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基于 RBF-PINN的双端输电线路正序和 

零序参数辨识算法 

陈晓龙 1，李伊彤 1，白云飞 2，赵万里 2，杨广杰 2 

(1. 天津大学电气自动化与信息工程学院，天津 300072； 

2. 国网河北省电力有限公司邯郸供电分公司，邯郸 056000) 

摘 要：输电线路参数的准确性对电力系统安全稳定运行至关重要，直接影响电力系统中状态估计、潮流计算及继

电保护整定等关键环节的计算精度．针对传统时域辨识方法因微分计算导致的计算精度不足以及抗噪声能力弱的问

题，提出了一种融合物理信息神经网络(PINN)和径向基函数神经网络(RBF-NN)的双端线路正序和零序参数时域辨

识算法．该算法首先基于输电线路在正常运行状态下和不对称接地故障状态下的相分量模型，建立了一系列以线路

正序参数、零序参数及故障距离为未知系数的微分方程组．在此基础上，利用 RBF-NN 高效的函数逼近能力和较强

的抗噪声能力，将其引入 PINN 结构并构建了两个 RBF-PINN 框架以求解上述微分方程组，从而实现线路的参数辨

识和故障测距．其中，RBF-PINN1 利用线路两端的正常运行数据辨识线路的正序参数；在获得正序参数后，RBF-

PINN2 进一步利用线路两端的不对称接地故障数据，依次辨识线路的零序电容、故障距离、零序电阻及零序电感

值．最后，在 MATLAB/Simulink 平台上搭建了 110 kV 输电线路仿真模型，对所提算法的准确性和抗噪声能力进行

验证．仿真结果表明，该算法具有较高的参数辨识和故障测距精度，并且受故障类型、过渡电阻、故障距离等因素

的影响较小．此外，在一定的噪声强度下，该算法仍能保持较高的计算精度． 

关键词：输电线路；正序参数；零序参数；物理信息神经网络；径向基函数神经网络；故障测距 
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Identification Algorithm for Positive- and Zero-Sequence Parameters of 

Double-Ended Transmission Lines Based on RBF-PINN 
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Abstract：The accuracy of transmission line parameters is crucial for the safe and stable operation of power 

systems，directly affecting the computational precision of key processes such as state estimation，power flow calcu-

lation，and relay protection setting. To address the issues of insufficient computational accuracy and weak noise im-

munity in traditional time-domain identification methods due to differentiation operations，this paper proposes a time-

domain identification algorithm for positive- and zero-sequence parameters of double-ended transmission lines by

integrating physics-informed neural network(PINN)and radial basis function neural network(RBF-NN). The pro-

posed algorithm first establishes a set of differential equations with positive-sequence parameters，zero-sequence pa-

rameters，and fault distance as unknown coefficients based on the phase-component model of the transmission line 

under normal operation and asymmetric grounding fault conditions. Then，leveraging the efficient function approxi-

mation capability and strong noise immunity of RBF-NN，it is integrated into the PINN structure to construct two 

RBF-PINN frameworks(RBF-NN1 and RBF-NN2) for solving these differential equations，thereby achieving pa-
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rameter identification and fault location. Specifically，RBF-PINN1 first identifies the positive-sequence parameters 

using normal operation data from both ends of the transmission line. After obtaining the positive-sequence 

parameters，RBF-PINN2 further identifies the zero-sequence capacitance，fault distance，zero-sequence resistance，

and zero-sequence inductance based on asymmetric grounding fault data from both ends of the transmission line. Fi-

nally，a 110 kV transmission line simulation model is built on the MATLAB/Simulink platform to validate the accu-

racy and noise immunity of the proposed algorithm. Simulation results demonstrate that the algorithm achieves high 

accuracy in parameter identification and fault location while being less affected by fault type，transition resistance，

and fault distance. Furthermore，under a certain level of noise intensity，the algorithm maintains high computational 

accuracy. 

Keywords：transmission line；positive-sequence parameter；zero-sequence parameter；physics-informed neural 

network(PINN)；radial basis function neural network(RBF-NN)；fault distance measurement 

 

