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摘　 要:随着电网交直流混联程度的不断加深ꎬ复杂的电网结构导致故障的精确定位愈加困难ꎮ 针对目前定位方法

所存在问题ꎬ提出一种基于同步挤压小波变换结合混合神经网络的交直流混联电网交流线路故障定位方法ꎮ 首先ꎬ
对交流线路单端电压数据通过同步挤压小波变换处理后ꎬ提取其时频矩阵中部分低频区域的能量ꎬ构建特征向量ꎻ然
后ꎬ将特征向量构建数据集ꎬ并输入至混合神经网络中进行训练与测试ꎬ实现故障定位ꎮ 实验结果表明ꎬ所提方法有较

高的定位精度与一定的抗噪性能ꎬ受不同故障类型与过渡电阻的影响较小ꎮ
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０　 引　 言

随着大规模分布式能源接入电力网络ꎬ针对交
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直流混联的复杂电网的故障定位技术面临新的挑

战ꎬ研究一种快速准确可靠的电网故障定位方法能

够加快故障修复速度ꎬ快速实现电网自愈ꎬ对智能电

网的安全稳定运行有非常重要的意义[１]ꎮ
目前ꎬ故障定位领域的研究中主要使用行波法

及其变种实现对各类线路的故障定位[２－３]ꎬ行波法

主要分为单端法与双端法ꎮ 通过计算波头到达终端

的时间与波速结合来计算故障距离ꎬ但由于该方法
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需计算行波波速ꎬ而行波波速易受到输电线路参数

的影响ꎬ因此文献[２]提出了一种无须计算波速且

不受输电线路垂弧影响的高压交流线路故障定位方

法ꎬ通过计算连续两次行波波头到达两端的时间差

实现故障定位ꎻ但该方法未能脱离利用小波分解提

取故障波头的思路ꎬ且未就方法的抗噪性能进行研

究ꎮ 文献[３]针对 Ｔ 型输电线路提出一种能同时得

到故障区域与故障位置的方法ꎬ通过建立故障支路

判断矩阵确定故障支路后通过小波分解提取行波到

达 ３ 个测量点的时间差实现故障定位ꎬ该方法不受

行波波速与过渡电阻的影响ꎬ但仍需要通过小波分

解提取故障波头ꎮ 文献[４]针对超高压输电线路单

相接地故障定位提出了通过故障点电压电流变化量

推导回路方程ꎬ将其通过 Ｒ－Ｌ 模型转换至时域中ꎻ
通过连续积分得到故障距离ꎬ该方法无须提取故障

波头ꎬ且能解决相位不一致带来的误差ꎬ但仅能实现

单相接地故障的故障定位ꎬ具有一定的局限性ꎮ 虽

然研究人员们对行波法或传统定位方法进行了多方

面的改进ꎬ但目前的故障定位方法仍然存在行波波

头难以确定ꎬ在实际工程中其定位精度易受到噪声

干扰的影响等问题ꎮ 另外ꎬ由于交直流混联电网故

障线路波形特征是通过多个行波源波形叠加而成ꎬ
故障特征混叠严重ꎬ导致特征提取出现困难ꎬ因此需

要研究新的故障定位方法ꎮ
随着电网自动化程度的提高ꎬ各类自动化终端

设备与先进的测量装置在交直流混联电网中得到了

应用ꎬ为深度学习技术应用于复杂电网故障定位中

提供了数据基础ꎮ 而神经网络的回归机制又为利用

神经网络实现输电线路的故障定位提供了思路ꎮ 例

如文献[５]通过长短时记忆神经网络( ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣
ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙꎬＬＳＴＭ)实现大型多机电力系统中的输

电线路故障检测、诊断和定位ꎻ该方法利用 ＬＳＴＭ 实

现故障诊断后ꎬ利用 ＬＳＴＭ 回归机制实现故障线路

的各类故障的定位ꎬ但在面对三相接地故障时ꎬ其定

位误差较大ꎮ 文献[６]利用小波包能量熵提取故障

特征ꎬ先通过深度置信网络 ( ｄｅｅｐ ｂｅｌｉｅｆ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
ＤＢＮ)分类模型对各类特征波形划分为 ４ 类ꎬ再对每

一类特征波形单独训练一个 ＤＢＮ 回归模型ꎬ实现故

障定位ꎮ 文献 [７] 将卷积神经网络 ( ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＣＮＮ)与 ＬＳＴＭ 结合ꎬ首先通过最大

