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柔性直流配电网中接地故障检测技术研究
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摘 要：针对柔性直流配电系统拓扑结构复杂，故障种类多、故障识别难度大等问题，提出一种基于
相对熵（K-L）散度优化变分模态分解（VMD）与结合 Inception 的卷积神经网络（CNN）的故障检测
方法，该方法首先对故障点的正极暂态电压时域波形采用 K-L VMD 方法提取特征分量，利用特征
模态分量构造识别判据，接着对采样数据进行 CNN训练，获取模型最优参数，最后利用仿真平台搭
建了一个基于模块化多电平变换器（MMC）的 10 kV 两端直流配电网结构来验证所提方法的有效
性，仿真实验表明利用 K-L散度优化变分模态分解对仿真数据进行处理，具有良好的推广能力，且
具备对噪声的抗干扰能力，所提出的故障检测方法有效，对于各种故障类型的识别具有较强的灵敏
性，能准确识别故障类型。
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Abstract：To solve the problems of flexible DC power distribution system， including flexible operations，
multiple fault types， and difficulty in fault identification， a fault detection method based on K-L diver-
gence optimization variational mode decomposition (VMD) and convolution neural network (CNN) com-
bined with Inception was proposed. Firstly， K-L VMD method was used to extract the feature component
of the time-domain waveform of the positive transient voltage at the fault point， and the identification cri-
terion was constructed using the feature modal component. Then， CNN training was performed on the
sampled data to obtain the optimal parameters of the model. Finally， a 10 kV two-end DC distribution
network structure based on modular multilevel converter (MMC) was built using the simulation platform
to verify effectiveness of the proposed method. Simulation experiments show that K-L divergence optimiza-
tion variational mode decomposition has good generalization ability and anti-interference ability to the sim-
ulation data. The proposed fault detection method is effective and has strong sensitivity to the identifica-
tion of various fault types and can accurately identify the fault types.
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0 引 言

随着光伏和储能等分布式电源的快速发展，交
流配电网正面临着供电走廊紧张、线路损耗大以及

电能质量差等一系列问题。 相较于交流配电网，柔
性直流配电网具有分布式电源接入高效、线路损耗

小、传输容量大且运行方式灵活等优点，在新型配电

系统中具有广阔前景。 但同交流配电网类似，由于

运行环境复杂，柔性直流配电网也容易发生高阻接

地故障[1]，由于故障特征与正常负荷投切和运行方

式切换等正常工况类似，进一步加剧高阻故障识别

的难度。 此外，若不能及时检测高阻接地故障，长时

间带故障运行会破坏导线绝缘，对人身安全造成极

大的威胁[2]。 因此，准确的高阻接地故障检测对柔

性直流配电网可靠运行具有重要意义。
目前高阻接地故障检测常采用信号处理方法，

采集的信号通常包括电压、电流、磁场强度以及阻抗

等，常用的信号分解方法有傅里叶变换 ( Fourier
transform，FT)，经验模态分解 ( empirical mode de-
composition， EMD)，小波分解 ( wavelet transform，
WT)等。 通过傅里叶变换可以将一个时域非周期

