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基于混合智能算法的直流输电线路故障测距方法 

李小叶，李永丽，张 烁
 

(智能电网教育部重点实验室(天津大学)，天津 300072) 

摘要：提出了一种基于混合智能算法的直流输电线路故障测距方法。利用神经网络算法对基于遗传算法的故障测距方法在线

路两端故障时的测距结果进行了修正，提高了线路两端故障的测距精度。该算法利用故障后线路双端的电压、电流量，在时

域内进行故障测距，继承了基于遗传算法的故障测距方法的优点，不受故障点位置与过渡电阻的影响，且测距结果精度受线

路参数偏差的影响较小。应用 PSCAD 仿真软件及 Matlab 对所提算法进行仿真验证，仿真结果表明，神经网络与遗传算法相

结合，可以实现直流输电线路全线范围内的准确故障测距。 
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Abstract: A fault location method based on hybrid intelligent algorithm for high voltage direct current (HVDC) transmission line is 
proposed. It corrects the results of fault location method based on genetic algorithm by the way of neural network algorithm, with the 
ranging accuracy improved when there are faults at two terminals of transmission line. Inheriting the advantages of fault location 
method based on genetic algorithm, the proposed method can locate faults with two terminals’ voltage and current of line in the time 
domain and is free from the effect of fault position and transition resistance. What’s more, the influence on ranging accuracy by line 
parameters deviation is greatly reduced. The proposed method is simulated by PSCAD and MATLAB, the simulation results show 
that the proposed method is valid and the combination of neural network algorithm and genetic algorithm can locate the fault on 
HVDC transmission line accurately and quickly. 
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0  引言 

随着我国经济的飞速发展，社会用电需求不断

增大，结合我国能源供需中心不平衡的国情，长距

离、大功率输电技术的发展成为我国电网建设中的

重要一环。高压直流输电技术因其具有的传输距离

长、控制性能好、损耗小、传输功率大等优点，被

越来越多地应用在电力系统中，作为交流联网与长

距离送电的主要手段[1]。由于高压直流系统传输功

率大，线路故障将对供电系统稳定性构成严重威胁。

同时高压直流输电线路的输电距离远，沿途地形复

杂，天气条件变幻莫测，这给线路故障测距增加了

难度。因此，研究快速精确的直流输电线路故障测

距技术具有十分重要的意义。 

目前直流输电线路故障测距主要采用行波故障

测距[2-4]。行波故障定位通过测量暂态行波在故障点

与测量点之间的传输时间来实现故障测距，其响应

速度快，理论上不受线路类型、故障类型、接地电

阻和两侧系统参数等因素的影响，具有较高的测距

精度[5-6]。但行波故障定位也存在一些缺点，例如，

测距结果受制于故障行波波头检测的准确性。任何

行波波头检测失败的情况都将导致行波故障测距将

无法进行[7-9]。 
近年来，一些非行波原理的直流输电线路故障

测距方法被提出。文献[10-12]给出了一种基于分布

参数模型的直流输电线路时域故障测距方法。该方

法利用两端电压、电流量分别从两端计算沿线电压

分布，并根据所计算的沿线电压分布在故障点处相
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等进行故障定位。与行波法相比，它可以利用故障

过程中的任意一段数据实现故障定位，对采样率的

要求不高，换流站录波器数据即可实现故障定位，

无须增加额外的设备。但是该算法的准确度会受到

线路参数准确性的影响。 
通常，线路参数会受环境温度、湿度、地形等

因素的影响，尤其是线路长度与直流电阻值受环境温

度的影响更为明显。而线路参数的精度很大程度上决

定了故障测距结果的精度，所以减少线路参数偏差的

影响成了故障测距的一个关键要素。文献[13]提出

的基于遗传算法的高压直流输电线路故障测距方

法，通过寻优的方式，在包含线路参数真实值的一

个大概范围即可实现故障测距。但是在目前录波器

采样频率下，遗传算法在线路两端出口发生接地故

障时，测量结果误差很大，本文依据神经网络强的

非线性处理能力，使网络学习并记忆故障后相关电

气量信息和故障点位置的对应关系，对遗传算法的

测距结果进行修正。 

1  基于线路分布参数的时域故障测距方法 

双极性直流输电线路的简易模型如图 1 所示。

本文采用的是 Bergeron 线路模型，当线路的电阻远

小于线路的特征阻抗时，该模型可以获得很高的仿

真计算精度。 

 
图 1 双极直流输电线 

Fig. 1 Bipolar HVDC transmission line 

1.1 基于遗传算法的时域故障测距方法 

遗传算法是一种模拟生物进化过程的全局优化

算法，通过选择淘汰、杂交变异、基因遗传等规律

产生适应变化的优秀个体。其基本原理为：首先给

出一组初始解，再把这组假设解置于问题的“环境”