输电线路是电力系统的重要组成部分，其参数准

确性会直接影响到电力系统中状态估计、潮流计算、

继电保护整定以及故障测距等关键环节的计算结果，

进而影响到电力系统的安全稳定运行．输电线路参

数辨识方法按线路是否退出运行可分为离线辨识法

和在线辨识法．其中，离线辨识法要求被测线路停

运，可能会影响系统的正常运行．因此，研究线路参

数的在线辨识方法显得尤为重要[1-5]． 

根据信号处理域的不同，在线辨识法可分为工频

相量法和时域法．其中，工频相量法主要依赖于从同

步相量测量单元(phasor measurement unit，PMU)获

取的电压、电流等电气量的工频相量数据[6-10]．此外，

故障录波装置能够记录故障前后的电压、电流瞬时

值，基于这些数据，同样可以提取出工频相量，进而

实现线路参数的在线辨识[11-12]．然而，无论数据来源

如何，工频相量法本质上都依赖于工频相量的提取，

而提取过程难免会引入误差． 

相比之下，时域法直接利用电压、电流的瞬时

值，并依据输电线路微分方程来辨识线路参数，避免

了工频相量提取过程中可能出现的误差[13]．然而，在

应用时域法辨识线路参数时，需要获取录波数据的微

分值，目前常用的方法是数值微分法．例如，鲍乐 

等[14]和梁振锋等[15]在建立输电线路微分方程的基础

上，通过计算线路两端的电压和电流的差分来近似其

微分，并进一步利用最小二乘法来求解线路参数．然

而，利用数值微分法获取微分的过程中不可避免地会

引入近似误差，进而影响参数辨识的精度．为避免这

一误差，Schulze 等[16]利用 Prony 算法对录波数据进

行拟合，从而获得其解析解和微分值．但是，Prony 算

法等信号建模算法对初始值和数据质量较为敏感，而

故障录波数据可能存在噪声，导致该类算法的效果将

会受到一定影响．因此，亟需开发一种计算精度高且

受噪声影响较小的线路参数辨识时域方法． 

随着人工智能技术的不断发展，一些学者开始将

人工智能算法应用于输电线路参数辨识领域．例如，

Xue 等[17]将自适应线性神经网络应用到输电线路参

数辨识中．Que 等[18]、Lu 等[19]和 Yan
[20]分别采用不

同的神经网络，学习线路两端的量测数据与线路正序

参数之间的映射关系．然而，上述算法的实现均依赖

于大量高质量训练数据．在基于故障录波数据的线

路参数辨识问题中，由于输电线路发生故障的概率

低，收集到大量故障录波数据存在很大困难．在这样

的小样本场景下，绝大多数机器学习技术缺乏鲁棒

性，甚至难以达到稳定的收敛状态． 

值得注意的是，Raissi 等[21]提出的物理信息神经

网络(physics-informed neural network，PINN)已在电

气领域得到应用，并在参数辨识和微分方程逆问题求

解领域展现出其独特优势[22]．与上述人工智能算法

相比，PINN 在小样本场景下也能实现快速收敛．与

传统的数值计算方法相比，PINN 将微分方程求解转

化为优化问题，并利用自动微分功能精确计算所需微

分值，显著提升了计算的精度． 

然而，PINN 中采用的全连接神经网络在处理高

阶微分方程时存在一定局限性，特别是涉及高阶微分

项时，容易产生较大的计算误差．相比之下，径向基

函数神经网络(radial basis function neural network，

RBF-NN)具有高效精确的函数逼近能力和较强的抗

噪声性能[23-24]．基于此，本文将 RBF-NN 引入 PINN

框架，提出了一种新的 RBF-PINN 框架，并将其应用

于输电线路参数辨识中．本文基于输电线路相分量

模型，首先建立了一系列包含正序参数、零序参数和

故障距离的微分方程．随后，基于所提 RBF-PINN 框

架，通过将这些微分方程作为约束条件嵌入神经网络

的损失函数中，实现了对线路参数的精确辨识．具体

而言，该框架首先对一组录波数据中的线路正常运行

数据进行训练，以辨识线路的正序参数；随后，对故
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障稳态数据进行训练，以辨识线路的零序参数．在此

过程中，该框架还额外计算了故障距离，从而实现了

故障测距的功能．最后，通过仿真算例验证了该算法

的准确性和鲁棒性． 

1 输电线路参数辨识原理 

1.1 输电线路正序参数辨识原理 

实际运行中，通常会采用导线换位等方式来保持

输电线路三相对称．对于三相对称的输电线路，在正

常运行条件下，其零序和负序分量接近于零，仅存在

正序分量．因此，可以利用线路正常运行的数据对正

序参数进行辨识．输电线路在正常运行状态下的相

分量模型如图 1 所示．图中，
s

R 、
s

L 分别表示各相的

自电阻和自电感，
m

R 、
m

L 分别表示相间的互电阻和

互电感，
p

C 、
g

C 分别表示相间电容和接地电容．
aj

u 、

bj
u 、

cj
u (j＝1，2)表示线路两端的相电压，

aj
i 、

bj
i 、

cj
i (j＝1，2)表示线路两端的相电流，

a
′
j

i 、
b
′
j

i 、
c
′
j

i (j＝

1，2)为线路两端经接地电容和相间电容后的相电流. 

 

图 1 正常运行状态下的输电线路相分量模型 

Fig.1  Phase component model of transmission lines un-

der normal operating conditions 

基 于 上 述 模型，应 用 基尔霍夫电 流 定律

(Kirchhoff’s current law，KCL)可得 
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    (1)
 

正常运行状态下，三相对称线路两端的零序电压

均为 0，即 

   a1 b1 c1

a2 b2 c2
0

0+ + =⎧

=⎨ + +⎩

u u u

u u u

 (2)

 

同时，三相对称线路满足 

   
( )p

g 0

1 0

1

3

=⎧
⎪
⎨

= −⎪
⎩

C C

C C C

 (3)

 

式中：
1

C 为线路的正序电容；
0

C 为线路的零序电容． 

将式(2)、式(3)代入式(1)可得 

   

a1 a2

a1 a2 1
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在已知线路两端正常运行状态下的电压和电流

录波数据的基础上，根据式(4)中的任一方程可求得

1
C 的值． 

进一步地，应用基尔霍夫电压定律(Kirchhoff’s 

voltage law，KVL)可得 

   

( )

( )

( )

a1

a1 a2 s a1 s m b1 c1
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m
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其中 

   

a1
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  同时，三相对称线路满足 
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1
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式中：
1

R 和
1
L 分别为线路正序电阻和电感；

0
R 和

0
L

分别为线路零序电阻和电感． 

将式(7)、式(8)代入式(5)，并依次执行相邻方

程相减的操作，可得 
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    (9)

在求得
1

C 的基础上，根据式(9)中的任一方程可

进一步计算
1

R 和
1
L 的值． 

1.2 输电线路零序参数辨识原理 

当不对称接地故障发生时，线路中会产生显著的

零序电压和电流，这一现象在故障的暂态和稳态阶段

都存在．理论上，这两个阶段的数据都可用于辨识线

路的零序参数．然而，在实际应用中，由于故障录波

装置的采样频率存在上限，并且该上限通常不足以还

原故障暂态阶段电压和电流中蕴含的高频成分，可能

导致暂态信号失真，进而影响零序参数的准确辨识. 

因此，利用故障稳态数据来辨识线路的零序参数.  