的连续信号转化为在频域非周期的连续信号，但该

方法只能提取信号在频率分量中的信息，且只适用

于平稳信号[3]；EMD 是一种时频的处理方法，能够

反映出非平稳信号的局部特征，但存在模态混叠的

现象[4]；集合经验模态分解是 EMD 的改进，但仍存

在模态混叠和噪声的影响[5]；WT 在处理非平稳

信号中具有优势，但需要人为选择母小波[6]。 文

献[7]利用广义 S 变换提取电压特征谐波，识别区

内外故障；文献[8]利用短时傅里叶变换对瞬态条

件下的高频元件进行了定量研究，能够区分短路故

障和负载突然变化的暂态情况；文献 [9 ] 利用

Minkowski距离测量法(闵科夫斯基距离测量法)测
量波阻抗的相关性，构建故障检测方案；文献[10]
利用自适应噪声完备集合经验模态对暂态零模电流

进行分解构造高阻接地故障的启动判据；文献[11]
通过计算电流波形的曲率与电流突变量结合构成保

护判据；文献[12]利用小波变换分解电流，构造故

障检测判据；文献[13]利用散度优化变分模态分解

(variational mode decomposition，VMD)算法对故障

电流做特征提取，将累积能量作为检测指标。 虽然

上述信号处理方法能够提取相关的故障特征，但仍

存在人工选择模态个数对精确度造成的影响，可靠

性还需进一步提升。
随着电网数据规模骤升和计算能力大幅提升，

人工神经网络智能算法显现出极大的优越性，能从

复杂的外部与内部环境的影响下精确有效地自动提

炼出对故障判别有用的信息，有效避免了人工构造

检测判据的问题。 例如，文献[14]利用小波变换提

取故障特征信号，并利用人工神经网络 ( artificial
neural network，ANN)对这些信号进行训练，完成检

测和分类；文献[15]利用电流的均值、标准差、信息

熵和峰度值做不同故障位置的检测，并用深度置信

网络(deep belief network，DBN)进行训练，但该检测

方法并未验证所提方法的抗噪声能力；文献[16]根
据变压器有载分接开关振动信号的相空间分布和卷

积神经网络来构建故障识别方法；文献[17]通过构

建高维随机矩阵作为卷积神经网络 ( convolution
neural network，CNN)的输入，实现配电网的故障识

别；文献[18]利用 EMD对暂态电流进行分解，然后

用 CNN模型对本征模态分量进行训练。 但是，上述

神经网络模型大都存在参数个数多，计算量大，抗噪

声性能弱，以及随着网络深度和宽度的增多容易产

生过拟合等问题。
针对上述问题，提出了一种改进 VMD 与 CNN

的故障识别算法，实现了对单极小电阻接地故障

(small impedance fault，SIF)、单极中电阻接地故障

(middle impedance fault，MIF)、单极高阻接地故障

(high impedance fault，HIF)、极间短路故障(pole to
pole fault，PPF)、负荷投切( load switch，LS)、交流侧

对称故障(symmetrical fault，SF)、交流侧不对称故障

(asymmetrical fault，ASF)等不同故障类型的准确辨

识。 主要贡献有以下几点：
1)针对 VMD中人为选择分解个数所引起的精确

度不可靠问题，引入相对熵(Kullback-Leibler，K-L)散
度对 VMD进行自适应选择，提高特征提取的准确度。
2)针对传统 CNN网络引起的参数多、过拟合等

问题，提出结合 Inception 的 CNN 故障检测方法，快
速且准确地识别各种故障类型。

1 仿真建模

1. 1 直流配电网建模

为验证所研究的内容，现采用直流电磁暂态计
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算程序(PSCAD / EMTDC)平台搭建仿真模型，双端

柔性直流配电网结构如图 1 所示，直流配电网的参

数如表 1 所示。

图 1 10 kV柔性直流配网结构图

Fig. 1 Structure of 10 kV flexible DC distribution
network

表 1 10 kV直流配网参数

Table 1 Parameters of 10 kV DC distribution network

  参数 数值

系统频率 f / Hz 50
额定交流电压 Uac / kV 10
额定直流电压 Udc / kV ± 10
直流线路电抗 Ldc / mH 0. 5
MMC桥臂电抗 Larm / mH 10
桥臂子模块数量 Nsm 50
子模块电容 Csm / mF 4. 5
每个 MMC的额定功率 / MVA 25

交流侧变压器采用 Δ / Yn 型经大电阻接地方

式，系统中所有模块化多电平变换器(modular multi-
level converter，MMC)具有相同数量的子模块(Nsm)
和相同的子模块电容(Csm)，Ldc为平波电抗器，安装

