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Research on AI fault diagnosis technology based on power 
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Abstract
To address the challenges of low efficiency and difficult fault localization in power equipment maintenance, as well as the inadequacy 
of traditional maintenance methods in meeting preventive requirements, this study introduces artificial intelligence algorithms. By 
integrating real-time data from power measurement instruments, we develop an intelligent fault diagnosis model that enables rapid 
identification and precise localization of potential issues, providing technical support for preventive maintenance. The model performs 
real-time monitoring and analysis of instrument data, employing data mining and pattern recognition to accurately capture short-
circuit fault characteristics, which are then compared with traditional methods. Results show that the control group achieved 95.9% 
diagnostic accuracy, while the experimental group reached 98.7%, demonstrating superior performance of AI-driven diagnostics. 
In conclusion, this AI-based diagnostic technology opens new avenues for daily maintenance of power measurement instruments, 
offering more efficient and accurate solutions that significantly enhance the stability of power system operations.
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基于电力测量仪表的 AI 故障诊断技术研究
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摘　要

针对电力设备故障识别效率低、定位难，传统维护难满足预防性需求的问题，本研究引入人工智能算法，结合电力测量仪
表实时数据构建智能化故障诊断模型，实现潜在问题快速识别与准确定位，为预防性维护提供技术支持。研究中，模型对
仪表数据实时监测分析，通过数据挖掘、模式识别精准捕捉短路故障潜在特征，并与传统方法对比。结果显示，对照组诊
断准确率95.9%，实验组达98.7%，证实AI驱动的诊断效果更优。综上，这种基于人工智能的诊断技术为电力测量仪表日常
维护开辟了全新途径，提供了更高效、准确的解决方案，对保障电力系统稳定运行具有重要应用价值。
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1 引言

智能电网背景下，电力测量仪表对电力系统安全稳定

运行至关重要。国家电网统计，2023 年仪表故障致停电

超 5000 小时，影响数百万用户，亟需高效精准的故障诊断 

技术 [1]。

近年 AI 在该领域引发研究热潮：文献 [2] 的深度学习方

法特定场景准确率较高，但依赖单一电气信号，难捕复杂工

况多元特征，易受噪声干扰；文献 [3] 的多模态数据融合技

术实时性不足，无法满足快速响应需求。因此，本文引入先

进 AI 技术，实现短路故障快速准确诊断，减少损失、保障

系统稳定。 

2 电力测量仪表短路故障诊断设计

遵循当前业界普遍认可的短路故障诊断基本思路和方

法，同时引入先进的人工智能技术作为支撑 该技术在故障

诊断领域的应用已得到部分研究验证。在对上述已有方法深

入研究与分析的基础上，本研究的创新点在于构建了一套优

化后的短路故障诊断设计方法。结合此优化流程，本研究实

现了两项关键改进：一是突破传统方法仅能识别故障是否发

生的局限；二是新增故障定位模块，能够精确定位短路故障

的具体位置。最终，系统会综合故障类型、位置等信息输出

诊断结果报告。

3 短路故障诊断流程

3.1 设置短路故障诊断依据
在故障特征维度，短路故障的核心特征表现为三类典

型信号异常：一是电流信号突变，短路发生瞬间回路电阻骤
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降；二是电压信号畸变；三是温度异常升高。

行业标准方面，诊断依据需符合《DL/T 448-2016 电能

计量装置技术管理规程》中关于仪表故障状态的界定标准，

同时参考仪表制造商提供的技术手册，明确不同型号仪表的

短路耐受阈值（如最大短时耐受电流、绝缘击穿电压等）[4]。

建立系统总电流数学模型：
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其中，Ts、Tτ 分别指代上层和下层电路的暂态时间

常数； sN xU 、 表示电力系统的标称相电压以及暂态电抗；

σ 代表总漏电抗系数；符号θ 代表电源电势的起始相位角；

Ipm ϕ、pmI 分别表示短路电流周期分量的幅值和阻抗角，其计
算公式为：
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3.2 构建电力测量仪表等效模型
根据电力测量仪表内部组成元件的种类、属性、电路