当故障点 f 处发生 a 相接地短路时，线路的相分

量模型如图 2 所示．图中，f 点距离线路左端的故障

距离为 lα ，其中，α 表示故障距离占线路长度 l 的比

例．f 点左侧线路各相的自电阻和自电感分别为

s
αR 、

s
αL ，相间互电阻和互电感分别为

m
αR 、

m
αL ，

f 点右侧线 路各相 的 自 电阻和 自 电 感 分 别 为

( )
s

1 α− R 、( )
s

1 α− L ，相 间互电阻和互电 感 分 别 为

( )
m

1 α− R 、( )
m

1 α− L ． 

 

图 2 a相接地短路时的输电线路相分量模型 

Fig.2 Phase component model of transmission line during phase a to ground short circuit 

对健全相(以 c 相为例)方程应用 KCL，可得 
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在已知线路故障稳态时的三相电压和电流，并已

求得
1

C 、
1

R 和的基础上，利用式(10)，并结合式(3)可

以求得
0

C 的值． 

下面对各相应用 KVL 可得 
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d d d
               1 1 1 1

d d d

d d d

d d d

α α α α

α α α α

α α α α

′ ′ ′⎛ ⎞′ ′ ′− = + + + + + −⎜ ⎟
⎝ ⎠

′ ′ ′⎛ ⎞′ ′− − − − − + − − +⎜ ⎟
⎝ ⎠

′ ′ ′′ ′ ′− = + + + + +

i i i
u u R i L R i i L

t t t

i i i
R i L R i i L

t t t

i i i
u u R i L R i i L

t t

( ) ( ) ( ) ( ) ( )

( )

( ) ( ) ( )

b2 a2 c2

s b2 s m a2 c2 m

c1 a1 b1

c1 c2 s c1 s m a1 b1 m

c2

s c2 s m a2

d d d
               1 1 1 1

d d d

d d d

d d d

d
               1 1 1

d

α α α α

α α α α

α α α

⎛ ⎞ −⎜ ⎟
⎝ ⎠

′ ′ ′⎛ ⎞′ ′ ′− − − − − + − − +⎜ ⎟
⎝ ⎠

′ ′ ′⎛ ⎞′ ′ ′− = + + + + + −⎜ ⎟
⎝ ⎠

′′ ′− − − − − +

t

i i i
R i L R i i L

t t t

i i i
u u R i L R i i L

t t t

i
R i L R i

t
( ) ( ) a2 b2

b2 m

d d
1

d d
α

′ ′⎛

⎧
⎪
⎪

⎞′ − − +

⎪
⎪
⎪
⎪
⎪⎪
⎨
⎪
⎪
⎪
⎪
⎪
⎪
⎪
⎪

⎜
⎠⎩
⎟

⎝

i i
i L

t t

 (11)

其中 
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( )

( )

( )

a1
a1 a1 g p a1 b1 c1

b1
b1 b1 g p b1 a1 c1

c1
c1 c1 g p c1 a1 b1

d d
2

d d

d d
2

d d

d d
2

d d

⎧
⎪
⎪⎪
⎨
⎪
⎪
⎪

′ = − − − −

′ = − − − −

′ = − − −
⎩

−

u
i i C C u u u

t t

u
i i C C u u u

t t

u
i i C C u u u

t t

 (12)

   

( )

( )

( )

a2
a2 a2 g p a2 b2 c2

b2
b2 b2 g p b2 a2 c2

c2
c2 c2 g p c2 a2 b2

d d
2

d d

d d
2

d d

d d
2

d d

⎧
⎪
⎪⎪
⎨
⎪
⎪
⎪

′ = − − − − −

′ = − − − − −

′ = − − −
⎩

− −

u
i i C C u u u

t t

u
i i C C u u u

t t

u
i i C C u u u

t t

(13)

 

将式(7)、式(8)代入式(11)，并利用故障相方程

减去健全相方程，可得 

 

( )

( ) ( ) ( )

( )

( ) ( ) ( )

a1 b1

a1 a2 b1 b2 1 a1 b1 1

a2 b2

1 a2 b2 1

a1 c1

a1 a2 c1 c2 1 a1 c1 1

a2 c2

1 a2 c2 1

d d

d d

d d
1 1

d d

d d

d d

d d
1 1

d d

α α

α α

α α

α α

′ ′⎛ ⎞′ ′− − + = − + − −⎜ ⎟
⎝ ⎠

′ ′⎛ ⎞′ ′− − − − −⎜ ⎟
⎝ ⎠

′ ′⎛ ⎞′ ′− − + = − + − −⎜ ⎟
⎝ ⎠

′ ′⎛ ⎞′

⎧
⎪
⎪
⎪
⎪
⎪
⎨

′− − − − −⎜ ⎟
⎝ ⎠

⎪
⎪

⎩

i i
u u u u R i i L

t t

i i
R i i L

t t

i i
u u u u R i i L

t t

i i
R i i L

t t

⎪
⎪
⎪

 

    (14)
 

在求得
0

C 的基础上，根据式(14)中的任意一个

方程，可以求得α 的值，并计算出故障距离 lα ． 

进一步地，将式(7)、式(8)代入式(11)，并将其

中所有方程相加，可得 

   
a1 a2 b1 b2 c1 c2

− + − + − =u u u u u u  

     ( )( ( )( ))0 a1 b1 c1 a2 b2 c2
1α α′ ′ ′ ′ ′ ′+ + − − + + +R i i i i i i  

     ( )a1 b1 c1

0

d d d
1

d d d
α α

′ ′ ′⎛ ⎞+ + − − ⋅⎜ ⎟
⎝ ⎠

⎛
⎜
⎝

i i i
L

t t t
 

     a2 b2 c2
d d d

d d d

′ ′ ′⎛ ⎞+ +⎜ ⎟
⎝ ⎠

⎞
⎟
⎠

i i i

t t t
 (15)

 

根据式(15)可以求得
0

R 和
0

L 的值． 

综上，线路的参数辨识问题已转化为多个根据微

分方程的解(即线路双端的录波数据)来计算其系数

(即线路参数)的问题． 

2 基于 RBF-PINN的输电线路参数辨识算法 

2.1 RBF-PINN算法 

PINN 是一种将物理信息嵌入到神经网络中的深

度学习框架，已被证明能够精确求解微分方程的解，

或根据已知解来计算微分方程的系数[25-26]．与纯数据

驱动的人工智能方法相比，PINN 通过将基于物理信

息的微分方程嵌入到损失函数中，利用物理信息来指

导学习过程，使其即使在数据样本有限的情况下，也

能实现快速收敛，并保持较高精度．与传统数值方法

相比，PINN 利用神经网络的自动微分功能，直接计

算损失函数中涉及的微分项，避免了数值微分引入的

近似误差，从而显著提升了相关计算的精度． 

PINN 通常采用全连接神经网络(fully connected 

neural network，FCNN)作为基础结构．以单输入单输

出单隐藏层 FCNN 为例，其前向传播公式可以表 

示为 

   1 1 1( )σ= +xh W b  (16)
 