中并按“适者生存”原则求取适应度，从中选择较

适应环境的解群，并通过交叉、变异过程产生更适

应环境的新一代解群，如此反复迭代，最后收敛到

最适应环境的解群即为问题的最优解[14]。 
基于分布参数模型的输电线路时域故障测距算

法判据为由两端电气量计算得到的电压差最小，可

以看成是一种使目标函数值最小化的优化算法。因

此，把线路参数特征阻抗 cZ 、电阻率 r、波速度 v
以及故障距离 x 同时作为变量，这样就得到了一个

多变量的优化求解问题。可以建立优化问题的模型

为 
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其中：Zc、r、v 的范围只需包含其真值即可；l 的范

围为从 0 到线路全长，取最小值的一组解为最优解，

其对应的为故障距离。变量的范围直接影响进化的

速度，范围越大，进化速度越慢，在可能的情况下，

应尽可能地减小变量范围。 
遗传算法在不同采样频率下，单极接地故障发

生于不同位置时测距结果如表 1 所示。 
表 1 遗传算法的测距结果 

Table 1 Fault location results of genetic algorithm  

误差绝对值/km 
故障 

距离/km 
采样率 

10 kHz 

采样率 

25 kHz 

采样率 

50 kHz 

2 

10 

20 

400 

870 

880 

890 

20.882 4 

13.367 1 

3.882 7 

2.755 7 

4.269 5 

12.298 4 

21.440 4 

10.912 7 

3.013 3 

0.976 5 

1.336 0 

1.373 2 

1.863 2 

11.560 1 

4.639 5 

1.259 6 

0.510 1 

0.519 5 

0.563 9 

1.230 1 

4.780 5 

当线路出口发生故障时，由于波过程主要为高

频分量，采样频率低会造成近故障端录波数据不准

确，从而造成测距结果有较大误差。由表 1 可以看

出，遗传算法测距误差受采样频率的影响。采样频

率越高，测距结果误差越小；当采样频率较低时，

线路两端故障时测距误差明显增大。由于受工程实

际中录波数据采样频率的限制(目前录波器在故障

暂态过程中的最高采样频率为 10 kHz)，遗传算法在

线路两端出口故障时测距结果误差较大，测距出口

死区的范围受采样频率的影响，与线路总长度无关。 
1.2 神经网络算法在时域故障测距方法中的应用 

针对在一定采样频率下，基于遗传算法的故障

测距方法在线路出口发生接地故障时，测距结果误

差较大的问题，本文利用遗传算法在线路两端故障
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时的测距结果与两端换流站检测到的故障后电压、