在输电线路的两端，通过 MMC 将电缆与交流电网

相连，表 1 为各参数数值情况。
该系统为小电流接地系统，当直流线路发生单

极接地故障时，故障电流没有对地回路，直流线路电

流仍为额定值，系统零电位发生偏移，接地极线路电

压下降至 0，非接地极线路电压升高为原来的两倍，
极间电压保持不变，发生单极接地故障后系统仍能

运行两小时。
相较于单极接地故障，直流配网的极间短路故

障更为严重，该故障会造成电流急剧上升，接地极正

负极电压迅速降低为 0，极间电压也降低为 0。 在换

流器闭锁后，若无法及时切除故障，此后系统将继续

维持在该状态，损害配网设备安全[19]。
交流侧不对称故障中零序电压分量会引起直流

侧正负极电压的工频共模波动[20 - 21]，其暂态特性与

直流高阻接地故障时情况类似。
基于暂态分量的故障选线方法能克服稳态分量

选线方法灵敏度低，间歇性接地故障时可靠性差的

缺点，针对暂态故障特征微弱、不稳定故障电弧存

在、内外部随机因素等的影响，现代信号处理技术被

广泛应用，利用信号处理技术可以提高对微弱特征

的辨识与提取能力。
由于正负极电压变化过程相似，因此仅以接地

极正极电压作为特征预处理量。
1. 2 故障建模

获取每种故障类型 200 组数据，对于单极接地

故障，设置 SIF、MIF、HIF 3 种故障类型，其中人为将

SIF的阻值设置在 0 ～ 100 Ω中变化；将 MIF的阻值

设置在 100 ～ 1 000 Ω 中变化[22]；当发生 HIF 故障

时，故障点会出现电弧的熄灭与重燃过程，电弧电流

出现高频波动，同时接地线路极电压也出现高频振

荡，无法通过单纯增加接地电阻阻值情况的方式来

进行模拟该故障情况，伊曼纽尔模型是目前广泛使

用的能够准确描述 HIF 电弧特性、反应 HIF 特征的

模型[23]，因此采用伊曼纽尔电弧模型对 HIF进行模

拟，该模型具体模型结构如图 2 所示。

图 2 伊曼纽尔电弧模型电路图

Fig. 2 Emanuel arc model circuit diagram

该模型由 2 个直流电压源 Vm、Vn，2 个二极管

Dm、Dn，以及 2 个可变电阻 Rm、Rn组成，通过该模型

可以模拟高阻情况下电弧的特性，其中改变直流电

压的数值可以调节电弧电压的零休时间，二极管用

来反映不同周期波形的通断情况，可变电阻用来模

拟故障下电流的不对称性。 模型的参数设置为 Vm
在 0. 5 ～ 0. 8 kV 之间随机变化，Vn在 0. 9 ～ 1. 1 kV
之间随机变化，Rm与 Rn在 450 ～ 1 000 Ω 之间随机

变化，R在 800 ～ 3 000 Ω之间取值。
对于极间故障，设置其过渡电阻在 0 ～ 5 Ω中变

化；考虑到配网中会出现较大负荷扰动时的情况，需
将负荷投切也作为其中一种工况，将 LS的容量设置

在 0 ～ 10 MW变化；此外，还应考虑交流侧故障时对

直流侧电压的影响，因此还需在交流侧设置对称及
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不对称故障两种类型。
在所选时间窗下 7 种工况接地极正极电压故障

