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一种采用两级 BP 神经网络的输电线路故障测距方法 
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摘要：针对输电线路的故障测距中过渡电阻及电气量测量误差影响测距精度的问题，提出了一种基于两级

反向传播（back propagation, BP）神经网络的输电线路故障测距新方法。通过分析双端电气量随过渡电阻

的变化情况，确定了双端电气量变化规律的区域性特性，提出了基于过渡电阻分区后在不同区域分别进行

精确定位的研究思路。利用第一级网络对双端电气量进行数据融合，将故障场景分为低阻故障和高阻故障，

利用第二级网络中的低阻故障测距网络和高阻故障测距网络分别对低阻故障和高阻故障的双端电气量进行

数据融合，计算出精确的故障位置。对训练方法进行改进，在量测电气量中加入高斯白噪声信号来模拟含

互感器误差的样本，将无误差样本和含误差样本组成的重复样本对作为训练样本，使得训练后的 BP 神经

网络对随机测量误差具备一定的适应能力。电磁暂态仿真结果表明：所提方法不受过渡电阻影响，在高阻

故障情况下测距结果的最大误差仍然低于 1%，且对随机误差具有较好的适应性，在输入电气量存在一定

测量误差的情况下测距结果的最大误差低于 2.5%，具有良好的应用前景。 

关键词：输电线路；故障测距；两级 BP 神经网络；过渡电阻；测量误差 

中图分类号：TM773      

 

A Fault Location Method for Transmission Line Based on  

Two-Level BP Neural Network 
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Xi’an Jiaotong University, Xi’an 710049, China; 3. State Grid Anhui Economic Research Institute, Hefei 230022, China) 

 

Abstract: Aiming at the problem that transition resistance and measurement error affect the accuracy of fault 

location in transmission line, a novel method of fault location for transmission line based on two-level back 

propagation (BP) neural network is proposed.  Analyzing the change of the two-terminal electrical quantity with 

transition resistance, the regional characteristics of the change regularity of the two-level electrical quantity are 

determined, and the research idea of precise positioning in different regions is introduced .The first level network 

is used to fuse the two-terminal electrical quantity, and fault scenarios are divided into low-resistance fault and 

high-resistance fault. Low-resistance fault location network and high-resistance fault location network in the 

second level network are used to fuse the two-terminal electrical quantity of low-resistance fault and 

high-resistance fault respectively, and the accurate fault location is evaluated. Then the training method is 

improved, White Gaussian noise is added to the measured electrical quantity to simulate the transformer error. The 

repetitive sample pairs composed of error-free sample and error-containing sample is taken as training sample, so 

that the trained BP neural network has certain adaptability to the random measurement error. Electromagnetic 

transient simulation results show that the proposed method is not affected by transition resistance, and the 

maximum error of fault location is still less than 1% under high resistance faults. In addition, the method has good 
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adaptability to random errors, and the maximum error of fault location is less than 2.5% when there are certain 

measurement errors in the input electrical quantity.  

Keywords: transmission line；fault location；two-level BP neural network；transition resistance；measurement error