平均差异(ｍａｘｉｍｕｍ ｍｅａｎ ｄｉｓｃｒｅｐａｎｃｙꎬＭＭＤ)对不同

输电线路进行划分ꎬ然后利用双端 ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ 结合

Ｑ 学习实现不同类型输电线路的故障定位ꎮ 上述文

献都是先通过神经网络对特征进行划分后利用神经

网络回归机制实现故障定位ꎬ而文献[８]利用 Ｓ 变

换提取特征后ꎬ直接利用改进 １Ｄ￣ＣＮＮ￣ＧＲＵ 实现故

障定位ꎻ该方法能够实现高压直流输电线路的各

类故障的定位ꎬ无须提前进行划分故障类型ꎮ 文

献[９]直接将故障时间序列信号作为输入ꎬ利用双

向门控递归单元(ｂｉ￣ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｇａｔｅｄ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｕｎｉｔꎬ
Ｂｉ￣ＧＲＵ)结合注意力机制实现故障定位ꎬ且受噪声

影响较小ꎮ 但目前还未有研究人员针对交直流混联

电网交流线路故障定位进行研究ꎬ仅有文献[１０]针
对交直流混联电网直流系统故障提出了基于麻雀

优化 ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ 的故障定位方法ꎬ但该方法定位

误差较大ꎮ
由于目前直流系统并没有充分参与进电力系

统潮流和稳定控制中ꎬ而电力电子器件过载能力低ꎬ
导致当单个交流线路发生简单故障时ꎬ直流线路易

出现换向失败、直流闭锁或重启等现象[１１]ꎬ进一步

影响交流线路故障波形特征ꎬ使得故障特征提取更

加困难ꎮ 因此ꎬ下面提出一种基于同步挤压小波变

换结合改进 ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ 的交直流混联电网交流线

路故障定位方法ꎮ 首先ꎬ利用克拉克变换对故障线

路单端电压量解耦后ꎬ利用同步挤压小波变换对解

耦后的 ３ 个分量进行处理后ꎬ提取部分能量作为特

征ꎬ构成特征向量ꎻ然后ꎬ通过改进 ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ 实现

故障定位ꎬ并针对网络的改进设计了一种多尺度时

间卷积模块替换原始网络单一的输入层ꎬ加入一种

多重密集连接模块提取更深层次的特征ꎻ最后ꎬ通过

引入 Ｇｈｏｓｔ１Ｄ 模块实现网络轻量化ꎮ

１　 交直流混联电网故障仿真模型

参考实际工程ꎬ在 ＰＳＣＡＤ / ＥＭＴＤＣ 中搭建了如

图 １ 所示的交直流混联电网故障仿真模型ꎮ 其中各

线路参数如表 １ 所示ꎮ 为了模拟实际运行中存在多

种新能源并网运行的情况ꎬ将 Ｇ１ 设置为双馈风电

机组ꎬ以便对风力发电与传统火电并网运行情况进

行模拟ꎬ直流线路换流器为 １２ 脉动晶闸管换流器ꎮ
为了验证所提故障定位模型的性能ꎬ选择在线

路长度为 １００ ｋｍ 的线路 ６ 中设置包括单相接地故

障、两相接地故障、两相相间短路故障、三相短路故

障在内共 １０ 种故障情况ꎬ进行故障定位实验ꎮ
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图 １　 交直流混联电网拓扑

表 １　 交直流混联电网参数

参数名称 参数值

送端交流系统额定电压 / ｋＶ ３４５

受端交流系统额定电压 / ｋＶ ２３０

交流线路正序负序阻抗 / (Ω􀅰ｍ－１) ７.０５×１０－５

交流线路正序负序电抗 / (Ω􀅰ｍ－１) ４.００２ ３×１０－４

交流线路正序负序容抗 / (ＭΩ􀅰ｍ) ３.７０１ ２×１０２

交流线路零序电阻 / (Ω􀅰ｍ－１) ３２.３×１０－５

交流线路零序电抗 / (Ω􀅰ｍ－１) １.２００ ７×１０－３

交流线路零序容抗 / (ＭΩ􀅰ｍ) ５.２６１ ３×１０２

Ｇ２、Ｇ３ 发电机容量 / ＭＶＡ ２０００

Ｇ４、Ｇ５ 发电机容量 / ＭＶＡ ５００

额定直流电压 / ｋＶ ５００

额定直流电流 / ｋＡ ２

２　 基于 ＳＷＴ 的特征提取方法

２.１　 同步挤压小波变换原理

同步挤压小波变换 ( ｓｙｎｃｈｒｏｓｑｕｅｅｚｉｎｇ ｗａｖｅｌｅｔ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍꎬＳＷＴ)能够实现信号的无损可逆变换ꎬ具
有计算速度快、抗噪抗频谱混叠能量较强的优

