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基于深度置信网络的交直流配电网直流故障检测技术
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摘　要：随着多源交直流配电网的发展，其直流故障检测技术已成为直流保护的关键。针对直流部分发生配电线
路故障时故障电流大且上升迅速以及故障特征不易提取的特点，文中提出一种结合时域和频域特征提取的基于深

度置信网络（ｄｅｅｐｂｅｌｉｅｆｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＢＮ）的交直流配电网故障检测技术。通过对故障等效回路进行特征分析，分别利
用傅里叶变换和相模变换提取故障电流、电压信号的频域和时域特征作为 ＤＢＮ的输入，并使用 Ｓｏｆｔｍａｘ分类器输
出故障选极和故障区域识别结果。在ＰＳＣＡＤ上搭建交直流配电网模型对算法进行测试，仿真结果表明，所提检测
方法在线路分布电容和控制策略的影响下依然具有很高的准确性，且有很强的耐受噪声能力，同时进一步的算法

对比实验说明故障特征提取和深度学习模型训练相结合能够完成交直流配电网复杂直流故障的检测。
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０　引言

交直流混合配电网通过直流配电线路实现多

区域交流配电网的互联以及分布式电源和直流负

荷的直接接入，正成为世界范围内的研究热点［１３］。

目前，国内外的直流配电网开始逐步应用于实践，

但其故障检测研究较为滞后，限制了直流配电网的

进一步发展［４］。

当前直流配电网的故障检测方法基本是２种思
路，第一种是分析故障电气量的暂态特征，第二种

是利用智能算法对故障进行检测。借鉴柔性直流

输电线路保护方法，文献［５７］采用行波法、主动注
入法和故障分析法研究直流配电网的线路保护。

由于短数据窗暂态信号容易受到量测误差和控制

切换的影响，文献［８］提出一种基于端口的本地保
护与系统中各变换器协调控制配合的控保协同保

护方案，其采样频率要求低且无须增加额外设备，

但容易受到线路分布电容的影响。利用故障过程

中的电容放电特征，文献［９］提出一种单端电气量
的线路保护方案，并采用过电流判据及动作延时的

后备保护方案。基于故障暂态特征的直流配电网

故障分析［１０１１］均能正确识别故障区域，但存在过渡

电阻和噪声干扰时，准确度会受到一定的影响。

智能算法的发展给故障区域识别提供了新的

解决思路。专家系统是发展较早且较为成熟的人

工智能算法，文献［１２］将模糊概念引入专家系统，

提出基于模糊专家系统的电力系统故障诊断方法。

近年来，以神经网络为基础的深度学习发展迅速，

被广泛应用于配电网的故障检测中。文献［１３］使
用Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ构建基于全连接网络的深度神经网络
模型，挖掘故障数据向量与故障支路之间的联系，

形成故障定位模型，但该方法在不同优化函数下的

准确率差异较大。文献［１４］搭建基于迁移学习的
卷积神经网络模型，在小样本情况下能迅速实现故

障区域识别，但该方法过于追求小样本学习，未考虑

故障位置和不同故障类型对识别结果的影响。

交直流配电网的故障电流信号微弱，且换流设

备中大量电力电子设备对电流信号产生了噪声干

扰，致使现有检测方法不能提取丰富且有效的故障

特征，无法建立故障特征与故障类型之间的联系，

因此无法实现准确可靠的故障检测。为此，文中提

出一种时域和频域双特征提取的基于深度置信网

络（ｄｅｅｐｂｅｌｉｅｆｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＢＮ）的交直流配电网直流
故障检测方法。该方法采用傅里叶变换提取故障

