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基于ASFF⁃DC1D⁃CNN的变电站典型复合故障

自动化辨识

王存超 1，戴威 1，徐滔 1，张强 1，黄建宏 1，陈金刚 2

（1.国网江苏省电力有限公司，江苏 南京 210000；
2. 国网江苏省电力有限公司技能培训中心，江苏 苏州 210023）

摘要：变电站复合故障是影响电力系统稳定性的重要因素。为了自动化地识别变电站典型故障，提出一

种基于模拟量-开关量融合特征（ASFF）的双通道一维卷积神经网络（DC1D-CNN）模型。该模型由两个独立的

特征处理模块和一个共享的决策模块组成，可以充分利用不同类型数据特征的互补性。在传统的一维卷积神

经网络（1D-CNN）模型上加入批量归一化（BN）和注意力机制（AM）结构。通过使用双通道结构，录波信号的模

拟特征和开关信号的数字特征可以被高效地融合，从而提高模型的特征提取能力和学习能力。以典型的 220
kV智能变电站为例，进行建模和仿真，并且将仿真得到的数据对模型进行训练和测试，结果显示该模型对典

型故障的识别准确率达 98.33%。相比于传统的单通道 CNN、反向传播神经网络（BPNN）、循环神经网络

（RNN），本模型的训练效率更高，具有更强的泛化能力和鲁棒性，在面对复杂数据时表现更好。
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Abstract：The multi-faults of substation are of great significance for the stability of power system. In order to

automatically identify the typical faults of substation，a dual-channel one-dimensional convolutional neural network

（DC1D-CNN）model based on analog-switch fusion features（ASFF）was proposed. The model was consists of

two independent feature processing modules and a shared decision module，which could utilize the features of

different types of data. Batch normalization layer（BN）and attention mechanism（AM）structure were added into

the traditional one-dimensional convolutional neural network（1D-CNN）model. The analog features of the

recording signal and the digital features of the switching signal could be efficiently fused by using dual-channel，

which could enhance the ability of feature extraction and learning of the model. A typical 220 kV intelligent

substation was modeled and simulated. The data obtained from the simulation were employed to train and test the

model. The results indicated that the model achieved a recognition accuracy of 98.33% for typical faults.

Compared with the traditional single-channel CNN，backpropagation neural network（BPNN），and recurrent neural

network（RNN）algorithm，the proposed method has great efficiency and robustness. It performs better in the face

of complex data.

Key words：substation；multi-fault identification；analog-switch fusion features（ASFF）；convolutional

neural network（CNN）

变电站故障会引发火灾、停电等事故，对电

力系统安全有重要影响。当前的变电站故障识

别主要依靠对故障录波数据和保护动作信息的

人工排查。此种方法难以满足日益增长的用电
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需求[1]。因此，采用智能化方法准确识别变电站

典型故障非常重要。

变电站故障类型多样，不同故障之间具有耦

合效应[2]。传统电力系统故障分析理论在处理非

线性数据时存在一定的局限性。例如，傅里叶变

换在处理具有恒定频率成分的平稳信号时表现

出色，但是无法有效捕捉非平稳信号的时间变化

特性。小波变换（wavelet transform，WT）在处理突

变信号时性能不佳。希尔伯特-黄变换（Hilbert-
Huang transform，HHT）的自适应基函数能有效计

算非平稳的信号，但在分解时存在模态混叠的

问题。

人工智能技术具有强大的学习和决策性能。

基于人工智能技术的识别方法在变电站故障识

别领域应用广泛[3]。目前主要有两个研究方向：

一是将故障波形输入到人工智能网络中自动学

习故障特征完成识别；二是先利用信号处理方法

提取故障波形特征，再基于人工智能算法识别故

障。录波信号特征参数包含了故障的信息，此种

信息可作为智能算法的输入。例如，傅里叶变

换[4]、小波变换[5]、S变换[6]和希尔伯特-黄变换[7]

