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摘　 要:针对现有柔性直流输电线路接地故障的神经网络故障测距算法中,训练样本过多、训练时间较长、且未对鲁棒性提出有

效验证的问题,提出一种基于 S 变换和粒子群(PSO)算法优化广义神经网络( GRNN)的线路故障测距算法。 从故障行波能量

谱的角度出发,采用 S 变换提取故障暂态电压信号能量谱,然后对表征各频率区间的能量进行求和,以实现对能量特征样本的

准确提取;再将归一化处理后的能量样本输入神经网络进行训练,并采用 PSO 算法对 GRNN 的光滑因子进行优化,以提高网络

收敛速度和训练精度。 最后,通过电磁暂态仿真证明该方法定位精度高,不易受过渡电阻影响,在输入样本存在测量误差以及

外界噪声干扰的情况下,最大误差仍低于 1. 5%,具有一定的工程运用价值。
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Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

existing
 

neural
 

network
 

fault
 

location
 

algorithms
 

for
 

ground
 

faults
 

on
 

VSC-HVDC
 

lines,
 

there
 

are
 

too
 

many
 

training
 

samples,
 

long
 

training
 

time,
 

and
 

no
 

effective
 

verification
 

of
 

robustness
 

is
 

proposed.
 

A
 

method
 

based
 

on
 

ST
 

and
 

PSO
 

optimizes
 

the
 

line
 

fault
 

location
 

algorithm
 

of
 

GRNN.
 

From
 

the
 

perspective
 

of
 

the
 

fault
 

traveling
 

wave
 

energy
 

spectrum,
 

the
 

ST
 

is
 

used
 

to
 

extract
 

the
 

fault
 

transient
 

voltage
 

signal
 

energy
 

spectrum,
 

and
 

the
 

energy
 

representing
 

each
 

frequency
 

interval
 

is
 

summed
 

to
 

achieve
 

accurate
 

extraction
 

of
 

the
 

energy
 

characteristic
 

samples;
 

and
 

then
 

normalized
 

the
 

subsequent
 

energy
 

samples
 

and
 

input
 

to
 

the
 

neural
 

network
 

for
 

training,
 

and
 

the
 

PSO
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

optimize
 

the
 

smoothing
 

factor
 

of
 

the
 

GRNN
 

to
 

improve
 

the
 

network
 

convergence
 

speed
 

and
 

training
 

accuracy.
 

Finally,
 

the
 

electromagnetic
 

transient
 

simulation
 

proves
 

that
 

the
 

method
 

has
 

high
 

positioning
 

accuracy
 

and
 

is
 

not
 

easily
 

affected
 

by
 

the
 

transition
 

resistance.
 

In
 

the
 

case
 

of
 

input
 

samples
 

with
 

measurement
 

errors
 

and
 

external
 

noise
 

interference,
 

the
 

maximum
 

error
 

is
 

still
 

less
 

than
 

1. 5%,
 

which
 

has
 

certain
 

engineering
 

application
 

value.
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0　 引　 言
 

柔性直流输电技术因其输出谐波少、不存在换相

失败、可单独控制有功和无功功率、无需无功补偿等优

点[1] ,现被国家大力推广。 电压源换流器型高压直流

输电 ( voltage
 

source
 

converter-high
 

voltage
 

direct
 

current
 

transmission,VSC-HVDC)作为新一代直流输电技术,其
传输容量和电压等级也得到了大幅度提升。 然而直流

输电线路在进行远距离跨地域输电时,极易受到极端

气候和复杂地形的影响,因而线路单极接地故障频发

且难以搜寻。 当发生单极接地故障,不仅会造成系统
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的停运,严重时还会引发系统的瘫痪。 因此,精确的故