电流的高频量，利用相模变换提取解耦后的正负极

故障电压变化量，构造故障特征数据集训练 ＤＢＮ，
利用ＤＢＮ强大的学习泛化能力来完成故障检测，并
正确识别故障区域和故障极性。最后，基于

ＰＳＣＡＤ／ＥＭＴＤＣ的大量仿真验证了算法在不同故障
情况下仍具有较高的检测准确率，并通过对比实验

说明了所提算法的有效性和可靠性。

１　多源交直流配电网直流线路故障分析

基于模块化多电平换流器（ｍｏｄｕｌａｒｍｕｌｔｉｌｅｖｅｌ

１５２



ｃｏｎｖｅｒｔｅｒ，ＭＭＣ）的直流配电网发生故障时，主要是
由子模块电容放电通过故障点形成故障回路，故障

电流会对绝缘栅双极型晶体管产生极大的冲击。

因此，须在故障发生后的极短时间内准确识别故障

区域和极性，从而及时排除故障，恢复配电系统的

正常运行。

为对故障进行有效检测和识别，首先分析ＭＭＣ
直流配电网的故障特性。文中所研究的交直流配

电网的拓扑结构为双端四分支，两端是 ＭＭＣ，配电
线路上依次接入储能系统、分布式光伏、交流负荷

和直流负荷，如图１所示。

图１　多源交直流配电网拓扑
Ｆｉｇ．１　ＴｏｐｏｌｏｇｙｏｆｍｕｌｔｉｓｏｕｒｃｅＡＣ／ＤＣ

ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ

１．１　故障区域分析
假设在线路２上发生单极接地故障 ｆ２，其拉普

拉斯电路如图２所示。其中，Ｌｅｑ＝２Ｌａｒｍ／３（Ｌａｒｍ为一
相桥臂电感）为三相等效桥臂电感；Ｃｅｑ＝３Ｃ０／Ｎ（Ｃ０
为一相桥臂子模块电容，Ｎ为子模块数量）为三相
等效子模块电容［１５］；Ｌ１、Ｌ２分别为线路 １和 ２的线
路电感；Ｒ１、Ｒ２分别为线路１和２的电阻；Ｉ１、Ｉ２分别
为线路１和２的故障电流；Ｃ１为光伏的并联电容；Ｉ１２
为光伏并联电容的电流；Ｒｆ为过渡电阻；Ｕ０为故障电
压源。由等效电路可知，线路２的故障电流Ｉ２为：

Ｉ２＝
Ｕ０／ｓ

（Ｒ２＋Ｒｆ）＋ｓＬ２＋
Ｚ１

ｓＣ１Ｚ１＋１

（１）

Ｚ１＝ｓ（Ｌ１＋Ｌｅｑ）＋１／（ｓＣｅｑ）＋Ｒ１ （２）
式中：Ｚ１为线路１与ＭＭＣ的阻抗。

根据基尔霍夫电流定律，此时有：

Ｉ１＝Ｉ２
１／（ｓＣ１）

１／（ｓＣ１）＋Ｚ１
＝

Ｉ２
１

ｓ２（Ｃ１Ｌ１＋Ｃ１Ｌｅｑ）＋ｓＲ１Ｃ１＋Ｃ１／Ｃｅｑ＋１
＝

Ｉ２Ｈ（ｓ） （３）
此时的区外（假定发生故障的线路 ２为区内）

图２　线路２单极故障时的拉普拉斯电路
Ｆｉｇ．２　Ｌａｐｌａｃｅｃｉｒｃｕｉｔｆｏｒｌｉｎｅ２ｓｉｎｇｌｅｐｏｌｅｆａｕｌｔ

故障电流Ｉ１相当于 Ｉ２与传递函数 Ｈ（ｓ）相乘。从形
式上可以看出，Ｈ（ｓ）是一个二阶低通滤波器，因此
区内故障时，故障电流进入区外的高频分量大大减

少，即线路２发生故障时，区外只能检测到幅值很小
的高频电流。随着频率逐渐增大，区外高频电流几

乎可以忽略。因此，文中通过区内外故障电流高频

分量的差异来实现故障识别。需要说明的是，由于

线路并联电容的存在，基于电压源换流器（ｖｏｌｔａｇｅ
ｓｏｕｒｃｅｃｏｎｖｅｒｔｅｒ，ＶＳＣ）的直流配电网区内外故障电
流间的传递函数也具有二阶低通滤波性质［１６］。

１．２　故障极性分析
根据 ＭＭＣ故障时子模块电容放电等效电

路［１７］，得到双极短路时的放电等效回路，如图 ３所
示。其中，ｕＣ（ｔ）为子模块电容电压；ｉＣ为故障电流。

图３　双极短路放电等效回路
Ｆｉｇ．３　Ｂｉｐｏｌａｒｓｈｏｒｔｃｉｒｃｕｉｔｄｉｓｃｈａｒｇｅｅｑｕｉｖａｌｅｎｔｃｉｒｃｕｉｔ

由双极短路放电等效回路列写故障方程如下：
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假设故障发生时子模块电压和电流初值均为

