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基于波形相似度的同杆双回线路故障识别
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摘要：为提升同杆双回线路保护算法的可靠性，利用同杆双回线路故障后近故障端前行波电流和

远故障端反行波电流在波形上的关系，提出了一种基于波形相似度的同杆双回线路故障识别方法。首

先利用原始数据计算线路两端的电压、电流暂态量；经相模变换解耦之后，选取同一模量计算两端对应

的前行波电流和反行波电流；采用滑动窗的方法提取余弦相似度系数作为特征向量；经 SMOTE方法平

衡区内外故障样本数据后，引入概率神经网络（Probabilistic Neural Network，PNN）进行区内外故障识

别。基于PSCAD/EMTDC的实验结果表明，该方法在多种故障条件下都能够准确识别出区内外故障，并

且在高阻接地故障、噪声干扰和CT饱和等情况下也具有较为优异的表现。
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引 言

由于同杆双回线路占用土地少、建设成本低等优

势，在长距离、大容量的输电系统中得到了大力推广。

而同杆双回线路特有的架线方式，使其受线间互感影

响严重，传统的单回线保护方法越来越不能适应新的

保护要求［1］。对此，众多国内外学者对同杆双回线路

进行了研究，如线路的解耦方式［2-4］、线路运行时的电

磁环境［5］以及相序排列［6］等。宋国兵等［7］分析了同杆

双回线路接地距离保护不能准确动作的原因，采用逻

辑判断式的零序电流补偿方法，解决了距离保护不能

准确动作和零序电流导致非故障相误动的问题，但对

于不接地故障还缺少相应保护方案。刘宏君等［8］分析

了同杆并架带弱馈线路特征对各种线路保护的影响，

但没有形成具体的保护方案。孟远景等［9］提出一种基

于六相序阻抗的距离保护方案，将同杆双回线路视作

整体，根据零序补偿系数对不同类型的故障分别进行

处理，有效地解决了传统距离保护范围缩小的问题，但

过程复杂，不利于实际应用。李伟等［10］提出了一种能

解决双回线跨线故障测距问题的距离保护新算法，但
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该算法只适用于金属性短路接地条件，对于高阻接地