波形如图 3 所示，故障在 0 时刻发生。

图 3 各工况下接地线路正极电压波形
Fig 3 Positive voltage waveform of grounding line

under different fault condition

当发生图 3(a) SIF 故障时，线路正极电压跌落

至 5. 63 kV，此后缓慢下降；发生图 3(b)MIF 故障

时，线路正极电压波动，波形中出现高频分量，此后

电压值缓慢下降；发生图 3(c)HIF 故障时，突变相

较于 SIF、MIF而言表现没有那么剧烈，但在该故障

下正极电压的震荡特性较为明显，且波动幅值小，变
化随机；发生图 3(d) PPF 故障时，线路正极电压瞬

时降至 0，此后持续维持在 0，此时换流器之间停止

功率传输；发生图 3(e)LS 扰动时，电压值在故障时

刻有一个突然的变化，此后呈现出稳态响应状态；发
生交流不对称故障时，如图 3(g)所示，此时换流器

交流侧电压、电流将会出现负序分量，该分量会在直

流侧引起偶数次非特征谐波，造成接地极电压的波

动，仿真结果与理论分析保持一致。

2 算法分析

2. 1 变分模态分解

VMD是一种时频分析算法，通过重新定义一个

能够调整幅度与频率的信号，可将原始接地极正极

电压信号拆解为一系列的本征模态信号( intrinsic
mode function，IMF)，构建并求解变分问题，提取频

域中有用的成分，克服了模态混叠与端点效应，该算

法具有一定的抗干扰能力，能够全面分解故障信号，
获取信号中被隐藏的特征信息，获得变分问题的最

优解[24]。
VMD算法有 2 个约束条件：1)各模态之和与输

入信号 f相等；在该限制条件下，迭代搜寻该模型的

最优解以此获得各个分解分量的中心频率和带宽。
2)通过对变分问题的构建和求解，使得各本征模态

函数 uk( t)中心频率的估计带宽之和最小。 计算步

骤如下：
1)对于各接地极正极电压信号拆解得到后的

本征模态分量，通过希尔伯特变换，计算 uk( t)的解

析信号为

M = [δ( t) + jπt]uk( t)。 (1)

2)通过预估各解析信号的中心频率 ωk，将
式(1)得到的单边频谱乘以一个指数项信号，从而

将各解析信号的频谱转化为基频带，即

e - jωktM = {[δ( t) + jπt]uk( t)}e
- jωkt。 (2)
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3)通过高斯平滑对信号进行解调，防止过拟

合，估计各模态函数的带宽，最终约束变分问题可表

示如下：

min
{uk}，{ωk}

{∑
k
‖∂ t{[δ( t) +

j
πt]uk( t)}e

- jωkt‖2
2}；

s. t.∑
k
uk = f。

㊣

㊣

㊣

㊣㊣

㊣㊣

(3)

其中： {uk} = {u1，…，uk} 表示分解后的 k 个模态

函数； {ωk} = {ω1，…，ωk} 表示各 IMF分量所对应

的频率中心；f表示未分解前的信号。

4)要求解该约束变分问题需要引入二次惩罚

项 α和拉格朗日乘法算子 λ( t)，将约束性问题转变

为非约束性问题，具体表达式为

 L({uk}，{ωk}，λ) = α∑
k
‖∂t{[δ( t) +

j
πt]uk( t)}e

- jωkt‖2
2 +

‖f( t) -∑
k
uk( t)‖2

2 +

〈λ( t)，f( t) -∑
k
uk( t)〉。

(4)

需要将原始正极电压信号进行 VMD 分解，但

分解的精确度受到分解数 k 的影响，因此选择 K-L

散度用于衡量信号分解精确度的指标，K-L 散度值

越小，分解的模态分量与原始分量的相似度越高，据

此可以确定 VMD 分解信号的最优 k 值。 K-L 的原

理如下：

设两信号分别为 X = {x1，x2，…，xn} 与 Y =

{y1，y2，…，yn}，概率分布分别为 P(x)、Q(y)，核密

度函数概率密度为δ(P，Q)，求解信号的概率分布。

δ(P，Q) = ∑
N

i = 1
P(xi)ln

P(xi)
Q(xi)

； (5)

D(P，Q) = δ(P，Q) + δ(Q，P)； (6)

P(x) = 1nh∑
n

i = 1
k xi - x

h( )，x∈ R； (7)

k(u) = 1
2π
e -u2 / 2。 (8)

其中：P(x)代表信号的核密度估计函数；k(u)表示

核密度函数；h一般为正数，表示平滑函数；D(P，Q)