额定值 Ｖ０和 Ｉ０。根据直流配电网的特点，有 Ｒ１＜

２ （Ｌ１＋Ｌｅｑ）／Ｃ槡 ｅｑ，电容放电形式为振荡放电，此时

的子模块故障电压、电流和极间直流电压分别为：
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其中：

δ＝Ｒ１／（２Ｌｅｑ）

ω０＝ δ２＋ω槡
２

β＝ａｒｃｔａｎ（ω／δ）
ω２＝１／（ＬｅｑＣｅｑ）－［Ｒ１／（２Ｌｅｑ）］
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（６）

由式（５）可知，此阶段为二阶欠阻尼振荡。当
双极短路时，极间直流电压 ｕｄｃ经过振荡后降到 ０，
正负极电压也降到０。单极接地时的等效电路相当
于双极短路时等效电路的上（下）部分，因此，其动

态求解过程与双极短路故障一致，区别只在于故障

极线路参数计入故障回路。由此可知，单极接地

时，故障极电压下降到０，非故障极电压上升为原来
的２倍，以此来维持极间电压的稳定。根据以上分
析，图４分别给出了双极短路和正极接地时正负极
和极间电压的变化示意。

图４　双极短路和正极接地时的电压变化示意
Ｆｉｇ．４　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｖｏｌｔａｇｅｖａｒｉａｔｉｏｎｄｕｒｉｎｇ

ｂｉｐｏｌａｒｓｈｏｒｔｃｉｒｃｕｉｔａｎｄｐｏｓｉｔｉｖｅｇｒｏｕｎｄ

２　ＤＢＮ结构及原理

２．１　ＤＢＮ结构
ＤＢＮ是由多个受限玻尔兹曼机（ｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄｂｏｌｔｚ

ｍａｎｎｍａｃｈｉｎｅ，ＲＢＭ）堆叠，并结合反向传播（ｂａｃｋ
ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＢＰ）神经网络构成的深度神经网络。
ＲＢＭ由可见层和隐藏层通过无向权值连接而成，且
层内无连接，层间全连接，其结构见图５。其中，ｘｋ为
输入特征ｘ的第ｋ个特征量，ｋ＝１，２，…，Ｑ；ｖｒ（ｒ＝１，
２，…，ｎ）为第ｒ层可见层；ｈｌ（ｌ＝０，１，…，ｎ－１）为第 ｌ
层隐藏层；ｗｒｌ为可见层和隐藏层之间的连接权重。
在ＲＢＭ中，ｖｉ（ｉ＝１，２，…，ｎｖ）为构成１个 ＲＢＭ的可
见层第 ｉ个神经元的状态；ｈｊ（ｊ＝１，２，…，ｎｈ）为该
ＲＢＭ的隐藏层第ｊ个神经元的状态；ｗｉｊ为连接权值。

从ＤＢＮ的结构中可以看出，前一个 ＲＢＭ单元
的隐藏层作为下一个ＲＢＭ单元的可见层，从而利用
多个ＲＢＭ可见层和隐藏层全连接的无向权值的关
系，求解复杂的输入和输出的非线性关系。同时，

多层ＲＢＭ堆叠可以更准确地提取输入向量的特征，
更高效地完成数据分类等工作。

图５　ＲＢＭ和ＤＢＮ结构
Ｆｉｇ．５　ＴｈｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＲＢＭａｎｄＤＢＮ

