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摘 要：相控开断技术能在短路电流最佳相位处切除故障， 降低短路电流对电力设备的

损伤 . 其难点在于实现短路电流过零点的准确、快速预测 . 为此， 提出一种基于特征协同提取

与增强的短路电流过零点预测方法， 首先， 利用卷积神经网络（convolutional neural network， 
CNN）结合挤压-激励（squeeze-and-excitation， SE）注意力机制构建特征提取与增强模块， 突
出短路电流局部关键特征；其次， 将增强后的特征输入门控循环单元（gated recurrent unit， 
GRU）， 利用其门控机制和记忆能力建立时序模型；再次， 采用多输入多输出（multiple input 
multiple output， MIMO）策略实现多步预测；最后， 结合混沌进化优化（chaotic evolution optimi⁃
zation， CEO）算法进行超参数寻优， 构建基于 CEO 算法的 CNN-SE-GRU 复合预测模型 . 仿真

与实验结果表明：复合预测模型决定系数（R2）为 93.46%， 均方根误差（RMSE）为 69.33，平均绝

对误差（MAE）为47.14. 模型将采样时长缩短至2 ms， 平均预测时间为15.78 ms，相比长短期记

忆（long short-term memory， LSTM）网络递归预测耗时降低了 97.51%；实验波形过零点预测平

均绝对误差为 0.18 ms， 极值处平均相对误差为 5.89%；模拟不同工况及噪声环境下零点平均

预测误差小于 0.32 ms. 与传统方法相比， 多步复合预测模型在保证预测精度的同时显著缩短

了预测时间， 能为断路器精准相控开断短路故障电流提供理论依据 .
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Abstract：Phase-controlled switching technology can remove the fault at the optimal phase of the short-circuit 
current and reduce damage from the short-circuit current to power equipment. The primary challenge lies in 
achieving accurate and rapid prediction of short-circuit current zero-crossing points. To this end， this paper 
proposes a prediction method for short-circuit current zero-crossing points based on collaborative feature extraction 
and enhancement. First， a feature extraction and enhancement module is constructed by combining a convolutional 
neural network （CNN） with squeeze-and-excitation （SE） attention mechanism to highlight the local key features of 
short-circuit currents. Then， the enhanced features are fed into a gated recurrent unit （GRU） to establish a temporal 
model by utilizing its gating mechanism and memory capability. Subsequently， a multiple-input multiple-output 
（MIMO） strategy is adopted to realize multi-step prediction. Finally， the chaotic evolution optimization （CEO） 
algorithm is combined with hyperparameter optimization to construct the CEO algorithm-based CNN-SE-GRU 
composite prediction model. Simulation and experimental results demonstrate that the hybrid prediction model 
achieves a coefficient of determination （R²） of 93.46%， a root mean square error （RMSE） of 69.33， and a mean 
absolute error （MAE） of 47.14. The model reduces the sampling duration to 2 ms with an average prediction time of 
15.78 ms， representing a 97.51% reduction in prediction time compared to long short-term memory （LSTM） 
network recursive prediction. The mean absolute error for zero-crossing point prediction in experimental waveforms 
is 0.18 ms， with an average relative error of 5.89% at extreme values. Under simulations of different operating 
conditions and noise environments， the average prediction error for zero points is less than 0.32 ms. Compared with 
traditional methods， the multi-step hybrid prediction model significantly reduces prediction time while maintaining 
prediction accuracy， providing a theoretical basis for precise phase-controlled interruption of short-circuit fault 
currents by circuit breakers.
  Key words：short-circuit current；zero-crossing point prediction；CEO-CNN-SE-GRU model；prediction time；
plase-controlled switching

电力系统短路故障会造成电流突变， 导致电力

设备承受电动力冲击以及热损伤［1］. 断路器相控开

断技术通过在电流预期相位处完成分闸操作， 能快

速切除系统故障， 有效减少燃弧时间及电弧能量， 
显著降低分闸操作对电气设备的电磁暂态冲击［2-4］.

快速、准确预测短路电流过零点，是实现相控分

断故障电流的关键环节［5］. 目前， 国内外学者对短路

电流的零点预测开展了卓有成效的研究工作 . 国外

有学者［6-7］提出“安全点法”， 将周期分量零点近似为

短路电流零点， 模型简单且误差为±1 ms， 但没有考

虑非周期分量和谐波影响 . THOMAS 等［8］提出一种

自适应算法， 在考虑谐波分量影响的同时， 利用变

时间窗缩短预测时间 . 袁召等［9］通过移动窗口和改

进半波傅里叶算法准确提取了非周期分量参数， 有
效降低了非周期分量对零点预测的影响， 预测误差

在±1 ms内 . 黄智慧等［10-11］提出了一种改进递推最小

二乘（recursive least square， RLS）算法， 将非周期分

量通过泰勒级数展开成线性方程组， 利用最小二乘

法进行参数估计， 并引入时间常数补偿公式提高预

测精度， 实现了短路电流过零点实时预测 . YANG
等［12］提出一种半周期消除预测算法， 对周期分量和

非周期分量分别采用最小二乘法和快速傅里叶变换

进行计算， 采样时间大于 15 ms， 预测误差为 0.2 ms. 
荣文帅等［13］探究发现最小二乘参数辨识计算简单、

抗噪能力强， 预测误差为 0.33 ms；改进快速傅里叶

算法理想状态预测效果较好， 但对测量系统精度要

求高， 预测误差为 0.51 ms. 以上算法都是基于谐波

分析法将短路电流波形进行分解， 利用不同方法减

少非周期分量的影响， 提取故障电流特征参数后建

立数学模型预测零点， 虽然预测误差满足±1ms 要
求， 但是通常需要10 ms以上的数据预测过零点 .