   2 1 2( )σ= +y bW h  (17)
 

式中：x 为输入变量； 1
W 和 1

b 分别为隐藏层的权重

矩阵和偏置向量；σ 为激活函数； 1
h 为隐藏层的输

出； 2
W 和 2

b 分别为输出层的权重矩阵和偏置量；y

为输出变量． 

在 PINN 的损失函数中，通常涉及到输出变量 y

关于输入变量 x 的微分．利用自动微分可以高效计算

这些微分．以 1 阶微分为例，自动微分的公式可以表

示为 

   ( )
1

2 1 1 1

1

d d d

d d d
σ= = ⋅ ′ + ⋅y y

x
x x

h
W W b W

h
 (18)

 

若进一步求 2阶导数，则有 

   ( ) ( )
2

2
2 1 1 1

2

d

d
σ⎡ ⎤′′= ⋅ + ⋅⎢ ⎥⎣ ⎦

y
x

x
W W b W  (19)

然而，FCNN 中常用的激活函数σ 在某些区间内

2 阶及高阶微分为 0，这可能会导致无法获取高阶微

分，或所求高阶微分误差较大． 

相比之下，RBF-NN 展现出了显著的优势．首

先，其高效的函数逼近能力使其能够以较少的神经元

快速且精确地逼近复杂的非线性函数，从而有效提升

了计算速度和精度．其次，由于 RBF 核函数(例如高

斯核)具有无限阶可微的特性，因此 RBF-NN 在高阶

微分计算中展现出了稳定且精确的优势，成功克服了

FCNN 在微分计算方面的局限性．此外，RBF-NN 的

输出更加平滑，展现出了优异的抗噪声性能． 

输电线路在正常运行状态和故障稳态状态下，电

压和电流波形的主要分量为频率 50 Hz 的正弦波．为

模拟这一特性，随机生成频率为 50 Hz 的正弦波信

号，并根据其解析式计算 1 阶和 2 阶微分的解析

解．随后，按照 2 kHz 的采样频率生成相应的采样数

据序列．在此基础上，添加均值为 0 且标准差分别为

1% 、2% 、5% 的高斯噪声，构成不同噪声水平的测试

数据集．然后，分别采用数值微分方法、Prony 算法、

FCNN 和 RBF-NN 的自动微分方法，计算信号的 1
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阶和 2 阶微分，并将计算结果与解析解进行对比．最

终，图 3 展示了在不同噪声水平下，各方法计算结果

与解析解之间的均方差(mean square error，MSE)．结

果表明，RBF-NN 在微分计算的精度和抗噪性能方面

均优于其他方法． 

因此，本文将 RBF-NN 与 PINN 相结合，提出了

一种新的 RBF-PINN 框架，并利用该框架求解上述

一系列微分方程的系数，从而实现输电线路正序和零

序参数的辨识． 

2.2 基于 RBF-PINN的输电线路正序参数辨识算法 

  为辨识输电线路的正序参数，构建了 RBF-PINN

输电线路正序参数辨识算法 RBF-PINN1，其结构示

意如图 4所示． 

 

图 3 不同方法在多噪声水平下的 1 阶与 2 阶微分 MSE

比较 

Fig.3 Comparison of the first and second order MSE of 

different methods under multiple noise levels 

 

图 4 RBF-PINN1结构示意 

Fig.4 Schematic of RBF-PINN1 structure 

  如图 4所示，RBF-PINN1 以 RBF-NN1 为基础网

络架构，并通过在损失函数中引入物理约束项，使网

络在训练过程中能够同时学习数据特征和物理规律，

从而确保预测结果满足物理定律．其中，RBF-NN1

的输入为线路正常运行状态下的录波数据采样时间

zc
t ，输出则用于拟合正常运行状态下线路两端电压

和电流的采样数据序列
a1
�u 、

a1

�i 、
a2
�u 、

a2

�i 、
b1
�u 、

b1

�i 、

b2
�u ，并被赋予相应的物理意义，分别用

a1
û 、

a1

ˆi 、
a2

û 、

a2

ˆi 、
b1

û 、
b1

ˆi 、
b2

û 表示．在结构方面，RBF-NN1 是一

个 3 层网络．第 1 层为输入层，仅负责接收正常状态

下的录波数据，不对其进行任何处理；第 2 层为 RBF

层，该层有 60个神经元/中心点，同时，采用高斯函数

作为径向基函数，以第 k个神经元为例，其公式为 

   ( )
2

zc

zc
; , eφ − −= k k

k k k

t c

t c β
β

 (20)
 

式中
k
c 和

k
β 为可训练参数． 

  第 3 层为输出层，通过线性变换将 RBF 层的输

出映射到 7 维输出空间．RBF 层和输出层的输出结

果分别为 

   ( ) ( ) ( )1

1 zc 1 1 2 zc 2 2
; , , ; , , ,φ φ= ⎡⎣ �o t c t cβ β  

     
 ( )60 zc 60 60

; ,φ ⎤⎦t c β  (21)
 

   ( ) ( ) ( ) ( )2 1 2 2
ˆ = = ⋅ +y o o W b  (22)

 

式中： ( )2
W 为输出层的权重矩阵； ( )2

b 为输出层的偏

置向量． ( )2
W 和 ( )2

b 均为可训练参数． 

为使 RBF-NN1 能够尽可能拟合录波数据，构造

神经网络损失函数 

   ( ) ( )22

net1 a1 a1 a1 a1

1

1
ˆˆ

7 =

⎡= − + − +
⎢⎣∑ �

�

N

i i i i

i

L u u i i
N

  

     ( ) ( ) ( )2 2 2

a2 a2 a2 a2 b1 b1
ˆ ˆ− + − + − +�

� �

i i i i i i
u u i i u u  

     ( ) ( )2 2

b1 b1 b2 b2
ˆ

ˆ

⎤− + − ⎥⎦
�

�

i i i i
i i u u  (23)

