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基于 VMD-LSTM 的小电流接地系统故障选线方法
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摘要: 提出一种基于 VMD-LSTM 的故障选线方法。 首先通过 VMD 算法将各出线零序电流分解为

表征其特性的高、中、低频分量,分时段计算各分量能量值,并依次输入到 LSTM 神经网络中,通过

建立各分量能量随时序变化特征与故障线路的联系,从而实现故障选线。 仿真结果表明,该方法不

受故障初始相角、接地电阻以及故障距离等因素影响,且在有噪声干扰、异步采样和采样频率较低

时依然可以取得良好的选线效果。
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1　 引言

我国中压配电网普遍采用小电流接地的方式运

行,其发生单相接地故障的几率高达 80%[1]。 但由

于发生单相接地故障时故障电流幅值较小,暂态过

程持续时间短,容易受故障初始相角、接地电阻以及

采样频率等因素影响,致使小电流接地系统故障选

线问题成为配网自动化过程中的难题[2-4]。
近年来,以神经网络、支持向量机(Support Vec-

tor Machine,SVM)等为代表的基于人工智能的故障

选线方法由于具有较高的选线精度和较好的鲁棒

性,被广泛应用于配电网单相接地故障选线中。 比

如文献[5]根据故障初相角的不同,通过建立两类

SVM 分类器来解决接地电阻较大造成的配电网单

相接地故障选线难的问题。 文献[6]将蚁群算法优

化后的 BP 神经网络应用于配电网故障选线,提高

网络训练速度的同时,有效降低了选线误判率;文献

[7,8]利用 ADABOOST 算法将多个分类方法级联,
从而提高对复杂分类样本的处理能力,实现综合选

线。 上述各基于人工智能的方法在故障选线问题上

取得了一定的成效,但都忽略了单相接地故障的零

序电流是随时间变化的量,而 BP 神经网络和 SVM
分类器均属于浅层神经网络,它们与 ADABOOST 算

法一样,在处理有延续性的时间序列方面存在不足,

使得在某些极端情况下以及采样频率较低时容易造

成误判。
长短期记忆神经网络(Long Short-Term Memory

Neural Network,LSTM)作为一种具有记忆能力的递

归型神经网络,其在处理有关时间序列的问题上具

有显著优势,近年来在各个领域开始受到广泛关注。
鉴于此,本文将 LSTM 神经网络应用于故障选线,提
出一种基于 VMD-LSTM 的小电流接地系统故障选

线新方法。 通过变分模态分解 ( Variational Mode
Decomposition,VMD)算法将各出线零序电流分解成

能直观体现零序电流基本组成的本征模态分量

(IMF),将不同分量的能量值按时段代入到训练完

成的 LSTM 网络中,实现故障选线。 其实质是建立

模态分量的能量随时序变化特征与故障线路之间的

联系,从而实现不同场景下的故障线路快速辨识。

2　 故障零序电流特性与组成

小电流接地系统可以分为中性点不接地系统和

中性点经消弧线圈接地系统。 本文以中性点经消弧

线圈接地系统为例分析配电网系统发生单相接地故

障后的零序电流特性及组成(中性点不接地系统可

以看做是消弧线圈接地系统中电阻值无限大的一种

特殊情况),假设 C 为消弧线圈接地系统的所有相

对地电容,L0 为等效电感,R0 为零序回路中的等效
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电阻,rL、L 分别为有功损耗电阻和电感,u0 为等效

零序电源电压。 等效电路如图 1 所示。

图 1　 单相接地故障零序等效电路图

Fig.1　 Single-phase ground fault zero sequence
equivalent circuit diagram

由图 1 可知,故障零序电流 id 由故障电容电流

iC 和流经消弧线圈的电感电流 iL 组成,其计算如式

式(1)所示:
id = iC + iL

= ( ICm - ILm)cos(ωt + φ) +

　 ICm(
ωf

ω
sinφsinωt - cosφcosωf t)e

-δt +

　 ILmcosφe
- t
τL (1)