连接等情况，设计相应的等效电路模型。其中，发电侧通常

等效为理想功率源，功率参考值 Pref 、Qref 是电力电子装置

并网控制的经典输入量，用于实现功率跟踪；PI 控制用于

消除静差、调节动态响应；LC 滤波是电力电子装置并网侧

的经典配置，用于滤除 PWM 高频谐波，电感 L、电容 C 等

效为理想元件；矢量解耦是实现有功、无功独立调节的关键，

将三相交流量转换为直流量控制；电网常规等效为“理想电

压源 + 线路阻抗（电阻 Rline、电感 Lline）”，用于模拟并

网时的电网强度、电压跌落等工况。

3.3 自动化采集仪表实数据 
完成信号采集卡选型与仪表稳固连接后，需按流程完

成初始化：安装配置驱动程序、激活校准采集卡、设定优化 

A/D 转换参数，达标后启动数据采集。采集以实时准确获取

仪表运行数据为核心，经处理转换后输出，为后续分析奠定

基础；系统设 0.5s 自动采集间隔（保障数据连续实时）与 

12 小时连续采集周期（全面捕捉系统状态），电表数据采

集按此推进。
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在公式中， )(nu 表示电力测量仪表中各线路的电压值；

)(ni 代表电流值； N 为每个周期内的采样频率。这一流程

不仅实现了数据的自动化采集，还确保了采集结果的精确性

和可靠性，从而为电力系统的稳定运行和优化管理提供数据

支持。

3.4 利用人工智能技术提供信号数据特征 
融 合 注 意 力 机 制 的 改 进 神 经 网 络 模 型（Attention-

BiLSTM），兼具复杂信号处理与核心特征强化捕捉能力：

通过 BiLSTM 建模时序信息、注意力机制聚焦关键维度以

减少干扰，预处理数据经嵌入层、BiLSTM 层及注意力层运

算输出高维特征向量，支撑故障诊断等场景。模型含输入层、

隐藏层、输出层，学习过程分为正向传播（初始权重阈值下

信号逐层处理生成预测）与反向传播阶段。输出结果可以表

示为：
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i
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其中， wij 和 jb 代表每个单元到下一个单元之间的权
重值与偏向值。

对输出层结果全面评估，当实际输出值与预期值有明

显偏差，系统立即启动反向传播算法。其核心作用是对学习

网络高效重新调整，确保提升模型预测准确性。在此过程中，

网络的权重参数和偏向值会相应更新优化，且更新调整过程

可用数学表达式为：
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在该公式中， ijijijij bwbw 、、、
分别表示更新之后的权重值与偏向值； jErri)(

代表计算

误差。降噪后的数据输入改进神经网络模型，提取电流、电压特征参数及计量误差指标；计

算结果经精细运算分配至隐藏层神经元，神经元按权重与激活函数处理转换数据，再逐层反

馈并按预设算法调整网络权重与阈值。系统通过前向传播反复迭代训练，直至预测结果与预

期目标高度吻合。其计算公式为：

3.5 实现电力测量仪表短路故障自动化诊断

电力系统运行监控中，技术人员需严格比对分析实时采集的电力仪表数据，这是短路故

障诊断标准的关键步骤，可精准评估设备是否存在短路故障及具体故障类型，为后续故障排

除与维修提供可靠数据支持和决策依据。例如二相短路，电力仪表记录的数据需满足特定条

件：
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其中， kckbka III 、、
分别为 a、b、c 三相两端的电流； kckb UU 、