 

式中 N 为录波数据采样点的个数． 

为了在 RBF-NN1 中引入物理约束，首先，根据

式(4)的第 1个方程，构造物理信息函数 

   ( ) a1 a2

11 zc a1 a2 1

zc zc

ˆ ˆd d
ˆ ˆ

d d

⎛ ⎞
= − − +⎜ ⎟

⎝ ⎠

i i

i i i

i i

u u
f t i i C

t t
 (24)

式中 i表示录波序列中的第 i个数据点． 
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同时，根据式(9)中的第 1 个方程，构造物理信

息函数为 

   ( )12 zc a1 a2 b1 b2
ˆ ˆ ˆ ˆ= − − + −i i i i if t u u u u   

     ( ) a1 b1

1 a1 b1 1

zc zc

ˆ ˆd d
ˆ ˆ

d d

⎛ ⎞′ ′′ ′− − −⎜ ⎟
⎝ ⎠

i i

i i

i i

i i
R i i L

t t
 (25)

进而，构造物理信息损失函数 

   ( )2

phy11 11 zc

1

1

=

= ∑
N

i

i

L f t
N

 (26)

   ( )2

phy12 12 zc

1

1

=

= ∑
N

i

i

L f t
N

 (27)

为使预测结果在拟合录波数据的同时也能够满

足物理规律，构造损失函数 

   11

net1 phy11= +L L L  (28)

   12

net1 phy12= +L L L  (29)

基于上述内容，RBF-PINN1 的训练过程为：首

先，使用 Adam 优化器最小化损失函数 11
L ，从而得到 

1
C 的值；在此基础上，利用 Adam 优化器来最小化损

失函数 12
L ，从而得到

1
R 和

1
L 的值． 

2.3 基于 RBF-PINN的输电线路零序参数辨识及故

障测距算法 

为辨识输电线路零序参数及故障距离，构建了基

于 RBF-PINN 的输电线路零序参数辨识及故障测距

算法 RBF-PINN2，其结构示意如图 5所示． 

  由图 5 可知，RBF-PINN2 的输入为线路发生不

对称接地故障时的录波数据采样时间
gz
t ，输出用于

拟合发生不对称接地故障时线路两端电压和电流的

采样数据序列
a1
�u 、

a1

�i 、
a2
�u 、

a2

�i 、
b1
�u 、

b1

�i 、
b2
�u 、

b2

�i 、

c1
�u 、

c1

�i 、
c2
�u 、

c2

�i ，并被赋予相应的物理意义，分别用

a1
û 、

a1

ˆi 、
a2

û 、
a2

ˆi 、
b1

û 、
b1

ˆi 、
b2

û 、
b2

ˆi 、
c1

û 、
c1

ˆi 、
c2

û 、
c2

ˆi

来表示．RBF-NN2 的结构与 RBF-NN1 类似，主要区

别在于：RBF 层有 65 个神经元，输出层的输出维度

为 12． 

 
图 5 RBF-PINN2结构示意 

Fig.5 Schematic of RBF-PINN2 structure 

为使 RBF-NN2 尽可能拟合录波数据，构造神经

网络损失函数 

   ( ) ( )22

net2 a1 a1 a1 a1

1

1
ˆˆ

12 =

⎡ ⎤= − + − +
⎢ ⎥⎣ ⎦∑ �� �

N

i i i i

i

L u u i i
N

(30)
 

为了在 RBF-NN2 中引入物理约束，首先，根据

式(10)，构造物理信息函数为 

   ( ) ( )21 gz c1 c2
ˆ ˆ3= − −i i if t i i   

     c1 c2 a1 b1 a2 b2
0

gz gz gz gz gz gz

ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆd d d d d d

d d d d d d

⎛ ⎞
+ + + + +⎜ ⎟

⎠
−⎟⎜

⎝

i i i i i i

i i i i i i

u u u u u u
C

t t t t t t
 

     c1 c2 a1 b1
1

gz gz gz gz

ˆ ˆ ˆ ˆd d d d
2 2
d d d d

+ − − −
⎛
⎜
⎝

i i i i

i i i i

u u u u
C

t t t t
 

     

a2 b2

gz gz

ˆ ˆd d

d d

⎞
− ⎟

⎠

i i

i i

u u

t t

 (31)

 

根据式(14)中的第 1个方程，构建物理信息函数 

   ( ) ( )22 gz a1 a2 b1 b2 1 a1 b1
ˆ ˆ

ˆ ˆ ˆ ˆ α ′ ′= − − + −− −i i i i i i if t u u u u R i i  

     ( ) ( )a1 b1
1 1 a2 b2

gz gz

ˆ ˆd d
ˆ ˆ1

d d
α α

⎛ ⎞′ ′ ′ ′− − − +⎜ ⎟⎜ ⎟
⎝ ⎠

+
i i

i i

i i

i i
L R i i

t t
 

     ( ) a2 b2
1

gz gz

ˆ ˆd d
1

d d
α

⎛ ⎞′ ′
− −⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠

i i

i i

i i
L

t t
 (32)

 

根据式(15)构建物理信息函数 

   ( )23 gz a1 a2 b1 b2 c1 c2 0
ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ −− + − + ⋅= −i i i i i i if t u u u u u u R  

     ( ) ( )( )a1 b1 c1 a2 b2 c2
ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ1α α′ ′ ′ ′ ′ ′+ + + − + +⎡ ⎤−

⎣ ⎦
i i i i i i

i i i i i i  

 ( )a1 b1 c1 a2 b2 c2
0

gz gz gz gz gz gz

ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆd d d d d d
1

d d d d d d
α α
⎛ ⎞ ⎛ ⎞′ ′ ′ ′ ′ ′

+ + + − + +⎜ ⎟ ⎜ ⎟⎜ ⎟ ⎜ ⎟
⎝ ⎠

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦⎝ ⎠

i i i i i i

i i i i i i

i i i i i i
L

t t t t t t
 

      (33)
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进而，构造物理信息损失函数 

   ( )2

phy21 21 gz

1

1

=

= ∑
N

i

i

L f t
N

 (34)
 