式中,ICm、ILm分别为电容电流和电感电流的极值;ω 为

系统角频率;ωf 为暂态自由振荡分量的角频率;δ 为自

由振荡分量的衰减系数;φ 为故障发生时刻的相角。
由式(1)可知,故障零序电流 id 由稳态分量和

暂态分量构成,其中稳态分量为稳态电容电流和稳

态电感电流的幅值之和,其变化频率与工频相近;暂
态分量则由电容电流的暂态自由振荡分量与电感电

流的暂态直流分量构成,前者振荡频率高,衰减快,
后者几乎无振荡,衰减较慢甚至无衰减。 由此可见,
故障零序电流亦可看作是工频交流分量、高频振荡

分量和衰减直流分量三部分叠加而成。
为此,本文采用 VMD 算法对各出线零序电流

进行分解,提取高、中、低频分量,计算故障线路与非

故障线路不同分量在不同时间段内的能量值,利用

LSTM 网络处理时间序列的显著优势实现故障选

线。

3　 基于 VMD 的零序电流分解

3. 1　 VMD 分解原理及步骤

变分模态分解(VMD)是一种自适应、完全非递

归的模态变分和信号处理的方法[9]。 其基本原理

是确定时间序列的模态分解个数后,可以自适应地

匹配每种模态的最佳中心频率和估计带宽,有效分

离本征模态分量(IMF)、划分信号频域,从而得到给

定信号的有效分解成分,最终获得变分问题的最优

解[10],有效弥补了 EMD 算法[11] 分解不直观、模态

混叠较严重的缺陷。 VMD 算法具体分解步骤如下:
(1)构造变分。 其基本原则是寻求 K 个模态分

量 uk( t),在保证各个模态分量之和等于原始信号 f
的前提下,使模态分量估计带宽相加最小。 对应的

约束变分模型公式为:
min

uk{ } , wk{ }
∑

k
∂t (δ( t) + j

πt
) × uk( t)[ ] e -jwkt

2

2
{ }

s.t.∑
K

k = 1
uk = f

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(2)
式中,{uk} = {u1,u2,…,uk}为各模态分量;{wk} =
{w1,w2,…,wk}为各模态分量中心频率;δ( t)为冲

激函数。
(2)求解变分。 为求得该约束变分问题的最优

解,引入拉格朗日乘子 λ( t)和二次惩罚因子 α,将
约束变分问题转变为非约束变分问题,得到增广拉

格朗日表达式为:
L( uk{ } , wk{ } ,λ) =

α∑
k

∂t (δ( t) + j
πt

) × uk( t)
é

ë
êê

ù

û
úú e -jwkt

2

2
+

‖f( t) - ∑
k
uk( t)‖

2

2
+ 〈λ( t),f( t) - ∑

k
uk( t)〉

(3)
式中,α 可保证信号重构精度;λ( t)增强了约束的严

格性。
经过上述变换,子模态的带宽估计问题就被巧

妙地转变成寻求增广拉格朗日公式鞍点问题。 采用

乘法算子交替方向法(Alternate Direction Method of
Multipliers,ADMM)结合傅里叶变换解决上述变分

问题,通过式(4) ~ 式(6)迭代优化 uk
n +1,wk

n +1 及

λn +1,最终求得增广拉格朗日表达式的“鞍点”。

ûn+1
k (w) =

f̂(w) - ∑
i≠k

ûi(w) + λ̂(w) / 2

1 + 2α (w - wk) 2 (4)

ŵn+1
k =

∫∞
0
w ûk(w) 2dw

∫∞
0

ûk(w) 2dw
(5)

λ̂n+1(w) = λ̂n(w) + τ f̂(w) - ∑
k
ûn+1
k (w)[ ]

(6)
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式中,n 为当前迭代次数;τ 为拉格朗日乘子更新参