长距离输电线路故障的快速准确定位对于减轻

巡线负担、快速恢复故障、保障电力系统的安全运

行具有重大意义[1]。目前的故障测距方法按照原理

不同可以分为故障分析法和行波法两大类。故障分

析法包括阻抗法、解复数方程法和电压法：阻抗法

根据测量得到的电压和电流计算阻抗从而得出故障

距离，受过渡电阻的影响较大[2]；解复数方程法建

立电压和电流的复数方程，通过迭代求解方程得出

故障距离，该方法计算量较大且容易出现伪根[3]；

电压法根据电压沿线路的分布规律求出故障距离[4]。

行波法根据测量观测点和故障点之间的行波传播时

间来计算故障距离[5]，虽然具有较高的测距精度，

但需要额外投资专门的一次传感器，且应用于高阻

故障时可靠性问题较为突出。根据使用到的电气量

数据来源，故障测距又分为单端测距法和双端测距

法：单端测距法仅使用单端电气量，存在原理性误

差[6]；双端测距法可以消除原理性误差，但对同步

性的要求较高[7]。过渡电阻是影响故障测距的关键

因素，在高阻接地故障下，如阻抗法等的传统测距

方法已经失效，解复数方程法、双端测距法等方法

虽能够消除过渡电阻的影响，但具有运算较复杂、

有伪根、对同步性要求高等不足之处。 

提升测距算法的鲁棒性是故障测距研究的关键

问题。鲁棒性是自动控制领域里的一个常用术语，

表达在有外界扰动的条件下，系统保持稳定性和其

他性能的能力[8]。国内外学者对各个外界因素的变

化对测距算法的影响均展开了深入的研究，例如线

路参数发生变化[9]、两端数据不同步[10]、系统运行

方式发生改变[11]等。但现有文献均未考虑到电气量

数据测量误差对测距结果的影响。实际电力系统中，

测量误差是随机的、客观存在的，无法用统一的表

达式进行表示，传统的以解析法为基础的测距算法

无法从原理上将其避免。 

神经网络经过充分训练后可以逼近任何期望的

数学模型，作为一种新兴的智能算法在故障测距领

域已有一定的研究。文献[12,13]基于多层次反向传

播（back propagation, BP）神经网络，对单端多维

电气量进行数据融合，计算故障位置，但由于未对

电气量的变化特性进行充分研究，所提方法存在着

输入电气量维度大、网络训练复杂、只适用于小电

阻故障的不足之处。文献[14]对神经网络的结构问

题进行了研究，提出了适用于故障定位问题的最优

网络结构，但文中的训练样本集并没有覆盖完整的

故障模式空间，仅考虑了小过渡电阻接地的情况，

因此训练得到的故障测距模型不能适用于各种故障

模式。充分利用神经网络在模式识别及非线性拟合

等方面的优势，可以解决现有故障测距方法的诸多

不足，提出一种适用于各种故障模式的故障测距神

经网络模型具有重要意义。 

本文提出了一种基于两级 BP 神经网络的输电

线路故障测距方法。首先，分析了双端电气量随过

渡电阻的变化情况；然后，据此将故障场景分为低

阻区和高阻区两类，构建了基于过渡电阻分类的两

级测距神经网络；最后，对训练方法进行改进，将

无误差和考虑误差样本组成的重复样本对作为 BP

神经网络的训练输入样本，使得训练后的测距网络

对随机误差具备一定的适应能力。电磁暂态仿真结

果表明：本文方法能够很好地解决高过渡电阻对故

障测距准确性的影响，对随机误差的适应能力明显

优于已有测距方法，本文方法有效。 

1 基于重复样本对训练的两级测距 BP

神经网络 

1.1 双端电气量随过渡电阻的变化情况 

过渡电阻是故障场景的一个关键属性。过渡电

阻也是影响测距精度的重要因素。对于同一条输电

线路，故障位置相同但过渡电阻不同时，双端电气

量也会不同。 

基于文献[15]中的 500 kV典型京津唐输电线路

模型及参数，对线路首端 5 km 处发生各种类型故

障时双端故障相电气量随过渡电阻的变化情况进行

了电磁暂态仿真，结果如图 1 所示。 
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(a)单相接地故障 

  

(b)两相短路故障 

  

(c)两相接地故障 

  