   ( )2

phy22 22 gz

1

1

=

= ∑
N

i

i

L f t
N

 (35)
 

   ( )2

phy23 23 gz

1

1

=

= ∑
N

i

i

L f t
N

 (36)
 

为使 RBF-PINN2 在拟合录波数据的同时也能够

满足物理规律，构造损失函数 

   21

net2 phy21= +L L L  (37)
 

   22

net2 phy22= +L L L  (38)
 

   23

net2 phy23= +L L L  (39)
 

基于上述内容，RBF-PINN2 的训练过程为：首

先，使用 Adam 优化器最小化损失函数 21
L ，从而得到

0
C 的值；在此基础上，利用 Adam 优化器来最小化损

失函数 22
L ，从而得到α 的值；最后，再利用 Adam 优

化器来最小化损失函数 23
L ，从而得到

0
R 和

0
L 的值． 

3 输电线路正序和零序参数辨识流程 

综上所述，输电线路正序和零序参数辨识流程如

图 6所示． 

 

图 6 输电线路正序和零序参数辨识流程 

Fig.6  Flow chart for identification of positive- and zero-

sequence parameters of transmission lines 

所含具体步骤如下所述： 

步骤 1 输入发生不对称接地故障时线路双端

的录波数据； 

步骤 2 提取线路双端的正常运行数据和故障

稳态数据并输出； 

步骤 3 将正常运行数据输入 RBF-PINN1 进行

处理，辨识线路正序参数并输出； 

  步骤 4 将故障稳态数据和步骤 3 中得到的线

路正序参数输入 RBF-PINN2 进行处理，辨识线路零

序参数和故障距离并输出． 

4 仿真验证 

在 MATLAB/simulink 仿真环境下搭建双端输电

线路仿真模型，如图 7 所示．图中，采用 π型线路模

型，其 参 数 如 表 1 所示；设置
1

110 0E = ∠ °� kV 、

2
110 60E = ∠ °� kV．故障点 f 位于距离线路左端 lα 的

位置． 

 

图 7 输电线路仿真模型 

Fig.7 Simulation model of transmission line 

表 1 线路参数及其真实值 

Tab.1 Line parameters and their true values 

线路参数 真实值 

C1/μF 0.286 65 

R1/Ω 0.572 85 

L1/H 0.042 02 

C0/μF 0.174 40 

R0/Ω 17.388 000 

L0/H 0.185 69 

 

4.1 所提算法准确性分析 

当输电线路发生单相接地短路或两相接地短路

故障时，本文所提算法、基于 PINN 的算法以及文献

[16]所提算法对线路参数及故障距离比例系数的辨识

结果及绝对误差如表 2 所示．其中，文献[16]采用

Prony 算法对电压、电流信号进行建模并计算信号的

微分，进而利用输电线路微分方程来求解线路参

数．由表 2 可知，相比于基于 PINN 的算法，本文所

提算法在辨识精度方面具有显著优势；相比于文献

[16]所提算法，尽管本文所提算法中正序参数的辨识

精度较低，但在零序参数的辨识方面具有显著较高的

精度．此外，本文算法在辨识除零序电容以外的参数

时，绝对误差均在 0.5% 以内． 

  需要特别说明的是，根据图 6所示的线路参数辨

识流程，零序电容的辨识准确性依赖于正序参数的辨

识结果，而正序参数的辨识结果不可避免地存在一定

误差，这些误差会传递至零序电容的辨识中并可能被

放大．同时，由于零序电容的数量级通常在 8
10

− 量

级，其辨识结果的准确性易受到微小扰动的影响，但

本文算法仍将零序电容的辨识误差控制在 3% 以内． 
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表 2 不同算法的参数辨识结果及绝对误差 

Tab.2 Parameter identification results and absolute errors of different algorithms 

本文所提算法 基于 PINN的算法 文献[16]所提算法 
故障类型 线路参数 

辨识值 绝对误差/%  辨识值 绝对误差/%  辨识值 绝对误差/%  

C1/μF 0.286 44 0.072 0.287 14 0.169 0.286 66 0.005 

R1/Ω 0.570 15 0.472 0.579 66 1.188 0.582 90 1.754 

L1/H 0.042 01 0.025 0.042 05 0.088 0.042 02 0.001 

C0/μF 0.178 51 2.354 0.168 84 3.190 0.158 30 9.234 

R0/Ω 17.321 32 0.383 18.671 81 7.383 18.207 33 4.712 

L0/H 0.185 32 0.197 0.173 10 6.777 0.188 03 1.260 

AG 

α 0.500 40 0.080 0.499 47 0.105 0.499 89 0.021 

C1/μF 0.286 37 0.099 0.287 63 0.342 0.286 66 0.005 

R1/Ω 0.573 32 0.082 0.582 51 1.686 0.572 98 0.022 

L1/H 0.042 00 0.036 0.042 05 0.083 0.042 02 0.001 

C0/μF 0.170 78 2.073 0.174 28 0.066 0.171 55 1.632 

R0/Ω 17.337 89 0.288 16.602 78 4.516 17.990 58 3.465 

L0/H 0.185 27 0.227 0.121 75 34.435 0.176 62 4.883 

ABG 

α 0.500 73 0.145 0.499 79 0.042 0.497 98 0.403 

 

4.2 过渡电阻大小对算法的影响分析 

当输 电 线 路 分 别 经 过 0.001 Ω 、10.000 Ω 、

20.000Ω 、50.000Ω 过渡电阻发生单相或两相接地故

障时，本文所提出的算法对线路参数及故障距离比例

系数的辨识结果及绝对误差如表 3 所示．由表 3 可

知，该算法在经较大过渡电阻接地时仍具有较高精度. 

