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摘要:随着交直流混联电网快速发展,换相失败作为典型故障,严重威胁交直流系统安全运行,因此提出一种基于LSTM-
SVM算法的直流换相失败预测方法,旨在快速预测换相失败连锁故障和精准识别初始故障类型。通过建立交直流系统仿真

模型,分析 HVDC换相失败的原因及影响因素,以改进IEEE9节点和IEEE39节点交直流系统为例,针对故障信号的非平稳

性,采用小波变换对原始数据进行多尺度分解,有效提取各频段能量特征,并利用LSTM挖掘时序数据的深层关联特征,构建

高维特征向量输入SVM分类器完成预测和识别。实验结果表明,所提方法能够准确捕捉换相失败前兆特征,实现短时间窗

内故障预测与类型识别,具有较高的精度和鲁棒性,为交直流系统连锁故障防控提供了有效技术支撑。
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Abstract:WiththerapiddevelopmentofAC-DChybridpowergrids,commutationfailure,asatypicalfault,posesasevere
threattothesafeandstableoperationofAC-DCsystems.Thispaperproposesacommutationfailurepredictionmethodbased
ontheLSTM-SVMalgorithm,aimingtoquicklypredictcascadingcommutationfailuresandaccuratelyidentifytheinitialfault
type.ByestablishingasimulationmodeloftheAC-DCsystem,thecausesandinfluencingfactorsofHVDCcommutationfailure
areanalyzed.UsingthemodifiedIEEE9-busandthemodifiedIEEE39-busAC-DCsystemasexamples,wavelettransformis
appliedtoperform multi-scaledecompositionoftherawdatatoeffectivelyextractenergyfeaturesfromdifferentfrequency
bands,addressingthenon-stationarityoffaultsignals.Meanwhile,LSTMisutilizedtominedeeptemporalcorrelationswithin
thetime-seriesdata,andhigh-dimensionalfeaturevectorsareconstructedandfedintoanSVMclassifierforfaultpredictionand
identification.Theexperimentalresultsshowthattheproposedmethodcanaccuratelycapturetheprecursorfeaturesofcommu-
tationfailure,realizingfaultpredictionandtypeidentificationwithinashorttimewindow,anditexhibitshighaccuracyandro-
bustness.ThismethodprovideseffectivetechnicalsupportforthepreventionandcontrolofcascadingfaultsinAC-DCsystems.
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0 引言

随着我国能源转型加快,直流跨区输电规模

持续增长,交直流混联电网已成为现代新型电力

系统的重要组成部分[1]。然而,高压直流输电系

统(highvoltagedirectcurrent,HVDC)的核心元

件晶闸管为半控型器件,不具备自关断能力,因此

换相失败的发生不可避免[2]。换相失败是 HVDC
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系统最常见的故障之一,主要由直流系统内部故