电流量作为神经网络的输入样本，并对神经网络训

练、测试后建立故障测距神经网络模型。利用该模

型输出修正量，以此为基础，修正分布参数模型的

时域故障测距结果，继而求得更精确的故障距离。 
多层神经网络包括一个输入层、一个或者多个

隐含层(也称中间层)和一个输出层，其各层之间实

行全连接，如图 2 所示。 

 
图 2 神经网络结构 

Fig. 2 Structure of neural network 

1.2.1 样本属性的选取与预处理[15-17] 
（1）原始样本的选取 
训练样本集应尽量覆盖整个故障模式空间，为

此训练样本集形成时应考虑故障距离、故障过渡电

阻、线路参数等因素[13-14]。 
输入样本属性选取为(x，U1，I1，U2，I2)，x 为

遗传算法故障测距结果，U1、I1分别为换流站 1 的

故障后电压、电流，U2、I2分别为换流站 2 的故障

后电压、电流。 
（2）样本归一化处理 
为使网络训练更加有效，对神经网络的输入、

输出数据进行一定的预处理可以加快网络的训练速

度。Matlab 提供的预处理方法有归一化处理、标准

化处理和主成分分析。常采用的是归一化处理，即

把输入、输出数据映射到[-1，1]范围内，训练结束

后再映射到原数据范围。 
1.2.2 神经网络模型的建立 

根据神经网络的相关理论，对于任何在闭区间

内的一个连续函数都可以用单隐层的神经网络逼

近，因而一个三层神经网络可以完成任意的 n 维到

m 维的映射。这种网络具有很强的非线性映射能力，

非常适合于非线性函数逼近。 
本文选用的神经网络为 3 层结构[18-19]。第 1 层

为输入层，输入变量为遗传算法故障测距结果、两

端换流站测量得到的故障后电压、电流；第 2 层为

隐含层，传输函数为 tansig；第 3 层为输出层，输

出值为对遗传算法测距结果的修正量，采用线性变

换函数 purelin。本文利用 Matlab 的神经网络工具

箱，创建了满足上述条件的神经网络结构。训练算

法选用 trainbr，最大训练轮回数选择 10 000 次，目

标函数误差设定为 0.01。 
1.3 基于混合智能算法的输电线路故障测距方法 

神经网络算法能够充分逼近任意复杂的非线性

关系，同时还有学习与适应严重不确定系统的动态

特性。而遗传算法具有随机搜索和全局优化的特点，

并且有较好的收敛性和稳定性。 
将神经网络算法与遗传算法相结合，一方面继

承了基于遗传算法的故障测距方法不受故障点位置

与过渡电阻的影响，以及测距结果精度受线路参数

偏差的影响较小的优点。另一方面，利用线路出口

故障时遗传算法的测距结果训练神经网络，大大减

少了建立故障测距神经网络模型所需的数据样本，

可以快速拟合遗传算法测距结果与修正参数的非线

性关系。 
将神经网络算法与遗传算法相结合进行故障测

距的主要步骤为： 
（1）选取训练样本，训练神经网络，以获得遗

传算法测距结果与修正参数的非线性映射关系。 
（2）故障发生后，首先利用基于遗传算法的时

域故障测距方法进行故障测距。 
（3）判别测距结果是否为线路两端出口故障。

若不是，则测距结束，输出遗传算法测距结果；若

是，则利用故障测距神经网络模型对测距结果进行

修正，输出修正后结果。 

2  仿真验证 

本文采用如图 1 所示仿真模型。±500 kV 双极

输电系统，输电线路采用依频模型。由于双极接地

故障发生几率很小，故障类型选取-500 kV 线路永

久性接地故障。 
采用 PSCAD/EMTDC 进行电力系统仿真，用

Matlab 进行算法仿真。在 PSCAD 仿真时，数据采

样频率为 10 kHz。 
神经网络算法原始样本的选取： 
① 故障距离选取线路 MN 两端，从 M 端 0 到

50 km、842 km到 890 km之间(线路全长 891.491 km)
选取故障点，变化步长为 2 km； 

② 故障过渡电阻分别取 0、100 Ω、300 Ω； 
③ 为了模拟气候和温度变化对线路参数的影

响，取故障线路参数分别为正常(等于计算参数)、
弧垂变化至 10 m(正常参数为 2 m)及直流电阻在

±50%之间变化三种情况。 
经组合，便可生成神经网络模型的训练故障模

式集。 
为了研究混合智能算法的有效性，表 2 给出了

单极接地故障发生于不同位置、经不同过渡电阻时
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遗传算法与神经网络算法的测距结果。表 3 给出了

输电线路弧垂为 10 m，单极故障发生于不同位置、

经不同过渡电阻时两种算法测距结果。表 4 给出了线

路参数变化(模拟线路参数不准确)，单极故障发生于

不同位置、经不同过渡电阻时两种算法的测距结果。 
表 2 线路单极接地故障测距结果(计算参数时) 