为 K-L 散度值结果。 K-L 散度值与相似度呈负相

关，当经过 VMD 分解后的数据与实际故障信号越

接近时，K-L散度值也越小。 K-L 散度优化 VMD 算

法的流程图如图 4 所示。

图 4 K-L散度优化 VMD流程图

Fig. 4 K-L divergence optimization VMD flow chart

为了验证所提 KL-VMD 抗干扰能力强的优越

性，设置 EMD、VMD与 K-L VMD三组算法对信号进

行重构，并以均方根误差( root mean squared error，

RMSE)作为评价指标，结果如表 2 所示。

表 2 不同信噪比下算法重构对比分析

Table 2 Comparative analysis of algorithm reconstruction

under different SNR

参数
RMSE / dB

10 20 40

EMD 0. 234 1 0. 136 2 0. 087 2

VMD 0. 105 7 0. 093 8 0. 052 2

K-L VMD 0. 078 3 0. 065 1 0. 034 6

信噪比(signal-to-noise ratio， SNR)是一种衡量

原始信号与噪声之间关系的指标，与算法的重构性

能呈正相关关系，而均方根误差则表现为负相关，以

HIF故障为例，利用 3 种算法对分解信号进行重构，

对比结果如图 5 所示。 由该结果可得，相比于 EMD

与 VMD算法，所提的 K-L VMD 的结果在信号处理

方面具有更强的抗噪声能力以及更高的精确度。

采用 K-L VMD 算法对包括 LS 扰动情况下的

7 种故障信号做特征提取，得到结果如图 6 所示。

将这些分解后的信号用以构建检测判据，作为 CNN

的输入样本数据。
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图 5 3 种算法进行信号重构的情况对比结果（信噪比

为 20 dB）

Fig. 5 Comparison of the effect of three algorithms on

signal reconstruction （SNR =20 dB）

2. 2 卷积神经网络

CNN是一种有监督的机器学习，主要学习过程

分为前向传播( forward propagation，FP)过程和反向

参数更新(back propagation，BP)，其中前向传播主

要包括卷积层、池化层、全连接层，基本模型结构如

图 7 所示，这一过程可以实现对预处理信号的提取

并进行预分类，而反向参数更新可以将预分类的结

果与预期对比，自动调整模型的可学习参数，实现故

障类别的准确划分。
2. 2. 1 前向传播过程

卷积神经网络将前一层的输出作为下一层的输

入，构建多个能够提取输入特征的滤波器，实现对隐

藏数据的多敏感特征的提取，其本质是一种输入对

输出的映射关系，数学模型表达如下：

xlj = f(∑
i∈M j

xl -1i ωlij + blj)。 (9)

图 6 经过 K-L VMD分解后的 IMF1

Fig. 6 IMF1 after K-L VMD decomposition
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图 7 卷积神经网络的基本模型结构图

Fig. 7 Basic model structure of CNN

其中： xlj 是第 l层第 j个神经元的输出； xl -1i 是第l - 1
层第 i个神经元的输入； M j 是输入特征图； l 是第 l
层网络； ω 是权重矩阵； blj 是第 l层上第 j个神经元

网络的偏置；f是激活函数，采用一种非线性函数—
Relu作为激活函数，该函数的表达式为

f(x) = max(0，x)。 (10)
若输入大于 0，直接返回输入值，若输出小于等

于 0，返回 0。 对比经常使用的 Tanh 和 Sigmoid 函

数，Relu能够加快模型的训练速度，降低计算的难

度，具有很强的鲁棒性，梯度消失问题得到了一定的

解决。
池采样层对局部特征进行提取，能检测到不同

位置下的相同特征，具有较好的空间和结构的不变

性，常见的有最大值池化和平均池化两种采样方式，
采用最大值池化。 池采样层的数学模型为

xlj = f(βljdown(xl -1j ) + blj)。 (11)
其中：down()是池采样函数； β 是网络乘性偏置，经
过池采样后，采样层和卷积层所拥有的特征在数量

上保持不变，但大小减小 n倍。
经过多次的卷积池化后，采用全连接层对神经

元权重进行连接，Softmax 作为激活函数，将每个输

出的概率置于[0，1]之中，从而对不同特征进行数

据分类。
2. 2. 2 反向参数更新

对于分类问题来说，要最小化模型的损失函数，
尽可能地提升模型的精确度，因此，损失函数的选择

是十分重要的。 常见的损失函数有均方根误差函

数、平均绝对误差函数、交叉熵代价函数等，选用交

叉熵函数作为损失函数，表达式为

E = - 1n∑
n

k = 1
[yk lntk + (1 - yk)ln(1 - tk)]。

(12)
其中：n为输入数据的样本总数；t 为预测值；y 为实

际值，在反向传播过程中，常用梯度下降法不断更新

迭代过程，对式(8)求取一阶导数，使得网络可学习

参数得以调整，具体如下：

ω′ = ω - η ∂E∂ω；

b′ = b - η ∂E∂b。

㊣

㊣

㊣

㊣
㊣

㊣㊣

(13)