障及交流侧电网电压跌落、不对称故障、功率波动

等引起[3],但大多数直流换相失败是由受端电网

发生交流短路故障引发的[45]。
现有换相失败故障诊断技术主要分为传统方

法和智能方法。传统方法包括基于换相面积理论

分析[6],直流电流和交流电压双预测的预防策

略[7],以 及 多 馈 入 系 统 影 响 因 子 的 研 究,如

MOVIF用于换相失败判定[8],MISCR用于评估

受端电网强度[9]。尽管这些方法为理论分析提供

了依据,但在效率和实施复杂度上存在不足。智

能方法则依托现代机器学习技术,如基于小波分

解的BP神经网络训练[10],结合知识图谱与机器

学习的智能溯源及预测方法[11],以及经验模态分

解结合Elman神经网络诊断方案[12],部分研究已

验证其有效性。然而,当前智能方法仍面临难以

捕获中长期依赖关系的问题,亟需进一步优化。
综上所述,本文提出了一种基于深度学习算

法的交直流系统换相失败预测方法。首先,基于

PSCAD电磁暂态仿真分析平台,建立交直流系统

仿真模型,分析换相失败的原因及影响因素,并获

取大量相关数据;然后,提出基于深度学习算法模

型对交直流系统中考虑交流初始故障引发直流换

相失败的预测和识别;利用小波变换对数据进行

处理,提取故障特征,构建并训练长短期神经网络

(LSTM),结合支持向量机(SVM)进行换相失败

故障预测和识别;最后,以国际大电网会议 CI-
GREHVDC标准测试模型和改进IEEE9节点交

直流系统为例进行仿真分析,验证所提预测识别

模型的有效性。

1 交直流系统仿真模型

1.1 HVDC系统换相失败分析

高压直流输电系统的核心元件晶闸管属于半

控型电力电子器件,具有单向可控特点[13]。刚退

出导通的阀未恢复阻断能力,此时施加在阀上的

电压转为正向电压,该刚退出导通的阀组又导通,

称之为换相失败。换相失败是换流阀应关断而未

关断导致的,本质上是由于晶闸管为半控型器件

这一特性造成的,现有技术条件下无法避免。

根据相关研究,换相失败发生在 HVDC系统

逆变侧的概率远大于整流侧,结合换相失败机理

可得关断角为

γ=arccos(
2IdXc

UL
+cosβ) (1)

当换相电压发生相角偏移时,如逆变侧交流

系统发生不对称故障,关断角为

γ=arccos(
2IdXc

UL
+cosβ)-φ (2)

式中:Id 为直流线路电流;Xc 为等效电抗;UL 为

逆变侧交流母线电压有效值;β 为触发超前角;φ
为换相电压波形过零点偏移电角度。

换相失败的本质原因是外部或内部因素导致

逆变侧关断角γ 过小,小于极限关断角γmin,γmin

为晶闸管换流阀完成载流子复合、恢复阻断能力

的时间所对应的关断角,一般约为400μs,对应的

电角度约为7°,因此当关断角γ<γmin时,则发生

换相失败。
将γmin代入式(2),可得换相失败的临界换相

电压和电流:

ULmin=
2IdXc

cosγmin-cosβ
(3)

Idmax=
UL(cosγmin-cosβ)

2Xc

(4)

1.2 交直流系统仿真模型搭建

在PSCAD 电 磁 暂 态 仿 真 分 析 平 台 中,以

IEEE9节点交流系统和CIGRE标准 HVDC模型

为基础,通过拓扑改造将母线7与8之间的架空

线路改造为高压直流输电线路,调整和优化相关

参数,搭建了改进IEEE9节点交直流系统仿真模

型,如图1所示。IEEE9节点交流系统的相关参

数设置如表1-4所示,基准容量为100MVA,基
准电压为230kV。

图1 改进IEEE9节点交直流系统仿真模型
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表1 电源节点参数

节点编号 电压/kV 相角/deg有功功率P/p.u.无功功率Q/p.u.
1 17.1600 0.0000 0.7163 0.2791
2 18.4500 9.3507 1.6300 0.0490
3 14.1450 5.1420 0.8500 -0.1145

表2 架空线路参数

线路

送端节点 受端节点
电阻R/p.u.电感X/p.u. 电纳B/p.u.

4 5 0.0100 0.0680 0.1760
4 6 0.0170 0.0920 0.1580
5 7 0.0320 0.1610 0.3060
6 9 0.0390 0.1738 0.3580
7 8 0.0085 0.0576 0.1490
8 9 0.0119 0.1008 0.2090

表3 负荷参数

节点编号 有功功率P/p.u. 无功功率Q/p.u.
5 1.25 0.50
6 0.90 0.30
8 1.00 0.35

表4 线路潮流参数

节点编号

送端节点 受端节点
有功功率P/p.u. 无功功率Q/p.u.