点[１２]ꎮ 通过 ＳＷＴ 从复合信号 ｆ( ｔ)中提取特定频率

分量 ｆｋ( ｔ)的基本流程如下:
１)选择 Ｍｏｒｌｅｔ 小波作为母小波函数对 ｆ( ｔ)进

行连续小波变换ꎮ

Ｗｆ(ａꎬｂ) ＝ ∫ｆ( ｔ)ａ －１ / ２ψ－ ( ｔ
－ ｂ
ａ

)ｄｔ (１)

式中:Ｗｆ(ａꎬｂ)为连续小波系数ꎻａ 为尺度因子ꎬ对应

频率信息ꎻｂ 为平移因子ꎬ对应时间信息ꎻψ－ ( ｔ)为母

小波函数ꎮ
２)将 ｆ( ｔ)划分为不同频率区间ꎮ

Ｗｌ ＝ (
ωｌ －１ ＋ ωｌ

２
ꎬ
ωｌ ＋ ωｌ ＋１

２
) (２)

式中:Ｗｌ 为连续小波变换计算得到的连续小波系

数ꎻωｌ 为第 ｌ 个频率分量的中心频率ꎮ
对小波系数进行挤压ꎬ得到同步挤压小波系数

Ｔｆ(ａꎬｂ)为

Ｔｆ(ａꎬｂ) ＝ ∑
ａｉ∈[ ωｆ－ωｌ < ０.５Δω]

Ｒ －１
ψ ａ －１.５

ｉ Ｗｆ(ａꎬｂ)Δａｉ

(３)

式中:Ｒ－１
ψ ＝ ∫＋¥

０ φ∗(ξ)􀅰ｄξ / ξꎬ即小波函数共轭傅里叶

变换的积分形式ꎬφ∗ 为小波函数共轭的傅氏变换ꎻ
ａ－１.５
ｉ 为尺度归一化因子ꎻＷｆ(ａꎬｂ)为连续小波变换

计算得到的连续小波系数ꎻΔａｉ 为离散化处理后的

尺度步长ꎮ
３)通过对第 ｋ 个频率分量所对应的同步挤压

小波变换Ｔ ｆ( ａꎬｂ) 进行反变换ꎬ提取特定频率分

量ｆｋ( ｔ)ꎮ

ｆｋ( ｔ) ＝ ２
Ｒψ

Ｒｅ é

ë
êê ∑
ｌ∈χｋ( ｔ)

Ｔｆ(ωｌꎬｔ)Δω
ù

û
úú (４)

式中:ｆｋ( ｔ)为第 ｋ 个频率分量在时间 ｔ 上的重构结

果ꎻＲｅ(􀅰)为取实部ꎻＴｆ(ωｌꎬｔ)为同步挤压后的小波

系数ꎻΔω 为频率步长ꎮ
ＳＷＴ 将时间信号转换到时间频率面上ꎬ通过挤

压的方式将小波系数限制在中心频率附近ꎬ使得时

频能量更加集中ꎬ各频率曲线不存在交叉项ꎬ这使得

其能有效避免频率混叠的现象ꎮ
２.２　 故障信号特征提取方法

故障信号经过同步挤压小波变换后得到时间－
频率相关矩阵ꎮ 该矩阵中每行数据代表同一频率下

的信号特征ꎬ每列代表同一时间下的信号特征ꎮ 但

由于同步挤压小波变换后得到的时频矩阵中每个量

都为复数ꎬ需先对每个量求其绝对值后进行后续特

征提取ꎻ而其时频矩阵中信号的能量在一定程度上

能够反映故障距离的特征[１８]ꎬ因此定义 ＳＷＴ 时频

矩阵中每个值的绝对值的平方来表征该值包含的能

量ꎬ选择提取 ＳＷＴ 时频矩阵中各点数据的能量ꎬ再
对某特定频率分量ｆｋ( ｔ)求能量和ꎬ如式(５)所示ꎮ

Ｅｋ ＝ ∑
ａｔ

ｆｋ(ｋꎬａｔ)
２

(５)

式 中: Ｅｋ 为 时 频 矩 阵 中 第 ｋ 行 的 能 量 和ꎻ

ｆｋ(ｋꎬａｔ)
２
为时频矩阵中第 ｋ 行、时间为 ａｔ 处对应

的能量ꎮ
因此ꎬ信号经同步挤压小波变换后得到的能量

序列为 Ｅ＝[Ｅ１ꎬＥ２ꎬ􀆺Ｅｎ]ꎮ
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以图 １ 所示交直流混联电网线路 ６ 出现故障为