表 3 不同过渡电阻下本文所提算法的参数辨识结果及绝对误差 

Tab.3  Parameter identification results and absolute errors of the algorithm proposed in this paper under different transition 

resistances 

AG故障 ABG故障 
过渡电阻/Ω 线路参数 

辨识值 绝对误差/%  辨识值 绝对误差/%  

C1/μF 0.286 45 0.069 0.286 72 0.025 

R1/Ω 0.571 79 0.186 0.576 75 0.680 

L1/H 0.042 01 0.021 0.042 02 0.008 

C0/μF 0.171 58 1.616 0.174 82 0.241 

R0/Ω 17.345 57 0.244 17.446 08 0.334 

L0/H 0.183 56 1.145 0.182 32 1.816 

0.001 

α 0.499 74 0.052 0.499 31 0.138 

C1/μF 0.286 44 0.072 0.286 37 0.099 

R1/Ω 0.570 15 0.472 0.573 32 0.082 

L1/H 0.042 01 0.025 0.042 00 0.036 

C0/μF 0.178 51 2.354 0.170 78 2.073 

R0/Ω 17.321 32 0.383 17.337 89 0.288 

L0/H 0.185 32 0.197 0.185 27 0.227 

10.000 

α 0.500 4 0.080 0.500 73 0.145 

C1/μF 0.285 27 0.482 0.286 53 0.041 

R1/Ω 0.570 20 0.462 0.574 92 0.361 

L1/H 0.042 01 0.022 0.042 00 0.046 

C0/μF 0.168 64 3.305 0.176 69 1.315 

R0/Ω 17.724 19 1.933 17.360 97 0.155 

L0/H 0.184 40 0.694 0.186 77 0.581 

20.000 

α 0.499 27 0.146 0.499 05 0.190 

C1/μF 0.286 33 0.113 0.286 50 0.053 

R1/Ω 0.571 05 0.314 0.569 56 0.574 

L1/H 0.042 01 0.027 0.042 01 0.023 

C0/μF 0.169 85 2.609 0.167 77 3.802 

R0/Ω 17.191 04 1.133 17.661 54 1.573 

L0/H 0.185 75 0.032 0.179 72 3.212 

50.000 

α 0.500 22 0.043 0.500 26 0.053 
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4.3 故障距离对算法的影响分析 

当线路发生单相接地故障，故障距离比例系数

αset 分别为 0.1、0.3 时，本文所提出的算法对线路参 

数及故障距离比例系数的辨识结果及绝对误差如表

4 所示．由表 4 可知，该算法在不同故障距离下均具

有较高精度． 

表 4 不同故障距离比例系数下本文所提算法的参数辨识结果及绝对误差 

Tab.4 Parameter identification results and absolute errors of the algorithm proposed in this paper under different fault 

    distances scale factor 

αset＝0.1 αset＝0.3 
线路参数 

辨识值 绝对误差/%  辨识值 绝对误差/%  

C1/μF 0.282 27 1.53 0.286 44 0.07 

R1/Ω 0.571 10 0.31 0.568 04 0.84 

L1/H 0.042 03 0.02 0.042 01 0.02 

C0/μF 0.176 30 1.09 0.176 91 1.44 

R0/Ω 17.319 110 0.40 17.291 950 0.55 

L0/H 0.186 52 0.45 0.186 98 0.69 

α 0.100 55 0.55 0.300 61 0.20 

 

4.4 噪声干扰对算法的影响分析 

  为验证所提算法的抗噪声能力，在线路两端电

压、电流数据中引入了均值为 0，标准差分别为

0.05%、0.10% 、0.15% 和 0.20% 的高斯噪声．当输电线

路发生单相接地短路或两相接地短路故障时，本文所

提出的算法、基于 PINN 的算法以及文献[16]所提算

法对线路参数及故障距离比例系数的辨识结果及绝

对误差如表 5 和表 6所示．由表 5 和表 6 可知，相较

于其他两种算法，本文所提算法在较高噪声情况下仍

能保持相对较低的辨识误差，表明其具有较强的抗噪

声能力．尽管零序电容的辨识结果易受噪声影响，但

本文所提算法的辨识精度仍显著优于其他两种算法. 

表 5 单相接地故障条件下噪声对参数辨识算法精度的影响 

Tab.5 Impact of noise on parameter identification accuracy in single-phase ground fault scenarios 

本文所提算法 基于 PINN的算法 文献[16]所提算法 
故障类型 噪声标准差/% 线路参数 

辨识值 绝对误差/%  辨识值 绝对误差/%  辨识值 绝对误差/%  

C1/μF 0.287 32 0.234 0.288 30 0.575 0.282 68 1.385 

R1/Ω 0.571 79 0.186 0.570 14 0.473 0.571 21 0.286 

L1/H 0.042 01 0.004 0.042 04 0.052 0.042 06 0.094 

C0/μF 0.176 59 1.254 0.179 28 2.796 0.155 88 10.6190 

R0/Ω 17.368 620 0.111 16.560 510 4.759 17.611 970 1.288 

L0/H 0.187 26 0.848 0.170 79 8.023 0.190 19 2.423 

0.05 

α 0.500 24 0.047 0.499 45 0.110 0.498 82 0.235 

C1/μF 0.285 75 0.312 0.276 76 3.449 0.275 99 3.718 

R1/Ω 0.563 19 1.686 0.589 08 2.834 0.557 14 2.742 

L1/H 0.041 99 0.074 0.042 06 0.103 0.042 10 0.194 

C0/μF 0.168 03 3.653 0.203 81 16.8660 0.122 28 29.8850 

R0/Ω 17.315 000 0.420 17.647 300 1.491 49.758 960 186.16800 

L0/H 0.183 95 0.935 0.180 49 2.802 0.121 03 34.8200 

0.10 

α 0.499 98 0.004 0.499 67 0.067 0.494 22 1.156 

C1/μF 0.286 26 0.136 0.293 63 2.437 0.284 57 0.726 

R1/Ω 0.577 55 0.820 0.581 11 1.442 0.554 60 3.186 

L1/H 0.042 08 0.152 0.042 03 0.033 0.042 25 0.559 

C0/μF 0.167 21 4.123 0.284 13 62.9180 0.107 38 38.4300 

R0/Ω 17.093 260 1.695 20.320 340 16.8640 29.184 350 67.8420 

L0/H 0.188 32 1.417 0.168 21 9.414 0.161 17 13.2010 

0.15 

α 0.500 51 0.102 0.498 88 0.225 0.502 19 0.439 

C1/μF 0.285 98 0.235 0.292 87 2.171 0.282 51 1.444 

R1/Ω 0.572 91 0.010 0.572 71 0.024 0.558 99 2.419 

L1/H 0.042 03 0.030 0.042 01 0.009 0.042 04 0.051 

C0/μF 0.159 57 8.501 0.085 08 51.2160 0.144 51 17.1370 

R0/Ω 17.625 850 1.368 16.731 680 3.775 22.206 600 27.7120 

L0/H 0.184 28 0.758 0.163 28 12.0670 0.180 31 2.896 

AG 

0.20 

α 0.500 09 0.019 0.499 60 0.079 0.501 67 0.333 
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表 6 两相接地故障条件下噪声对参数辨识算法精度的影响 