1 1 0.7152 0.2761
2 2 1.6320 0.0454
3 3 0.8512 -0.1170
4 5 0.4322 0.2334
4 6 0.2830 0.0115
5 7 0.8430 -0.1041
6 9 0.6340 -0.1810
7 8 0.7892 -0.0089
8 9 0.2172 0.0229

  同理,将IEEE39节点系统中母线15与16之

间的架空线路改造为高压直流输电线路,搭建了

改进IEEE39节点交直流系统仿真模型,如图2所

示。其中,系统均采用统一参数配置,HVDC均基

于CIGRE标准直流模型设计,额定功率为500
MW,额定电压为500kV。

图2 改进IEEE39节点交直流系统仿真模型

  在交直流电力系统中,可将交直流系统看成

由直流系统与纯交流系统共同构成的有机整体,
直流系统是含有换流器与直流线路构成的子系

统。通常直流换相失败可由逆变系统内部故障导

致和逆变侧交流系统故障导致[14]。而对于正常运

行的 HVDC系统,逆变系统内部故障概率很小,

90%以上的换相失败由逆变侧交流系统故障导

致。因此,本文重点研究逆变侧交流系统故障导

致的直流换相失败。

2 基于小波变换的特征提取

换相失败发生时故障波形会在交直流电网数

个周期内发生剧烈变化,产生的谐波分量在时间

刻度上呈现不均匀性[15]。小波变换作为高效的信

号处理工具,特别适用于分析时变信号,因此,本
文采用小波变换对数据进行处理,将换相失败阶

段的时域信号变换到频域,以便挖掘多时频尺度

上的特征信息。
而在交直流混联电网中,交直流电网特征事

件受电网运行状态量、故障类型、故障地点等因素

影响,本文重点关注逆变侧交流系统故障导致的

直流换相失败连锁故障,为保证预测和识别的准

确性、可靠性,本文选取了电压、电流、功率等11
维变量作为关键特征量,相关特征量如表5所示。

表5 相关特征量

特征量 特征描述

i1   逆变侧交流母线A相电压瞬时值

i2   逆变侧交流母线B相电压瞬时值

i3   逆变侧交流母线C相电压瞬时值

i4   逆变侧换流母线线电压有效值

i5   直流线路电压

i6   直流线路电流

i7   逆变侧交流母线A相电流

i8   逆变侧交流母线B相电流

i9   逆变侧交流母线C相电流

i10   逆变侧换流母线有功功率P
i11   逆变侧换流母线无功功率Q

2.1 小波变换及能量熵

能量熵是一种衡量信号分布无序程度的指

标,信号的能量分布越均匀,其能量熵越大;反之,
能量集中在少数几个频段时,能量熵较小。将故

障数据通过小波变换后得到的多频带波形,进行

能量熵计算,以便在另一个维度上得到电压电流

等信号的特征信息[16]。
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小波分解算法为:

dj,2n
l =∑

k
ak-2ldj+1,n

k

dj,2n+1
l =∑

k
bk-2ldj+1,n

k

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(5)

小波重构算法为

dj+1,n
l =∑

k
hl-2kdj,2n

k +gl-2kdj,2n+1
k[ ] (6)

对于信号序列f(n)在各个频段上的小波系

数为Dj(i),则第j个频段的小波能量为

Ej =∑
n

i=1
D2

j(i) (7)

为了获得小波系数在各个频段的能量分布,
定义相对小波能量为

Pj =
Ej

∑
n

i=1
Ej

(8)

显然∑Pj=1,Pj 的大小可以认为是信号在

时频域上的能量概率。最终,可用小波能量熵ε
描述小波能量谱的分布情况,表达式为

ε=-∑
j
Pjln(Pj) (9)