数; ûk
n +1(w), f̂(w)以及 λ̂n+1(w) 分别为 uk

n +1( t),
f( t)以及 λn +1( t)所对应的傅里叶变换。

经过上述分析,VMD 的主要迭代求解步骤可表

示如下:
步骤 1: 初始化{uk

1},{wk
1},λ1 和最大迭代次

数 N,令 n= 0;
步骤 2: 根据式(4)和式(5)更新 uk,wk;
步骤 3: 根据式(6)更新 λ,n=n+1;
步骤 4:根据式(7)分析收敛性(本文 ε 设定为

1. 0×10-6),若不满足式(7)或 n<N,返回步骤 2;否
则完成迭代,输出最终的 uk 和 wk。

∑
k

‖ûn+1
k - ûn

k‖2
2

‖ûn
k‖2

2

< ε (7)

3. 2　 基于 VMD 分解的能量计算

由第 2 节分析可知,故障零序电流主要由工频

交流分量、高频振荡分量和衰减直流分量组成。 故

本文设置 VMD 分解的分量个数 K = 3,从而将故障

零序电流的三种分量进行有效分离。 此处以第 5. 1
节场景 1 为例来说明 VMD 分解的有效性,其故障线

路零序电流 VMD 分解结果如图 2 所示。

图 2　 故障线路零序电流 VMD 分解结果图

Fig.2　 VMD decomposition results of fault line zero
sequence current

从图 2 中不难看出,通过 VMD 分解后得到的三

个本征模态分量与故障线路零序电流的三个组成分

量特性一致,可以说明,经过 VMD 算法的 3 层分解

　 　 　

后,直流分量、工频交流分量以及高频振荡分量被有

效且直观地分离出来。
对比图 2 中的 VMD 分解结果可以发现,在相同

时间段内三个模态分量的能量存在差异,且同一分

量在不同的时间段内衰减速度也有所不同。
考虑到 LSTM 神经网络处理时间序列的显著优

势,本文将采集到的零序电流信号进行 VMD 分解

后,分别计算不同时段下各个分量的能量值,将其代

入到 LSTM 网络中进行故障选线。 能量计算步骤如

下:
步骤 1:将零序电流信号平均划分为 M 个时间

段,记为[T1,T2,…,Ti,…,TM],其中,i 为时间段编

号。 由于单相接地故障暂态过程持续时间较短,常
在 1~3 个工频周期内结束[12],故本文选取故障发

生后的 2 个工频周波进行时段划分。 本文 M 取 8,
此时网络训练时间最短,准确率也较高。

步骤 2:VMD 分解的第 k 个分量 IMFk 在 Ti 时

间段的能量 Ek,ij为:

Ek,ij = ∫Ti,max

Ti,min

IMFk,ij dt k = 1,2,…,K (8)

式中,j 为线路编号;Ti, max和 Ti, min分别对应 Ti 时间

段的时间上限和时间下限;K 为零序电流 VMD 分量

个数,本文 K 取 3。
在实际场景中,当出现故障初始相角较小、接地

电阻较大、采样频率较低等极端情况时,采集到的各

出线零序电流幅值较小,使得 VMD 分解后的各分

量幅值和能量值也较小。 为增强 VMD 分解后的各

分量信号,本文对故障发生后的所有零序电流进行

VMD 分解,得到各线路的高、中、低频模态分量后,
根据式(9) 对其进行归一化处理,再进行能量计

算。 　

IMFkg,j =
IMFk,j

IMFkmax,j
(9)

式中,IMFkg,j表示第 k 个模态分量的归一化幅值;
IMFk,j表示第 k 个模态分量的实际幅值; IMFkmax ,j

表示第 k 个模态分量中的幅值最大值。 表 1 所示

为 5. 1 节场景 1 中各线路零序电流 VMD 分量归一

化前能量值 Ek,j和归一化后能量值 Ekg,j的对比结

果。
由表 1 可知,归一化处理后,各健康线路零序电

流 VMD 分量能量值相较于故障线路的同一分量能

量值均有不同程度的增大,相当于变相增强了各线

路的零序电流幅值。
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表 1　 归一化前后各线路零序电流 VMD 分量的能量值