例ꎬ线路 ６ 总长 １００ ｋｍꎬ设置故障距离为 ４０ ｋｍꎬ发
生过渡电阻为 ５０ Ω 的 Ａ 相接地故障ꎬ仿真时长为

１ ｓꎬ故障发生时刻为 ０.８ ｓꎬ以 １００ ｋＨｚ 为采样频率ꎬ
对故障前 １ ｍｓ 和故障后 ３ ｍｓ(４００ 个采样点)的三

相电压信号进行特征提取ꎮ 考虑三相电压信号在发

生故障时ꎬ各相电压信号会相互耦合ꎬ因此首先使用

克拉克变换实现三相信号的解耦ꎬ通过式(６)求得

三相信号的 ａ、β、０ 模分量ꎮ
Ｖ０

Ｖα

Ｖβ

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

＝ １
３

１ １ １
２ － １ － １

０ ３ ３

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

Ｖａ

Ｖｂ

Ｖｃ

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

(６)

式中:Ｖ０、Ｖα、Ｖβ分别为解耦后的 α、β、０ 模分量ꎻＶａ、
Ｖｂ、Ｖｃ分别为 ａ、ｂ、ｃ 三相电压信号ꎮ

对解耦后三相信号的 α、β、０ 模分量分别进行

同步挤压小波变换ꎬ其中 α 模分量经同步挤压小波

变换得到的时频图如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 α 模分量同步挤压小波变换时频矩阵

图 ２ 所示时频矩阵中包含大量与故障位置相关

的信息ꎬ通过式(５)对 α、β、０ 模分量对应的时频矩

阵的各个频率下每行分量求取能量和作为能量特

征ꎬ特征能量和随频率的分布情况如图 ３ 所示ꎮ
由图 ３ 可知ꎬ各模态分量经同步挤压小波变换

后时频图的能量集中于低频区域ꎬ对应时频矩阵的

图 ３　 各模态分量特征能量和频率曲线

４１~９０ 行ꎬ矩阵行对应频率曲线如图 ４ 所示ꎬ所选

取的低频区域的频率区间为 ６４.６７~２０７.２０ Ｈｚꎮ

图 ４　 ＳＷＴ 时频矩阵行对应频率曲线

因此选择该部分能量和来构建特征向量ꎮ 特征

向量构建方式如下:
１)对采集到的单端电压信号通过克拉克变换

解耦ꎬ得到 α、β、０ 模分量ꎮ
２)取 ３ 个分量故障前 １ ｍｓ 和故障后 ３ ｍｓ 时间

窗的数据ꎬ通过同步挤压小波变换后ꎬ由式(５)求取

其时频矩阵 ４１~９０ 行对应的能量和Ｅα、Ｅβ、Ｅ０ꎬ其中

Ｅα ＝[Ｅα４１ꎬＥα４２ꎬＥα４３􀆺Ｅα９０]ꎬＥβ、Ｅ０同理ꎮ
３)将 α、β、０ 模分量对应Ｅα、Ｅβ、Ｅ０组合ꎬ并经过

０~１ 归一化后得到特征向量 Ｔ ＝ [Ｅ０ꎬＥαꎬＥβ]ꎬ该特
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征向量维度为 １５０×１ꎮ
以故障位置距离送端 ４０ ｋｍ、发生过渡电阻为

５０ Ω 的 Ａ 相接地故障为例ꎬ将单端故障电压信号通

过上述步骤求得故障特征向量ꎬ其故障特征向量如

图 ５ 所示ꎮ

图 ５　 故障特征向量波形

从图 ５ 所示故障特征向量波形能够看出故障

信号的能量分布特征较为明显ꎮ 为了验证所提特征

向量构建方法能够反映故障距离的变化ꎬ以故障距

离为 ２０ ｋｍ、４０ ｋｍ、６０ ｋｍ、８０ ｋｍ ４ 种故障距离发生

过渡电阻为 １ Ω 的 Ａ 相接地故障为例ꎬ展示不同故

障距离下的特征向量波形ꎬ如图 ６ 所示ꎮ

图 ６　 不同故障距离下特征向量波形

以故障距离为 ４０ ｋｍꎬ发生过渡电阻为 １ Ω、
１０ Ω、５０ Ω、１００ Ω、２００ Ω 的 Ａ 相接地故障为例ꎬ展
示不同过渡电阻情况下的特征向量波形ꎬ如图 ７ 所示ꎮ