障测距技术对直流输电系统的稳定运行具有重大现实

意义[2] 。
目前,国内外学者已对柔性直流输电线路故障定

位展开了大量研究[3] ,对直流输电系统测距方法而言,
以行波法和故障分析法的运用较为常见。 行波法可以

分为单端和双端两种测距法,单端法的原理是利用行

波在故障点和线路物理边界折反射时间差来计算故障

距离[4] ,此方法定位精度高,但受过渡电阻影响大、波
头识别困难、对采样频率要求高。 双端测距法则是利

用线路两端的行波波头到达时刻进行测距[5] ,此方法

可有效消除过渡电阻影响,但对同步性要求较高,需投

入时钟同步设备。 采用故障分析法进行测距时,过渡

电阻对测距精度影响较大[6] ,通过建立输电线路拓扑

结构模型,列写复数方程组进行定位的方法[7] 计算量

大且容易出现伪根。 对此,有学者提出采用神经网络

的方法[8] ,通过将双端故障信号的高频分量串联连接

以形成特征波形,然后输入到卷积神经网络( CNN) 中

进行学习,能有效解决双端通信不同步以及高阻接地

问题,但卷积神经网络自身存在着结构冗余、所需训练

样本较多、 训练时间过长的问题, 因此较难运用于

实际。
为解决上述神经网络测距方法的不足,本文提出了

一种基于 S 变换和粒子群(PSO)算法优化广义神经网络

(GRNN)的柔性直流输电线路故障测距新方法。 首先,
分析了双端柔性直流输电系统固有频率与故障距离之间

的数学关系,从故障行波能量主要集中在固有频率附近

的角度出发,利用 S 变换提取故障行波不同频率区间暂

态能量和作为故障信号初始特征向量;然后,将归一化的

各区间能量样本放入 GRNN 神经网络中建立故障测距回

归模型;最后,采用
 

PSO
 

算法对
 

GRNN
 

网络中光滑因子

σ 进行优化,充分提高 GRNN 网络的收敛速度和稳定性。
通过在 PSCAD / EMTDC 仿真平台上搭建 VSC 双端柔性

直流输电系统模型,仿真结果表明,该方法定位精度高、
算法收敛速度快,鲁棒性好、且对过渡电阻有一定的耐受

能力。

1　 双端柔性直流输电线路系统结构

为分析双端柔性直流输电系统中输电线路发生故障

时的电磁暂态特性,本文搭建了双端柔性直流输电系统

模型, 如 图 1 所 示。 VSC-HVDC 系 统 额 定 电 压 为

±200
 

kV,正负极各并联电容 1
 

000
 

uF,换流站 VSC1 容量

500
 

MW,换流站 VSC2 容量 400
 

MW,输电线路采用电缆

连接,全长 219
 

km,电缆各参数设置参考文献[9]进行设

置,具体参数如表 1 所示。

图 1　 双端柔性直流输电系统模型

Fig. 1　 Model
 

of
 

a
 

two-terminal
 

VSC-HVDC
 

transmission
 

system

表 1　 直流电缆线参数

Table
 

1　 Parameters
 

of
 

the
 

DC
 

cable
电缆线各参数 数值

单位等效电阻 R / (Ω·km-1 ) 1. 55×10-2

单位等效电感 L / (H·km-1 ) 3. 32×10-4

单位等效电容 C / (F·km-1 ) 1. 86×10-8

　 　 GE1 和 GE2 为系统交流侧;换流变采用 Y / Y0 联结

方式;换流站 1 采用定无功、定电压的控制方式,换流站 2
 

采用定有功、无功的控制方式;换流站采用六个桥臂的

VSC 拓扑结构;换流站采用基于 dq 变换的直接电流解耦

控制策略;直流线路两侧均安装直流电抗器以限制故障

电流,用 L 表示。 线路故障隔离装置直流断路器用 M、N
表示。 当线路发生短路故障时,输电线两端并联电容的

放电,导致暂态电压产生了明显突变[10] ,其故障信号包

含了多种频率分量,通过对其分析可以有效地进行故障

测距研究。

2　 输电线路行波能量在故障测距中的运用

2. 1　 输电线路行波固有频率分析

当直流输电线路发生故障时,由于换流站并联的电

容器以及直流侧的限流电抗器在线路两端构成实体物理

边界[11] ,故障行波会在故障点和测量端之间多次反射,
从而产生了行波的固有频率,故障行波频谱反映了行波

能量的幅值特性,其中最低次频率幅值最大,频谱能量最

高,为主频率成分[12] ,表达式为:

ω0 = 2π
T

(1)

式中: ω0 为固有主频率; T 为频谱震荡周期。
2. 2　 直流输电线路行波谱能量与故障测距的关系

当直流输电线路发生故障时,M 端和 N 端为线路采

样装置点,对 M—M′和 N—N′之间的输电线路采用二端

口网络进行等效[13] ,故障等效电路如图 2 所示。 图 2 中

uM、uN 为测量端电压;ZC 为线路波电抗;ZM、ZN 分别为 M
端和 N 端系统等值电抗; us 为前行电压波、 ur 为反向电

压波; u1( t)、u2( t)
 