近年来， 基于机器学习的方法在短路电流幅值

预测方面得到广泛研究和应用［14-15］. YE等［16］建立多

输出回归模型计算含 IIDG（inverter interfaced distrib⁃
uted generator， 逆变型分布式电源）配电网中的短路

电流， 平均误差为 0.05%. 陈俊杰等［17］提出基于二维
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云模型的短路电流预测方法，平均绝对误差为

1.71%. 黄旭等［18］融合自适应混沌粒子群算法与 BP
（back-propagation，反向传播）神经网络，通过优化网

络各层权重提高预测精度，平均绝对误差仅为

1.872%. 此 外 ，ZHENG 等［19］提 出 一 种 XGBoost          
（extreme gradient boosting， 极致梯度提升）的短路电

流预测方法， 预测误差小于 3%.陈建明等［20］提出一

种改进的灰色 BP 神经网络模型通过动态数据迭代

机制优化预测过程，误差仅为 1.49%. ALJARRAH
等［21］开发了一种基于人工神经网络（artificial neural 
network，ANN）的短路电流预测工具，能预测 0~100%
的可再生能源渗透率范围内短路电流 .以上研究均在

短路电流幅值预测方面效果显著，但并未对短路电流

过零点预测做深入探究 .关于过零点预测问题，黄吕

超等［22］构建LSTM网络预测短路电流过零点，将采样

时间缩短至3 ms， 预测误差在±0.5 ms以内，波峰及波

谷 处 平 均 相 对 误 差 较 大 ，其 值 为 8.56%. 
VEERAMSETTY等［23］通过15个采样点的滑动窗口提

取斜率和截距等特征作为深度神经网络（deep neural 
network， DNN）的输入， 准确检测出 5%~50%噪声水

平和 10%~50%谐波失真情况下的波形零点 . 由此可

见， 基于深度学习的短路电流过零点预测方法在过

零点和波峰波谷处预测误差较大， 还有待改进 .
综上所述， 短路电流过零点预测方法中， 基于谐

波分析的方法需要采集10 ms以上的数据才能预测出

过零点值， 导致实时性差；基于深度学习的预测方法

在过零点及波峰波谷处预测误差较大， 影响预测准

确性 . 因此， 为了提高过零点预测的准确性和快速

性， 本文提出一种融合特征增强及参数优化的短路

电流过零点预测方法 . 该方法首先以CNN为基础， 利
用其局部特征提取能力结合SE注意力机制的特征增

强优势， 构建CNN-SE特征提取与增强模块；其次，在

此基础上， 发挥 GRU 网络的门控机制和记忆能力， 
实现对短路电流时序特性的建模， 并结合多输入多

输出（MIMO）策略实现短路电流过零点预测；最后， 
为了充分发挥上述各模块的优势， 采用CEO算法优

化各部分超参数并融合为有机整体， 达到提高短路

电流过零点预测精度并缩短预测时间的目的 .

1   基于CEO算法优化的CNN-SE-GRU模型

本文所提基于 CNN-SE-GRU 模型的预测方法

结构如图 1 所示， 总体上由三部分构成：数据集构

建、特征提取与增强和GRU多步预测 . 首先，采用短

路电流表达式生成故障电流数据并添加随机白噪声

作为数据集；其次， 通过序列折叠层将输入数据转

换成 n×1的空间结构， 利用 CNN模块对短路电流数

据进行局部特征提取， 并经 SE注意力机制动态加强

电流变化率和幅值等对零点预测有益的特征， 构建

CNN-SE特征提取与增强模块；最后，利用GRU网络

门控机制和记忆能力从增强后的特征中提取完整的

时序依赖关系， 并融合多输入多输出（MIMO）策略

构建CNN-SE-GRU复合多步预测模型 .