由图 ６ 可知ꎬ随之故障距离的变化ꎬ所构建的故

障特征向量也随之变化ꎬ因此所提特征提取方式能

够提取有关故障位置的信息ꎮ 而由图 ７ 可知ꎬ当过

渡电阻小于等于 ２００ Ω 时ꎬ过渡电阻的变化对特征

向量的影响很小ꎬ因此不同过渡电阻对故障定位精

度的影响较小ꎮ

图 ７　 不同过渡电阻下特征向量波形

３　 改进 ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ 神经网络故障定

位模型

　 　 为了提高 ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ 定位模型准确度ꎬ对 ＣＮＮ￣
ＬＳＴＭ 神经网络进行了改进ꎮ 首先ꎬ提出了一种多

尺度时间卷积模块作为对网络输入样本的初步特征

提取ꎬ充分利用了不同时间尺度上的时间信息ꎻ然
后ꎬ提出一种多重密集连接结构ꎬ能提取信号更深层

次的特征ꎻ最后ꎬ利用 Ｇｈｏｓｔ 模块实现网络轻量化

后ꎬ利用 ＬＳＴＭ 回归机制实现对混联电网交流线路

的故障定位ꎮ
３.１　 多尺度时间卷积模块

普通的卷积结构难以充分地提取信号特征信

息[１３]ꎮ 为了充分利用不同时间尺度上的时间信息ꎬ
使网络输入层提取的初始特征更加丰富ꎬ提出了一

种多尺度时间卷积模块ꎬ如图 ８ 所示ꎮ
首先ꎬ使用两个 １×１ 卷积将输入特征降维为原

来的一半ꎻ然后ꎬ使用 １×１、３×３、５×５ 的卷积提取左

侧支路的时间特征信息ꎬ再将多尺度信息利用

ｃｏｎｃａｔ 操作进行拼接后ꎬ由 ３×３ 的卷积核进一步挖

掘深层特征ꎻ最后ꎬ将两条支路特征进行拼接后作为

输出ꎮ
３.２　 多重密集连接模块

ＤｅｎｓｅＮｅｔ是文献[１４]提出的一种密集连接网
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图 ８　 多尺度时间卷积层

络ꎬ通过多个 Ｄｅｎｓｅ 模块构成其网络基本结构ꎮ 而

Ｄｅｎｓｅ 模块由多个卷积层利用密集连接构成ꎬ每个

层都与前面所有层直接相连ꎬ密集连接的结构使得

信息能够更好地传递和共享ꎬ增强了网络的特征表

达能力ꎮ 为了进一步提高 Ｄｅｎｓｅ 模块对深层故障距

离信息的提取能力ꎬ设计了一种多重密集连接模块ꎬ
通过将 ４ 个 Ｄｅｎｓｅ 模块再次利用密集连接的原理组

合起来ꎬ以提取更深层次的信息ꎬ其结构如图 ９ 所示ꎮ

图 ９　 多重密集连接模块

３.３　 Ｇｈｏｓｔ 模块

Ｇｈｏｓｔ 卷积模块是文献[１５]于 ２０１９ 年提出的

一种稀疏卷积层结构模块ꎬ通过利用部分传统卷积

生成特征图以进一步生成 Ｇｈｏｓｔ 特征图ꎮ 由于卷积

层的输出特征图会包含有相似的冗余信息ꎬ而 Ｇｈｏｓｔ
模块在去除这些冗余信息的同时ꎬ其特征提取能力

也不会降低ꎬＧｈｏｓｔ 模块结构如图 １０ 所示ꎮ

图 １０　 Ｇｈｏｓｔ 模块结构

首先ꎬ通过普通卷积生成 ｍ 个特征图ꎬ再通过

分组线性运算得到 ｎ 个 Ｇｈｏｓｔ 特征图ꎻ最后ꎬ将各个

特征图拼接起来输出 ｍ×ｎ 个特征图ꎮ 传统卷积参

数量为Ａ１ꎬ而 Ｇｈｏｓｔ 卷积参数量为Ａ２ꎬ通过式(７)计
算可知ꎬＧｈｏｓｔ 卷积参数量约为传统卷积计算量的

１ / ｎꎮ
Ａ１

Ａ２

＝ ｍ􀅰ｎ􀅰ｃ􀅰ｋ􀅰ｋ
ｍ􀅰ｃ􀅰ｋ􀅰ｋ ＋ (ｎ － １)􀅰ｍ􀅰ｄ􀅰ｄ

≈

ｎ􀅰ｃ
ｎ ＋ ｃ － １

≈ ｎ (７)