(d)三相接地故障 

图 1 各故障类型电气量随过渡电阻的变化情况 

由图 1 可见，输电线路双端电气量的变化规律

与过渡电阻直接相关，以单相接地故障为例，可以

分析得出以下结论。  

（1）在过渡电阻较小（0~50 Ω，以下简称为

低阻区）时，随着过渡电阻的变化，电气量变化迅

速；在过渡电阻较大（50~300 Ω，以下简称为高

阻区）时，随着过渡电阻的变化，电气量变化较缓

慢。 

（2）右端故障相电流在低阻区随过渡电阻的增

大而减小，在高阻区随过渡电阻的增大而增大，呈

现出完全相反的变化规律。 

由此可以看出，输电线路双端电气量的变化规

律与过渡电阻密切相关，呈现出显著不同的区域性

特征。 

由图 1 可知，虽然对于不同故障类型，区分其

低阻区和高阻区的分区阈值不尽相同，但针对所有

故障类型，输电线路双端电气量的变化规律均与过

渡电阻相关，呈现出明显的区域性特性。为解决过

渡电阻对于故障测距精度的影响，本文将以过渡电

阻为依据构建两级 BP 神经网络结构实现输电线路

的精确测距。 

1.2 两级测距 BP 神经网络的基本原理 

对于神经网络，在训练样本的规律过于复杂、

训练样本的数目又十分有限的情况下，训练出的神

经网络是难以精确反应训练样本的变化规律的。相

反，训练样本数据的变化越有规律可循、变化的规

律越单一、越简单，训练网络对样本量的要求越低，

训练效果越好。显然，对于一个具有不同变化规律

的数据集，如果能够按照其变化规律将该数据集分

成若干子类，则对各个子类分别进行网络训练的效

果要远远好于对整个数据集进行网络训练的效果。

所以，有必要将电气量数据分为高阻区和低阻区两

个子类，各个子类分别进行网络训练，以得到更好

的训练效果。 

本文构建的两级测距 BP 神经网络的基本原理

如下：将归一化的量测电气量数据输入第一级分区

网络进行阻抗分区，根据过渡电阻所在区域选择第

二级测距网络，而第二级网络的训练集则分别考虑

低阻区域及高阻区域的故障定位差异，其输出结果

即为故障测距的最终结果。 

（1）第一级BP神经网络：过渡电阻阻抗分区。

原始双端电气量（m 端电压和电流 m mu i、 ， n端电

压和电流 n nu i、 ）经预处理后得到的归一化的双端

电气量作为第一级 BP 神经网络的输入，输出量

sortQ 表征输入数据位于高阻区或低阻区的概率（若

sort 0.5Q  ，则输入数据位于低阻区，若 sort 0.5Q  ，

则输入数据位于高阻区），区域神经网络要实现的映

射关系为  

 
* * * * T

m m n n m n sort[ , , , , , ]U I U I Q  →  (1) 

式中： * *

m m,U I 为归一化的m 端电压、电流； * *

n n, ,U I

为归一化的 n端电压、电流； m 为m 端电压电流相

角差； n 为 n端电压电流相角差。 

（2）第二级 BP 神经网络：故障测距。神经网

络的输入同上，输出为故障位置 0d 。各个测距网络
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要实现的函数映射关系为 

 
* * * * T

m m n n m n 0[ , , , , , ]U I U I d  →  (2) 

图 2 为本文提出的两级 BP 神经网络的总体结

构。在数据输入到神经网络进行计算之前，需要对

电气量数据进行线性归一化处理，去除数据的单位

限制，将其转化为区间[-1,1]内的数值，便于不同单

位或量级的指标能够进行比较和加权。线性归一化

的转化函数为 

 
min

max min

2 1,   (1 )i
i

x x
x i n

x x

−
 = −  

−
 (3) 

式中： ix 为某一原始电气量数据； maxx 为该类电

气量数据所有训练样本的最大取值； minx 为该类电

气量数据所有训练样本的最小取值。经过预处理后，

输入网络的电气量都变成了没有单位的纯数值。 
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图 2 两级 BP 神经网络的总体结构 

1.3 重复样本对训练的基本原理 

互感器的测量误差是影响电力系统故障测距精

度的重要因素。电力系统电压和电流互感器的测量

误差与诸多因素相关，具有随机性、不确定性、难

以用统一的解析表达式描述等特征，目前的故障测

距方法均无法从原理上避免互感器的传变误差对测

距结果的影响。 

与传统的基于解析法求解的测距算法相比，基

于神经网络的测距算法的最大优势在于可以任意调

整预期的数学模型，并根据模型选择相应的样本，

然后对网络进行训练，使网络精确地逼近预期的数

学模型。基于这一点，可以对训练样本做出如下改

进：同时输入无误差样本集 A和考虑误差样本集 B。

样本集 A中的数据即为仿真得到的电气量数据真值，

样本集 B中的数据是在样本集 A的数据中重复性地

加入随机噪声（测量误差）后得到的。利用样本集

A 和 B 的数据对神经网络进行学习训练，使得训练

后的神经网络能够自动降低噪声干扰，在无误差和

考虑误差的故障场景下均能精确计算故障位置。 

对于同一个故障场景，将无误差样本集 A和考

虑误差样本集 B中的训练样本组成的训练样本集定

义为“样本对”。对于某一故障场景，样本对的定义

为 
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m
ˆ ,kU ( )

m
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n
ˆ kU 、 ( )

n
ˆ ,kI ( )

m
ˆ k 、 ( )

n
ˆ k 为加入第 k 个测量

误差后的带误差电气量数据。第一个映射关系反应

了故障测距模型输入无误差的电气量后，要输出精

确的故障距离。第二个映射关系反映了故障测距模

型输入有误差的电气量，仍然要输出精确的故障距

离。 

由于测量误差是随机分布的，对于某一个故障

场景，仅用一组样本对训练显然是不够的。为了让

网络能够充分识别各种测量误差，对于单个故障场

景，本文选取的训练样本对的数量为 100，重复训

练 100 次，训练的样本对集合为 
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2 训练集数据的生成与BP神经网络调