２．２　ＤＢＮ训练过程
神经网络的训练目的是找到合适的映射关系，

包括各层之间的权值矩阵、偏置和激活函数，以满

足输入向量和输出向量之间的非线性关系。ＤＢＮ
的训练过程由ＲＢＭ的无监督训练和有监督反向调
参两部分构成。

对每层ＲＢＭ，采取贪婪学习的方式，展开自下
向上的无监督训练。此过程中，为最大程度地保留

原始数据的特征信息，利用无标签样本进行无监督

训练，充分提取数据内部的特征，并抽象为高层的

数据特征。当可见层神经元ｖ或隐藏层神经元ｈ状
态分别确定时，隐藏层第ｊ个神经元或可见层第ｉ个
神经元的激活概率分别为：

Ｐ（ｈｊ＝１ ｖ）＝σ(ｂｊ＋∑ｎｖｉ＝１ｖｉｗｉｊ)
Ｐ（ｖｉ＝１ ｈ）＝σ(ａｉ＋∑ｎｈｊ＝１ｈｊｗｉｊ)













（７）

式中：ｂｊ为隐藏层第 ｊ个神经元的偏置；σ（ｘ）＝１／
（１＋ｅ－ｘ）为激活函数，用来提高网络的非线性映射能
力；ａｉ为可见层第ｉ个神经元的偏置。然后利用 ＢＰ
神经网络结构，根据给定的数据标签，自上向下对

训练得到的模型进行有监督调参，最终完成最优网

络的建立。调整网络参数时，对于 １个 ＲＢＭ，隐藏
层、可见层神经元ｈ和ｖ的偏置、可见层与隐藏层之
间的权值矩阵ｗ按照式（８）进行调节。
ｗ′＝ｗ＋λ［Ｐ（ｈ＝１ｖ）ｖＴ－Ｐ（ｈ ＝１ｖ）（ｖ）Ｔ］
ｂ′＝ｂ＋λ（Ｐ（ｈ＝１ｖ）－Ｐ（ｈ ＝１ｖ））
ａ′＝ａ＋λ（ｖ－ｖ）

{
（８）

式中：ｗ、ｗ′分别为调整前、后的权值矩阵；λ为学习
率；Ｐ（ｈ＝１ｖ）为隐藏层神经元激活概率向量；ｖ为
可见层ｖ的重构，根据ｖ所得的隐藏层为 ｈ；ｂ、ｂ′
分别为调整前、后隐藏层的偏置向量；ａ、ａ′分别为调
整前、后可见层的偏置向量。

３　基于ＤＢＮ的故障检测方法

为能准确识别故障区域和故障极性，须建立故
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障特征与故障类型之间的映射关系，除了利用 ＤＢＮ
自身的特征提取和求解分类问题的能力，文中还通

过对故障特征分析，从时域和频域上提取有效且充

分的故障特征，构造故障特征数据集作为ＤＢＮ的输
入，更加保证了故障检测结果的准确性和鲁棒性。

具体的检测流程见图 ６， ΔｕＰ ／ΔｕＮ 为输入量
经相模变换后得到的正负极电压变化量比值。

图６　故障检测流程
Ｆｉｇ．６　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｆａｕｌｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

３．１　构造故障特征数据集
由１．１节分析可知，故障电流的高频分量在不

同区域故障时差异很大，因此可通过提取故障电流

的高频部分作为故障特征数据集的一部分。文中

利用傅里叶变换获取故障电流信号在不同频段的

信息，并截取部分高频段作为输入特征量。采样频

率为１０ｋＨｚ，取故障前后各一个工频周期内的故障
电流，采样点数为 ４００。经过频率换算和幅值修正
后，得到各信号的频谱图。ＭＭＣ采用阶梯波逼近正
弦波的调制方式，因此 ＭＭＣ的开关频率很低，通常
在１５０Ｈｚ左右［１８］。同时，若截取的频率段的上限