1.1   基于CNN-SE的特征增强模块

现有基于深度学习的短路电流过零点预测方法

直接将原始数据输入 LSTM 网络， 缺乏对短路电流

波形局部特征的针对性提取和筛选 . 然而， 过零点

附近的斜率变化、短时间窗内的幅值变化和波形梯

度特征等局部信息对过零点准确预测具有重要意

义 . CNN 能够提取时间序列的局部特征， 被广泛应

用于数据处理领域［24］. 本文构建了两层 3×1 的卷积

核， 第一个卷积核提取 64通道的基础时序特征， 主
要包括时间梯度特征、波形对称性特征和时序单调

性特征 . 第二个卷积核将特征空间扩展至 128维， 通
过组合第一层的基础特征形成高级复合特征， 实现

了从检测电流变化到预测过零时刻的关键转换 . 计
算公式为式（1）~式（2）. 但其对不同特征通道采用均

图1   CNN-SE-GRU模型结构

Fig.1   CNN-SE-GRU model structure
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匀权重分配策略， 容易受到高频噪声和无关特征的

干扰 . 因此引入 SE注意力机制构建CNN-SE特征增

强模块， 结构如图 2所示 . 挤压操作将卷积层输出的

特征利用全局平均池化进行压缩后映射为一维特征

数组；激励操作全面学习通道间的依赖性并标定特

征通道的相应权重；点积操作将压缩后的一维特征

数组与相应通道权重相乘， 实现特征通道的注意力

加权［25］. 特征增强模块计算过程为式（3）~式（6）.

z lj = ∑
i ∈ Mj

a l - 1
i ⊗ ω l

ij + blj （1）

a lj = f ( z lj ) = ì
í
î

ïï0，  z lj < 0
z lj， z lj ≥ 0 （2）

U l
j = 1

H × W∑
h = 1

H ∑
w = 1

W

a lj (h，w ) （3）
F l1 = f ( )ω l1 ⋅ U l + bl1 （4）
slj = σ ( )ω l2 ⋅ F l1 + bl2 （5）
a͂ lj = slj⊙a lj （6）

式中：l表示网络层数；i、j为神经元序号；Mj表示卷积

核在输入时间序列上滑动窗口覆盖的位置集合；a l - 1
i

表示 l-1 层第 i个神经元输出； ω l
ij表示权重矩阵；blj

表示神经元的偏置项； ⊗表示卷积操作；z lj表示神经

元的加权输入；a lj表示卷积层的输出特征；Ul表示所

有通道描述符组成的向量；H和W分别表示特征的

高度和宽度；a lj（h，w）表示通道在位置（h， w）处的特

征值；F l1 表示第一个全连接层的输出特征；slj表示通

道注意力权重；σ（·）为 Sigmoid 激活函数；a͂ lj表示重

新标定后的特征序列 .
CNN-SE 模块通过两层卷积核的分层特征提

取， 捕获到短路电流的符号变化、上升趋势以及衰

减指数等局部特征；随后利用 SE注意力机制对高级

复合特征序列进行通道的重标定， 实现有选择地增

强变化率和极值等有益特征 .

1.2   基于GRU-MIMO的多步预测

短路电流包含周期分量和直流衰减分量， 呈现

复杂的非线性特性， 传统线性变换难以对其准确建

模 . GRU网络解决了传统RNN梯度消失和梯度爆炸

的问题， 对复杂非线性序列有较强的建模能力［26］. 
其门控机制能够自动识别并记忆短路电流中的衰减

趋势等重要时序特征 . 计算过程为式（7）~式（10）.
递归预测策略将前一步预测值作为下一步预测

的输入， 模型简单但存在误差累积问题，而且循环

递归过程增加了模型预测时间 . 然而短路电流过零

点预测需要在继电保护动作前发出分闸命令， 对后

期过零点预测的准确性和快速性有更高要求 . 多输

入多输出（MIMO）策略采用并行预测机制， 能同时

输出多个时间步的预测值， 避免了递归预测中的误

差累积［27-28］；并且单次前向传播形式缩短了预测时

间 . 因此， 本文将GRU网络和MIMO策略结合， 预测

结构如图 3 所示， 通过多步联合预测的约束机制， 
将短路电流衰减过程中的连续性和规律性融入网络

学习目标中 . 该策略使 GRU 在提取时序特征时， 不
仅关注单点预测精度， 更要学习整个预测区间的深

层衰减模式， 确保多步预测序列在衰减过程中保持

平滑， 最终实现对短路电流指数衰减规律的精确建

模 . 式（11）、式（12）为MIMO策略模型 .

z t = σ (W z l [ h t - 1，x t ] + gz l ) （7）
r t = σ (W r l [ h t - 1，x t ] + g r l ) （8）
h tt = tanh (Wh [ r t⊙h t - 1，x t ] + gh ) （9）
h t = z t⊙h t - 1 + (1 - z t )⊙h tt （10）

图2   CNN-SE特征增强模块

Fig.2   CNN-SE feature enhancement module

图3   GRU-MIMO多步预测结构

Fig.3   GRU-MIMO multi-step prediction structure
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F (hT ) = ωouth t + bout （11）
[ ]y t + 1，⋯，y t + H = F ( )x t，⋯，x t - d + 1 + B （12）