小波能量熵代表某段序列所蕴含的特征信

息,因此,在对信号做特征提取时,需要对其进行

窗口划分,拆分成同等长度的多条时间序列进行

处理。求取每一窗口的小波能量熵并重构,最终

实现电压电流等信号的特征向量提取。

2.2 特征向量提取流程

特征向量的提取主要分为时间窗口划分、小
波分解和能量熵求取三步,流程如图3所示。

图3 故障波形特征向量提取流程

  兼顾故障前后波形截取的范围与故障预测识

别的实时性,选取故障前0.02s至故障后0.06s
范围内的4000个数据点,按时间顺序依次分为

80组,对每组时间序列数据进行10级小波分解,
共进行80组小波分解变换。

基于能量熵最小化准则,此处小波分解时选

取的小波基函数是Sym8小波函数,Symlets函数

系是由Daubechies提出的近似对称的小波函数,
它是对Daubechies函数的一种改进,sym8作为对

称型小波函数,具有较好的对称性和局部化特性。
本文通过实验比较了db4、sym4、sym8及coif34
种常用小波函数在不同频带的能量熵值,1000组

数据样本测试结果显示:sym8的各频带能量熵平

均值约为0.021Bit,显著低于db4(0.158Bit)、

sym4(0.132Bit)和coif3(0.166Bit),其紧支撑性、
近似对称性和正则性能够有效抑制信号分解时的

频谱泄漏问题,最有效保留信号的主要特征,与关

于sym系列小波在非平稳信号分析中的优势结论

一致[17]。此外,10级小波分解则是根据 Nyquist
采样定理并结合模型测试结果选定的,对比结果

如表6所示。
表6 不同小波分解层级下的实验结果

指标 8级 9级 10级 11级 12级

MAE 0.0602 0.0345 0.0277 0.0298 0.0411
RMSE 0.1087 0.0632 0.0514 0.0573 0.0799

  各个时间窗口下的原始数据在经过10级小

波分解后,均被分解为11段不同频段的新信号。
对各个时间窗口求得的11段小波分解波形用公

式(9)求取能量熵,即:将一路4000数据点的电

压、电流和功率信号变成80个数据点的能量熵序

列,最终构成表征原始故障波形的小波能量熵特

征向量。

3 LSTM-SVM网络模型构建

支持向量机(SVM)是一种有效的分类算法,
特别适用于高维数据和小样本问题,但在处理时

序数据和捕捉长期依赖关系时存在局限性。而长

短期记忆神经网络(LSTM)具有强大的非线性建

模能力,并能够有效提取时序特征。然而,LSTM
在分类任务中的表现受到高维特征空间复杂性和

计算效率的限制,特别是在面对复杂决策边界时,

LSTM往往难以提供与SVM 相匹配的分类精度
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和泛化能力[18]。为克服这一局限性,在换相失败

预测识别任务中,提出了一种LSTM 与SVM 相

结合的级联模型,利用LSTM 提取时序特征,并
借助SVM进行最终的分类预测,提高了模型的准

确性与泛化能力。

3.1 长短期记忆神经网络

LSTM是一种针对传统RNN梯度消失问题

提出的改进型循环神经网络。如图4所示,其核

心在于通过门控机制实现时序特征的动态选择与

长期记忆保持。每个LSTM 单元包含输入门、遗
忘门和输出门3个控制模块,以及用于信息传递

的单元状态(cellstate)。在时间步t的计算过程

中,单元接收当前输入向量xt、前序隐藏状态ht-1

和细 胞 状 态 Ct-1,并 通 过 门 控 函 数 完 成 以 下

运算[19]:

ft=σ(Wf·[ht-1,xt]+bf)

it=σ(Wi·[ht-1,xt]+bi)

C'
t=tanh(WC·[ht-1,xt]+bC)

Ct=ft☉Ct-1+it☉C'
t

ot=σ(Wo·[ht-1,xt]+bo)

ht=ot☉tanh(Ct)

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï

(10)