Tab.1　 Energy value of VMD component of zero-sequence
current of each line before and after normalization

线路
编号

VMD
分量

各分量对应能量值

Ek,j Ekg,j
Ek,j / Ek,5 Ekg,j / Ekg, 5

L1
IMF1 0. 000 4 0. 004 6 0. 012 8 1. 569 5
IMF2 0. 008 1 0. 025 4 0. 050 1 1. 518 3
IMF3 0. 000 9 0. 002 2 0. 034 9 1. 331 2

L2
IMF1 0. 005 3 0. 004 6 0. 176 0 1. 578 2
IMF2 0. 081 4 0. 024 1 0. 504 0 1. 440 4
IMF3 0. 000 7 0. 001 0 0. 025 3 0. 617 8

L3
IMF1 0. 012 2 0. 006 5 0. 403 8 2. 233 5
IMF2 0. 132 2 0. 024 8 0. 818 5 1. 477 9
IMF3 0. 009 5 0. 002 5 0. 360 9 1. 534 3

L4
IMF1 0. 010 0 0. 004 6 0. 330 7 1. 566 7
IMF2 0. 153 6 0. 024 2 0. 951 1 1. 443 4
IMF3 0. 000 7 0. 001 2 0. 027 6 0. 749 9

L5
IMF1 0. 030 3 0. 002 9 1. 000 0 1. 000 0
IMF2 0. 161 5 0. 016 8 1. 000 0 1. 000 0
IMF3 0. 0264 0. 001 6 1. 0000 1. 000 0

4　 基于 VMD-LSTM 的故障选线

4. 1　 LSTM 算法简介

LSTM(长短期记忆神经网络)是一种具有长短

时记忆功能的深度神经网络,可以很好地处理时间

序列数据的预测和分类问题,目前已广泛应用于语

音识别、自然语言处理等领域中[13-15]。
图 3 所示为 LSTM 的结构图,其主要由三个门

(即图 3 中的虚线框图,从左往右依次为遗忘门、输
入门、输出门)组成,通过三个门的相互配合,LSTM
能更加有效地决定哪些历史信息被遗忘,哪些输入

信息被保留,哪些信息可以被输出,从而更加高效地

处理时间序列。
图 3 中,x( ti)为 LSTM 神经网络 ti 时刻的网络

输入,本文中 x( ti)= [E1,ij,E2,ij,E3,ij];h( ti)为 ti 时
刻的网络输出;C( ti)为 ti 时刻网络的单元状态输

出;f( ti),i( ti),o( ti),C′( ti)分别表示遗忘门输出,
输入门输出,输出门输出和当前输入单元状态;σ 和

tanh 均为激活函数,其中 σ 为 sigmoid 函数,tanh 为

双曲正切函数。
在 LSTM 模型训练过程中,首先根据初始设定

的参数按照式(10)运算更新 LSTM 模型中各门参

数,并进一步根据式(11)运算得到网络的输出结

果:

图 3　 LSTM 结构图

Fig.3　 LSTM structure diagram

f( ti) = σ(Wf·[h( ti -1),x( ti)] + bf)
i( ti) = σ(Wi·[h( ti -1),x( ti)] + bi)
C′( ti) = tanh(Wc·[h( ti -1),x( ti)] + bc)
o( ti) = σ(Wo·[h( ti -1),x( ti)] + bo)

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(10)
C( ti) = f( ti) 􀱋 C( ti -1) + i( ti) 􀱋 C′( ti)
h( ti) = o( ti) 􀱋 tanh(C( ti)){