参 

根据电力系统的运行经验，各类短路故障中，

单相接地故障所占的比例最大，而且单相接地故障

时可能会出现很高的过渡电阻，给准确测距带来较

大的困难。因此，本文将以单相接地故障为例，进

行神经网络的仿真和训练。该方法同样适用于其他

类型的故障。所用系统模型及参数为文献[15]中的

京津唐某 500 kV 输电线路模型。线路长度

100 kmL = ，m 端电源的电势标幺值
m 1.05 0E =  ，

n端电源的电势标幺值
n 1.00 30E = − 。输电线路

的正序和零序等效电路图如图 3 和图 4 所示。图 3
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中：Z1m和 Z1n分别为 m、n端的正序系统阻抗，R1、

L1、C1 分别为正序电阻、正序电感、正序电容；If1

为正序故障电流；Rf为过渡电阻。图 4 中 Z0m和 Z0n

分别为 m、n 端的零序系统阻抗，R0、L0、C0 分别

为零序电阻、零序电感、零序电容；If0 为正序故障

电流。 

 

图 3 输电线路正序等效电路图 

  图 4 输电线路零序等效电路图 

采用 PSCAD/EMTDC 电磁暂态仿真软件对输

电线路模型进行仿真，获得训练的原始数据样本。

采用 Matlab 软件进行数据处理，采样频率为 2 kHz，

利用全周傅式算法提取工频相量，计算得到双端电

压和电流的幅值和相角。 

2.1 故障场景的选择 

训练样本应涵盖各种故障特征，需要选取合适

的、具有代表性的故障场景作为研究对象。生成训

练样本时，应考虑以下因素： 

（1）500 kV 线路上发生故障后，最大的过渡

电阻可达 300 Ω，所以过渡电阻的取值区间为

[0,300 Ω]； 

（2）故障位置采用归一化后的值，即实际故障

位置和线路总长的比值，取值范围为[0,1]； 

（3）线路两端电势夹角分别取 15°、25°、30°、

35°、45°； 

（4）对端系统阻抗的额定值为𝑍𝑁，取值为

80%𝑍𝑁、𝑍𝑁、120%𝑍𝑁。 

考虑到低阻区电气量变化较快，故减小过渡电

阻的变化步长，增加故障场景的数量。由于高阻区

电气量变化较慢，较少的故障场景即可代表整个高

阻区的变化特征。结合上述准则，确定了故障场景

集合如下。 

低阻区：过渡电阻为{0,5 Ω,10 Ω,…,45Ω,50 

Ω},故障位置为{0,0.2,0.4,…,0.8,1},两端电势夹角

为{15°, 25°,30°, 35°,45°},对端系统阻抗为{80%𝑍𝑁, 

𝑍𝑁,120%𝑍𝑁}。 

高阻区：过渡电阻为{60 Ω,80 Ω,…,300 Ω},

故障位置为 {0,0.2,0.4,…,0.8,1},两端电势夹角为

{15°, 25°,30°, 35°,45°},对端系统阻抗为{80%𝑍𝑁 , 

𝑍𝑁,120%𝑍𝑁}。 

对于第一级的高阻/低阻区域 BP 神经网络，准

确分类对确保故障测距模型的精确测距尤为重要。

该级神经网络的故障场景集合包含低阻区故障场景

集和高阻区故障场景集，期望在低阻区输出量

sort 0Q = ，在高阻区输出量 sort 1Q = 。 

利用所选取的样本集训练 BP 神经网络，仿真

结果表明训练后的神经网络能够保证以下结果：当

过渡电阻 40 R  时，输出量 sort =0Q ； 60 R  时，

输 出 量 sort =1Q 。 但 是 ， 若 过 渡 电 阻 在

40 60 R  的范围内，也就是处于高阻区和低

阻区之间的过渡区域时，神经网络计算的 sortQ 介于

0 和 1 之间。这种无法准确确定所属区域的过渡电

阻范围（ 40 60 R  ）称为模糊区，即处于该

范围内的过渡电阻可能被分入低阻区，也有可能被

分入高阻区。 

对于模糊区的处理方式如下：无论第二级网络

是低阻故障测距网络还是高阻故障测距网络，所选

取训练样本的故障场景都应完全覆盖模糊区

40 60 R  。因此，对于处在模糊区内的输入

数据，低阻区和高阻区的测距网络都可以给出准确

的测距结果。所以，低阻区故障场景的过渡电阻取

值调整为{0,5 Ω,…,55 Ω,60 Ω}，高阻区故障场景

的过渡电阻取值调整为{40 Ω,60 Ω,…,280 Ω,300 

Ω}。 

经过组合，低阻区故障场景数为 1 170 个，高

阻区故障场景数为 1 260 个。 

2.2 测量误差的模拟 

电压互感器和电流互感器的测量误差与其自身

的设计参数和系统的运行工况等因素密切相关，目

前尚无对互感器误差分布的研究数据，本节仅以互

感器测量系统的随机误差为研究对象，说明神经网

络训练集的生成原则和方法。 

由于测量系统中随机误差的特点是小误差比大

误差出现的概率大、正负误差出现的概率相等、误

差的期望值为 0、不同测量误差之间不相关，所以
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可以认为测量的随机误差为均值为 0 的高斯白噪声
[16]。本文利用 Matlab 软件产生相应的高斯白噪声信