其中： ω′是更新后的权重； b′是更新后的偏置； ω是

未更新的权重； b是未更新的偏置； η是学习速率参

数，用来控制权值更新的步长。
2. 2. 3 Inception模块

网络深度或宽度的增加会使卷积网络带来 2 个

问题：1)网络所需要训练的参数会在网络层数增加

的过程中也不断增加，不可避免地会带来过拟合问

题；2)随着所需训练参数的增加，模型训练速度也

会降低，导致该卷积模型难以应用于实际的工程中。
据此，在卷积网络中引入 Inception 模块，将不

同的卷积层通过并联的方式结合在一起，结构如

图 8所示。

图 8 Inception模型图

Fig. 8 Inception model diagram

2. 2. 4 模型参数与指标

对不同故障类型对应标签的定义针对 7 种不同

故障类型，设置不同故障对应的标签形式为 [ l1，l2，
l3，l4，l5，l6，l7] ，用于该网络的输出，具体标签分类

如表 3 所示。

表 3 不同故障对应的标签

Table 3 Labels corresponding to different faults

类型 标签

SIF [1，0，0，0，0，0，0]

MIF [0，1，0，0，0，0，0]

HIF [0，0，1，0，0，0，0]

PPF [0，0，0，1，0，0，0]

LS [0，0，0，0，1，0，0]

SF [0，0，0，0，0，1，0]

ASF [0，0，0，0，0，0，1]

SIF [1，0，0，0，0，0，0]
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  将训练集与测试集的比例设为 3∶ 7。 故障时间

设置为故障点前后的 1 ms，时间窗的大小为 2 ms，
设定故障在 2 s 时发生，系统采样频率为 20 kHz。
对经 K-L VMD 分解后的特征模态分量进行数据归

一化，采用 Min - Max标准化的方法，将输入数据映

射到[0，1]中。

xnormalization =
x - Min
Max - Min。 (14)

一维卷积神经网络结构包括 1 个输入层，5 个

卷积层，7 个池化层，2 个 Inception 层，2 个 Dense
层，1 个输出层，其中卷积的步长设置为 2，训练次数

为 300 次，卷积核大小为 4，学习率为 0. 02。
为了更直观地表示故障分类结果，采用混淆矩

阵作为可视化工具。 该矩阵每一列表征不同故障的

预测类别，每一行表征数据所代表的实际故障类别，
具体结构如图 9 所示。

图 9 混淆矩阵结构图

Fig. 9 Confusion matrix structure diagram

在该结构中，True Positive(TP)和 False Negative
(FN)表示模型判断正确， True Negative ( TN) 和

False Positive(FP)表示模型判断错误。
模型的总样本数量 = TP + FP + TN + FN，CNN

模型辨识结果的正确率(Accuracy)、精确率(Preci-
sion)、召回率(Recall)、F1 Score表示如下：

Accuracy = TP + TN
TP + TN + FP + FN；

Precision = TP
TP + FP；

Recall = TP
TP + FN；

F1 Score = 2PRP + R。

㊣

㊣

㊣

㊣
㊣
㊣
㊣
㊣

㊣
㊣
㊣
㊣㊣

(15)