(11)
式中,Wf、Wi、Wc、Wo 分别代表遗忘门、输入门、当
前输入单元状态和输出门的权重矩阵;bf、bi、bc、bo

则表示遗忘门、输入门、当前输入单元状态和输出门

的偏置矩阵;此 8 个参数矩阵为待求的参数矩阵,在
模型的训练过程中逐步优化和更新。

按照式(11)计算出网络的输出值后,根据式

(12)计算输出值与实际值之间的误差 C,将误差反

向传播,并按式(13)更新网络权重和偏置:
C = h′( ti) - h( ti) (12)

W′ = W - α·2 h′( ti) - h( ti)[ ]

b′ = b - α·2 h′( ti) - h( ti)[ ]{ (13)

式中,h′( ti)表示 LSTM 网络实际值,本文取值 0 或

1,其中 0 代表健康线路,1 代表故障线路;h( ti)表示

LSTM 网络输出值;α 表示学习率;W 和 b 代表更新

前的权重和偏置;W′和 b′代表更新后的权重和偏

置。
4. 2　 基于 VMD-LSTM 的故障选线流程

由前文分析可知,故障零序电流的直流分量、工
频交流分量以及高频振荡分量可以通过 VMD 算法
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有效且直观地分离出来。 不同的 VMD 分量在同一

时间段内的能量大小不同,且各分量在不同时间段

的能量值(即能量衰减速度)也有差异,其中,高频

振荡分量衰减最快,直流分量衰减较为缓慢,工频交

流分量几乎不衰减。

图 4　 基于 VMD-LSTM 的故障选线流程图

Fig.4　 Flow chart of fault line selection based on VMD-LSTM

为此,本文借助 LSTM 网络处理时间序列的显

著优势,依据故障线路与非故障线路零序电流各分

量能量随时间变化特征的不同实现故障选线。
基于 VMD-LSTM 的小电流接地系统单相接地

故障选线流程图如图 4 所示,步骤如下:
步骤 1:采集各线路零序电流 I j。 其中 j 为线路

编号。
步骤 2:VMD 分解。 确定预分解分量的个数 K,

根据式(2) ~式(7)对 I j 进行 VMD 分解,构建并求

解变分。 本文设置 K = 3,得到第 j 条线路零序电流

的三个模态分量[ IMF1 ,j,IMF2 ,j,IMF3 ,j]。
步骤 3:归一化处理。 根据式(9)将 IMFk,j进行

归一化处理,所得分量记为 IMFkg,j。
步骤 4:时段划分。 将采集到的零序电流数据

序列按采集时间划分为 M 个时段[T1,T2,…,TM]。
根据式(8)计算 IMFkg,j在 Ti 时段下的能量值 Ekg,ij,
其中 i 表示时间段编号,M 取 8。

步骤 5:将各分量能量值 Ekg,ij 按时段输入到

LSTM 神经网络,训练 LSTM 神经网络,建立不同分

量的能量值随时间变化特征与故障线路的多层级映

射关系,实现故障选线。

5　 仿真案例分析

本文以 10 kV 中性点经消弧线圈接地系统为研

究对象,利用 MATLAB / Simulink 软件搭建仿真模

型,如图 5 所示。

图 5　 中性点经消弧线圈接地系统示意图

Fig.5　 Schematic diagram of neutral point grounding
system through arc suppression coil

图 5 中共包含五条出线,其中“ J”表示架空线

路,“D”表示电缆线路。 消弧线圈采用 5%的过补偿

方式,其余线路参数如表 2 所示。 假设 0. 02 s 时系

统发生单相接地故障,持续时间为 0. 08 s,选择算法

为 0de23tb,relative tolerance 为 1e-3,其他参数为默

认值。
表 2　 各线路电气参数

Tab.2　 Electrical parameters of each line

线路
类型

相序
R

/ (Ω / km)
L

/ (H / km)
C

/ (F / km)