频率过高，则会导致输入数据中含有大量的无用特

征量；若截取的频率段的下限频率过低，则检测结

果会受ＭＭＣ的开关频率影响。因此，为保证不同
区域故障时的故障特征差异明显，同时减少换流器

的调制策略和子模块电容投切对故障识别的影响，

截取的故障电流的高频段在０．５～１．０ｋＨｚ。
直流配电网采用双极运行方式，故障时正负极

之间的耦合作用会给时域分析造成一定影响。因

此，采用相模变换法消除耦合作用，将正负极电压

分解成零模分量和一模分量，再转换为正负极电压

的变化量。以正极接地短路为例，故障点产生的零

模分量和一模分量转换到正负极上。

ΔｕＰ ＝
ＺＬ０＋ＺＬ１

ＺＬ０＋ＺＬ１＋２Ｒｇ
Ｅ

ΔｕＮ ＝
ＺＬ０－ＺＬ１

ＺＬ０＋ＺＬ１＋２Ｒｇ
Ｅ











（９）

式中：ＺＬ０为零模波阻抗；ＺＬ１为一模波阻抗，且 ＺＬ１＜
ＺＬ０；Ｒｇ为过渡电阻；Ｅ为对地电压。

当正极发生接地故障时， ΔｕＰ ／ΔｕＮ ＞１；
负极接地故障时， ΔｕＰ ／ΔｕＮ ＜１；双极短路时，
二者比值接近于１［１９］。因此，可利用 ΔｕＰ ／ΔｕＮ
作为输入特征集。为避免测量误差和过渡电阻的

干扰，对一定数据窗内的故障电压变化量进行积

分，选取数据窗为１．５ｍｓ。
通过上述频域和时域的故障信息处理，获得故

障电流高频分量和正负极电压变化量比值，从而完

成故障特征数据集的构造。

３．２　建立并训练ＤＢＮ
由于构造的故障特征数据集量纲不同，在神经

网络的训练过程中可能会出现梯度爆炸，因此要对

输入特征量进行标准化处理。假设 ｘｋ为待输入的
特征量，则标准化处理后的特征量为：

ｘ′ｋ＝（ｘｋ－ｘｍｉｎ）／（ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ） （１０）
式中：ｘ′ｋ为处理后的特征量；ｘｍｉｎ、ｘｍａｘ分别为 ｘｋ中的
最小值和最大值。

在 ＤＢＮ的权值训练过程中，考虑到样本数较
多，为兼顾训练速度和权值更新的稳定性，文中采

取随机梯度下降（ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｇｒａｄｉｅｎｔｄｅｓｃｅｎｔ，ＳＧＤ）算
法和ＭｉｎｉＢａｔｃｈ批量训练方法，首先选择训练数据
中的一部分，用来批量计算权值更新，并利用平均

权值更新来训练神经网络［２０］。ＤＢＮ中 ＲＢＭ的层
数和隐藏层神经元的个数须根据每次训练产生的

误差不断进行调整。经过多次试验后发现，网络层

数增加虽会减少训练误差，但也会导致训练时间过

长，而较少的网络层数会使得神经网络的分类效果

不佳，因此最终确定最优 ＤＢＮ结构参数为 ５层
ＲＢＭ网络，每层隐藏层神经元个数为２００。最终的
输出结果采用 Ｓｏｆｔｍａｘ分类器，输出最大值置为 １，
其余置为 ０，输出为 １的对应的索引号即为分类最
终结果。对输出的故障类型进行标签定义，文中以

线路１和线路２为例进行训练，网络输出的分类标
签定义见表１。

表１　不同故障类型的标签定义
Ｔａｂｌｅ１　Ｌａｂｅｌｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｓｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆａｕｌｔｓｔｙｐｅｓ

故障类型 标签定义

线路２正极接地 （０，０，０，０，０，１）

线路１正极接地 （０，０，０，０，１，０）

线路２负极接地 （０，０，０，１，０，０）

线路２双极短路 （０，０，１，０，０，０）

线路１负极接地 （０，１，０，０，０，０）

线路１双极短路 （１，０，０，０，０，０）

４５２



　　为保证时域和频域特征提取的广泛性和充分
利用ＤＢＮ处理非线性映射关系的能力，要对不同情
况的故障进行遍历。交直流配电网中可能需要考

虑的情况有故障区域、故障极、故障位置、过渡电阻

和线路长度，因此，文中设定的样本参数遍历表如

表２所示。其中，故障位置中的 ｌ为故障所在线路
长度，线路１和２的长度分别设置２种和３种，所以
参数数量为２×３＝６。由表２可知，样本数据是３６００
组，其中设定８０％（２８８０组）为训练样本，剩余２０％
（７２０组）为测试样本。

表２　样本参数遍历表
Ｔａｂｌｅ２　Ｔｈｅｔｒａｖｅｒｓａｌｌｉｓｔｏｆｓａｍｐｌｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