式中:ｋ 为普通卷积核大小ꎻｄ 为输入数据的空间维

度ꎻｃ 为输入数据的通道数ꎮ
由于原始 Ｇｈｏｓｔ 模块通常运用于提取二维图像

特征ꎬ使得改进模块中的卷积都是二维普通卷积ꎬ而
这里所用特征为一维特征ꎬ因此需要将 Ｇｈｏｓｔ 模块

中的二维卷积替换为一维卷积ꎬ保持其他流程不变ꎬ
以构成能够适用于一维信号的 Ｇｈｏｓｔ 卷积ꎬ实现网

络轻量化ꎮ
３.４　 ＬＳＴＭ

ＬＳＴＭ 是循环神经网络(ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
ＲＮＮ)的一种变体ꎬ是针对 ＲＮＮ 训练过程中易出现

梯度消失与爆炸的现象所提出的神经网络[１６]ꎮ
ＬＳＴＭ 网络结构如图 １１ 所示ꎮ

图 １１　 ＬＳＴＭ 结构

ＬＳＴＭ 主要由 ３ 个门组成ꎬ分别是遗忘门、输入

门、输出门ꎮ 图中:σ 为 ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数ꎻｘｔ 为 ｔ 时
刻的输入ꎻＣ ｔ 为 ｔ 时刻的细胞状态ꎻｈ ｔ 为 ｔ 时刻的

输出ꎮ
３.５　 改进 ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ 神经网络模型

利用改进卷积神经网络进一步挖掘特征向量的

隐性特征后ꎬ利用 ＬＳＴＭ 回归模型实现交直流混联

电网交流线路的故障定位ꎬ并引入 Ａｄａｍ 优化器实

现对梯度下降的优化ꎬ并利用梯度均值与梯度平方

来决定权重的更新迭代ꎮ 所提的改进 ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ
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神经网络结构如图 １２ 所示ꎮ

图 １２　 改进 ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ 神经网络结构

４　 基于同步挤压小波变换与 ＣＮＮ￣
ＬＳＴＭ 的故障定位模型

４.１　 故障定位流程

基于同步挤压小波变换与 ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ 的故障

定位流程如图 １３ 所示ꎬ具体流程如下:
１)采集故障线路单端故障三相电压信号ꎮ
２)利用克拉克变换对故障三相电压解耦ꎬ得到

故障电压 α、β、０ 模分量ꎮ
３)对故障电压 α、β、０ 模分量分别通过同步挤

压小波变换并求其时频矩阵某频率区间内的能量和

后ꎬ组合并归一化至 ０~１ 区间内得到特征向量ꎮ
４)对不同故障距离的多种故障情况下的故障

电压原始数据通过步骤 １ ~ ３ 处理后ꎬ构建数据集ꎻ
并以 １ ∶ ９ 的比例划分验证集与训练集ꎬ将验证集与

训练集中未包含的故障情况作为测试集ꎮ

　 　 ５)改进 ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ 神经网络模型训练与验证ꎬ
利用 ＬＳＴＭ 回归模型实现故障定位ꎬ并微调模型

参数ꎮ
６)利用测试集对训练好的网络进行测试ꎬ计算

多个评价指标ꎬ输出定位结果ꎮ
４.２　 评价指标

通过神经网络的回归机制实现故障定位ꎬ因此

需要多个评价指标来评价网络回归效果的优良与

否ꎬ因此选择决定系数 Ｒ２ 来评估模型对数据的拟合

程度ꎬ其表达式如式(８)所示ꎻ选择均方误差 ＭＳＥ作

为损失函数ꎬ其表达式如式(９)所示ꎻ选择平均绝对

误差 ＭＡＥ来评估定位结果的误差值ꎬ其表达式如

式(１０)所示ꎮ

Ｒ２ ＝ １ －
∑Ｎ

ｉ ＝ １
(ｙｉ － ｙ⌒ｉ) ２

∑Ｎ

ｉ ＝ １
(ｙｉ － ｙ－ ｉ) ２

(８)

ＭＳＥ ＝ １
ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
(ｙｉ － ｙ⌒ｉ) ２ (９)

ＭＡＥ ＝ １
ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｙ⌒ｉ (１０)