号来添加到原始的工频电气量中，将处理后的工频

电气量作为考虑测量误差的样本。 

为研究加入不同大小白噪声后测量结果误差的

分布情况，对某一电气量模拟测量 700 次，每 100

次测量为一组并加入相同信噪比的白噪声，共研究

7 种不同高斯白噪声信噪比下的测量结果误差分布，

结果如表 1 所示。 

表 1 不同高斯白噪声信噪比下的误差参数 

加入高斯白噪声的

信噪比/dB 

测量结果平均相对

误差/% 

测量结果最大相对

误差/% 

30 2.437 11.289 

35 1.425 6.271 

40 0.796 2.908 

45 0.424 1.567 

50 0.289 1.131 

55 0.136 0.446 

60 0.080 0.307 

由于电力系统中保护用电力互感器在系统短路

工况下的测量误差一般不超过 5%，根据表 1，本文

在训练样本中加入的高斯白噪声的信噪比范围应为

40~50 dB。 

2.3 两级 BP 神经网络的训练 

训练前首先要确定 BP 神经网络的结构参数。

BP 神经网络应用最广泛的激活函数有线性激活函

数 purelin 函数、对数激活函数 logsig 函数、正切激

活函数 tansig 函数。根据文献[14]的研究，用于故

障测距的BP神经网络的最优结构应具备以下属性： 

（1）输出层采用线性函数； 

（2）其他层采用非线性函数； 

（3）隐含层单元数一般是输入层单元的 2 倍左

右。 

本文构建的两级 BP 神经网络共包含三个 BP

神经网络，根据网络的输入和输出数据的维度，确

定 BP 神经网络的基本结构参数为：输入层节点个

数为 6，输出层节点个数为 1，隐含层节点个数为

16，输出层激活函数为 purelin 函数，输入层激活函

数为 tansig 函数。 

在生成的无误差训练样本集上加入信噪比为

50 dB 的高斯白噪声，就可以得到考虑测量误差训

练样本集，两级神经网络中的各个网络的训练情况

如表 2、表 3 及表 4 所示，表 2 中的误判样本指的

是区域神经网络分类结果错误的样本，即本属于低

阻区的样本被分类到高阻区，或本属于高阻区的样

本被分类到低阻区，表 4 中的绝对误差=实际故障

距离-测量故障距离，相对误差=绝对误差/输电线路

全长。 

表 2 第一级 BP 神经网络的训练性能指标 

指标 数值 

训练样本个数 144 000 

迭代次数 8 461 

误判样本个数 0 

表 3 第二级 BP 神经网络的训练指标 

指标 
数值 

高阻区网络 低阻区网络 

总训练样本个数 126 000 117 000 

迭代次数 24 213 15 221 

表 4 第二级 BP 神经网络的训练性能 

样本类别 指标 数值 

  高阻区网络 低阻区网络 

无误差训

练样本 

平均相对误差/% 0.382 0.309 

最大相对误差/% 0.976 0.849 

最大绝对误差/km 0.976 0.849 

加入白噪

声的训练

样本 

平均相对误差/% 1.012 0.991 

最大相对误差/% 2.501 2.192 

最大绝对误差/km 2.501 2.192 

由仿真结果可知，经过训练后的 BP 神经网络

能够准确地逼近训练样本集对应的映射关系。对于

全部训练样本集，区域神经网络能够准确的进行分

类。对于无误差训练样本集，测距网络故障定位结

果的最大相对误差小于 1%；对于含有最大 5%测量

误差的训练样本集，测距网络故障定位结果的最大

相对误差为 2.5%。网络的训练效果较好。 

3 仿真验证 

本文提出的两级测距 BP 神经网络应实现以下

两个目标： 

目标一：测距的准确性。输入电气量数据，神

经网络经过运算后能够输出准确的测距结果。同时，

训练后的神经网络需要对故障场景的变化（如两端

系统阻抗的变化、两端电势夹角的变化等）具备一

定的适应能力。此时关注的是神经网络测距的准确

性，所以不考虑输入电气量数据有误差的情形，即

输入的测试样本数据不含测量误差。 

目标二：测距的鲁棒性。当输入电气量数据中

存在一定的测量误差时，测距神经网络仍然能够给

出较准确的测距结果。此时输入的测试样本数据应
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适当的加入测量误差。 