故障还存在较大不足。叶睿恺等［11-12］针对同杆双回线

路，分别提出了基于初始行波相位差和测量波阻抗的

两种同杆双回线路故障识别方法，利用 S变换方法，分

别计算同端和对端的初始行波相位差、综合和波阻抗

及综合差波阻抗，建立相应的保护判据进行区内外故

障识别，但对不同的故障类型需要选取不同的模量进

行计算，操作复杂，可靠性不足。

随着人工智能技术的不断进步，机器学习算法在故

障诊断领域中得到了大量应用。陈玉等［13］利用改进

PSO⁃RBF对光伏功率进行预测，提升了预测精度。谌伦

作等［14］利用网格寻优 SVM对GIS局部放电故障进行检

测，提升了检测速度和识别准确度。

基于以上研究，通过分析线路故障后的前、反行波

电流波形关系，提出一种基于波形相似度的同杆双回线

路故障识别方法。该方法通过比较近故障端前行波电

流和远故障端反行波电流的波形相似程度，采用滑动窗

的方法提取余弦相似度系数作为特征向量，使用概率神

经网络（Probabilistic Neural Network，PNN）进行故障识

别，能在多种工况下准确的进行故障识别。

1 行波分析

同杆双回线路模型如图 1所示，M、N为两端母线；

两回线路用 L1和 L2表示；区外线路 PM和NO用 L3和 L4
表示；R1—R6为靠近母线端的行波保护。规定正方向为

母线流向线路。K1、K2分别为区内故障和区外故障的故

障点位置。

K2

L1

L2

R1

R2

R3

R4

M N O

R5

P K1

L3 L4R6

图1 同杆双回线路模型

1.1 区外故障分析

依据叠加定理可知，线路故障状态可以等效为正常

状态和故障附加状态的叠加进行分析［15］。故障行波由

故障附加状态产生。

以单相故障为例，当K2处故障时，行波传播如图 2
所示。故障后，近故障端N端先检测到前行波 iNf；随后，

M端检测到反行波 iMb。然后 iMb经M端反射后变为前行

波 iMf向N端传播，第二次到达N端。t为行波从M端母

线传输至N端母线的时间。

M N OP

Mbi
Mfi

Nfi -

+
KU

Kt
反方向 正方向 反方向正方向

图2 区外故障时行波传播过程

由图 2可见，区外故障后，近故障端先检测到故障

前行波，远故障端随后检测到故障反行波。由于线路均

匀性完好，在 2t时间内，行波在线路上传播的过程中不

会发生折、反射，两行波为同一信号，波形之间的相似程

度较高。

1.2 区内故障分析

同样以单相故障为例，当K1处故障时，行波传播如

图 3所示。故障后，故障反行波分别向两端传播，近故

障端N端先检测到反行波 iNb，随后经N端边界反射得到

故障前行波 iNf；远故障端检测到故障反行波 iMb。

M N OP

Mbi

Mfi

Nbi

Nfi

-

+
KU

KMt Nt
反方向 正方向 反方向正方向

图3 区内故障时行波传播过程

由图 3可见，区内故障后，在 2t时间内，由于故障点

和线路间的阻抗特性差异，行波在传输过程中会发生

折、反射，两波形间的相似度逐渐降低。

综合上述分析，区外故障时，近故障端前行波和远

故障端反行波的电流波形相似度高；区内故障时，近

故障端前行波和远故障端反行波的电流波形相似度

逐渐降低。因此，可以利用近故障端的前行波和远故

障端反行波电流波形的相似程度对区内、外故障进行
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识别。

前、反行波电流的计算公式如下：

ì

í

î

ïï
ïï

iMf = iM + uM /Zc
iMb = -iM + uM /Zc
iNf = iN + uN /Zc
iNb = -iN + uN /Zc

（1）

式（1）中：iMf、iNf为两端的前行波电流；iMb、iNb为两端的

反行波电流；uM、uN为两端的电压；iM、iN为两端的电流；

Zc为线路上的波阻抗。

1.3 仿真验证

为了验证理论分析的正确性，分别以区内单回线故

障和区外故障中的典型故障为例，进行了仿真验证。

（1）单回线故障仿真分析

图 4所示为在距N端 150 km处在故障初始角 60°，
过渡电阻 200 Ω条件下 L1线路发生A、B相短路接地故

障时的行波电流波形。
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图4 单回线故障行波电流波形

从图 4可以看出，发生故障后N端的前行波电流波

形和M端的反行波电流波形相似度较低，且两端波形相

似度会随着传输时间发生变化。

（2）区外故障仿真分析

图 5所示为距N端 100 km处在故障初始角 45°，过
渡电阻 200 Ω条件下发生A、C相短路接地故障时的行

波电流波形。

从图 5可以看出，发生故障后N端的前行波电流波

形和M端的反行波电流波形相似度较高，且两端波形相

似度不会随着行波传输时间发生改变。

综上分析可知，区内故障时，近故障端前行波和远

故障端反行波的电流波形相似程度较低；区外故障时，

近故障端前行波和远故障端反行波的电流波形相似程

度较高。仿真验证了理论分析的正确性，可以使用波形

相似度特征进行故障识别。
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图5 区外故障行波电流波形

2 基于波形相似度的故障识别算法

利用余弦相似度函数衡量故障后前、反行波电流波

形的相似程度，通过提取相似度系数特征输入概率神经

网络进行故障识别。

2.1 方法引入

2.1.1 余弦相似度

余弦相似度是在几何空间上利用两个变量间夹角

的余弦值来度量变量的相似性［16］。余弦相似度算法能

很好的识别数据变化趋势，由下式计算：

R ( x,y ) = ∑
i = 1

n
xi yi

∑
i = 1

n
x2i ∑

i = 1

n
y 2i

（2）

式（2）中，x = ( x1,x2,⋯,xn )、y = ( y1,y2,⋯,yn )均是长度为

n的变量。R ( x,y )为余弦相似系数，取值为［-1，1］；当

取值为正时，两组数据正相关；当取值为负时，两组数据

负相关；当取值为零时，两组数据不相关。

（2）SMOTE算法

分类模型在对不平衡样本进行训练时，分类模型会

向多数类样本偏移；针对此问题，可以使用 SMOTE算法

进行处理，平衡训练样本。
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SMOTE算法通过随机线性插值的方式在邻近的少