为系统等效电压。
由故障等效电路可得 uM、uN 电压分别为:
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图 2　 输电系统故障等效电路

Fig. 2　 Transmission
 

system
 

fault
 

equivalent
 

circuit

uM( t) =
ZM

ZM + ZC
2us( t) +

ZC

ZM + ZC
u1( t) (2)

uN( t) =
ZN

ZN + ZC
2ur( t) +

ZC

ZN + ZC
u2( t) (3)

对式(2)、(3)进行 Laplace 变换可得:

us(s) = p(s)
1 - β1(s)β2(s)p

2(s)
β2(s)p(s)

ZC

ZM(s) + ZC

é

ë
êê ·

u1(s) +
ZC

ZN(s) + ZC
u2(s)

ù

û
úú (4)

ur(s) = p(s)
1 - β1(s)β2(s)p

2(s)
β1(s)p(s)

ZC

ZN(s) + ZC
·é

ë
êê

u2(s) +
ZC

ZM(s) + ZC
u1(s)

ù

û
úú (5)

联立可得特征根方程为:
1 - β1( s)β2( s)p

2( s) = 0 (6)

β1( s) =
ZM( s) - ZC

ZM( s) + ZC
(7)

β2( s) =
ZN( s) - ZC

ZN( s) + ZC
(8)

p( s) = e -sT (9)

1 - β1β2e -2 σ+ jω0( ) T = 0 (10)
式中:σ 和 ω0 分别为 s 的实部和虚部; T 代表主频率

周期。
再将 e jθ = cosθ+jsinθ θ = 2kπ;k = 0,±1,…( ) 代入上

式可求得:

e j2kπ = β1β2e -2 σ+ jω0( ) T,k = 0, ± 1, ± 2,… (11)
将 d = T·v和上述各式特征根方程联立求解,可得当

所测线路终端存在电容、电感,以及故障点处存在过渡电

阻时,故障距离与线路主频率之间的关系为:

d =

(φ + 2kπ)·v
2ω0

,Re[β1β2] > 0

(φ + 2kπ - π)·v
2ω0

,Re[β1β2] < 0

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(12)

式中: d 表示所测故障距离;
 

v 为故障线路中行波传播速

度;φ 表示过渡电阻和线路边界引起的偏移角; ω0 表示

固有主频率。

由式(12)可得故障距离和故障线路固有频率存在

实际的联系,因此可以通过提取故障线路固有主频率的

方法进行测距。 在实际测量过程中,行波存在各种折射

和反射的情况,部分模量对系统的固有主频率的干扰十

分严重,导致固有主频率难以提取。 有研究表明,故障信

号行波频谱能量主要集中在主频率附近[14] ,能很好的体

现固有主频率的特性,且易于提取,故可采用提取行波频

谱能量的方法进行故障测距。

3　 S 变换能量谱故障特征提取

3. 1　 S 变换能量谱故障特征提取

S 变换是从短时傅里叶变换(STFT)和连续小波变换

继承和发展而来,能准确提取信号在不同频率下的幅值、
相位信息。 S 变换的高斯窗口的高度和宽度随频率而变

化,相比 STFT 而言,具有更高的分辨率以及更好的时频

特性。 信号 y( t) 的 S 变换可以定义如下:

S( ,f) = ∫∞

-∞
y( t)ω( - t,f)e - j2πftdt (13)

ω( t - ,f) = f
2π

exp
- f2( - t) 2

2
(14)

式中: 表示时移参数; f 为频率; j 为函数虚部单位;
ω( t - ,f) 为高斯窗函数。

现设 连 续 信 号 y( t) 的 离 散 时 间 序 列 函 数 为

y[αT](α = 0,1,2,…,N - 1), 函数 y[αT] 的离散傅里

叶变换为 Y[n / NT], 其 S 变换离散表示形式如下:

S αT, n
NT

é

ë
êê

ù

û
úú = ∑

N-1

m = 0
Y

m + n
NT

é

ë
êê

ù

û
úú e

-2π2m2

n2 + j2πmk
N ,n ≠ 0

S αT,0[ ] = 1
N ∑

N-1

m = 0
y

m
NT

é

ë
êê

ù

û
úú ,n = 0

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(15)