架空
线路

正序 0. 012 7 9. 34E-04 1. 27E-08
零序 0. 386 0 4. 13E-03 7. 75E-09

电缆
线路

正序 0. 270 0 2. 55E-04 3. 39E-07
零序 2. 700 0 1. 02E-03 2. 80E-07

5. 1　 基于 VMD-LSTM 故障选线结果分析

如表 3 所示,本文通过改变仿真模型中的故障

初始相角、故障点接地电阻、故障点距母线距离来模

拟不同场景下的系统单相接地故障,并使用 “ To
Workspace”模块对仿真波形进行采样,采样频率为

400 次 /周波。
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表 3　 典型接地故障的样本集合

Tab.3　 Sample collection of typical ground faults

参数名称 样本集合

φ / (°) {0,20,45,90}
Rf / Ω [5,1 000]
df / km [1,15]

故障线路 {L1,L2,L3,L4,L5,母线}

表 3 中,φ 为故障初始相角,R f 为故障点的接地

电阻,df 为故障点到母线的距离。 实验共采集到

750 组非故障样本,150 组故障样本,总计 900 组样

本。 将故障样本与非故障样本进行混合后,随机选

择 800 组样本来进行 VMD-LSTM 模型的训练,剩余

100 组作为测试样本来检验故障选线的准确率,其
中 LSTM 网络输出值接近于 1 的判断为故障线路,
接近于 0 的判断为非故障线路。

表 4 所示为测试样本中三种典型的单相接地故

障,本文将以此来说明所提方法的有效性。
表 4　 三种典型的故障场景

Tab.4　 Three typical failure scenarios

编号 φ / (°) Rf / Ω df / km
故障
线路

场景 1 90 5 5 L5
场景 2 45 50 6 L5
场景 3 20 1 000 10 L5

图 6 为三种场景下故障线路零序电流对比。

图 6　 场景 1 至场景 3 故障线路零序电流对比

Fig.6　 Comparison of zero-sequence currents of fault lines
in scenarios 1 to 3

由图 6 可知,发生单相接地故障后,故障线路零

序电流的幅值会受到故障初始相角、接地电阻以及

故障距离的影响而呈现出明显的差异。 为此本文分

别将三种场景下采集到的各出线零序电流进行

VMD 分解和分量归一化处理,按时间段计算各分量

能量值。 图 7 所示即为各线路 VMD 分量能量随时

间变化曲线。
从图 7 中可以看出,在上述三种场景中,故障线

路与非故障线路的 VMD 分量能量值随时间变化曲

线存在明显的差别,故利用可以处理时间序列的

LSTM 神经网络来进行故障选线具有很大的优势。
鉴于此,本文将各分量的能量值按时段依次输入到

训练完成的 LSTM 神经网络中,所得选线结果如表 5
所示。

表 5　 VMD-LSTM 故障选线结果

Tab.5　 VMD-LSTM fault line selection results

场景编号 分量编号 LSTM 网络输出值 选线结果

场景 1

L1 0. 022 1
L2 0. 015 3
L3 0. 015 8
L4 0. 016 7
L5 1. 000 3

L5

场景 2

L1 0. 001 2
L2 0. 021 5
L3 0. 014 6
L4 0. 012 4
L5 1. 109 1

L5

场景 3

L1 0. 021 6
L2 0. 021 4
L3 0. 019 4
L4 0. 017 9
L5 1. 003 4

L5

由表 5 可知,基于 VMD-LSTM 的故障选线方法

可以取得良好的选线效果。 此外,对 100 组测试样

本利用 VMD-LSTM 方法进行故障选线,选线准确率

高达 94. 63%。
5. 2　 噪声干扰对方法选线结果准确率的影响

近年来,大量的电力电子设备被广泛应用于电

力系统中,这些装置会产生大量的噪声数据,并严重

影响故障线路与健康线路的零序电流分布,增加选

线难度。 为此,本文通过在采集到的各线路零序电

流波形上叠加信噪比为 10 dB 的高斯白噪声来检验

噪声干扰情况下 VMD-LSTM 选线方法的有效性。
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图 7　 各场景 VMD 分量能量随时间变化图