式中:σ为sigmoid函数;tanh为双曲正切函数;☉
为Hadamard积;W 和b 分别为各门的权重矩阵

和偏置向量。

图4 LSTM原理

遗忘门控制历史信息的保留程度,输入门调

节新特征的融合比例,输出门决定当前状态的输

出特征[20]。
这种结构使LSTM 能有效捕获长距离时序

依赖关系,但其在分类任务中仍存在一定不足。
由于LSTM依赖复杂的神经网络结构进行特征

提取,容易受到高维特征空间的影响,导致决策边

界不够清晰,分类性能可能受限。

3.2 支持向量机

SVM 是一种基于结构风险最小化的监督学

习算法,在解决小样本、非线性及高维数据的分类

问题上具有显著优势。其核心思想是通过构建最

大间隔超平面实现数据的最优划分[21],其决策函

数仅依赖于支持向量,使得模型具有较好的泛化

能力和抗过拟合特性。SVM原理如下:
给定训练样本集 (xi,yi){ }n

i=1,其中xi∈Rd

为特征向量,yi∈ -1,1{ } 为类别标签。SVM 通

过求解以下凸优化问题确定最优分类超平面。

minW,b
1
2 ‖W‖

2+C∑
n

i=1
ξi

s.t.yi(WTxi+b)≥1-ξi,ξi ≥0

ì

î

í

ïï

ïï

(11)

式中:W 为法向量;b 为偏置项;C 为惩罚系数;ξi

为松弛变量。
通过拉格朗日对偶变换可转化为:

maxαi∑
n

i=1
αi-

1
2∑

n

j=1
αiαjyiyixT

ixj

s.t.0≤αi ≤C,∑
n

i=1
αiyi=0

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(12)

考虑到故障类型的多样性和非线性,本文选

择径向基核函数(RBF)作为SVM的核函数,将原

始特征空间映射到高维空间。RBF核函数定义为

K(xi,xj)=exp(-γ‖xi-yi‖2) (13)
最终,SVM根据已学习的最优决策边界,将特

征向量xi 分类到对应的故障类别y,决策函数为

f(x)=sgn ∑
n

i,j=1
α*

iyiK(xi,xj)+b*[ ]

(14)
式中:sgn()为符号函数;α*

i 为最优解;b*为阈值。

SVM的优越性体现在:1)通过核技巧处理非

线性可分数据;2)基于支持向量的稀疏解降低计

算复杂度;3)间隔最大化准则保证泛化性能。但

该模型对时序特征的动态演变缺乏建模能力,难
以捕获序列数据中的状态转移规律[22]。因此,本
文采用LSTM-SVM 级联架构,将LSTM 提取的

时序特征作为SVM输入,通过二者的优势互补提

升预测识别性能。

3.3 基于LSTM-SVM的换相失败预测

本文将SVM 模块与传统的 LSTM 进行级

联,构建了LSTM-SVM 级联网络。其中LSTM
·12·
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有效地提取时序特征并捕捉长期依赖关系,而

SVM则在分类阶段提供了强大的判别能力,特别

是在处理复杂决策边界时,能够显著提高分类精

度。该换相失败预测识别模型的整体流程如图5
所示。

图5 预测识别流程

预测识别流程运算步骤如下:
步骤1:数据预处理。将通过仿真系统获得的

原始数据进行小波变换,计算能量熵以表征信号

的状态变化。同时,对处理后的数据按一定比例

划分为训练集、验证集和测试集,用于模型的训练

和测试。
步骤2:故障特征提取与模型训练。将划分好

的训练集输入到LSTM 模块中,提取时序特征,
捕捉信号的长期依赖关系;接着,将提取的特征传

递给SVM模块,进行换相失败连锁故障的预测和

初始 故 障 分 类 识 别。在 模 型 训 练 过 程 中,对

LSTM和SVM的参数进行微调,优化模型性能。
完成训练后,保存训练好的LSTM-SVM 级联网

络模型。
步骤3:故障预测与诊断。将测试集数据输入

到已训练好的LSTM-SVM 级联模型中,进行换

相失败故障的预测与初始故障诊断。模型输出预

测结果与故障类别,验证其预测识别的准确性。
当模型预测到换相失败时,依据设定的判据启动

相应的保护机制,及时切除故障。本文所构建的

换相失败预测识别模型如图6所示。

图6 换相失败预测识别模型

4 算例分析

本文以PSCAD仿真平台搭建的改进IEEE9
节点和IEEE39节点交直流系统仿真模型为基

础,对基于LSTM-SVM 深度学习算法的模型进

行训练和测试,验证本文所提方法模型的有效性

和合理性。

4.1 实验设置与数据预处理

通过大量仿真实验,并系统分析交直流混联

电网在不同运行工况下的动态响应特性。在高压

交直流系统稳定运行状态下,换流母线三相电压、
三相电流均为标准正弦波形,且换流母线线电压、
有功功率、无功功率均维持在额定值稳定运行,直
流电压和直流电流亦保持额定值稳定运行状态。