等。人工智能模型可以学习序列与标签间的映

射关系，常用的模型有决策树[8]、支持向量机[9]和
神经网络[10]等。例如，文献[11]提出了一种基于

改进的希尔伯特-黄变换用于电流波形相位的提

取。文献[12]提出一种基于HHT的故障录波电流

信号的频率特征方法，该方法可用于变电站故障

定位。文献[13]将故障录波中的三相电压和电流

信号转换为图像，基于CNN识别了故障类型。文

献[14]将三相电压信号转换为时频谱图，这样信

号的时频特征可以被成功分析。

在数据量不足的情况下，传统人工智能模型

的性能表现不佳[15]。如果输入通道多，在校准期

间模型参数会冗余。其次，参数具有非唯一性，

会导致效率降低[16]。同时，一维到二维的转换会

丢失如时频细节这样的关键信息。最后，当前的

故障诊断模型往往忽略了继电保护开关信息[17]。
为了准确识别变电站典型复合故障，本文提

出一种基于模拟量-开关量融合特征（analog-
switch fusion features，ASFF）的双通道一维卷积神

经网络（dual-channel one-dimensional convolution⁃
al neural network，DC1D-CNN）的故障识别模型，

定义了三个故障录波开关信号的时域参量。

DC1D-CNN能融合故障录波开关量和模拟量信

息，从而可以精准地识别变电站典型故障。

1 复合特征提取

1.1 录波模拟特征

CEEMDAN利用白噪声辅助分解信号[18-21]。
首先，向原始信号中添加白噪声得到多个序列，

使用经验模态分解（empirical mode decomposi⁃
tion，EMD）算法分解这些序列。然后，求出这些

内在模态函数（intrinsic mode function，IMF）的均

值。最后，向剩余信号中重新引入白噪声后迭

代。因此，CEEMDAN可以减少噪声的影响。

CEEMDAN的计算流程如图1所示。

图1 CEEMDAN分解流程图

Fig.1 CEEMDAN decomposition process
首先，x (τ )被设为目标信号，加入白噪声

x (τ ) + ε0ωi (n )。其中，ωi (n )为单位方差的零均

值高斯白噪声，ε0为每个白噪声的权重。

1）对 x (τ ) + ε0ωi (n )进行 N轮 EMD分解，得

到 IMF1：

IMF1 = 1N∑z = 1
N

IMF z1 (τ ) （1）
2）计算一阶残差 r1：

r1 (τ ) = x (τ ) - IMF (τ ) （2）
3）分解 r1 (τ ) + ε1E1 [ ωi (τ ) ]，得到 IMF2：

IMF2 ( t ) = 1N∑i = 1
N

E1 { r1 (τ ) + ε1E1 [ ωi (τ ) ] }
（3）

式中：E1为EMD分解后的 IMF；ε1E1 [ ωi (τ ) ]为每

个阶段高斯白噪声权重。

4）计算第u个残差 ru：
ru (τ ) = ru - 1 (τ ) - IMFu (τ ) （4）

式中：u为 IMF (τ )的总和；ru (τ )为第 u个残差；
ru - 1 (τ )为第u - 1个残差。

5）分解 ru (τ ) + εuEu [ ωu (τ ) ]，得到 IMFu + 1 (τ )：
IMFu + 1 (τ ) = 1N∑i = 1

N

E1 { ru (τ ) + εuEu [ ωu (τ ) ] } （5）
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6）重复上述步骤直到无法进一步分解。最

终残差R (τ )为
R (τ ) = x (τ ) -∑

u = 1

u

IMFu (τ ) （6）
7）目标信号 x (τ )为

x (τ ) =∑
u = 1

u

IMFu (τ ) + R (τ ) （7）
对每个 IMF分量 cm ( t )希尔伯特变换[22]，即

H [ cm ( t ) ] = 1π ∫-∞+∞ cm (τ )t - τ dτ = cm ( t )
1
πt

（8）
令H [ cm ( t ) ]=ym ( t )，则复解析信号 zm ( t )为

zm ( t ) = cm ( t ) + jym ( t ) = am ( t )ejϕm ( t ) （9）
式中：am ( t )，ϕm ( t )分别为 IMF分量 cm ( t )的瞬时幅

值和瞬时相位。

其中

ì

í

î

ïï
ïï

am ( t ) = c2m ( t ) + y 2m ( t )
ϕm ( t ) = arctan [ ym ( t )cm ( t ) ]

（10）

cm ( t )的瞬时频率为

ωm ( t ) = dϕm ( t )
dt （11）

本研究提取信号的 7个特征参数值，具体如

表1所示。
表1 模拟量信号特征参数

Tab.1 Feature parameters of analog signals
类别

信号统计特性参数

熵特征

信号时域无量纲特征值

参数名

均值

方差

均方根

信息熵

峰值因子

脉冲因子

裕度因子

表达式

1
N∑n = 0

N - 1
x [ n ]