数类样本之间增加少数样本数量，实现样本平衡。

SMOTE算法的生成思路为：对于每个区外样本 x，在其

最近邻样本中随机选取一个样本 y，然后在 x、y的欧式

距离之间随机生成一个新的区外样本［17］。

2.1.2 概率神经网络

概率神经网络是统计方法和前馈神经网络相结合

的一种神经网络模型，常用于模式分类，具有训练时间

短，可扩充性强，实时性强等优点。

（1）结构组成

概率神经网络（PNN）主要由径向基神经元和竞争

神经元组成，具有很强的鲁棒性和容错性。其结构主要

包括：输入层、隐含层、求和层和竞争层[18]。PNN结构图

如图6所示。

R
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×K Q

p

1×R
1×Q

1n

Q
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2K ×

yn

Q1×Q

·*
1×Q 1×Q

输入层 隐含层 竞争层

2,1IW
1

C

dist

1,1IW

2LW

求和层

图6 PNN结构图

输入层：输入训练样本和测试样本，神经元个数为

样本的属性个数。

隐含层：也称作径向基层，用于计算测试样本与训

练样本的距离 ϕij，得到两者之间的近似程度［19］。输入

的测试样本 x与隐含层中第 i类的第 j个中心所确定的

输入输出关系如下：

ϕij ( x ) = 1
2π σd exp ( )- ( )x - xij ( )x - xij T

σ2
（3）

式（3）中，σ为平滑因子，d为样本属性个数，i为样本类

型，取值为0或1，xij为第 i类的第 j个中心矢量。

求和层：将所有与输入样本有关的类别联系起来做

加权平均。求和层的输出关系如下：

Si =
∑
j = 1

Ni

ϕij

Ni

（4）

式（4）中，Ni为某类型的中心矢量个数，Si为测试样本的

关系输出。

竞争层：用竞争传递函数对概率向量进行选择，取

最大的类别作为输出类别［20］。

（2）诊断原理

由于两端故障波形特性，提取的特征数据存在一定

重叠，而在 PNN的求和层中将输入特征相关的类别做

加权平均，有助于增加不同样本类别区分度。PNN具有

Bayes后验概率输出的特点，无需进行权值训练，输入层

和隐含层的权值被设置成各类训练样本［21］。PNN诊断

是一种基于统计学的判别过程［22］。设两种已知故障形

式为β1、β2，故障特征为X。则存在两种情况：

{H1L1F1 (X ) > H2L2F2 (X )时,X ∈ β1H1L1F1 (X ) < H2L2F2 (X )时,X ∈ β2 （5）

式（5）中，H1、H2分别为 β1、β2的先验概率，H1=N1/N，H2=
N2/N；N1、N2分别为 β1、β2的对应样本数；N为样本总数。

L1是 β1错判为 β2的代价因子，L2是 β2错判为 β1的代价因

子；F1、F2分别为β1、β2的概率密度函数。

概率密度计算公式为：

f ( x ) = 1
(2π) P2

1
m∑i = 1

n exp ( )- ( x - xai )
T ( x - xai )
2δ2 （6）

式（6）中，xai为 β1的第 i个训练量，m为 β1的训练样本数，

δ为平滑参数，P为度量空间的维数。

2.2 特征提取

线路故障后，提取两端的电压和电流数据，用故障

后固定长度的电压、电流值减去对应上一周期固定长度

的电压、电流值，得到两端电压、电流的暂态量。由于同

杆双回线路结构复杂，无法直接利用原始故障数据进行

分析，可以经过相模变换后使用单一模量进行分析。

（1）相模变换

同杆双回线路耦合复杂，进行故障分析时可以解耦