Table 2 Fault location results of monopole to ground fault  
测距结果/km 过渡电阻/ 

Ω 

故障距离/ 

km 遗传算法 神经网络 

0 

3 

21 

200 

446 

600 

873 

889 

21.061 7 

23.937 9 

199.350 3 

444.868 9 

598.876 2 

867.936 0 

868.314 3 

3.497 8 

21.135 8 

— 

— 

— 

875.643 2 

889.608 0 

100 

3 

21 

200 

446 

600 

873 

889 

24.985 3 

25.043 6 

198.878 5 

444.422 3 

598.635 7 

866.621 6 

867.016 7 

2.973 6 

21.635 0 

— 

— 

— 

870.400 1 

890.679 8 

300 

3 

21 

200 

446 

600 

873 

889 

29.488 9 

30.390 7 

197.832 5 

444.297 8 

598.153 5 

863.504 1 

862.470 2 

2.901 58 

21.358 1 

— 

— 

— 

876.195 4 

893.140 1 

表 3 线路弧垂 10 m 时单极接地故障测距结果 

 (弧垂变化时) 
Table 3 Fault location results with 10-meter sag of monopole to 

ground fault 
测距结果/km 过渡电阻/ 

Ω 

故障距离/ 

km 遗传算法 神经网络 

100 

3 

21 

200 

446 

600 

873 

889 

24.705 8 

25.697 1 

201.047 2 

455.893 6 

598.799 6 

866.137 6 

867.297 6 

2.200 0 

22.072 8 

— 

— 

— 

872.295 0 

892.627 7 

300 

3 

21 

200 

446 

600 

873 

889 

27.189 1 

27.788 2 

202.158 6 

444.849 0 

598.976 8 

862.549 8 

865.076 9 

2.322 6 

23.030 7 

— 

— 

— 

877.847 5 

896.670 3 

表 4 线路直流电阻变化时测距结果 

Table 4 Fault location results of different HVDC resistances 
测距结果/km 线路电阻 

变化范围 

故障距离/ 

km 遗传算法 神经网络 

+50% 

3 

21 

200 

446 

600 

873 

889 

24.802 7 

26.165 5 

199.844 1 

448.240 7 

603.768 6 

871.275 1 

870.935 1 

3.259 0 

21.344 0 

— 

— 

— 

872.414 9 

889.503 0 

+20% 

3 

21 

200 

446 

600 

873 

889 

23.370 6 

24.588 9 

199.460 6 

448.688 6 

600.133 5 

868.787 1 

869.157 6 

3.763 7 

20.973 5 

— 

— 

— 

873.030 8 

891.001 9 

-20% 

3 

21 

200 

446 

600 

873 

889 

22.794 2 

23.267 2 

197.068 4 

444.765 1 

598.079 7 

867.471 6 

867.693 8 

2.856 6 

21.702 8 

— 

— 

— 

873.509 1 

889.785 9 

-50% 

3 

21 

200 

446 

600 

873 

889 

21.459 9 

21.619 8 

194.862 0 

436.930 9 

592.573 0 

865.962 3 

866.171 1 

3.118 8 

21.206 3 

— 

— 

— 

873.262 7 

888.959 5 

由仿真结果可以看出：经神经网络算法修正后，

线路两端故障时测距误差明显减小。线路参数准确

时测量误差较小；当受环境影响线路参数不准确，

以及经高阻接地时，测距误差均在 1%范围内。 
在工程实际中，应根据现场录波数据采样频率，

利用神经网络算法对基于遗传算法的故障测距方法

在线路两端故障时的测距结果进行修正。为了验证

该修正方法对采样频率是否敏感，用上述方法，在

数据采样频率为 25 kHz 下，进行了仿真验证，仿真

结果如表 5 所示。 
由仿真结果可以看出：神经网络算法在不同的

采样频率下，均可以对基于遗传算法的故障测距方

法在线路两端故障时的测距结果进行修正，该方法
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精度不受现场录波器采样频率的影响。 
表 5 不同采样频率下线路单极接地故障测距结果 

Table 5 Fault location results of monopole to ground fault 
under different sampling frequency 

测距结果/km 
过渡电阻/ 

Ω 

故障距离/ 

km 
采样率 

10 kHz 

采样率 

25 kHz 

0 

3 

21 

873 

889 

3.497 8 

21.135 8 

875.643 2 

889.608 0 

3.105 6 

21.042 1 

873.578 6 

889.354 1 

100 

3 

21 

873 

889 

2.973 6 

21.635 0 

870.400 1 

890.679 8 

2.986 7 

21.620 4 

871.152 7 

890.015 2 

300 

3 

21 

873 

889 

2.901 58 

21.358 1 

876.195 4 

893.140 1 

2.957 6 

21.562 4 

872.541 6 

892.865 2 

 

3  总结 

针对采用录波器数据的基于遗传算法的故障测

距方法在线路两端出口故障时测距结果误差较大的

问题，本文提出了一种基于混合智能算法的直流输

电线路故障测距方法，利用神经网络算法对遗传算

法测距结果进行了修正，提高了线路两端故障时的

测距精度。 
该混合智能算法，继承了传统遗传算法的优点，

测距结果不受故障点位置与过渡电阻的影响，并且

测距结果精度受线路参数偏差的影响较小。 
该混合智能算法适用性强，可以实现直流输电

线路在各种故障情况下的精确测距，并且该修正方

法测距精度不受现场录波器采样频率的影响。 
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