1
N∑n = 0

N - 1( x [ n ] - μ )2

1
N∑n = 0

N - 1( x [ n ] - μ )2

-∑
i = 1

k

Pi log2 (Pi )
max(|x [ n ] | )
1
N∑n = 0

N - 1
x [ n ]2

max(|x [ n ] | )
1
N∑n = 0

N - 1
| x [ n ] |

max(|x [ n ] | )
( 1
N∑n = 0

N - 1
x [ n ]2 ) 2

1.2 开关量保护动作特征

故障录波的开关信号可以体现变电站故障

的保护动作信息。本研究定义三个特征量来描

述开关量动作的顺序和时长：上升顺序位置系数

（rising sequential position coefficient，RSPC）、下降

顺序位置系数（falling sequential position coeffi⁃
cient，FSPC）和动作时间比例系数（action time
proportion coefficient，ATPC）。

各保护动作及开关量假定在一段时间内发

生两次变位。所有开关量动作依次排列在时间

轴上，如图2所示。

图2 开关量模型简化时间轴

Fig.2 Switching value model simplified timeline
图 2中，ti1为第 i个开关量上升沿的时间节

点，ti2为其下降沿的时间节点，tb1（tb2）为第一个上

升沿（下降沿）的时间节点，te1（te2）为最后一个上

升沿（下降沿）的时间节点。对于第 i个开关量Si，
ηi1，ηi2和λi分别为

ηi1 = ti1 - tb1te1 - tb1 （12）
ηi2 = ti2 - tb2te2 - tb2 （13）
λi = ti2 - ti1te2 - tb1 （14）

式中：ηi1为RSPC；ηi2为FSPC；λi为ATPC。
由于某些开关量会有两阶段动作，因此需要

计算两阶段RSPC，FSPC和ATPC。只动作一轮的

开关量第二阶段RSPC，FSPC和ATPC设为0。
模拟量的特征参数与数字量的RSPC，FSPC

和ATPC构成ASFF。ASFF结合了模拟量的连续

性和数字量的瞬时性，从而能为故障模式的识别

提供更为丰富的信息。

2 故障诊断模型

2.1 1D-CNN
1D-CNN的参数少，更适合于变电站故障录

波一维数据[7，23-24]。1D-CNN主要包括卷积层、池

化层和全连接层。

1D-CNN通过一维卷积层（convolution layer）
提取特征[25]。卷积操作的过程为

y l + 1i ( j ) = ReLU [ K l
i*xl ( j ) + bli ] （15）

式中：ReLU（⋅）为激活函数；*为卷积运算操作；

xl ( j )为卷积层 l中的第 j个局部区域；K l
i，bli分别为
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第 i个卷积核在第 l层中的权重和偏置。

池化层（pooling layer）可以提取主要特征并

降低维度[26]来降低计算复杂度。

全连接层（full connection layer）将输入的特

征拼接组合并通过激活函数输出分类结果[27]。全

连接层的操作为

zl + 1 ( j ) = ReLU [∑
i = 1

m∑
t = 1

n

W l
itj ali ( t ) + blj ] （16）

式中：W l
itj，blj 分别为权重和偏置；ali ( t )为第 l层中

第 i个特征的第 t个神经元的值。

2.2 DC1D-CNN
本研究提出的DC1D-CNN结构如图 3所示。

在传统的 1D-CNN中加入批量归一层（batch nor⁃
malization layer，BN）和注意力机制（attention mech⁃
anism，AM）。

图3 DC1D-CNN模型结构图

Fig.3 DC1D-CNN model structure
本研究中提出的DC1D-CNN的结构如下：

1）ASFF模拟特征输入通道用于处理 ASFF
的模拟量特征。它接收经过主成分分析（princi⁃
pal component analysis，PCA）降维的特征向量，加