式中: N 为采样点数; T 为采样时间间隔。
对离散时间序列函数 y[αT] 进行 S 变换后,得到了

一个复时频 S 矩阵。 矩阵的行代表离散频率,列代表采

样时间。 其中,S 矩阵第 n 行所代表的频率关系式为:

fn = n
N
fs (16)

式中: fs 为系统采样频率。
由于 S 变换可以精确提取信号 y i( t) 在不同频率下

的幅值信息,现可求得在频率 fn 下某一采样点的暂态能

量表达式为:

E in = ∑
αT

[S i(αT, n
NT

)]
2

(17)

而单一频率下单一采样点的暂态能量容易受到干扰

信号的影响,为提高 S 变换能量谱分析的准确性,现对频

率 fn 下各采样点的暂态能量求和,可得此频率下的总能

量为:
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Wn = ∑
i

∑
αT

S i(αT, n
NT

)é

ë
êê

ù

û
úú

2

(18)

3. 2　 S 变换能量谱

本文选取采样频率 fs 为 20
 

kHz,以过渡电阻 20
 

Ω、
距线路首端 M 点 200

 

km 处,于 1. 2
 

s 发生正极接地故障

为例,先对故障暂态电压进行采样,由于双极 HVDC 传输

线出现接地故障时,正负极电压信号会出现重耦合现

象[15] ,因此需引入 Karenbauer
 

变换矩阵对其进行解耦,
运算如下:

u0(t)
u1(t)

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
= S-1

u+ (t)
u- (t)

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
= 1

2
1 1
1 - 1

é

ë
êê

ù

û
úú

u+ (t)
u- (t)

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(19)

式中: u0、u1 分别代表解耦后的零模电压和线模电压;
u + 、u - 分别代表正负极初始电压信号; S 代表解耦矩阵。

由于线模分量比零模分量更稳定,故选取线模分

量进行 分 析, 通 过 仿 真 得 到 故 障 线 模 电 压 如 图 3
所示。

图 3　 故障行波线模电压

Fig. 3　 Fault
 

line
 

mode
 

voltage
 

waveform

　 　 取故障后 5
 

ms 内故障行波线模分量进行 S 变换分

析,系统线路发生故障后能量频谱如图 4 所示。

图 4　 各频率点的能量分布

Fig. 4　 Energy
 

distribution
 

at
 

each
 

frequency
 

point

3. 3　 S 变换能量谱故障特征提取

利用 S 变换有效地将线路故障中不易确定的特征点

转化为能量谱中易于观察的特征点。 故障行波在主固有

频率附近能量集中,在能量谱中找到能量相对集中的频

率点即为主固有频率。 由于不同的线路参数会影响固有

频率的数值[16] ,为避免对固有频率的选取造成误判,现
采用能表征故障信号高频和低频区域的“二分法”对各

频率区域进行划分,用多频带区域能量和来表征能量分

布特点。 此法通过对采样率的输出不断减半,可将原始

信号分、为如下 7 个不同的频带区间:d0 区域( 5
 

kHz,
10

 

kHz)、d1 区域(2. 5
 

kHz,5
 

kHz)、d2 区域(1. 25
 

kHz,
2. 5

 

kHz )、 d3 区域 ( 0. 625
 

kHz, 1. 25
 

kHz )、 d4 区域

(312. 5
 

Hz,625
 

Hz)、d5 区域(156. 25
 

Hz,312. 5
 

Hz)、d6
区域(78. 125

 

Hz,156. 25
 

Hz),以及表征低频区的 d7 区

域(0
 

Hz,78. 125
 

Hz)。 由于雷击对高频区(d0,d1,d2)存
在能量干扰,为提高测距普适性,本文选取 d3 ~ d7 区域

分别进行能量求和,记为 Mh, 即:

Mh = ∑
a≤n≤b

Wn 　 h = 3,4,…,7 (20)