当高压交直流输电系统达到稳定运行状态

时,在直流线路逆变侧交流系统线路发生 AB两

相瞬时金属性短路接地故障,设置故障起始时刻

为2.0s,持续时间0.2s。此时,系统将呈现显著

的非线性动态特性:换流母线 AB两相电压瞬时

值骤降至零,C相电压发生剧烈下降波动,三相电

流波形发生剧烈畸变并失去正弦特性,换流母线

电压有效值瞬时跌落,有功功率降为零,直流系统

功率传输中断,无功功率出现剧烈波动,直流电压

迅速下降至零,直流电流因短路故障瞬间增大,触
发低压限流环节后逐渐下降,直流系统发生换相

失败,严重危及电力系统的安全稳定运行。
充足的数据是神经网络的生命,数据的质量

是提 升 准 确 度 的 关 键,将 改 进IEEE9 节 点 和

IEEE39节点两种交直流仿真系统进行不同运行

状态的仿真分析,并分别采集20000组仿真数据,
作为本文模型训练的数据集,数据集的基本信息

如表7所示。
表7 数据集的基本信息

仿真模型
改进IEEE9节点

交直流系统
改进IEEE39节点

交直流系统

特征量数 11 11
样本组数 20000 20000
样本数据点数 150000 150000
样本采样点数 4000 4000
小波变换后窗口数 80 80
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  小波变换适用于分析时变信号,将信号分解

成多个不同频带,分析信号在不同时间尺度上的

特征,而故障信号会在时域上发生剧烈的变化,小
波变换可以精细地提取这些变化,有效捕捉电力

系统中的瞬时性故障。将数据集中每组样本采样

数据经过10级小波分解提取特征向量后的效果

如图7-8所示。

图7 正常状态经小波变换提取特征向量图

图8 故障状态经小波变换提取特征向量图

由图7、图8可知,小波变换可以有效提取电

力系统数据的时频特征,捕捉信号的局部奇异性

特征和细节。
神经网络的训练质量还与数据集划分和网络

参数设置密切相关。基于 MATLAB平台构建

LSTM-SVM深度学习模型,对模型参数进行调整

设置,并分别将改进IEEE9节点和IEEE39节点

交直流系统各自的20000组数据集经过小波预处

理后进行整理划分为训练集60%、验证集20%和

测试集20%,用于模型的训练学习。

4.2 模型仿真结果

4.2.1 换相失败预测结果

经过多次训练与测试,取实验趋于稳定的平

均值作为最终预测结果,验证结果如表8和图9-
10所示。

表8 换相失败预测结果相关指标

相关指标 改进IEEE9节点测试集 改进IEEE39节点测试集

R2 0.9813 0.9761
MAE 0.0271 0.0307
MBE 0.0126 0.0154
RMSE 0.0495 0.0566

图9 改进IEEE9节点换相失败预测结果混淆矩阵

图10 改进IEEE39节点换相失败预测结果混淆矩阵

由表8、图9、图10结果可知,本文模型方法

在交直流系统中可以准确预测当交流系统发生故

障时,直流是否发生换相失败连锁故障,在改进

IEEE9节点交直流系统数据集中,测试准确率达

到99.5%及以上,训练好的LSTM-SVM 模型单

次预测的平均推理时长为5.4ms;在改进IEEE39
节点交 直 流 系 统 数 据 集 中,测 试 准 确 率 达 到

99.3%及以上,训练好的LSTM-SVM模型单次预

测的平均推理时长为5.8ms,准确率和计算效率

均能基本满足换相失败的预测要求。

4.2.2 换相失败原因识别

算法模型输出识别引发直流换相失败的交流

侧初始故障类型结果如表9和图11、图12混淆矩

阵所示,在改进IEEE9节点交直流系统中,测试

识别准确率达到了99.65%,在改进IEEE39节点

交直流系统中,测试识别准确率达到了99.54%。
综上,测试准确率均达到99%以上,决定系数

R2 的值越接近1,表示模型对数据的拟合越好,而
平均绝对误差MAE、均值偏差MBE的值越小,表
示模型的预测误差和系统性偏差 越 小,同 时,

RMSE值越小表示模型预测的越准确,以上指标
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表9 输出识别初始故障类型