入BN层以加快训练速度，添加一个AM层，用于

关注特征的重要部分。加入 20%随机丢弃率的

丢弃层以减少过拟合。通过展平层将多维特征

向量转换为一维向量。

2）相比模拟特征输入通道，ASFF开关量特

征输入通道具有更少的卷积核。同样加入BN层

和AM层。展平层将处理后的特征转换成一维向

量，其输出与模拟量特征通道的输出融合。

3）两个模块的输出通过拼接层（Concatenate）
合并。联合特征被输入进全连接层。再次加入

20%随机丢弃率的丢弃层以减少过拟合。激活

函数为 Softmax，损失函数为稀疏分类交叉熵。通

过学习率为0.001的Adam优化器训练模型。

2.3 故障诊断流程

ASFF两类数据在两个 1D-CNN模型中分别

训练。模型包含两个独立的特征处理模块和一

个共享决策模块。为提升模型分类的性能，对输

入的两类数据分别进行 PCA处理[28]。在传统 1D-

CNN的卷积层和池化层之间加入BN层。在模型

的池化层后添加注意力机制，从而增强模型的特

征关注能力。模型采用丢弃层，从而有效地减少

过拟合并提高模型的泛化能力[29]。

3 实验

3.1 故障数据集

以华东某地市 220 kV变电站典型接线方式

为例。该变电站电气主接线如图4所示。

图4 变电站一次主接线图

Fig.4 Primary main wiring of substation
使用数字动态实时模拟器（digital dynamic

real-time simulator，DDRTS）建立变电站一次仿真

系统的拓扑结构并生成保护信息和故障录波。

除了常规的单相接地、两相相间、两相接地

以及三相接地故障，本研究还采集了复合故障，

例如，故障期间电流互感器（current transformer，
CT）饱和或断线等。这可以丰富故障数据集并验

证模型的泛化能力和鲁棒性。

正常情况下，CT一次侧电流和二次侧电流呈

比例关系，当变电站线路发生故障时，故障电流

迅速增加，电流互感器可能出现饱和的情况。此

时二次侧电流不再和一次侧电流等比例转换，二

次侧电流会发生畸变。CT饱和如图 5所示，I2为
二次侧电流，I1为一次侧电流按比例缩小的电流，

可以看到二次侧电流有明显的畸变。在模拟实

验中，在 120 ms设置接地故障以获取较大的故障

电流，并且设置CT为真实物理模型，读取一次侧

电流和二次侧电流进行观察对比。

图5 一次侧电流和二次侧电流

Fig.5 Primary side current and secondary side current
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当电流互感器输入侧的导线发生断裂或接

触不良时，CT将无法正确采样实际电流，测量结

果出现误差，进而导致保护装置接收到错误的电

流信息，从而引起误动。以CT的 A相断线为例，

如图 6所示，A相电流直接变为 0，B，C两相电流

迅速增大，这种异常电流会导致保护装置的误

动。在模拟实验中，在120 ms断开CT的A相以模

拟CT的单相断线。

图6 CT断线电流

Fig.6 CT disconnection current
数据集的故障样本分组如表 2所示。共 12

类，按8∶2划分训练集和测试集。
表2 故障样本分组

Tab.2 Fault sample grouping
故障

A相接地

B相接地

C相接地

AB相间

BC相间

CA相间

训练样本

80
80
80
80
80
80

测试样本

20
20
20
20
20
20

故障

AB接地

BC接地

CA接地

三相接地

CT饱和

CT断线

训练样本

80
80
80
80
80
80

测试样本

20
20
20
20
20
20

3.2 特征提取

以CT暂态饱和期间发生AB两相相间短路故

障为例，三相线路电流如图7所示。

图7 CT饱和且发生两相相间短路故障的部分故障录波图

Fig.7 Partial fault oscillogram with CT saturation and
two-phase short circuit fault

通过 CEEMDAN分解 A相电流。A相电流波

形的重构信号与残余量曲线如图 8所示。CEEM⁃
DAN的重构信号与原始信号高度重合，误差仅有

10-15的数量级。说明CEEMDAN可以精确地分解

原始信号。

通过对A相线路电流CEEMDAN分解后的各

IMF分量进行HT变换，并计算各分量的瞬时幅

值，结果如图9所示。

图9 A相线路电流各 IMF分量Hilbert变换后瞬时幅值

Fig.9 Instantaneous amplitude of IMF components of
phase A current after Hilbert transformation