参数类型 参数变量 参数数量

故障区域 线路１、线路２ ２

故障极 正极接地、负极接地、双极短路 ３

故障位置／ｋｍ ０．００１ｌ、０．１ｌ、０．２ｌ、０．３ｌ、０．４ｌ、
０．５ｌ、０．６ｌ、０．７ｌ、０．８ｌ、０．９ｌ １０

过渡电阻／Ω
０．０１、５．０１、１０．０１、１５．０１、２０．０１、
２５．０１、３０．０１、３５．０１、４０．０１、４５．０１ １０

线路长度／ｋｍ 线路１：１．７５、３．５；
线路２：１．７５、３．５、５ ６

４　仿真验证

４．１　故障检测算法仿真验证
在ＰＳＣＡＤ／ＥＭＴＤＣ平台中搭建如图 １所示的

基于 ＭＭＣ的±０．４ｋＶ交直流配电网模型，其中
ＭＭＣ１采用定直流电压和定无功功率控制，ＭＭＣ２
采用定有功功率控制，交流电网电压等级为１０ｋＶ。
模型参数如下：线路单位电阻为０．１２Ω／ｋｍ，线路单
位电感为１．６ｍＨ／ｋｍ，线路３长度为５ｋｍ，线路４长
度为３．５ｋｍ，线路５长度为３．５ｋｍ。

为准确描述网络性能，评价模型的有效性，从

而调整ＤＢＮ的模型参数，须设定模型评价指标来具
体量化模型的正确性。３．２节中对不同网络输出结
果定义了不同的标签，每个标签对应的是由多个 ０
和１组成的向量，因此定义训练过程中的误差 ｅ为
实际输出与期望输出之间的差距，差距越小，误差

就越小，网络模型越准确。误差ｅ的计算公式为：

ｅ＝
１
ｎｅ
∑
ｎｅ

ｘ＝１

ｙｅ（ｘ）－Ｙｅ（ｘ）
Ｙｅ（ｘ）

（１１）

式中：ｙｅ（ｘ）为训练样本的实际输出；Ｙｅ（ｘ）为训练样
本的期望输出；ｎｅ为训练样本数。

图７为最优ＤＢＮ结构训练误差的变化曲线，在
经过７０次迭代后，训练误差接近０，此后保持不变，
说明此时根据构造的故障特征数据集，已经建立起

故障类型与故障特征之间的强映射关系。通过建

立ＤＢＮ检验测试集的数据，得到的输出结果如图８
所示。文中所提故障检测算法在构造数据集时已

对故障信息的时域和频域特征进行了一次提取，之

后在ＤＢＮ训练过程中通过大量的故障类型遍历，充
分发挥ＤＢＮ的泛化能力，完成更进一步的故障特征
提取，充分保证其故障检测能力。测试集故障检测

的准确率达到了 １００％，说明文中所提算法在交直
流配电网故障检测方面具有相当高的准确性。

图７　迭代次数与误差关系
Ｆｉｇ．７　Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｔｒａｉｎｉｎｇｔｉｍｅｓａｎｄｅｒｒｏｒ

图８　测试集输出
Ｆｉｇ．８　Ｔｈｅｏｕｔｐｕｔｏｆｔｅｓｔｓｅｔ

４．２　噪声对算法的影响测试
交直流电网中含有很多电力电子元件，在电网

运行时会产生大量的噪声。这些服从正态分布的

高斯白噪声由于随机性较强，无法预测和消除，这

也是很多故障检测理论无法应用于实际工程的原

因。为测试文中算法对噪声的抗干扰能力，在故障

信号提取过程中设定５组不同的信噪比来进行抗噪
试验，测试结果如表３所示。

表３　噪声干扰测试结果
Ｔａｂｌｅ３　Ｎｏｉｓｅｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅｔｅｓｔｒｅｓｕｌｔｓ