式中:ｙｉ为实际故障距离ꎻｙ⌒ｉ为预测故障距离ꎻｙ－ ｉ为故

障距离的平均值ꎮ

５　 网络测试与定位实验结果

５.１　 网络收敛性验证

依据图 １ 所示交直流混联电网进行实验ꎬ以线

路 ６ 为故障线路ꎬ以 １００ ｋＨｚ 为采样频率ꎬ线路 ６
长度为 １００ ｋｍꎬ为了使样本中包含的不同故障距离

信息更加丰富ꎬ从故障线路首端 ３ ｋｍ 处为起点ꎬ以

图 １３　 基于同步挤压小波变换与改进 ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ 的故障定位流程
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１ ｋｍ 为步长ꎬ直到 ９７ ｋｍ 处截止ꎬ设置发生故障类

型包括单相接地 ( ＡＧꎬ ＢＧꎬ ＣＧ)、两相接地故障

(ＡＢＧꎬＡＣＧꎬＢＣＧ)、两相相间短路故障 ( ＡＢꎬＡＢꎬ
ＢＣ)、三相短路故障(ＡＢＣ)ꎬ过渡电阻为 １ Ω、１０ Ω、
５０ Ω、１００ Ω、２００ Ωꎬ共有 ４７５０ 组故障样本ꎮ

将样本集以 ９ ∶ １ 的比例划分为训练集与验证

集ꎬ通过改进 ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ 神经网络进行训练与验

证ꎬ设置网络训练 ｅｐｏｃｈ 为 ２００ꎬｂａｔｃｈｓｉｚｅ 为 ３２ꎬ学习

率为 ０.０００ １ꎮ 经过 ２００ 次训练后得到如图 １４ 所示

的网络损失曲线图ꎮ

图 １４　 网络损失曲线

分析图 １４ 可知ꎬ网络训练过程中ꎬ训练 ４０ 轮左

右网络基本收敛ꎬ训练至最终 ２００ 轮时均方误差损

失值接近 ２×１０－４ꎬ因此所提网络具有较好的收敛速

度与收敛性ꎮ
５.２　 故障定位结果与性能分析

５.２.１　 故障定位结果

所提网络模型经过 ２００ 次训练后ꎬ验证集的决定

系数 Ｒ２ 为 ０.９９９ １ꎬ平均绝对误差为 ０.０６８％ꎬ从验证

集结果来看网络训练效果较好ꎮ
由于验证集中样本是在 ４７５０ 组故障样本中随

机挑选 １０％组成的ꎬ剩余 ９０％为训练集ꎬ因此验证

集定位结果不能完全表征所提算法定位结果ꎬ需要

利用不同故障位置发生其他过渡电阻的故障信息对

训练好的网络进行定位测试ꎮ
测试集中样本组成如下:以故障位置在 １０ ｋｍ、

４０ ｋｍ、７０ ｋｍ 处为不同故障距离ꎬ对应线路全长的

１０％、４０％、７０％处ꎬ每个故障位置发生共 １０ 种故

障ꎬ以 ２０ Ω 与 １５０ Ω 为过渡电阻ꎬ一共 ６０ 组故障样

本ꎮ 将测试集输入至训练好的网络中进行测试ꎬ得
到的测试集的定位结果如图 １５ 所示ꎬ测试集定位结

果与实际故障位置的平均绝对误差为 ０.２３５％ꎬ即平

均定位误差为 ２３５ ｍꎬ具有较高的定位精度ꎮ

图 １５　 测试集定位结果

图 １５ 中展示了不同故障类型下的测试集定位

结果ꎬ其中最大误差出现于 ＡＣ 相间短路故障中的

一个样本ꎬ定位误差达到 ０.９０３ ｋｍꎬ小于 １ ｋｍꎬ因此

所提算法能够有效定位交流线路的多种故障情况ꎬ
无须提前对故障类型进行划分ꎬ且受过渡电阻干扰

较小ꎮ
５.２.２　 定位模型抗噪性能分析

考虑到实际电网运行中存在噪声干扰的影

响ꎬ因此验证算法的抗噪能力尤为重要[１７] ꎮ 电网

故障信息在通过同步相量测量装置传输到调度室

的过程中ꎬ很容易受到周边电子设备的噪声干扰ꎬ
这类噪声通常呈正态分布ꎬ与高斯白噪声相似ꎬ因
此选择在测试样本原始数据中添加信噪比为 ３５ ~
５０ ｄＢ 的高斯白噪声ꎬ以模拟实际情况下的噪声干