各开关量信号的 RSPC，FSPC和 ATPC 的第

一阶段如表 3所示。由于各开关量仅动作一次，

第二阶段的特征参数均为0。
表3 各开关量信号第一阶段的特征参数

Tab.3 Feature parameters of each switching
value signal at the first stage

开关量通道

保护启动

差动动作

A相跳闸

B相跳闸

C相跳闸

远传开入A

远传开入B

保护动作

快速距离

相间距离Ⅰ段动作

RSPC
0

0.615 4
0.615 4
0.615 4
0.615 4
0.615 4
0.615 4
0.615 4
1

0.961 5

FSPC
1

0.186 4
0.186 4
0.186 4
0.186 4
0.203 4
0.169 5
0.186 4
0.033 9
0

ATPC
1

0.573 3
0.573 3
0.573 3
0.573 3
0.58
0.566 7
0.573 3
0.446 7
0.44

3.3 消融实验

为了验证DC1D-CNN的有效性，进行对比实

验。Model structure_1为传统CNN结构但同时接

收模拟量和数字量输入。Model structure_2为传

统 CNN但只接收模拟量输入。Model structure_3

图8 重构信号与残余量曲线

Fig.8 Reconstructed signal and residual curve

83



王存超，等：基于ASFF⁃DC1D⁃CNN的变电站典型复合故障自动化辨识电气传动 2026年 第56卷 第8期

为双通道结构但不添加 BN层和注意力机制。

Model structure_4为双通道结构但只加入了 BN
层。Model structure_5为双通道结构只加入了注

意力机制。各模型在同一数据集上的损失曲线、

准确率曲线如图10所示。

图10 不同网络结构的训练集和测试集曲线

Fig.10 Training set and verification set
curves of different structures

图 10中表明，两个传统CNN的性能和Model
structure_3在训练集上的表现几乎相同，但Model
structure_3的性能在测试集上的表现明显更优。

这说明传统 CNN存在过拟合。相比Model struc⁃
ture_3，由于 BN层的加入，Model structure_4的损

失下降速度更快并且准确率更高。说明BN层可

以加快模型收敛速度并提高模型泛化能力。由

于注意力机制的加入，Model structure_5的训练损

失更低并且准确率更高。表明注意力机制有效

地增强了模型对特征的辨识能力。

为了进一步验证模型的性能，Precision（P），

Recall（R），Accuracy（Acc）和 F1-Score（F1）被用来

评估模型。每个模型在测试集上的各项评价指

标平均值如表4所示。

对比表 4中数据可知，在不改变输入数据结

构的情况下加入开关量特征对各项指标的提升

作用有限，仍保持在 90%左右；但若给开关量数

据设计独立的输入通道，模型在各项指标上展现

出了显著的性能增益。通过引入 BN层，模型的

准确率和F1分数得到了显著提升。注意力机制

的加入进一步提高了模型的性能。结合批量归

一化和注意力机制的 DC1D-CNN模型在所有评

估指标上都达到了最佳性能，由此证明了两者共

同提升了模型的泛化能力和分类准确性。

DC1D-CNN在不同类型的数据集上都性能优

异。这表明 DC1D-CNN对数据的分布变化更稳

定。通过融合模拟量与数字量 DC1D-CNN可以

获得更加全面的特征。DC1D-CNN特征学习能力

显著增强并且对不同故障类型的识别效率显著

提高。

3.4 模型对比

为了验证本文所提出模型的创新性和有效

性，将本文所提出模型与其他较为常用和先进的

模型进行对比。model_1和model_2分别为常规

的BPNN和RNN两种神经网络模型，输入为本文

提出的ASFF特征。model_3采用HHT提取故障

录波数据中的三相电流信号的频率特征，并通过

CNN模型进故障诊断；model_4通过VMD分析电

流瞬变信号的特征后，利用HHT提取内在模态函

数的故障特征，将最终的故障特征向量作为CNN
的输入；model_5对EMD分解后的固有模态函数

IMF进行 SVD操作，计算信号的谱能量和 IMF的
熵，并利用深度神经网络进行分类。

各模型训练集和测试集的损失曲线、准确率

曲线在同一数据集上如图11所示。

如图 11所示，BPNN收敛速度慢并且准确率

低。RNN在处理离散的一维非时间序列上性能

不佳且存在过拟合。model_3未解决HHT的模态混

叠，容易受到噪声干扰。model_4和model_5未对

模型进行改进，虽然准确率较高，但收敛速度较

慢，且它们的准确率仍低于本研究提出的方法。

表4 不同网络结构的各项评价指标平均值

Tab.4 Average values of various evaluation indicators
of different structures

DC1D-CNN
structure_1
structure_2
structure_3
structure_4
structure_5

P/%
99.42
91.52
92.02
93.80
95.37
97.40

R/%
98.68
90.82
89.48
94.40
95.38
97.08

Acc/%
98.33
91.67
89.58
92.22
95.00
96.67

F1/%
98.26
89.16
87.87
92.75
94.90
96.75
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每个模型在测试集上的各项评价指标平均