Fig.7　 Variation of energy of VMD components of
each scene with time

图 8 所示即为上述 3 个场景添加高斯白噪声后的故

障线路零序电流。

图 8　 噪声信号对零序电流信号的影响

Fig.8　 Effect of noise signal on zero-sequence current signal

从图 8 中不难看出,添加高斯白噪声后,场景

1 和场景 2 故障线路零序电流受噪声影响较小,而
场景 3 故障线路零序电流变化较为明显。 受篇幅

所限,以下将主要以场景 3 为例来说明噪声干扰

情况下 VMD-LSTM 方法的选线效果。 噪声干扰时

场景 3 中的 VMD 分量能量随时间变化曲线如图 9
所示。

图 9　 噪声干扰时场景 3VMD 分量能量随时间变化曲线

Fig.9　 Variation curve of energy of VMD component of scene
3 with time under noise interference
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如图 9 所示,加入噪声干扰后,故障线路与非故

障线路的 VMD 分量能量值随时间变化曲线依然存

在差别,将各 VMD 分量能量按时段依次输入到

LSTM 神经网络后依然可以实现正确选线。 此外,
本文将添加高斯白噪声后的 100 组测试样本,分别

采用 VMD-LSTM 选线法、文献[5]中的 SVM 分类器

(EEMD-SVM)、文献[6]中的蚁群算法优化后的 BP
神经网络(BP)以及文献[7]中的 ADABOOST 算法

进行对比,所得结果如表 6 所示。
表 6　 噪声干扰下的故障选线结果

Tab.6　 Results of fault line selection under noise interference

选线方法 选线准确率(%)
EEMD-SVM 90. 61

BP 82. 36
ADABOOST 92. 32
VMD-LSTM 91. 84

由表 6 可知,在有噪声干扰的情况下,经过蚁群

算法优化后的 BP 神经网络选线准确率较低,这是

因为当出现类似于场景 3 的高阻接地故障时,其本

身故障特征较弱,且 BP 神经网络结构简单,抗干扰

能力差,因而在加入高斯白噪声后其选线误判率较

高。
5. 3　 异步采样对方法选线结果准确率的影响

工程应用中,各信号采样不同步的问题往往难

以避免。 为此,本文在 100 组测试样本中将故障线

路的采样滞后健康线路 0. 002 s,如图 10 所示。

图 10　 采样不同步时的各线路零序电流信号

Fig.10　 Zero sequence current signal of each line with
unsynchronized sampling

图 11 所示为采样不同步时场景 3 中各线路

VMD 分量能量随时间变化曲线。

图 11　 采样不同步场景 3 VMD 分量能量随时间变化图

Fig.11　 Variation of energy of VMD components in scene
3 with time with unsynchronized sampling

对比图 7 和图 11 中场景 3 的 VMD 分量能量值

随时间变化曲线,可以发现,采样不同步时,故障线

路的 VMD 分量能量峰值出现了后移。 在 100 组测

试样本中采用前文所述的 4 种方法进行对比,所得

结果如表 7 所示。
表 7　 采样不同步时的故障选线结果

Tab.7　 Fault line selection results with
unsynchronized sampling

选线方法 选线准确率(%)
EEMD-SVM 87. 36

BP 85. 66
ADABOOST 82. 69
VMD-LSTM 91. 28

由表 7 可知,当发生采样不同步时,相比于本文

所提的 VMD-LSTM 方法,其余方法选线准确率均有

所下降。 这是因为发生采样不同步时,各线路零序

电流发生时序错位,使得故障线路与健康线路同一

时刻的极性、幅值差异规律被打乱,依靠一个或多个

时间点对应的线路幅值和极性差异来进行故障选线

的方法误判率较高。 而本文通过计算多个连续时间

段的能量,尽量减小点错位带来的选线误差,又借助

LSTM 神经网络的“记忆”特性,基于较长时间尺度
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的能量变化曲线来实现故障选线,因而受采样不同