式中：xt表示当前时刻输入信息；ht-1表示上一时刻的

隐藏状态；ht表示当前时刻的隐藏状态；htt为候选隐

藏状态， 使用的激活函数是 tanh；rt、zt分别为重置门

和更新门；σ表示 Sigmoid函数， 是 rt、zt的激活函数；

Wr与 gr分别为重置门的权重和偏置向量；Wz与 gz分

别为更新门的权重和偏置向量；ωout、bout分别表示输

出层权重矩阵和偏置向量；hT为最后一步隐藏状态； 
F（·）为 MIMO 策略映射函数 . 图 3 中，d为输入窗口

大小；B为噪声项；H为预测步长 .
GRU结合MIMO策略的预测方法既保证了GRU

网络对复杂非线性序列的有效建模能力， 又通过并

行机制同时输出多步预测值， 避免了递归预测的误

差累积 . 在进行短路电流过零点预测时， 数据从输

入层经过GRU层再到输出层进行一次完整计算， 预
测出多步未来值， 接着采用线性插值法在零点附近

区域进行计算， 最终输出精确零点时刻， 缩短了预

测时间［29］.
1.3   混沌进化算法

GRU网络隐含层节点数和初始学习率等超参数

的最优组合会使模型保持在最佳状态， 因此利用混

沌进化优化算法（CEO）对复合模型超参数进行寻

优 . 该算法利用超混沌序列指导搜索方向， 解决了

传统优化算法面临的局部最优和搜索停滞问题 .       
式（13）为指数型离散忆阻器映射模型 .

ì
í
î

x t + 1 = k ⋅ (e-cosπyt - 1) ⋅ x t
y t + 1 = y t + x t

（13）
式中：e为自然底数；模型在保留离散忆阻器非线性

关系与状态更新机制的同时， 利用参数 k扩展了系

统的动力学行为 . 当 k∈［2.486，2.77］时， 具有两个正

李雅普诺夫指数， 表现出超混沌特性［30］. 实现过程

主要有以下步骤：

1）变异操作：首先将原始个体映射到混沌空间， 
利用式（13）超混沌映射生成混沌点， 然后将混沌点

逆映射回原始搜索空间并生成 n个演化方向， 代入

变异算子搜索式（14）生成 n个变异个体， 变异过

程为：

x͂ t + 1 = x t + a ⋅ d t （14）
ì
í
î

x͂nt + 1 = x t + a ⋅ (xn′chaos - x t )
y͂ nt + 1 = y t + a ⋅ (y n′chaos - y t ) （15）

式中：xt、xt̃+1分别表示当前个体和变异后个体；搜索

步长 a∈rand［0，1］；dt是映射生成的进化方向，xn′chaos，

y n′chaos 分别表示混沌空间中 x、y坐标映射回原始搜索

空间后的值 .
为了加快算法收敛进程， 从当前种群最优解

（Bestt）附近搜索， 计算公式为：

ì
í
î

x͂nt + 1 = Best t + a ⋅ (xn′chaos - x t )
y͂ nt + 1 = Best t + a ⋅ (y n′chaos - y t ) （16）

2）交叉操作：变异操作生成新个体后， 通过二

项式交叉机制生成实验向量 (xntrial，t，y ntrial，t)， 其中

xntrial，t = ( xntrial，1，t，xntrial，2，t，…，xntrial，Dim，t)， y ntrial，t = ( y ntrial，1，t， 
)y ntrial，2，t，…，y ntrial，Dim，t ， Dim 表示优化维度 . 式（17）为

xntrial，t生成过程， y ntrial，t生成过程与其一致 .
xntrial，j，t = ì

í
î

ïï

ïï

x͂nj，t + 1，( )rand j (0，1] ≤ C r 或 ( )j = jrand

xj，t，    其他

（17）
式中：j=1， 2， …， Dim；jrand表示区间［1，Dim］中的随

机整数；randj（0，1］表示每个 j随机取 0和 1之间均匀

分布的值；交叉率Cr∈［0，1］.
3）选择操作：采用贪婪准则从变异及交叉操作

后得到的 n个实验向量中选择出最佳个体， 计算过

程如下：

x t + 1 = ì
í
î

ïï
ïï

x*trial，t， f ( )x*trial，t ≤ f (x t )
x t， 其他

（18）

y t + 1 = ì
í
î

ïï

ïï

y *trial，t， f ( )y *trial，t ≤ f (y t )
y t， 其他

（19）
式中：x*trial，t、y *trial，t分别为实验向量（xntrial，t， y ntrial，t）中的最

优实验向量 .
优化过程如图 4 所示， 首先初始化种群并随机

生成 6组超参数组合， 分别代入CNN-SE-GRU模型

计算初始种群适应度， 找出当前最佳超参数组合并

保存最优适应度值 . 然后随机配对种群个体进行变

异和交叉操作， 生成候选超参数并计算适应度值， 
选择操作保留初始适应度与候选超参数适应度中更

优的组合 . 当适应度变化小于 1×10-8或达到最大迭

代次数时算法终止 . 最后利用最优超参数组合构建

CEO-CNN-SE-GRU 复合模型 . 根据文献［30］将选

定个体 xt 和 yt 的混沌初始搜索范围分别设定为

［-0.5，0.5］和［-0.25，0.25］， 指数型离散忆阻器映射

模型的参数 K设定为 2.66；适应度函数选择 CNN-
SE-GRU模型计算的RMSE［31］；CEO算法中采用随机
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交叉率， 增强了算法搜索的多样性；优化维度Dim设

置为 3；具体优化隐含层节点数、初始学习率和L2正

则化系数，其范围分别定义为［10，85］、［0.001，0.01］
和［0.000 1，0.01］［32］.