成单相系统进行分析［23］。采用王守鹏等［24］提出的相模

变换矩阵M，其变换矩阵如式(7)所示：

M = 1
15

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ù

û

ú

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

5 5 5
5 -1 -4
5 -4 -1

5 5 5
5 -1 -4
5 -4 -1

5 5 5
5 -1 -4
5 -4 -1

-5 -5 -5
-5 1 4
-5 4 1

(7)

电压暂态量 ΔU、电流暂态量 ΔI与电压模量 ΔUm、

电流模量ΔIm的变换关系如式(8)所示：

{ΔU = M·ΔUm

ΔI = M·ΔIm (8)

取同向 1模量电压和电流，按式（8）计算近故障端

前行波和电流远故障端反行波电流。

（2）波形相似度特征提取

仿真结果表明，故障后 1/2周期的信号中有大量故

障信息，考虑速动性和保护动作时间要求，对故障后 1/4
周期提取特征信息，用于故障识别。

采用余弦相似度系数度量近故障端的前行波电流

和远故障端的反行波电流波形之间的相似度。系统采

样频率为 200 kHz，信号频率为 50 Hz。对故障后 5 ms的
数据采用步长为 0.5 ms，窗宽为 2 ms滑动窗进行相似度

特 征 提 取 ，构 建 特 征 维 数 为 6 的 特 征 向 量 R =
[ R1,R2,…,R6 ]用于PNN分类器进行区内外故障识别。

（3）故障识别流程

同杆双回线路故障后，提取两端的故障数据。其故

障识别流程如图7所示。

采用滑动窗提取余弦相似度系数

提取两端的
行波电压、电流数据

计算两端电压、电流的暂态量

PNN分类器

SMOTE算法平衡故障样本

识别结果新样本数据

相模变换解耦

计算两端前、反行波电流

提取相似度系数作为特征向量

图7 故障识别流程

3 实验验证

参照图 1建立仿真模型，采用双端 500 kV供电模

式，区内线路MN长 300 km，区外线路NO长 150 km。通

过改变模型的故障类型、过渡电阻和故障初始角等参数

进行仿真，并采集数据。

为便于对故障情况进行介绍，L1、L2线路用 1、2表
示，接地故障用G表示。以 1A2BG为例，它表明 L1线路

的A相与L2线路的B相发生短路接地故障。

3.1 训练样本构成

为了更全面的分析故障情况，遍历了能进行电气识

别的所有故障类型，包括 63种区内接地故障和 55种区

内非接地故障和 11种区外故障。针对每种故障类型，

分别设置 10组不同故障初始角参数，然后采集数据，共

得到 1170组区内样本数据和 110种区外样本数据。采

用 SMOTE方法对区外故障样本进行扩充，得到 1100组
区外故障样本，将 2270组样本用于 PNN分类器模型的

训练。

3.2 训练和测试结果

（1）模型训练

将训练样本输入 PNN网络进行训练，得到一个

PNN分类器模型。该 PNN模型对于训练样本的识别结

果如图8所示。

0 300 600 900 1200 1500 1800 2100

训练集样本编号

区外

区内

训
练

集
样

本
类

别

真实值

PNN预测值

图8 训练集预测结果

从图 8中可以看出，该PNN分类器模型能够准确地

识别区内/外故障。

（2）模型测试
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电压暂态量 ΔU、电流暂态量 ΔI与电压模量 ΔUm、

电流模量ΔIm的变换关系如式(8)所示：

{ΔU = M·ΔUm

ΔI = M·ΔIm (8)