信噪比／ｄＢ 准确识别

样本数

识别偏差

样本数
检测准确率／％

６０ ７２０ ０ １００

５０ ７１８ ２ ９９．７２２２

４０ ７１４ ６ ９９．１６６７

３０ ６０６ １１４ ８４．１６６７

２０ ５５２ １６８ ７６．６６６７

５５２ 汪洋 等：基于深度置信网络的交直流配电网直流故障检测技术



　　信噪比反应的是正常信号和噪声的比例，信噪
比越大，说明正常信号所占比例越大，反之，信噪比

越小，说明噪声在整个信号中的占比越大。由表 ３
可以看出，当输入信号正常且信噪比大于４０ｄＢ时，
检测算法具有很强的抗干扰能力。在提取频域故

障特征时，算法通过截取频带范围消除了部分频带

噪声的干扰；时域分析时，利用相模变换也在信号

处理过程中消除了部分噪声；同时ＤＢＮ在梯度下降
更新权值的过程中，因噪声与分类结果的相关性极

小，通过不断的迭代更新，噪声影响也几乎被忽略。

因此，在有噪声影响的情况下，文中所提检测算法

仍然不失准确性，相较于现有算法，大大提高了工

程应用价值。为模拟最恶劣的实际条件，设定信噪

比为２０ｄＢ的噪声干扰（信号已接近失真），此时由
于采集信号中噪声干扰太大，算法难以寻得最优

解，出现了比较大的检测误差。此处模拟的是现场

应用中的实际情况，若配电网系统中的信号监测采

集系统或者控制管理系统被严重干扰或者出现病

毒入侵的情况，所有算法均会失效，只能通过人工

巡线进行排查。

４．３　线路分布电容对算法的影响测试
直流配电线路较短，线路分布电容很小，但在

故障时，其暂态特性会造成直流暂态电流波动［２１］，

可能对算法的识别效果产生一定影响。为测试算

法在线路分布电容影响下的可靠性，设置分布电容

Ｃ为０．０１２７μＦ／ｋｍ，并分别在线路１和线路２上设
置正极接地、负极接地和双极短路故障，测试故障

检测的准确率，测试结果如表４所示。

表４　线路分布电容影响下的测试结果
Ｔａｂｌｅ４　Ｔｅｓｔｒｅｓｕｌｔｓｕｎｄｅｒｔｈｅｉｎｆｌｕｅｎｃｅ

ｏｆｌｉｎｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｃａｐａｃｉｔａｎｃｅ

故障位置 故障类型 分布电容 检测准确率／％

正极接地 １００

线路２ 负极接地 不含电容 １００

双极短路 １００

正极接地 １００

线路１ 负极接地 含１倍电容 １００

双极短路 ９９．１６６７

正极接地 １００

线路１ 负极接地 含２倍电容 ９８．３３３３

双极短路 １００

正极接地 ９７．５０００

线路１ 负极接地 含３倍电容 ９９．１６６７

双极短路 １００

　　由表４可知，虽然线路分布电容的存在使线路
故障电流产生了一定的波动性，但其值较小，且只

有部分频带的故障电流特征被提取，因此线路分布

电容对检测结果的影响较小，甚至可以忽略。文中

利用故障电流高频量进行故障区域识别，线路分布

电容的阻抗值－１／（ωＣ）（其中 ω＝２πｆ）远小于线路
上感抗值ωＬ（Ｌ为线路电感值），因此线路上含２倍
甚至３倍电容时，检测结果依然准确可靠。
４．４　换流器控制策略对算法的影响测试

由３．１节分析可知，利用傅里叶变换提取故障
电流中的高频分量可以忽略 ＭＭＣ控制策略的影
响，现改变两端 ＭＭＣ的控制策略来进行影响测试。
ＭＭＣ的外环控制策略分为定直流电压控制和定功
率控制，当ＭＭＣ１采用定直流电压控制时，ＭＭＣ２采
用定功率控制，反之亦然。测试结果如表 ５所示。
为能有效区分不同区域的故障，文中利用故障电流