2   模型性能评估实验与结果分析

2.1   实验方案

2.1.1   评价指标

短路电流过零点预测属于回归任务， 通常选取

决定系数（R2）、均方根误差（RMSE）和平均绝对误差

（MAE）作为模型评价指标 .
R2表示模型真实波形与预测波形之间的整体拟

合优度， 越接近 1代表模型的拟合效果越好 . 计算方

法如式（20）所示，其中，yi表示真实值， ŷ i表示预测

值， ȳ i为真实值的平均值 .

R2 = 1 - ∑
i = 1

n ( yi - ŷ i )2

∑
i = 1

n ( yi - ȳ i )2
（20）

RMSE 通过计算真实值与预测值之间的偏差来

评估模型性能， 主要衡量模型的预测精度， 其值越

接近0， 表示模型性能越好， 计算表达式为：

RMSE = 1
n∑

i = 1

n

( )yi - ŷ i 2
（21）

MAE是预测值与真实值绝对差值的平均值， 能
直观地反映模型预测值和真实值之间的差距大小， 
计算表达式为：

MAE = 1
n || yi - ŷ i （22）

此外， 为评估模型在过零点时刻和极值幅值处

的相对预测精度， 引入平均相对误差（MRE）， 计算

公式为：

MRE = 1
n∑

i = 1

n |

|
|
||
||

|
|
||
| yi - ŷ i
yi

× 100% （23）
2.1.2   模型训练与过零点预测

利用 CEO-CNN-SE-GRU 复合模型对短路电流

进行预测前， 需要通过短路电流数据集对复合模型

进行训练 . 然而短路故障发生后， 由于故障类型、系

统阻抗差异以及短路点位置不同， 短路电流幅值差

异较大， 会增加模型训练难度甚至导致模型无法收

敛 . 因此， 提前对原始数据集进行归一化处理， 将所

有短路电流数据缩放到［0，1］内 . 计算公式为：

xnorm = x - xmin
xmax - xmin

（24）
式中：x为原始数据集中的短路电流数据； xmin、xmax分
别为原始数据集中的最小值和最大值； xnorm为归一

化后的数据 .
选择复合模型参数时， 主要针对 CNN 的卷积

层、GRU的隐含层节点数和 SE注意力机制的全连接

层进行设置 . 模型参数设置如表1所示 .

图 5 为复合模型训练流程， 首先对短路电流样

本数据进行预处理并按 7∶3 划分为训练集和测试

集 . 其次初始化 CEO 算法， 利用生成的 6 组候选超

参数构建CNN-SE-GRU模型并进行适应度评估 . 随
后CEO更新算子生成新的候选超参数组合并循环优

化， 当满足适应度变化小于 1×10-8或达到最大迭代

次数时， 则输出最优参数组合 . 最后利用最优参数

重新构建CNN-SE-GRU复合多步预测模型， 并利用

测试集进行性能评估 .
图 6为基于复合模型的短路电流过零点预测流

程 . 首先实时采集短路电流并进行数据预处理；其次

表1   CEO-CNN-SE-GRU模型参数

Tab.1   CEO-CNN-SE-GRU model parameters

模型参数

GRU隐含层节点数

初始学习率

L2正则化系数

卷积层

卷积核大小

学习率调整因子

输入步长

移动步长

输出步长

取值

10~85
0.001~0.01

0.000 1~0.01
2

3×1
0.1
20
1

360

图4   超参数优化结构

Fig.4   Hyperparametric optimised structures
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调用训练好的最优CNN-SE-GRU模型预测过零点， 
然后通过线性插值法进行计算， 最后输出精确过零

点时刻 .

2.1.3   模型验证

本文利用短路电流表达式随机生成 8组故障波

形并添加随机白噪声作为数据集， 将每组数据前

70% 作为训练集， 后 30% 作为测试集 . 每组波形长

度为 100 ms， 采样频率为 10 kHz， 采样窗口设置为

2 ms， 预测窗口设置为36 ms.
为了进一步验证复合模型在实际工况下预测短

路电流过零点的准确性， 本文开展短路分断实验， 
现场采集故障波形数据 . 实验现场如图 7所示， 关键

设备型号见表2.

实验设定系统频率为 50 Hz，测试电压为 410 V. 
断路器额定电流为 40 A， 过载长延时整定值 Ir 为     
40 A， 短路短延时整定值 Isd为 80 A， 非脱扣时间为