式中:h 代表所取频率区域;a 和 b 分别代表各频率区间

的下限和上限。
通过式(20)可求得各区域能量分布如图 5 所示。

图 5　 各频率区间的能量分布

Fig. 5　 Energy
 

distribution
 

at
 

each
 

frequency
 

interval

由图 5 可知,各频率区域的能量和有着明显的差

异,此方法不仅可以有效避免固有频率选取误差,同时

还包含了大量的故障位置信息。 现以过渡电阻 10
 

Ω,
距首端 M 点 100、150、200

 

km 处分别发生接地故障为

例,利用 S 变换对解耦后的线模电压进行分析,得到

d3 ~ d7 频率区域能量分布如图 6 ( a) ~ ( c) 所示。 同

理,在距首端 M 点 180
 

km 处发生接地故障,以过渡电

阻 5、 20、 50
 

Ω 为 例, 可 得 到 各 区 域 能 量 分 布 如 图

6( d) ~ ( f)所示。
由图 6 可知,在不同的故障距离、不同的过渡电阻

下,每个频率区域的态能量分布规律各不相同。 考虑到

不同的故障距离和过渡电阻会影响固有频率,进而影响

到各区域的能量值,所以可以将能量作为故障特征量用

于测距。 采用 GRNN 算法来拟合电压能量谱和故障距离

之间的关系。
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图 6　 不同故障条件下各频率区间的能量分布

Fig. 6　 Energy
 

distribution
 

of
 

each
 

frequency
 

interval
 

under
 

different
 

fault
 

conditions

4　 GRNN 神经网络故障测距算法

4. 1　 测距样本的选取

为使能量样本充分反应线路故障信息,本文选取

d3 ~ d7 频率区域各自能量和来表示初始输入矢量,即

M = [M3,M4,M5,M6,M7]。 在数据输入到神经网络进

行训练之前,为了使各输入量进行网络训练时具有相同

的比重,需要对能量数据进行归一化处理,将其变化区间

定格在(0,1)范围内。 GRNN 网络模型要实现的映射关

系为:
[M∗

3 ,M∗
4 ,M∗

5 ,M∗
6 ,M∗

7 ] Τ → d0 (21)
式中: M∗

h (h = 3,4,…,7) 为各频率区域归一化的能量

值; d0 为输出的故障距离。

4. 2　 GRNN 结构模型

GRNN 属于径向基网络的范畴[17] ,相比 RBF 网络而

言,GRNN 具有非线性映射能力强、拟合速度快、鲁棒性

高的特点,特别是只需少量的训练样本,就能取得较好的

回归效果。
假设函数 y 及其变量 x 均为随机变量,其联合概率

密度为 f(x,y), 若已知 x 的观测值记为 X, y 相对于 x 的

值记为 Y,其期望 Y
^
为:

Y
^
= E(y X) =

∫∞

-∞
yf(X,y)dy

∫∞

-∞
f(X,y)dy

(22)

应用 parzen 非参数估计,则有:

f̂(X,Y)=
∑

n

i =1
exp -

(X -Xi)
T(X -Xi)

2σ2
-

(Y -Yi)
T

2σ2

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

n(2π)(d+1)/ 2σ(d+1) (23)

式中:σ 为光滑因子;d 为随机变量 x 的维数;n 为学习样

本容量。
将式(22) f(X,y) 替换为 f̂(X,Y), 整理可得:

Y
^
=

∑
n

i = 1
Y iexp -

(X - X i)
T(X - X i)

2σ 2

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

∑
n

i = 1
exp -

(X - X i)
T(X - X i)

2σ 2

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

(24)

设:

P i = exp -
(X - X i)

T(X - X i)
2σ 2

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú (25)

SN = ∑
n

i = 1
Y iP i (26)

SD = ∑
n

i = 1
P i (27)

将式(26)、(27)代入式(24),可得:

Y
^
=
SN

SD
(28)

此 GRNN 算法由四层组成,分别为输入层、模式层、
求和层和输出层。 输入层用于接受学习样本,其神经元

数目等于学习样本中输入向量的维数;模式层用于处理

样本信息,然后将其结果送入到求和层;求和层对模式层

中的输出量分别采用式(26)和(27)进行求和;输出层通

过式(28)输出最终结果。
GRNN 网络各种神经元之间的连接权值由训练样本

决定,光滑因子 σ 是 GRNN 唯一需要估计的值,因此极

大的提高了网络结构设计的严谨性。 为提高网络训练效

率以及收敛速度,防止网络陷入局部极值点,现采用粒子

群算法选择最优的 σ 值。
4. 3　 PSO-GRNN 模型优化

粒子群算法是一种模拟鸟类相互协作寻食的智能算

法,它是从随机角度出发,通过迭代寻找最优解[18] 。 本

文选取实际样本值与预测输出值之间的最小均方误差作

为优化光滑因子的目标函数,其表达式为:

mine = 1
N ∑

m

i = 1
( ŷ2 - y i)