的高频差异作为输入特征量，因此提取的高频量都

在０．５ｋＨｚ以上，远远大于 ＭＭＣ的开关频率（由于
ＭＭＣ采用多电平换流器，相比于传统的 ＶＳＣ，大大
降低了开关频率），因此文中提出的基于高频量的

故障检测算法不会被换流器的控制策略影响。

表５　控制策略影响下的测试结果
Ｔａｂｌｅ５　Ｔｅｓｔｒｅｓｕｌｔｓｕｎｄｅｒｔｈｅｉｎｆｌｕｅｎｃｅ

ｏｆｃｏｎｔｒｏｌｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ

ＭＭＣ１
控制策略

ＭＭＣ２
控制策略

准确识别

样本数

识别偏差

样本数

检测准

确率／％

定直流电压控制 定功率控制 ３２４ ０ １００

定功率控制 定直流电压控制 ３２４ ０ １００

４．５　算法优越性分析与验证
以深度学习为代表的智能算法发展迅速，在电

力行业，如负荷预测，故障诊断和稳定性评估等［２２］

中的应用也成为研究热点，但大部分工作仍停留在

理论分析阶段，能够实际落地的较少。部分原因在

于电力系统作为一个高维时变非线性电力信息物

理系统，本身特征就极为复杂，且实际工程中环境

因素和传感器量测误差等都会对算法的应用产生

影响。另一个原因在于深度学习需要足够多的数

据支撑模型的训练，而电力系统产生的大量数据并

不意味着都具有价值，有些数据不能反映系统的特

征，因此对于问题的研究并无意义。也就是说，深

度学习的本质是数据加算法，现阶段的大部分研究

仅仅热衷于算法层面，而忽略了有价值的数据挖掘

和处理，导致深度学习的应用受到了限制。

文中所提的基于ＤＢＮ的故障检测算法，不仅发
挥了深度学习强大的学习泛化能力，还对故障信息

进行了频域和时域上的数据处理，在物理层面提取

了故障特征，因此能完成有价值数据挖掘和深度学

６５２



习算法开发两部分工作，从而准确高效地完成配电

网故障检测的目标。为说明所提算法的优越性，将

设置另外２组对比实验，来验证特征提取和算法模
型训练的有效性。表６中列出了３种用于故障检测
的方法，方法１为文中所提出的基于ＤＢＮ的故障检
测算法；方法 ２为根据文献［２３］中的故障检测算
法，利用小波包分解对电流、电压信号进行处理，并

用遗传算法（ｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡ）优化的 ＢＰ神经
网络（简称ＧＡＢＰ）故障检测方法；方法３为无数据
处理过程的ＧＡＢＰ故障检测方法［２４］。

表６　对比实验测试结果
Ｔａｂｌｅ６　Ｔｅｓｔｒｅｓｕｌｔｓｏｆｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

方法 方法来源
数据处理

（特征提取）
算法选择

检测准

确率／％

１ 文中 时域、频域分析 ＤＢＮ １００

２ 文献［２３］ 小波包分解 ＧＡＢＰ ７７．３１７

３ 文献［２４］ 无 ＧＡＢＰ ５４．６３７

　　由表６中的对比实验结果可以看出，ＤＢＮ相较
于ＧＡＢＰ，含有多个隐藏层，能完成向复杂函数的
逼近，实现复杂特征下的分类问题。且时域和频域

的故障特征分析有效规避了直流配电网中相关因

素（正负极线路的耦合作用、换流器控制策略和子

模块电容投切等）的干扰，在不同的故障条件下有

极高的检测准确率。

５　结论

文中首先根据直流配电网的故障等效电路分

析了故障特征，并分别对故障极性和故障位置的检

测原理进行分析；然后结合 ＤＢＮ，提出了利用傅里
叶变换提取故障电流高频量进行故障区域判断、利

用相模变换进行故障选极的算法；最后使用 Ｓｏｆｔｍａｘ
分类器输出故障选极和故障区域识别的结果。经

过多种情况的仿真验证，该故障检测方法具有如下

优点：

（１）不受过渡电阻、故障位置和线路长度等的
影响，具有很高的可靠性。

（２）利用高频量进行故障位置判断，可以有效
避免换流器的控制策略对检测结果的影响。

（３）算法稳定性好，具有很强的耐受噪声、分布
电容的能力。

仿真实验表明，文中所提基于ＤＢＮ的交直流配
电网故障检测技术结合了故障特征提取和深度学

习算法，因此具有较高的可靠性和准确性，且在情

况复杂的故障条件下均能正确检测故障，具有较高

的实践应用价值，能推广到更加复杂的配电网中去。
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９５２ 汪洋 等：基于深度置信网络的交直流配电网直流故障检测技术


