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一种适用于混合三端直流输电线路的
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摘要:针对因结构复杂导致的混合三端直流输电线路故障定位困难的问题,提出了一种结合变分

模态分解算法与改进卷积神经网络(CNN)的故障定位方法(VMD-CNN)。首先,利用PSCAD/

EMTDC软件构建混合三端直流输电系统模型,获得故障电流数据,应用克拉克变换对其解耦,获

取故障电流的线模分量;其次,对得到的线模分量进行变分模态分解(VMD),得到多个本征模态函

数(IMF)分量,选取特征信息最丰富的IMF分量作为VMD-CNN模型的输入;然后,利用高效的

分类模型支持向量机(SVM)判别故障发生的区域,将提取到的IMF分量作为SVM 输入进行训

练学习,可以准确判断出故障发生区域;最后,搭建VMD-CNN模型进行故障定位,挖掘出行波信

号中蕴藏的故障信息,同时通过麻雀搜索算法优化CNN中的超参数,实现混合三端直流输电线路

的精确定位。仿真结果表明:过渡电阻为100Ω,不同故障位置情况下的定位相对误差均在0.17%
以内;故障位置为460km,不同过渡电阻情况下的定位相对误差均在0.25%以内;过渡电阻为

50Ω,不同故障类型情况下的相对误差均在0.3%以内。所提方法能够提升不同故障位置、过渡电

阻和故障类型下的定位准确性。
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Abstract:Toaddressthechallengesposedbycomplexstructuresinfaultlocationwithinhybrid
three-terminalhighvoltagedirectcurrent(HVDC)transmissionlines,afaultlocationmethod
basedonenhancedconvolutionalneuralnetwork(CNN)isproposed.Firstly,thefaultcurrent
dataofthehybridthree-terminalHVDCtransmissionsystemisacquiredbymodelingthesystem
usingPSCAD/EMTDCsoftware,withthefaultcurrentbeingdecoupledusingtheClarketransformto
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obtaintheline-modecomponentsofthefaultcurrent.Secondly,variationalmodedecomposition
(VMD)isappliedtodecomposetheline-modecomponentsintomultipleintrinsicmodefunction
(IMF)components,withthemostinformativeIMFcomponentbeingchosenasinputforthe
VMD-CNNmodel.Then,anefficientclassificationmodel,supportvectormachine(SVM),is
employedtoclassifythefaultoccurrenceregionbytrainingontheextractedIMFcomponentsas
inputsforSVM,ensuringpreciseidentificationofthefaultregion.Finally,aVMD-CNNmodel
isdevelopedforfaultlocation,extractingfaultinformationfromtravelingwavesignalsand
optimizingCNNhyperparametersusingthesparrowsearchalgorithmtoachieveaccuratefault
locationinhybridthree-terminalHVDCtransmissionlines.Thesimulationresultsrevealthat
withatransitionresistanceof100Ω,therelativeerrorinfaultlocationisbelow0.17%for
variousfaultlocations;atafaultpositionof460km,therelativeerrorisunder0.25%for
differenttransitionresistancescenarios;andwithatransitionresistanceof50Ω,therelative
errorremainsbelow0.3%fordifferentfaulttypes.Theproposedmethodenhancesfaultlocation
accuracyunderdiversefaultlocations,transitionresistances,andfaulttypes.
Keywords:hybridthree-terminalDCtransmissionlines;faultlocation;variationalmodedecomposition;