为 b 相和 c 相两端

电压。若式(7)条件成立，判定该仪表内部发生了两相短路故障。基于同样的逻辑推理和数

学分析方法，可推演出单相短路及三相短路故障的诊断结论。

4 诊断性能测试实验

为全面验证人工智能驱动的电力测量仪表短路故障自动化诊断方法的效能与可靠性，设

计涵盖多种典型故障场景的系统化性能测试实验，通过对比分析与数据评估探究其不同条件

下的表现。

4.1 准备电力测量仪表样本

在本次实验中，选用了四种不同型号的电能计量装置，包括 DD238、DB2、DS864 和 DT862，

每种型号均配备了多个样本。经实验验证的样本构建流程，最终形成包含 758 组全工况覆盖

的故障数据矩阵。该数据集严格遵循电力故障分类编码体系，其中：单相接地故障（AG）样

本 183 组、两相接地故障样本 204 组、相间短路故障样本 195 组，以及三相对称短路故障样

本 176 组。

4.2 描述实验过程

将预处理后的电力测量仪表样本按流程接入三相电力系统，保持电能输出连续以避免影

响测量准确性。按标准化步骤采集所有样本实时运行数据，作为故障诊断基础数据。依此流

程完成所有待测样本诊断，获取各自诊断结果。
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其中， 0m 和 m 是实测脉冲数和预测脉冲数。通过
对电压、电流及计量误差这三个核心维度的综合分析与整
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为 b 相和 c 相两端

电压。若式(7)条件成立，判定该仪表内部发生了两相短路故障。基于同样的逻辑推理和数

学分析方法，可推演出单相短路及三相短路故障的诊断结论。

4 诊断性能测试实验

为全面验证人工智能驱动的电力测量仪表短路故障自动化诊断方法的效能与可靠性，设

计涵盖多种典型故障场景的系统化性能测试实验，通过对比分析与数据评估探究其不同条件

下的表现。

4.1 准备电力测量仪表样本

在本次实验中，选用了四种不同型号的电能计量装置，包括 DD238、DB2、DS864 和 DT862，

每种型号均配备了多个样本。经实验验证的样本构建流程，最终形成包含 758 组全工况覆盖

的故障数据矩阵。该数据集严格遵循电力故障分类编码体系，其中：单相接地故障（AG）样

本 183 组、两相接地故障样本 204 组、相间短路故障样本 195 组，以及三相对称短路故障样

本 176 组。

4.2 描述实验过程

将预处理后的电力测量仪表样本按流程接入三相电力系统，保持电能输出连续以避免影

响测量准确性。按标准化步骤采集所有样本实时运行数据，作为故障诊断基础数据。依此流

程完成所有待测样本诊断，获取各自诊断结果。
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判定该仪表内部发生了两相短路故障。基于同样的逻辑推理

和数学分析方法，可推演出单相短路及三相短路故障的诊断

结论。

4 诊断性能测试实验

为全面验证人工智能驱动的电力测量仪表短路故障自

动化诊断方法的效能与可靠性，设计涵盖多种典型故障场景

的系统化性能测试实验，通过对比分析与数据评估探究其不

同条件下的表现。

4.1 准备电力测量仪表样本 
在本次实验中，选用了四种不同型号的电能计量装置，

包括 DD238、DB2、DS864 和 DT862，每种型号均配备了

多个样本。经实验验证的样本构建流程，最终形成包含 758

组全工况覆盖的故障数据矩阵。该数据集严格遵循电力故障

分类编码体系，其中：单相接地故障（AG）样本 183 组、

两相接地故障样本 204 组、相间短路故障样本 195 组，以及

三相对称短路故障样本 176 组。

4.2 描述实验过程 
将预处理后的电力测量仪表样本按流程接入三相电力

系统，保持电能输出连续以避免影响测量准确性。按标准化

步骤采集所有样本实时运行数据，作为故障诊断基础数据。

依此流程完成所有待测样本诊断，获取各自诊断结果。

图 1  电力测量仪表样本运行数据

4.3 选择诊断性能测试指标与实验对比项 
围绕短路故障参数精确测量与故障类型准确识别两大

核心，全面评估所提诊断方法的精确性。构建以电压幅值误

差、电流幅值误差及故障类型诊断精确度为核心的多维度评

估体系，确保结果科学客观；其中短路故障参数评估可获取

具体数值数据，为诊断方法实际效能提供关键参考。具体而

言，短路故障参数评估指标的数值数据如下：
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在该公式中， faultdiagnosisfaultdiagnosis IIUU 、、、 、分
别代表了电力系统中故障发生时电压和电流幅值的诊断值