20 ms， 最大分断时间为 80 ms. 实验前调整阻抗装置

设置好短路电流参数， 断路器接入实验线路并合

闸 . 实验中， 将冲击变压器作为可控电源， 配合高压

阻抗和负载阻抗模拟电网阻抗特性， 共同限制短路

电流幅值；在故障模拟方面， 通过选项开关切换组

合状态， 模拟不同类型的短路故障工况， 人工中性

点在单相接地故障测试中提供可靠接地；测量方面， 
高精度霍尔传感器将转换后的电压信号传输到数据

采集处理系统， 进而输出短路电流波形 . 整个实验

图7   实验现场图

Fig.7   Experiment scene image

图6   复合模型零点预测流程

Fig.6   Composite model zero prediction flow

表2   短路实验设备型号

Tab.2   Short-circuit experimental equipment models

设备名称

冲击变压器

高压阻抗

数据采集处理系统

人工中性点

选相开关

型号

ISJ-10000/11
I-10 kV/4 kA

CY2009
SGFR-1140

ZHN-10

图5   CEO-CNN-SE-GRU 训练流程

Fig.5   CEO-CNN-SE-GRU training flow
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通过电气实验控制台控制启动和停止， 并实时显示

电压电流波形 . 实验全程通过温湿度计监测环境条

件， 为后续数据校正提供环境参数依据， 提高实验

数据的可靠性 .
为了验证复合模型的预测性能，分别构建了

GRU、CNN-GRU 和 CNN-SE-GRU 三种对比模型， 
并将隐含层节点数、初始学习率及 L2正则化系数分

别设置为 85、0.001 和 0.000 1，其余参数参照表 1 设

定 .复合模型利用CEO算法优化超参数时收敛曲线，

如图 8 所示，适应度值从 75 降低至 54，性能提升了

28%.优化后的GRU隐含层节点数为 82，初始学习率

为0.009，L2正则化系数为1.404 4×10-4.

图 9为利用最优参数构建的复合模型与三个对

比模型性能指标对比 .数据显示，经特征增强与超参

数优化后的复合模型预测效果最佳，其R2相比GRU、

CNN-GRU 和 CNN-SE-GRU 模型分别提升了 7.57、
3.59和 0.37个百分点 .CNN-GRU模型结合了卷积层

提取的短路电流局部特征和 GRU 层捕获的长期依

赖关系，R2提高了 3.98个百分点 .SE注意力机制的引

入使 CNN层提取的特征分配了权重，更聚焦关键特

征并抑制了干扰信息，模型 R2从 CNN-GRU 模型的

89.87%提升到93.09%，提升了3.22个百分点 .
2.2   模型性能评价结果分析

2.2.1   准确性分析

模型训练结束后， 保存最优模型权重以及归一

化参数 . 在短路电流过零点预测阶段， 调用训练好

的模型进行多步预测 . 四种模型短路电流预测值与

真实值波形对比如图 10所示， 横坐标为短路持续时

间， 纵坐标为短路电流值 . 表 3和表 4是零点及峰值

误差统计结果 .

结合图 10和表 3可知， GRU模型零点预测误差

最大， 平均绝对误差为 0.3 ms， 平均相对误差为

2.71%；利用 CNN 模块对短路电流进行局部特征提

取后零点平均绝对误差降低到 0.07 ms， 平均相对误

差仅为 0.66%；相比 GRU模型， CNN-GRU 模型零点

平 均 绝 对 误 差 由 0.30 ms 降 至 0.07 ms，降 低 了

76.7%，约为 GRU 模型的 1/4；注意力机制计算了

CNN 通道权重， 实现了特征加权， 平均绝对误差相

对于GRU模型降低了 50%. 引入CEO优化算法进行

超参数优化后， 模型性能最佳， 零点平均相对误差

图9   不同模型性能指标对比

Fig.9   Comparative analysis of performance metrics across 
different models

图10   多模型预测结果对比

Fig.10   Comparison of multi-model prediction results

图8   CEO算法收敛曲线

Fig.8   CEO algorithm convergence curve

243



湖南大学学报（自然科学版） 2026 年

达到了最低， 比CNN-GRU模型降低了 9.09%， 平均

绝对误差增加了0.01 ms；
由图 10和表 4可知， GRU模型极值处平均绝对

误差达到 30.89 A， 平均相对误差为 7.85%；引入

CNN 模块后，模型的极值预测性能显著提升， 平均

绝对误差降低至 12.60 A，平均相对误差降至 3.60%，

相比 GRU 模型极值预测精度提升了 54%；融合注意

力机制的 CNN-SE-GRU 模型在极值预测方面进一

步提升，平均绝对误差降低到 10.42 A， 平均相对误

差降至 3.50%，相比 CNN-GRU 模型有小幅提升；

CNN-SE-GRU 模型结合 CEO 优化算法后极值预测

能力大幅提升， 平均绝对误差仅为 5.37 A，平均相对

误差降至2.00%， 相比CNN-GRU模型提升了44%.
为了进一步分析复合模型过零点预测的准确

性， 本文利用实验波形数据进行验证， 预测结果如

图 11 所示 . 其中黑色实线为采集到的实验数据波

形， 蓝绿色与红色虚线分别是复合模型输入的数据

及预测结果， 由图可知， 模型整体预测效果较好， t3

处真实值和预测值基本重合 . 复合模型预测实验波

形零点与极值误差对比统计结果如表 5、表 6 所示，  
t1时刻处零点相对误差最大， 达到 3.67%， 而 t3时刻

处零点相对误差仅为 0.06%， 预测波形中零点平均

绝对误差为0.18 ms， 平均相对误差为1.45%；极大值

P2、P4的平均相对误差比极小值 P1、P3处平均相对

误差降低了 58%， 四个极值点的平均相对误差为

5.89%；结合图 11和表 5可知， 复合模型平均零点绝

对误差在 0.2 ms 以内， 且极值偏差较小， 验证了复

合模型预测短路电流过零点的准确性 .