步的影响较小。
5. 4　 采样频率对方法选线结果准确率的影响

实际采样的零序电流信号由于采样频率的限

制,有些故障信息可能丢失,致使故障线路的特征不

明显,造成“误选”或“漏选” [16,17]。 为验证本文所

提方法在采样频率较低时的有效性,本文以 5. 1 节

场景 1 为基础,将故障线路替换为线路 4,分别以每

个周波 10、40、100、400 次的频率对故障线路零序电

流进行采样,所得图形如图 12 所示。

图 12　 不同采样频率对零序电流信号的影响

Fig.12　 Effect of different sampling frequencies on
zero-sequence current signal

由图 12 可知,当以每个周波 10 次、40 次的频

率进行采样时,其零序电流在故障初期幅值较小,存
在较大的能量损失,影响故障选线的准确率。

考虑到实际工程应用的技术限制,本文在上述

场景的基础上,以 40 次 /周波的频率对线路 4 零序

电流信号进行采样,并在此基础上进行故障选线,图
13 所示为低频采样时各线路 VMD 分量能量随时间

变化曲线。
如图 13 所示,低频采样情况下,各线路的 VMD

分量能量值随时间变化曲线相较于其他故障类型变

化较为明显,但故障线路与健康线路差别仍较大。
在 100 组测试样本中采用前文所述的 4 种方法进行

对比,所得结果如表 8 所示。
由表 8 可知,当采样频率较低时,采样得到的零

序电流信号会产生能量损失。 此外,当暂态过程持

续时间较短,而采样频率较低时,采集到的零序电流

图 13　 低频采样时 VMD 分量能量随时间变化图

Fig.13　 Time-dependent graph of VMD component energy of
scene 1 during low-frequency sampling

表 8　 低频率采样时的故障选线结果

Tab.8　 Fault line selection results at low frequency sampling

选线方法 选线准确率(%)
EEMD-SVM 82. 21

BP 79. 36
ADABOOST 80. 31
VMD-LSTM 90. 26

信号相较于原始信号会丢失一个或多个波峰、波谷

信息,依靠极性、幅值、初始相角进行故障选线的

EEMD-SVM、BP、ADABOOST 等方法发生选线错误。
而本文所提方法在 VMD 分解后采用归一化处理,
变相地对 VMD 分量信号进行了增强,且本文基于

长时间尺度的能量变化规律进行故障选线,因此,即
便在采样频率较低、信号存在能量损失的情况下,依
然可以保障故障选线结果的准确率。

6　 结论

本文提出一种基于 VMD-LSTM 的小电流接地

系统单相接地故障选线方法。 本文首先对系统中各

线路的零序电流进行 VMD 分解和归一化处理,进
而得到不同频段零序电流的增强分量;考虑到长短

时记忆神经网络在处理时间序列方面的显著优势,
本文将增强后的各零序电流分量进行时段划分,并
计算各时段能量,将其作为神经网络的输入,进而实
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现故障选线。 仿真结果表明,本文所提方法在有噪

声干扰、异步采样、低采样频率、接地电阻较大等故

障特征较弱的场景下具有较高的选线准确率。
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Fault line selection method of small current grounding
system based on VMD-LSTM

ZHAI Er-jie, SHU Zheng-yu, WANG Jun, HUANG Zhi-peng
(College of Electrical Engineering and New Energy, China Three Gorges University,

Yichang 443000, China)

Abstract: The paper proposes a fault line selection method based on VMD-LSTM. In this paper, the zero-sequence
current of each line is decomposed into high, medium and low frequency components characterizing its characteris-
tics by VMD algorithm,the energy value of each component is calculated by time, and then input into the LSTM
neural network in turn by establishing the relationship between the characteristics of the energy changes of each
component and the fault line to realize fault line selection. The simulation results show that the method is not affect-
ed by factors such as the initial phase angle, the grounding resistance and the distance of the fault, and it can still
achieve good line selection effect when there is noise interference, asynchronous sampling and low sampling fre-
quency.
Key words: small current grounding system; fault line selection; variational modal decomposition; long short-term

memory neural network