2 (29)

式中:e 为检测误差;m 为所使用的样本个数。
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PSO 的基本模型为假定在 d 维空间中随机分布 n 个粒

子,Xi = (xi1,xi2,…,xid)(i = 1,2,…,N) 表示第 n 个粒子所

处的位置,将 Xi 代入所需优化的目标函数式(29)中计算其

适应度 Fi, 从而确定出粒子在运动过程中所经过的最优点

Pbi = (pi1,pi2,…,pid), 以及所有粒子到目前为止所寻找到

的最优点 Pg = (pg1,pg2,…,pgd), 粒子通过这 2 个最优点来

更新自己的位置,寻找最优解 Xbest 的关系式如下:
v(k+1)
id = ωv(k)

id + c1r1(p
(k)
id - x(k)

id ) + c2r2(p
(k)
gd - x(k)

id ) (30)
x(k+1)
id = x(k)

id + v(k+1)
id (31)

式中: v(k)
id 表示粒子 i 第 k 次迭代式速度的 d 维分量;ω

是惯性常数; c1、c2 是加速常数; r1、r2 是均匀分布于

(0,1)区间, 且相互独立的随机数。 采用 PSO 改进

GRNN 网络模型的具体步骤如下:
1)

 

选定 X i 和 vid 的数值区间,初始化粒子个体最优

点 Pb·best 和种群最优点 Pg·best ;
2)

 

对粒子群中各分量和 GRNN 网络输入端口实行

参数转化,然后将训练样本放入神经网络中进行训练,并
计算适应度函数 F i ;

3)
 

根据 F i 计算出各粒子的个体最优点 Pb·best 和种群

最优点 Pg·best ;
4)

 

根据 Pbi 和 Pg 更新粒子速度与位置,不断优化粒

子群;
5)

 

如果迭代次数达到设定上限或者满足适应度函

数 F i 时,搜寻立即结束,输出最优解,否则反复执行步骤

3)和 4),直到满足最优输出条件。

5　 仿真验证

5. 1　 PSO-GRNN 网络收敛速度与准确性验证

本文利用 PSCAD / EMTDC 搭建如图 1 所示双端柔性

直流输电系统仿真模型,仿真采样频率为 20
 

kHz,为使所

选测试样本能准确体现各种故障信息,现以距整流侧首

端 5
 

km 处为初始采样点,采样步长为 5
 

km 遍历全线,过
渡电阻选取为{5

 

