的大规模数据集。将

RTDS输出的实时电气量作为模型输入，记录模型

对每 1个样本的故障分类或扰动识别结果。通过将

模型的推理输出与 RTDS设定的事件标签进行逐一

比对，计算模型在不同故障类别下的精确率、召回

率与总体准确率。该过程不仅验证模型对单一故障
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类型的辨识能力，还验证其在多种故障特征相互耦

合、信噪比低等边缘条件下的分类界限与鲁棒性。

 3.3　深度学习参数整定效果验证

深度学习参数整定效果验证的核心在于对比固

定定值与动态整定 2种策略下保护装置的性能差异，

结果详见表 2。针对各类工况，在 HIL平台上分别

进行 2组测试。第一组测试中，保护装置采用传统

的固定定值参数运行；第二组测试中，保护装置的

定值由深度学习模型根据实时工况在线生成并下发。

实验精确记录并对比 2种模式下保护装置的动作行

为，包括是否正确动作以及从故障发生到出口跳闸

命令的总时长。
  

表2　固定定值与动态整定策略下保护响应对比

故障类型

固定定值响应
深度学习动态

整定响应

动作行为
动作时

间/ms
动作行为

动作时

间/ms

三相金属性短路 跳闸 200 跳闸 25

A相高阻接地 不动作 — 跳闸 165

绕组匝间短路 不动作 — 跳闸 210

穿越性故障（近区） 误动跳闸 210 正确闭锁 —

励磁涌流 误动跳闸 180 正确闭锁 —

TA二次回路开路 误动跳闸 550 正确闭锁 —

 4　结束语

综合来看，电流比率异常指数为隐藏故障识别

提供物理依据，卷积神经网络提高故障识别准确性，

深度前馈网络则实现了保护参数自适应调整。硬件

在环测试证明，所提方法在动作速度和选择性方面

均优于传统固定定值策略，有效解决“可靠性与灵

敏度”矛盾。未来研究应关注模型可解释性、算法

泛化能力及分布式学习框架，推动继电保护向更智

能化方向发展。
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下一步将开展综合能源系统集成园区的降碳策

略研究，进一步明确综合能源系统优化运行的重要

意义。
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