类型编号 具体类型 故障发生位置

N 正常未发生换相失败

1 单相接地(AG、BG、CG)

2 两相短路(AB、AC、BC)

3 两相短路接地(ABG、ACG、BCG)

4 三相短路故障(ABC、ABCG)

逆变侧交流
系统故障

图11 改进IEEE9节点识别结果混淆矩阵

图12 改进IEEE39节点识别结果混淆矩阵

和结果均证明了本文所提基于深度学习算法模型

预测和识别的准确性与有效性。且本文所提方法

无需对电力系统进行较大改造,仅需在换流站就

地布置服务器计算资源,适合站点轻量化部署。

4.3 基于现场数据的验证分析

我国某UHVDC输电系统的结构如图13所

示,其额定输送功率为12000 MW,额定电压

±1100kV,额定直流电流5455A。该直流系统

采用极1、极2双极设计,每极使用双12脉动换流

器。其中,受端±1100kV换流站采用分层接入

方式,高端接入500kV交流电网,低端接入1000
kV交流电网。每极直流母线配置有直流滤波器

和平波电抗器,交流母线均配置有相对应电压等

级的交流滤波器。

  以极1低端换流器为例,选取10组正常运行

波形和10次换相失败故障录波数据,构成含20
组现场录波数据的测试集,其中8次由单相电网

故障导致、1次由两相短路故障导致、1次由两相

短路接地故障导致,暂缺三相电网故障导致的换

图13 某UHVDC输电系统结构

相失败数据。使用前文已训练好的LSTM-SVM
算法模型按照图5所示流程进行预测识别,换相

失败预测识别结果如图14、图15所示。

图14 现场录波测试集下的预测结果混淆矩阵

图15 现场录波测试集下的识别结果混淆矩阵

由图14、图15可知,在现场录波数据测试中,
前文已训练好的LSTM-SVM 对换相失败连锁故

障的预测准确率为95.0%,并可以实现正常运行

(类别N)、单相电网故障(类别1)和两相短路接地

故障(类别3)导致换相失败的精准判断;而由两相

短路故障(类别2)导致的换相失败事故中未能正

确识别,由于缺少三相故障数据(类别4),该项数

据均为0,最终得综合识别准确率为95.0%,且模

型单次预测识别平均推理时长为5.7ms,满足电

力系统换相失败毫秒级响应实时性需求,具备工

程应用可行性。

5 结论

本文提出了一种基于LSTM-SVM 算法的交
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直流系统换相失败预测方法,旨在解决交流初始

故障引发的直流换相失败连锁故障问题。以有效

预测交直流混联电网中交流系统初始故障引发直

流换相失败为目标建立预测识别模型,通过分析

交直流系统中 HVDC换相失败的原因及影响因

素,在PSCAD中搭建贴合实际的改进IEEE9节

点和IEEE39节点交直流系统仿真模型,并在不

同运行状态下对本文所提方法进行测试,同时用

现场录波数据对本文方法进行了验证,实验结果

表明:该方法能够快速准确预测直流换相失败连

锁故障并精准识别交流初始故障类型,对提高交

直流混联电网运行的安全性、可靠性具有重要意

义,为交直流系统连锁故障的预测和预防提供了

思路。后续将利用现场数据对模型进行增量式训

练和在线升级,进一步提升换相失败预测和识别

效率。未来的工作将专注于设计更适应交直流系

统的模型,进一步优化模型的结构、精度与泛化能

力等。
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