综上所述， GRU模块捕捉故障波形长期依赖关

系结合CNN模块提取短路电流局部特征后， 增强了

特征提取效果， 提升了零点和极值处的预测精度；

SE注意力机制对CNN层提取的局部特征分配权重， 
提高了模型的总体拟合优度， 改善了极值偏差， 但

图11   复合模型预测实验波形

Fig.11   Hybrid model predicted experimental waveform
表5   复合模型预测实验波形零点误差

Tab.5   Zero-point value errors in experimental waveforms 
predicted by the hybrid model

参数

t1时刻

t2时刻

t3时刻

真实值/ms
10.89
20.81
30.81

预测值/ms
10.49
20.68
30.83

绝对误差/ms
0.40
0.13
0.02

相对误差/%
3.67
0.62
0.06

表4   不同模型极值真实值与预测值对比

Tab.4   Comparison of actual values and predicted values at 
extreme points across different models

参数

P1/A
P2/A
P3/A

平均绝对误差/A
平均相对误差/%

真实值

436.69
-243.61
412.07

—

—

预测值

GRU

476.20
-234.02
455.63
30.89
7.85

CNN-
GRU

420.22
-232.66
401.69
12.60
3.60

CNN-
SE-
GRU

434.55
-226.03
423.60
10.42
3.50

CEO-
CNN-
SE-
GRU

437.00
-231.20
415.47

5.37
2.00

表3   不同模型零点真实值与预测值对比

Tab.3   Comparison of actual values and predicted values at 
zero points across different models

参数

t1时刻/ms
t2时刻/ms
t3时刻/ms
t4时刻/ms

平均绝对误差/ms
平均相对误差/%

真实值

5.14
17.15
25.41
36.93
—

—

预测值

GRU

5.54
17.39
25.27
37.34
0.30
2.71

CNN-
GRU
5.05

17.08
25.29
36.93
0.07
0.66

CNN-
SE-
GRU
4.93

17.11
25.11
36.98
0.15
1.41

CEO-
CNN-

SE-GRU
5.06

17.14
25.24
36.98
0.08
0.60

表6   复合模型预测实验波形极值误差

Tab. 6   Extreme value errors in experimental waveforms 
predicted by the hybrid model

参数

P1
P2
P3
P4

真实值/A
-531.90
516.24

-527.84
519.14

预测值/A
-484.54
500.63

-487.35
498.56

绝对误差/A
47.36
15.61
40.49
20.58

相对误差/%
8.90
3.02
7.67
3.96
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使零点处的误差略有增大 . CEO 优化算法通过优化

超参数， 使模型性能达到最佳， 显著协调了各模块

优势， 在保持零点预测精度的同时， 提升了极值预

测能力， 验证了基于 CEO 优化的 CNN-SE-GRU 模

型在短路电流过零预测任务中的准确性 .
2.2.2   快速性分析

短路故障发生后， 复合预测模型需要在继电保

护动作之前预测出短路电流过零点 . 预测的快速性

既影响断路器相控分断短路故障的实现， 又为机构

动作时间提供必要的安全裕量， 确保短路故障的快

速切除 .
为了验证复合模型预测过零点的快速性， 首先

调用训练好的最优复合模型并加载归一化参数；接

着利用短路故障发生前 2 ms（20个采样点）预测未来

36 ms 故障波形；随后对预测波形进行线性插值计

算， 获得精确零点时刻信息；最后统计从输入历史

数据到输出零点预测结果的总耗时， 验证模型预测

过零点的快速性 .
GRU 网络在继承 LSTM 网络时序建模能力的同

时， 减少了门控数量 . 使用LSTM模型递归预测过零

点时， 预测时间受限于门控数量和预测步数［33］；复
合多步预测模型采用多输入多输出（MIMO）策略， 
预测时间与历史时间步和门控数量等有关， 数据从

输入层经过GRU层再到输出层进行一次完整计算， 
随后输出多步预测结果， 避免了递归预测中的误差

累积并缩短了预测时间［34］. 图 12 为调用 LSTM 模型

递归策略与复合模型 MIMO 策略预测 300 组短路电

流过零点的预测时间统计结果 .
其中图12（a）的LSTM模型递归策略总体预测时

间小于 700 ms， 平均预测时间为 635 ms， 整体预测

时间较为分散；图 12（b）复合模型的MIMO策略平均

预测时间为 15.78 ms， 最小预测时间为 14 ms. 相比

LSTM 模型递归预测， 复合模型多步预测平均耗时

降低了 97.51%， 可见基于 MIMO 策略的复合多步预

测模型缩短了预测时间， 验证了该模型预测短路电

流过零点的快速性 .
2.2.3   适应性分析

实际工况中系统结构、故障类型及故障点位置

等都会影响故障波形［35］. 本文依照表 7 所示的参数

范围， 随机改变基波和各次谐波分量幅值、相角及

非周期分量衰减常数等， 生成 140 组短路故障电流

样本 . 图 13为复合多步预测模型 4个零点预测误差

分布情况， 由图可知：各零点预测误差均在 0.63 ms
以内， 零点 3处平均预测误差最大， 达到 0.39 ms；零

点 4 处平均预测误差最小， 仅为 0.14 ms， 四个零点

总体平均预测误差为0.26 ms.