其中：P表示 Precision；R表示 Recall。
正确率可以直观地表示分类模型中所有判断正

确的结果所占的预测值的比重；精确率表示在模型

预测是 Positive的结果中正确数值的比重；召回率表

示在实际值是 Positive 中模型预测是正确数值的比

重，F1 Score指标综合考虑了精确度与召回率产出

的结果，范围从 0 ～ 1 之间变化，越贴近 1 表示模型

的输出越好。

3 仿真分析

搭建如图 1 所示的系统仿真。
3. 1 CNN模型训练结果

将经过 K-L VMD 预处理的特征模态分量输入

CNN网络，利用混淆矩阵对网络训练结果进行识

别，图 10 为识别结果。 由该混淆矩阵可知，CNN 训

练的模型正确率为 100% ，精确率为 100% ，召回率

为 100% ，F1 Score 为 100% 。 不同故障下实际值与

预测值完全保持一致，检测错误或遗漏的概率为 0，
利用所建立的模型训练，可以精确有效地识别各种

故障类型。

图 10 CNN识别结果

Fig. 10 CNN recognition results

4 不同应用场景

4. 1 不同故障位置

为了测试在不同故障时所提出算法的适用性，
现模拟在电缆线路 6 km 处发生不同故障的情况

(图 10为故障位置为 10 km处的训练结果)，在该故

障位置下的训练结果如表 4 所示。
由表 4 可知，该训练模型在不同故障位置时的

准确率为 100% ，由此可知提出的判别方法适用于

不同故障位置下的不同故障类型的辨别。

16第 4 期 郑 峰等：柔性直流配电网中接地故障检测技术研究



表 4 6 km处各故障的识别结果

Table 4 Identification results of each fault at 6 kilometers

类型 测试集数目 正确识别数目 准确率 / %

SIF 64 64 100

MIF 60 60 100

HIF 56 56 100

PPF 58 58 100

LS 56 56 100

SF 65 65 100

ASF 61 61 100

4. 2 添加强噪声

添加噪声后会造成波形一定程度上的波动，对
模型的训练识别有一定的干扰。 为了验证在强噪声

情况下的适用性，对直流线路正极电压添加信噪比

为 1 dB的高斯白噪声。
将添加噪声过后的特征分量送入 CNN 进行识

别，图 11 为识别结果，识别准确率为 99. 76% ，据此

可知，在强噪声的干扰下，CNN 判别模型准确度仍

旧可靠。

图 11 1 dB噪声下识别准确率

Fig. 11 Recognition accuracy under 1 dB noise

4. 3 改变时间窗

时间窗的设置直接影响到数据量的多少，数据

的时间窗越多，所包含的测试样本数越多，基于系统

的换流器闭锁时间考虑，现将所选时间窗改变为故

障前后的 2 ms 进行测试，图 12 为所选时间窗下经

过 VMD分解后的结果。
将该结果送入 CNN 中进行训练，准确率为

100% ，由此可知提出的判别方法适用于不同时间窗

下的不同故障类型的辨别。

图 12 不同数据窗测试

Fig. 12 Different data window tests

4. 4 与未改进的 CNN对比

为验证所提 Inception-CNN 模型降低过拟合的

能力，现将经过 K-L VMD 分解的模态分量 IMF1 分
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别送入 CNN 模型与 Inception-CNN 模型并进行对

比，如图 13 所示。

图 13 CNN模型与 Inception-CNN模型对比

Fig 13 Comparison of CNN model with Inception-CNN
model

由图 13 ( a)可知，对比 CNN 模型而言，Incep-
tion-CNN模型具有降低过拟合的能力，且训练集与

验证集的准确率都得到了提升，此外，由图 13(b)可
以知道，在迭代次数达到 300 时，模型训练效果

最好。

5 结 论

本文提出一种基于 K-L VMD 和 Inception-CNN
的直流配网故障识别方案，并基于 PSCAD平台进行

仿真验证，得到以下结论：
1)本文所提出的方案利用 K-L 散度优化变分

模态分解的方法，对仿真数据进行处理，将处理后的

特征模态分量作为训练模型的输入，有良好的推广

能力，且具备对噪声的抗干扰能力，在不同应用场景

下可靠性能优异。
2)所提训练模型不仅能够识别单极、双极、交

流侧故障，同时对于单极故障下不同阻值变化的故

障类型也能够进行有效判别，识别精确度高。
3)Inception-CNN模型具有降低过拟合的能力，

且识别故障准确度高。
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