与实际测量值。在电力系统运行中，通过精确设定电压等级

和短路故障参数，结合实际测量或模拟实验，可获得准确的

实际数值。此外，针对不同故障类型的诊断正确率，其具体

的数值结果如式（9），这些数据将有助于进一步评估和优

化故障诊断方法的性能。
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 在短路故障诊断过程中， correctN 与 allN 分别指代正确
识别的故障数目和参与诊断的样本总数。通过对诊断结果与

既定故障信息进行详尽且全面的对比分析，通过系统的数据

统计和分析处理，得出 correctN 的确切数值。而 allN 作为一

个恒定的常数，为后续的误差计算提供了稳定的基准。最终

计算得出的 IU εε 、 数值越大，意味着短路故障参数的诊断

过程中，误差相应增加，即故障诊断的精确度降低，诊断结

果的可靠性受到质疑；相对地，η 的计算结果越大，则表

明对故障类型的诊断精确度越高，诊断效果越理想，能够更

准确地识别和定位故障。

诊断决策采用故障置信度计算，计算公式如下：
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其中， ip 是短路故障的预测概率。

为验证短路故障诊断方法效果，本研究以本文方法为

实验组、传统功率因数变化量诊断法为对照组，对同一电力

计量仪表样本处理以控制变量，排除干扰后代入数据获输出

结果。

4.4 实验过程与结果分析

4.4.1 故障参数诊断精度测试结果

在对相关数据进行对比分析后，得到表 2 展示的短路

故障参数诊断测试结果。

在将表 2 所载数据输入至式 (6) 进行运算后，电压参

数的平均误差为 0.493V，电流参数的平均误差为 0.033A。

而本文所提出的诊断方法，在电压参数上的平均误差仅为

0.015V，电流参数上的平均误差为 0.011A。
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表 2 短路故障参数诊断数据表

样本编号 001 002 003

电力测量仪表

实际运行参数

a 相电流 7.76 8.30 6.41

b 相电流 6.10 7.83 8.50

a 相电压 0.77 1.32 0.82

b 相电压 1.25 0.89 1.76

基于功率因数

变化量的短路

故障诊断方法

a 相电流 7.70 8.24 6.42

b 相电流 6.08 7.80 8.51

a 相电压 0.72 1.31 0.80

b 相电压 1.23 0.85 1.72

设计短路故障

诊断方法

a 相电流 7.73 8.30 6.46

b 相电流 6.10 7.82 8.52

a 相电压 0.76 1.32 0.82

b 相电压 1.25 0.88 1.75

4.4.2 故障类型诊断精度测试结果
通过对每一项短路故障类型进行对照，可以得出一系

列反映方法类型诊断准确性的测试结果。这些结果将有助于

更好地理解和评估诊断方法的有效性。具体的测试结果如图

所示。

基于实验数据与预设样本集的式（9）全参数解析计算，

获得诊断准确率对比数据：对比两组的诊断准确率，对照组

平均值为 95.9%，实验组结果是 98.7%。

4.4.3 故障诊断耗时测试结果
诊断耗时是衡量故障诊断技术性能的关键指标之一，

它直接影响到故障处理的及时性。表 3 所示为不同故障的诊

断耗时。这一结果表明，该故障诊断技术能够快速响应，为

及时处理电力测量仪表故障提供了有力支持。

表 3    故障诊断耗时测试结果

故障复杂程度 诊断耗时

简单故障 0.15s

中等复杂故障 0.3s

复杂故障 0.5s

平均诊断耗时 0.3s

5 结语

综上所述，目前现有研究大多聚焦于单一传感器数据。

本文所提出的基于人工智能的故障诊断技术，构建了较为完

善的故障数据集，为人工智能诊断模型的训练与验证提供了

坚实的数据支撑。在电压参数方面的平均误差仅为 0.015V，

在电流参数方面的平均误差为 0.011A。这表明运用人工智

能技术开展故障诊断，能够有效减小误差，在提高工作精准

度方面的巨大潜力与显著优势。 
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