值如表 5所示。如表 5所示，本研究所提出的方

法优化了特征提取和模型训练，在处理复杂的数

据时更加稳定可靠。相较于其他的模型，本研究

所提出的方法更快地完成训练过程并且性能更

优。该模型的各项指标均高于98.2%并且平均准

确率为98.33%，明显优于其他算法模型。
表5 不同算法结构的各项评价指标平均值

Tab.5 Average value of various evaluation indicators of
different models

DC1D-CNN
model_1
model_2
model_3
model_4
model_5

P/%
99.42
91.26
82.86
85.54
94.75
92.58

R/%
98.68
89.77
81.59
85.57
94.48
91.73

Acc/%
98.33
89.58
79.72
84.58
93.89
91.67

F1/%
98.26
89.11
79.14
84.45
93.50
91.03

3.5 抗噪声实验

为验证模型的抗噪声能力，在原数据集每类

掺入信噪比为 15 dB的噪声。使用含噪声数据集

对模型进行训练与测试，结果如图 12所示。由图

12可知，模型在含噪声数据集上和正常数据集上

表现都很好，说明即使存在一定噪声，但模型仍

能分辨出故障类型。

图12 DC1D-CNN在含噪声数据集上的性能

Fig.12 Performance of DC1D-CNN on data set containing noise
3.6 数据缺失实验

为验证模型在数据缺失情况下的性能，在原

数据集上随机去除 50%数据并进行训练和测试，

其结果如图 13所示。由图 13可知，在缺失 50%
数据的情况下，模型的训练和测试准确率没有受

到非常明显的影响，说明在面对较大的数据缺失

时，模型仍能保持良好的性能。

图13 DC1D-CNN在数据缺失50%数据集上的性能

Fig.13 Performance of DC1D-CNN on data
set with 50% missing data

图11 不同算法模型的训练集和测试集曲线

Fig.11 Training set and verification set curves of different models
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在原数据集上随机去除 70%数据并进行训

练和测试，其结果如图 14所示。在训练集上，模

型表现没有呈现出差别，但在测试集上，模型性

能出现了明显的下降。说明当数据缺失过大时，

模型存在过拟合问题。

图14 DC1D-CNN在数据缺失70%数据集上的性能

Fig.14 Performance of DC1D-CNN on data
set with 70% missing data

4 结论

为了自动化地辨识变电站典型复合故障，本

研究提出ASFF和DC1D-CNN故障识别模型。它

由两个独立的特征处理模块和一个共享决策模

块组成，可以有效融合并处理ASFF。首先，采用

CEEMDAN提高 IMF的质量，这样可以避免模态

混叠。定义数字量的 3个时间特性参数。将录波

模拟特征和开关保护动作特征作为模型的输入，

模拟-数字混合特征可以全面捕捉故障发生时的

波形信息和动态行为。该模型可以执行精确的

多类别分类任务。实验表明，DC1D-CNN的双通

道输入能充分利用数字量和模拟量的关键信息。

此外，该模型应用了 PCA和正则化技术并加入

BN层和注意力机制，这提高了模型的性能及泛

化能力。该模型性能明显优于传统CNN，BPNN，
RNN等模型。在含噪声数据集上进行了测试，结

果显示即使添加了 15 dB信噪比的噪声在数据集

中，模型仍能表现良好，验证了模型的抗干扰

能力。

本模型属于轻量化模型，在 i5-7500及以上

性能的CPU上即可运行，无需GPU加速。训练结

束后将模型保存在本地，随机在测试集中选取 10
个样本进行识别，平均每个样本的识别速度仅为

206 ms。在实际应用中，需将模型部署至 i5-7500
及以上性能的CPU的计算机。
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