取同向 1模量电压和电流，按式（8）计算近故障端

前行波和电流远故障端反行波电流。

（2）波形相似度特征提取

仿真结果表明，故障后 1/2周期的信号中有大量故

障信息，考虑速动性和保护动作时间要求，对故障后 1/4
周期提取特征信息，用于故障识别。

采用余弦相似度系数度量近故障端的前行波电流

和远故障端的反行波电流波形之间的相似度。系统采

样频率为 200 kHz，信号频率为 50 Hz。对故障后 5 ms的
数据采用步长为 0.5 ms，窗宽为 2 ms滑动窗进行相似度

特 征 提 取 ，构 建 特 征 维 数 为 6 的 特 征 向 量 R =
[ R1,R2,…,R6 ]用于PNN分类器进行区内外故障识别。

（3）故障识别流程

同杆双回线路故障后，提取两端的故障数据。其故

障识别流程如图7所示。

采用滑动窗提取余弦相似度系数

提取两端的
行波电压、电流数据

计算两端电压、电流的暂态量

PNN分类器

SMOTE算法平衡故障样本

识别结果新样本数据

相模变换解耦

计算两端前、反行波电流

提取相似度系数作为特征向量

图7 故障识别流程

3 实验验证

参照图 1建立仿真模型，采用双端 500 kV供电模

式，区内线路MN长 300 km，区外线路NO长 150 km。通

过改变模型的故障类型、过渡电阻和故障初始角等参数

进行仿真，并采集数据。

为便于对故障情况进行介绍，L1、L2线路用 1、2表
示，接地故障用G表示。以 1A2BG为例，它表明 L1线路

的A相与L2线路的B相发生短路接地故障。

3.1 训练样本构成

为了更全面的分析故障情况，遍历了能进行电气识

别的所有故障类型，包括 63种区内接地故障和 55种区

内非接地故障和 11种区外故障。针对每种故障类型，

分别设置 10组不同故障初始角参数，然后采集数据，共

得到 1170组区内样本数据和 110种区外样本数据。采

用 SMOTE方法对区外故障样本进行扩充，得到 1100组
区外故障样本，将 2270组样本用于 PNN分类器模型的

训练。

3.2 训练和测试结果

（1）模型训练

将训练样本输入 PNN网络进行训练，得到一个

PNN分类器模型。该 PNN模型对于训练样本的识别结

果如图8所示。
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从图 8中可以看出，该PNN分类器模型能够准确地

识别区内/外故障。

（2）模型测试
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为检验该方法对新数据的识别效果，分别在不同故

障类型、不同故障初始角、不同过渡电阻等情况下采集

故障样本数据进行测试。测试结果如图9所示。
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图9 不同工况下的测试结果