Tab.6 Impact of noise on parameter identification accuracy in two-phase ground fault scenarios 

本文所提算法 基于 PINN的算法 文献[16]所提算法 
故障类型 噪声标准差/% 线路参数 

辨识值 绝对误差/%  辨识值 绝对误差/%  辨识值 绝对误差/%  

C1/μF 0.287 49 0.292 0.361 91 26.2550 0.289 44 0.973 

R1/Ω 0.581 21 1.459 0.581 90 1.580 0.557 87 2.615 

L1/H 0.042 01 0.021 0.042 01 0.013 0.042 16 0.346 

C0/μF 0.170 65 2.148 0.253 72 45.4800 0.063 27 63.7240 

R0/Ω 17.074 730 1.802 15.542 040 10.6160 14.078 270 19.0350 

L0/H 0.182 91 1.494 0.122 54 34.0090 0.177 18 4.580 

0.05 

α 0.500 11 0.022 0.500 41 0.082 0.497 30 0.541 

C1/μF 0.291 98 1.860 0.293 12 2.257 0.272 38 4.978 

R1/Ω 0.573 85 0.175 0.586 81 2.437 0.558 87 2.441 

L1/H 0.042 02 0.006 0.042 05 0.090 0.042 10 0.199 

C0/μF 0.166 92 4.288 0.332 80 90.8230 0.159 31 8.653 

R0/Ω 17.193 980 1.116 14.067 450 19.0970 8.210 65 52.7800 

L0/H 0.185 47 0.119 0.153 22 17.4880 0.184 19 0.805 

0.10 

α 0.500 05 0.010 0.501 96 0.391 0.499 56 0.088 

C1/μF 0.286 13 0.183 0.285 66 0.346 0.283 69 1.034 

R1/Ω 0.573 88 0.181 0.574 54 0.294 0.586 20 2.331 

L1/H 0.042 01 0.020 0.042 04 0.046 0.041 81 0.486 

C0/μF 0.183 93 5.466 0.231 18 32.5590 0.110 70 163.47400 

R0/Ω 18.087 640 4.024 16.131 040 7.229 63.601 160 265.77600 

L0/H 0.185 22 0.253 0.089 49 51.8050 0.220 72 18.8650 

0.15 

α 0.500 17 0.033 0.499 63 0.074 0.499 04 0.191 

C1/μF 0.292 22 1.943 0.300 10 4.693 0.266 22 7.129 

R1/Ω 0.566 20 1.161 0.565 12 1.349 0.544 18 5.004 

L1/H 0.042 03 0.028 0.042 04 0.057 0.042 56 1.296 

C0/μF 0.197 09 13.0130 0.146 38 16.0690 0.679 55 289.64900 

R0/Ω 18.250 380 4.960 16.331 500 6.076 23.084 720 32.7620 

L0/H 0.180 96 2.546 0.075 96 59.0910 0.162 90 12.2700 

ABG 

0.20 

α 0.499 94 0.012 0.500 25 0.050 0.496 09 0.782 

 
 

5 结 论 

本文提出了一种基于 RBF-PINN 的输电线路正

序和零序参数辨识算法，该算法的优点如下： 

(1) 该算法继承了传统时域法的优势，无需提取

工频相量，从而避免了相关误差； 

(2) 与传统时域方法相比，该算法利用神经网络

的自动微分功能精确计算电压、电流微分，并将微分

方程的求解问题转化成了优化问题，显著提升了线路

参数辨识的精度和抗噪声能力； 

(3) 与纯数据驱动的人工智能算法相比，该算法

利用输电线路物理模型指导神经网络训练，避免了对

大规模数据的需求，在小样本条件下实现了线路正序

和零序参数的辨识； 

(4) 与传统的 PINN 相比，RBF-PINN 在处理高

阶微分方程时不仅具有更高的计算速度和精度，还展

现出更强的抗噪声能力，更适用于输电线路参数辨识

问题； 

(5) 仿真结果表明，该算法具有较高的线路参数

辨识和故障测距精度，并且受故障类型、故障位置以

及过渡电阻大小等因素影响较小．此外，在一定的噪

声强度下，该算法仍能保持较高精度． 

尽管本文提出的基于 RBF-PINN 的输电线路参

数辨识算法在理论和仿真验证中取得了良好的效果，

但仍存在一些局限性． 

(1)算法目前主要基于仿真数据验证，后续研究

需要获取更多实测数据，从而评估算法在实际工程中

的适用性． 

(2)该算法基于输电线路三相对称假设，因此仅

适用于三相对称线路的参数辨识．对于三相不对称

线路，以相间电容和接地电容的辨识为例，可类似地

列出如式(1)的公式．与之不同的是，每相的公式中

包含 3个未知数：该相的接地电容及与其他两相之间

的相间电容．在仅有一组录波数据的情况下，未知量

的系数将表现为频率相同的正弦函数序列．由于任

意 3个相同频率的正弦函数之间存在线性相关性，这

会导致系数矩阵的秩小于未知数的数量．因此，该方
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程组要么有无穷多解，要么无解，从而无法准确确定

电容的值．因此，要辨识不对称线路的参数，需要研

究新的相模变换方法，以减少每个方程中的未知数个

数，或探索新的求解方法． 
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