针对以上两个目标，下文将给出具体的仿真验

证结果。 

3.1 两级 BP 神经网络测距准确性的验证 

本小节是对目标一的验证。所选取的测试样本

一方面要覆盖各种故障特征，另一方面要与训练样

本有差异以便验证神经网络的泛化能力。根据选取

原则选取以下两组测试样本。 

样本 1：过渡电阻为{8 Ω,28 Ω,55 Ω,…,210

Ω,270 Ω},故障位置为{0.1,0.5,0.7,0.9},两端电势

夹角为 30°,对端系统阻抗为 110%𝑍𝑁。 

样本 2：过渡电阻为{8 Ω,28 Ω,55 Ω,…,210 

Ω,270 Ω},故障位置为{0.1,0.5,0.7,0.9},两端电势夹

角为 20°,对端系统阻抗为𝑍𝑁。 

样本1和样本2的测试结果如表5和表6所示。 

表 5 样本 1 的测试结果 

故障

位置

/km 

过渡

电阻

/   

测距

结果 

/km 

测距

相对

误差

/% 

故障

位置

/km 

过渡

电阻

/   

测距

结果 

/km 

测距

相对

误差

/% 

10 

8 9.99 0.01 

50 

8 50.05 0.05 

28 9.95 0.05 28 50.00 0.00 

55 10.11 0.11 55 49.76 0.24 

70 10.35 0.35 70 49.94 0.06 

150 9.04 0.96 150 50.00 0.00 

210 9.69 0.31 210 50.17 0.17 

270 9.84 0.16 270 50.11 0.11 

70 

8 70.02 0.02 

90 

8 90.05 0.05 

28 70.05 0.05 28 89.97 0.03 

55 69.94 0.06 55 89.68 0.32 

70 69.73 0.27 70 90.44 0.44 

150 69.97 0.03 150 90.11 0.11 

210 70.11 0.11 210 90.16 0.16 

270 70.48 0.48 270 90.22 0.22 

根据表 5 可知，在对端系统阻抗发生变化的情

况下，基于两级 BP 神经网络的测距方法不受故障

位置和过渡电阻的影响，依然可以进行准确地故障

测距，故障测距结果最大误差不超过 1%。 

表 6 样本 2 的测试结果 

故障

位置

/km 

过渡

电阻

/   

测距

结果 

/km 

测距

相对

误差

/% 

故障

位置

/km 

过渡

电阻

/   

测距

结果 

/km 

测距

相对

误差

/% 

10 

8 9.79 0.21 

50 

8 50.98 0.98 

28 9.81 0.19 28 49.39 0.61 

55 10.25 0.25 55 49.73 0.27 

70 10.48 0.48 70 49.97 0.03 

130 9.45 0.55 130 49.99 0.01 

210 9.64 0.36 210 49.23 0.77 

270 9.65 0.35 270 49.48 0.52 

70 

8 69.99 0.01 

90 

8 90.23 0.23 

28 70.00 0.00 28 89.83 0.17 

55 69.97 0.03 55 90.20 0.20 

70 69.86 0.14 70 89.87 0.13 

130 69.81 0.19 130 89.86 0.14 

210 69.96 0.04 210 90.11 0.11 

270 69.37 0.63 270 89.73 0.27 

根据表 6 可知，当两端电势夹角发生改变时，

基于两级 BP 神经网络的测距方法不受故障位置和

过渡电阻的影响，依然可以进行准确的故障测距，