扰现象ꎮ 所提算法在不同噪声干扰下的定位结果如

表 ２ 所示ꎮ
表 ２　 网络在不同噪声干扰的定位结果

附加噪声信

噪比 / ｄＢ

模型定位平均

绝对误差 / ％

模型最大定位

误差 / ％
５０ ０.１５６ ０.７４７

４５ ０.１３５ ０.７８０

４０ ０.３０５ ０.８０７

３５ ２.４９２ ７.３６２

　 　 分析表 ２ 定位结果可知ꎬ所提定位算法在附加

噪声信噪比高于 ４０ ｄＢ 时具有较高的定位准确率ꎬ
定位平均误差均小于 ０.３０５％ꎬ对应故障定位平均误

差小于 ３０５ ｍꎬ且最大定位误差小于 １ ｋｍꎬ但在面对

噪声干扰较大时(低于 ４０ ｄＢ)ꎬ定位误差较大ꎬ因此

该算法具有一定的抗噪性ꎬ达到 ４０ ｄＢꎮ
５.２.３　 不同模型定位结果分析

将所提的改进 ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ 故障定位与其他定

第 ５ 期　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 陈伟哲ꎬ等:基于混合神经网络的交直流混联电网交流线路故障定位　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ７３
􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉



位模型进行对比ꎬ对比网络模型包括支持向量机

(ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬ ＳＶＭ)、径向基神经网络

( ｒａｄｉａｌ ｂａｓｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＲＢＦ)、 ＲＮＮ、
ＣＮＮ、Ｔａｎｓｆｏｒｍｅｒ 与 ＣＮＮ￣ＧＲＵ 神经网络模型ꎮ 采用

相同的训练集与验证集对网络进行训练与验证ꎬ并
通过无噪声情况下的相同测试集进行测试ꎬ以验证

集定位结果的平均绝对误差与测试集定位结果的平

均绝对误差为评价指标ꎬ得到不同网络验证集定位

结果与测试集定位结果如表 ３ 与图 １４ 所示ꎮ
表 ３　 不同神经网络模型定位结果对比表

网络模型
验证集平均绝对

误差 / ％
测试集平均绝对

误差 / ％
ＳＶＭ ０.９４４ １.３４７
ＲＢＦ ０.５８６ ０.９８７
ＲＮＮ １.７０７ ２.３４９
ＣＮＮ ０.２７６ ０.８６１

Ｔａｎｓｆｏｒｍｅｒ ０.０９２ ０.４５９
ＣＮＮ￣ＧＲＵ ０.０８７ ０.６５４

所提网络模型 ０.０６８ ０.２３５

图 １６　 不同神经网络模型定位结果对比

　 　 分析表 ３ 和图 １６ 可知ꎬ所提的交直流混联电网

交流线路故障定位模型在 ７ 种故障定位模型中有最

高的定位精度ꎮ 其中 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 与 ＣＮＮ￣ＧＲＵ 尽管

在验证集的平均绝对误差较小ꎬ但在利用测试集

进行测试的过程中会出现较大的误差ꎬ而所提网

络模型无论是在验证集与测试集均有最好的定位

精度ꎮ

６　 结　 论

针对交直流混联电网交流线路故障易受直

流线路复合故障的影响ꎬ导致定位困难的问题ꎬ

上面提出一种基于同步挤压小波变换结合改进

ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ 的混联电网交流线路故障定位方法ꎬ该
模型具有较好的收敛速度ꎬ对故障距离的拟合程度

达到 ９９.９１％ꎬ测试集定位结果平均绝对误差为

０.２３５％ꎬ得出了以下结论:
１)所提算法具有一定的抗噪性ꎬ达到 ４０ ｄＢꎬ可

考虑在数据预处理中添加去噪算法进行处理ꎬ提高

抗噪性能ꎮ
２)所提算法在面对混联电网交流线路发生不

同过渡电阻、不同类型的故障ꎬ能够实现较为精确的

故障定位ꎬ其定位精度受过渡电阻与故障类型的影

响较小ꎮ
３)相较于传统智能定位方法中的浅层神经网

络与目前常用于回归预测的部分深度神经网络ꎬ
所提改进 ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ 具有更好的定位精度ꎮ 但由

于所提方法需要进行神经网络训练ꎬ因此对故障

信号的要求较高ꎬ且由于实际电网故障数据难以

获得ꎬ需要搭建符合实际电网参数的电网仿真模

型以获取大量故障样本数据ꎮ 当定位对象发生变

化时ꎬ同样需要通过建模来获取故障数据ꎬ并通过

网络训练与测试实现故障定位ꎮ 因此所提方法的

精确性与适用性在一定程度上受到不同电网结构

的影响ꎮ
４)所提算法无须提取故障波头即可实现故障

定位ꎬ避免了由于线路参数与其他干扰造成的故障

波头难以提取的问题ꎮ
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