图 9中，编号 1—18是不同故障类型条件时区内外

故障样本的测试结果；编号 19—38是不同故障初始角

条件时区内外故障样本的测试结果；编号 39—54是不

同过渡电阻情况下区内外故障样本的测试结果。

由图 9可见，该算法不受故障类型、过渡电阻和故

障初始角的影响，由此可知，基于波形相似度的故障识

别算法在不同工况下都能够准确的识别区内/外故障。

3.3 性能分析

（1）抗CT饱和

在M端加上CT饱和，采集区内/外故障的故障样本

输入PNN分类器进行故障识别，测试结果见表 1。从表

1可以看出，该算法具有很好的抗CT饱和能力。

表1 抗CT饱和测试

故障区间

区内故障

区外故障

故障类型

2BCG
1A2BCG
BCG
AG

故障
初始角/°
15
30
60
120

过渡
电阻/Ω
0
100
300
500

距N端
距离/km
100
150
50
100

识别结果

区内故障

区内故障

区外故障

区外故障

（2）抗噪声干扰

为不失一般性，避开训练集故障条件，采集故障电

压、电流数据，加入噪声信号，在不同信噪比情况下提取

余弦相似度特征，输入到 PNN分类器进行测试，测试效

果见表2。

表2 噪声干扰测试

故障区间

区内
故障

区外
故障

故障
类型

1A2BCG

BCG

故障
初始角/°

60

90

过渡
电阻/Ω

200

300

SNR/dB
30
40
50
60
30
40
50
60

识别
结果

区内故障

区内故障

区内故障

区内故障

区外故障

区外故障

区外故障

区外故障

从表 2中数据可知，在噪声情况下，该方法能够较

好地识别区内/外故障，具有不错的抗噪性能。

（3）故障位置的影响

为探究该方法对线路保护的范围，对区内发生B相

同名相短路接地故障进行仿真分析，表 3所示为在不同

位置上进行故障仿真得到的测试结果。

表3 故障位置测试

故障
区间

区内
故障

故障
类型

1B2BG

过渡
电阻/Ω

300

故障
初始角/°

60

故障位置
距N端/km

2
5
10
50
100
280
299

识别
结果

区内故障

区内故障

区内故障

区内故障

区内故障

区内故障

区内故障

从表 3可看出，该方法不受故障位置的影响，在故

障点靠近两端母线的极端情况下依然能够正确识别故

障，从而能够保护线路全长。

（4）对比实验

为验证本文所用分类器的性能，将其与 BP、SVM、

RF等分类器进行对比实验。为了保证实验的可靠，统

一使用本文的特征向量输入分类器进行故障识别，且均

采用默认参数。各种分类器的识别结果见表4。
表4 各种分类器性能对比

神经网络算法

PNN
BP神经网络

SVM（SupportVectorMachines）
RF（RandomForest）

测试集准确率/%
100
95
97
99
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由于 PNN结构简单，无需进行参数调节，且继承了

后验概率输出的优点，可以得到较高的准确率；而其它

分类器未进行参数调整，识别效果未达到最佳，故在识

别准确率上有所不足。从表 4中可以看出，使用PNN分

类器的识别准确率要高于其它的分类器，表明本文所提

算法具有更好的识别效果，可以有效解决同杆双回线路

故障识别问题。

4 结 论

通过分析区内外故障行波波形的相似度变化，提出

了一种基于波形相似度的同杆双回线路故障识别方法，

得到如下结论：

（1）区外故障时，近故障端的前行波和远故障端反

行波的电流波形相似度较高；区内故障时，近故障端前

行波和远故障端反行波的电流波形相似度较低。

（2）文中所提方法不受故障初始角、故障过渡电阻

和故障类型等因素的影响，在多种故障条件下能够准确

的识别出故障区域，可靠地保护线路全长，并且在高阻

故障、抗噪声干扰和CT饱和方面也有优良的性能。
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Fault Identification of Double-Circuit Transmission Lines on the Same Tower Based on

Waveform Similarity

YANG Liang1,WU Hao1,LI Dong1,CHEN Lei1,YANG Jie1,LIU Yicen2

（1. Automation and Information Engineering, Sichuan University of Science & Engineering, Yibin 644000, China;

2. Electric Power Research Institute of State Grid Sichuan Electric Power Company, Chengdu 610000, China）

Abstract：In order to improve the reliability of the protection algorithm for double-circuit lines on the same tower, using

the relationship between the forward wave current at the near-fault end and the back-travel wave current at the far-fault end

after the failure of the double-circuit line on the same tower, a new method based on waveform similarity is proposed. Fault

identification method for double circuit lines on the same tower. First use the original data to calculate the voltage and current

transients at both ends of the line; after phase mode transformation and decoupling, select the same modulus to calculate the

corresponding forward wave current and reverse wave current at both ends; use the sliding window method to extract the

cosine similarity. The coefficient is used as a feature vector; after the SMOTE method balances the internal and external fault

sample data, Probabilistic Neural Network (PNN) is introduced to identify the internal and external faults. The experimental

results based on PSCAD/EMTDC show that the method can accurately identify internal and external faults under various fault

conditions, and it also has excellent performance under high-resistance ground faults, noise interference and CT saturation.

Key words：double circuit line on the same tower; traveling wave current; cosine similarity; probabilistic neural

network; fault identification
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