图 14 根据 140 组故障样本预测结果，分别统计

了衰减常数、周期分量幅值、短路故障发生相位和系

统频率波动对零点和极值处预测误差的影响，可以

看出， 各种参数条件下零点平均预测误差均在       
0.3 ms 以内， 而极值预测误差与各参数变化相关性

较强， 整体误差范围在 10~40 A， 平均预测误差约为

20 A；具体来看，图 14（c）故障发生相位改变对零点

预测误差影响最小，变化幅度为 0.11 ms， 而图 14（b）
周期分量幅值变化对零点预测影响最大， 变化幅度

达到0.16 ms.
为了进一步探究模型的抗噪性能， 本文从 140

表7   短路故障样本参数设定

Tab.7   Short circuit fault sample parameter setting

参数

工频基波分量幅值A1/A
二次谐波分量幅值A2/A
三次谐波分量幅值A3/A
高次谐波分量幅值AH/A

相位φ/rad
衰减常数Ta/ms
系统频率 f/Hz
信噪比SNR/dB

取值下限

310
0
0
0
0

60
49.7
20

取值上限

340
0.1A1

0.05A1
0.03A1

2π
120
50.3
50

（a）LSTM模型递归预测时间

（b）CEO-CNN-SE-GRU模型多步预测时间

图12   模型预测时间统计

Fig.12   Statistical analysis of model prediction time

245



湖南大学学报（自然科学版） 2026 年

                                                             （a）零点1预测误差                                                               （b）零点2预测误差

                                                             （c）零点3预测误差                                                              （d）零点4预测误差

图13   复合模型预测误差统计

Fig.13   Statistical analysis of prediction errors in the hybrid model

                                                                  （a）衰减常数                                                                  （b）周期分量幅值

                                                          （c）短路故障发生相位                                                             （d）系统频率

图14   复合模型预测误差影响分析

Fig.14   Impact analysis of prediction errors in the hybrid model
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组故障样本中随机选取 40组， 分别添加 20~50 dB白

噪声， 模型预测误差统计结果如图 15所示：在所有

噪声条件下， 模型预测误差均在 0.6 ms 以内，20 dB
时平均误差最大为 0.32 ms，50 dB 时平均预测误差

降低至 0.26 ms.可见，模型在不同噪声环境下都能表

现出良好的预测性能，即使在 20 dB的恶劣环境下， 
平均预测误差依旧在 0.32 ms以内， 体现了模型较强

的抗噪性能 .

复合模型在频率、衰减常数、周期分量幅值和故

障相角等参数变化情况下预测精度都较为稳定， 平
均预测误差控制在 0.32 ms以内， 并且模型抗噪性能

良好， 体现了复合模型对不同故障情况下短路电流

零点预测较强的适应性 .
表 8为不同短路电流预测算法所需采样时间及

其对应零点预测误差对比， 由表可知， 相比其他算

法， CEO-CNN-SE-GRU 复合模型预测算法在保证

预测精度的同时， 缩短了采样时间；结合多步策略， 
提高了短路电流零点预测的快速性、准确性 .

3   结 论

本文提出一种基于 CEO 优化的 CNN-SE-GRU
复合模型短路电流过零点预测方法， 仿真与实验相

结合验证了复合模型预测过零点的快速性和准确

性， 主要结论为：

1）CEO-CNN-SE-GRU 复合模型将采样时间缩

短至 2 ms， 解决了传统预测方法采样时间过长问

题；平均预测时间为 15.78 ms， 相比 LSTM 网络递归

预测方法预测耗时降低了 97.51%；验证了复合模型

短路电流过零点预测的快速性 .
2）CNN 模块的引入使零点预测误差降低了

76.7%， SE注意力机制增强了极值处预测能力， CEO
算法进一步提高了预测精度， 各模块协同配合使复

合预测模型 R2提升至 0.934 6， 较 GRU 模型提升了

7.57个百分点， RMSE和MAE降幅均超 30%；实验波

形过零点预测平均绝对误差为 0.18 ms， 平均相对误

差为 1.45%， 极值点平均相对误差为 5.89%；验证了

特征协同提取与增强结合参数优化算法在短路电流

零点预测任务中的准确性 .
3）复合模型在不同频率、衰减常数、周期分量幅

值和故障相位下均表现稳定， 平均预测误差在      
0.32 ms以内；在 20~50 dB噪声环境下能保持较高预

测精度， 展现了模型对不同故障工况下短路电流零

点预测较强的适应性， 能为断路器精准相控分断短

路故障电流提供理论支撑 .
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