故障测距结果最大误差不超过 1%。即使对于高过

渡电阻的故障场景，该方法仍然可以保证极高的测

距准确度。 

3.2 两级 BP 神经网络测距方法与解析法的鲁棒性

比较 

选取文献[17]提出的解析法与本文提出的测距

方法进行鲁棒性比较。 

文献[17]提出了基于解析法求解的数据融合故

障测距方法。该方法利用线路两端距离继电器的测

距结果和故障录波装置中的电气量数据，采用加权

系数的数据融合方法，通过解析求解，对两端距离

继电器的测距结果进行数据融合来获得精确的定位

结果，仿真结果显示定位结果误差小于 1%。 

基于加权系数的数据融合方法建立的数据融合

模型为 

 fusion 1 2x x x = +  (6) 

式中： fusionx 为融合结果；𝑥1和𝑥2为距离继电器的双

端测距结果；𝛼和𝛽为融合系数。通过解析推导，用

电流向量表示的融合系数的表达式为 

 

1

fm m fn n

1

fn n fm m

1

1 m m

1

1 m m

I I I I

I I I I





−

−


= −  −  


=
− −   

（ / ）（ （ / ））

（ （ / ））（ （ / ））

 (7) 

式中：𝐼�̇�和𝐼�̇�为线路两端的测量电流，为已知量；𝐼ḟ𝑚

和𝐼ḟ𝑛为线路两端的故障支路电流，从线路两端计算

得到。 

采用全线搜索法来确定真实的故障位置，真实

的故障位置是融合误差的唯一极小值点，融合误差

( )E x 的表达式为 
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 fusion( )E x x x= −  (8) 

式中 x 为故障位置与线路m 端的距离。 

用于对比的故障场景参数为：过渡电阻 150 Ω，

故障位置 0.45，共测量 100 次，每次引入不同的、

随机的测量误差，加入信噪比为 50 dB 的高斯白噪

声。在该故障场景下对比解析法与本文方法的相对

误差，结果如图 5 所示。 

 

图 5 解析法和本文方法的结果误差对比 

由图 5 可知：在存在一定测量误差的情况下，

利用解析法进行故障测距的误差较大，最大接近

10%；而本文方法的测距结果相对误差都在 2%以内，

鲁棒性明显优于对比方法。 

根据仿真验证结果可知，本文提出的基于重复

样本对训练的两级 BP 神经网络的测距方法能够显

著提升故障定位的精度，并且测距结果不受过渡电

阻的影响。另外，基于重复样本对的训练方法显著

提升了测距神经网络的鲁棒性，即使输入的电气量

数据存在一定的测量误差，仍然能够给出精确的测

距结果。 

4 结论 

本文提出了基于重复样本对训练的两级BP神经

网络故障测距新方法。在保证测距精度的同时较大

地提升了测距算法的鲁棒性，理论分析和仿真实验

表明，本文提出的测距方法具备以下优点。 

（1）将故障场景根据电气量变化规律分为高阻

区和低阻区两大类，分别进行神经网络的训练，在

减少训练复杂度的同时提升了测距的精度，在过渡

电阻很高的场景下仍然能够实现精确的测距。根据

过渡电阻大小进行分类的思想为今后输电线路故障

测距的研究开辟了新途径。 

（2）由于测量误差的随机性，以解析法为基础

的测距算法无法从原理上将其避免。然而，神经网

络经过充分训练后可以逼近任何期望的数学模型，

利用这一优势，本文对训练方法作出了改进：将无

误差和有误差样本组成的重复样本对作为BP神经网

络的训练输入样本，使得训练后的BP神经网络能够

在输入的电气量存在一定的测量误差时，仍然能给

出较为精确的测距结果。利用含误差的样本在训练

中提升神经网络对随机误差的适应能力，也是一种

提升故障测距精度的新思路。 
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