Ω,10
 

Ω,20
 

Ω,50
 

Ω,100
 

Ω,150
 

Ω}。
经整合可得 242 组数据样本。 将其前 236 组数据中的初

始样本 [M∗
3 ,M∗

4 ,M∗
5 ,M∗

6 ,M∗
7 ] 输入到 PSO-GRNN 神经

网络中进行训练,最大训练次数为 500 次,训练目标误差

精度为 0. 001,训练收敛曲线如图 7 所示。 PSO-GRNN 网

络仅需 243 次训练即可达到所需误差要求,其收敛速

度快。
现以最后 6 组数据对训练好的 PSO-GRNN 网络模型

进行精度验证,其测试结果如表 2 所示。
由表 2 可知,此方法能对直流输电线路故障进行定

位,耐过渡电阻能力强,且不受故障距离影响,故障距离

最大误差在 1%以内,测距精度较高。

图 7　 PSO-GRNN 网络收敛曲线

Fig. 7　 PSO-GRNN
 

network
 

convergence
 

curve

表 2　 故障测距结果

Table
 

2　 Fault
 

location
 

results
故障

距离

/ km

过渡

电阻

/ Ω

测距

结果

/ km

相对

误差

/ %

故障

距离

/ km

过渡

电阻

/ Ω

测距

结果

/ km

相对

误差

/ %

189

5 189. 02 0. 01
10 188. 88 -0. 06
20 189. 22 0. 12
50 187. 20 -0. 95

100 188. 22 -0. 41
150 189. 28 0. 15

204

5 204. 10 0. 05
10 203. 77 -0. 11
20 204. 40 0. 20
50 203. 65 -0. 17

100 204. 33 0. 16
150 204. 24 0. 12

194

5 194. 06 0. 03
10 193. 92 -0. 04
20 194. 12 0. 06
50 193. 51 -0. 25

100 194. 21 0. 11
150 193. 10 -0. 46

209

5 208. 85 -0. 07
10 209. 25 0. 12
20 209. 20 0. 10
50 208. 45 -0. 26

100 209. 31 0. 15
150 208. 58 0. 20

199

5 198. 58 -0. 21
10 198. 62 -0. 19
20 199. 49 0. 25
50 199. 95 0. 48

100 200. 09 0. 55
150 198. 30 -0. 35

214

5 214. 27 0. 13
10 214. 32 0. 15
20 213. 33 -0. 31
50 213. 44 -0. 26

100 213. 40 -0. 28
150 214. 64 0. 30

　 　 在实际的电力系统故障检测中,由于电力互感器

自身设计参数和系统的运行工况等因素,将会导致实

际测量误差的产生,且测量误差一般在 5%以内。 为了

更好的反应实际工况,本文采用 MATLAB 软件产生信

噪比范围为 40 ~ 50
 

dB 的高斯白噪声信号加入到训练

样本中进行训练,再将训练好的网络用于鲁棒性检测。
现以过渡电阻 50

 

Ω,故障点位距首端 100
 

km 为例,分
别加入 45

 

dB 信噪比的高斯白噪声进行模拟,每次引入

不同的随机测量误差,测量 100 次,仿真结果如图 8
所示。

由图 8 可知,在存在测量误差的情况下,PSO-GRNN
网络故障定位最大相对误差<1. 5%,仍能精确定地给出



　 第 6 期 基于 S 变换和 PSO-GRNN 的柔性直流输电线路故障测距方法 · 15　　　 ·

图 8　 加入高斯白噪声下的误差结果

Fig. 8　 Relative
 

error
 

results
 

under
 

different
 

Gaussian
 

white
 

noise

故障距离,充分体现了网络优良的鲁棒性,具有较高的工

程实际运用价值。
5. 2　 不同测距方法鲁棒性对比

将模型中过渡电阻设为 20
 

Ω,距测量端 120
 

km
处发生正极接地短路,在加入 45

 

dB 信噪比的高斯白

噪声情况下,与小波包结合
 

PSO-RBF
 

故障测距法 [ 19]

( 利用小波分解提取各频带能量放入神经网络训练后

进行测距) 以及利用数据融合技术提升输电线路故障

定位精度的新方法 [ 20]
 

( 利用解析法对数据融合和后

的电气量进行求解测距) 进行对比,每次引入不同的

测量随 机 误 差, 通 过 20 次 测 量, 对 比 结 果 如 图 9
所示。

图 9　 不同测距方法测距结果对比

Fig. 9　 Fault
 

location
 

results
 

under
 

different
 

location
 

algorithm

可见本文所提测距方法鲁棒性更高,其原因在于

S 变换提取能量的精度远高于小波分解,且对外界干

扰有很好的降噪效果,能更好的反映能量分布特点;
同时,以解析法为基础的测距算法无法从原理上避免

随机测量误差的影响,而训练好的神经网络可以逼近

任何期望的数学模型,能极大的提升测距算法的鲁

棒性。

6　 结　 论

本文提出了基于 S 变换的 PSO-GRNN 神经网

络故障测距新方法, 并利用 PSCAD
 

以及
 

MATLAB
软件进行仿真实验,结果表明, 1 ) 利用 S 变换对线

路故障暂态电压信号进行能量谱的提取和分析,
能有效去除噪声干扰,相较小波变换等方法而言,
具有更高的精度和可靠性; 2 ) 利用 GRNN 神经网

络建立回归模型, 有效降低了算法对初始样本的

需求量;3 ) 采用粒子群算法优化 GRNN 网络参数

的方法,极大的提高了网络的收敛速度, 同时也保

留了 GRNN 鲁棒性高的特点, 有效提高了测距算

法的抗干扰能力; 4 ) 此方法与现阶段运用较为广

泛的行波法相比,采样频率要求不高, 且具有较强

的耐过渡电阻能力。
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