convolutionalneuralnetwork;sparrowsearchalgorithm

  特高压混合直流输电技术是我国为实现区域间

协调发展,开发西部能源并输送至东部,解决能源与

用电不平衡的重要措施,是实现“双碳”目标的关键

所在[1-2]。混合直流输电系统综合了直流输电系统

和柔性直流输电系统的多项优势,但由于结构复

杂,导致其在运行中容易受到多种因素干扰[3]。尤

其是输电线路长期暴露在自然环境下,导致其故障

率高于系统内的其他部分[4-5]。因此,实现输电线路

精确的故障定位对于电力系统稳定可靠运行至关

重要[6]。
目前,针对混合直流输电线路故障定位的主要

方法包括行波法、固有频率法、故障分析法和人工智

能法[7]。行波法是通过分析故障行波的传播特性定

位故障的[8]。文献[9]利用在不同模态网络中故障

行波传播速度不同的特性,推导出基于混合双端直

流输电线路故障定位公式。文献[10]先通过小波阈

值滤噪进行滤噪,然后通过互补集合经验模态分解

(CEEMD)与希尔伯特变换(HT)获得故障行波到

达时刻,提出基于混合三端直流输电线路故障定位

方法。行波法具有较高的定位精度,其关键在于行

波波头的检测[11]。
固有频率法利用行波固有主频率与故障距离以

及线路边界条件所满足的数学关系实现故障定

位[12]。文献[13]为解决混合直流输电线路频谱混

叠的问题,利用变分模态分解(VMD)和Prony算法

进行时频分析,得到固有频率主成分相对应的频率,
实现故障定位。文献[14]针对混合直流输电线路故

障行波传播特性,提出了一种组合型单端故障定位

新原理实现故障定位,将固有频率法和单端行波法

相结合,实现优劣互补、协同定位。固有频率法不需

要检测故障行波波头,但其抗干扰能力受限且存在

定位死区。
故障分析法主要通过电气量分布进行故障定

位[15]。文献[16]通过钳位双子模块 MMC逆变器

的故障闭锁特性,利用线路两端电压差和整流侧故

障电流,计算出线路阻抗,并实现针对混合直流输电

系统的故障定位。故障分析法操作简便易行,但在

精度方面存在局限性,因此定位结果的准确性无法

得到充分保障。
随着智能电网和人工智能技术的发展,将智能

算法应用于输电线路故障定位在国内外逐渐成为研

究热点[17]。文献[18]提出了一种基于 KNN算法

的故障定位方法,利用混合式直流断路器故障后的

通流支路、换流支路和吸能支路的电流波形作为特

征量,实现故障定位。在人工神经网络算法发展的

基础上,深度学习算法通过多层结构扩展了模型的

复杂性和学习能力,提高了自动提取和识别关键特

征量的能力。在故障定位领域,可以利用故障电压

或电流信号作为输入数据,进行自主学习。文献

[19]将小波能量谱作为特征量,利用麻雀搜索算法

(SSA)算法优化门控循环单元(GRU),实现针对混

合直流输电线路短路故障的定位。可见,在故障定

位领域采用人工智能方法具有一定优势。
尽管混合直流输电系统的故障数据通常表现出
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高度耦合,导致数据特征复杂难解,但以卷积神经网

络(CNN)为代表的深度学习算法具有较强的提取

特征能力,可以自主地提取关键特征[20]。
鉴于以上分析,本文提出了一种结合 VMD算

法与改进CNN的故障定位方法(VMD-CNN)。首

先,利用VMD算法对故障线模电流进行分解,以解

决频谱混叠的问题,得到最优本征模态函数(IMF)
分量作为模型的输入;其次,通过SSA算法对CNN
中的超参数寻优,构建 VMD-CNN模型,提高网络

的收敛速度和训练精度;最后,形成本文模型输出定

位结果。与其他定位方法相比,本文方法利用行波

信号的频谱特征,将其作为 VMD-CNN的输入,不
仅有效避免了对行波波头检测准确性的依赖,而且

无需复杂的理论计算和公式推导。

1 混合三端直流输电系统结构

本文以昆柳龙混合三端直流输电工程为研究对

象,搭建相应的仿真模型。该工程送端位于云南省

昆明市,是常规直流换流站(AC);受端分别位于广

东省惠州市和广西省柳州市,均是柔性直流换流站,
输电线路长度为1489km,其中线路a长932km,
线路b长557km,系统结构如图1所示。

图1 混合三端直流输电系统结构

Fig.1 Hybridthree-terminalHVDCtransmissionsystem
structure

在该系 统 中,整 流 站 是 由 电 网 换 相 换 流 器

(LCC)构成的,是实现电力转换与控制、保障电网安

全稳定运行的关键环节。逆变站由两个独立的模块

化多电平换流器(MMC)构成,它们协同工作,以提

高系统的灵活性和可靠性。这种混合系统设计能够

综合利用LCC的经济优势和 MMC的技术优势,因
此十分适用于跨越区域广以及存在多个受端的大规

模输电项目,它不仅提高了输电效率,降低了损耗,
还能保证系统运行的可靠性和灵活性[21]。系统参

数如表1所示。

表1 LCC-MMC系统参数

Table1LCC-MMCsystemparameters

参数
数值或方式

LCC站 MMC1站 MMC2站

直流电压/kV ±800 ±800 ±800
直流电流/kA 5.0 1.875 3.125
额定功率/MW 8000 -3000 -5000

控制方式 定直流电流 定有功功率 定直流电压

平波电抗器

电感/mH
150 150 150

2 故障特征提取

2.1 变分模态分解原理

VMD算法是一种完全非递归且自适应的信号

处理的方法,其关键环节为构造变分问题和求解变

分问题[22]。
(1)构造变分问题。假设输入信号f由K 个具有

有限带宽的模态分量构成,且估计带宽之和最小,约束

条件是各分量和等于输入信号,则约束变分表达式为

min
{uk}{ωk}

∑
K

k=1
∂t δ(t)+jπt  *uk(t)  e-jωkt

2

2  
s.t.∑

K

k=1
uk =f

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(1)
式中:K 为模态数;uk 为分解后第k个模态分量;ωk

和∂t 分别为各分量对应的中心频率和梯度;δ(t)为

单位脉冲函数;*为卷积运算符。
本征模态函数(IMF)表达式如下

uk(t)=Ak(t)cos(φ(t)) (2)
式中:Ak(t)为瞬时幅值;φ(t)为瞬时相位。

(2)求解变分问题。为求解式(1)所构造的变分

问题,约束优化问题可通过增广拉格朗日函数转化

为无约束优化问题,表达如下

L({uk},{ωk},λ)=

α∑
K

k=1
∂t δ(t)+jπt  *uk(t)  e-jαkt

2

2
+

f(t)-∑
K

k=1
uk(t)

2

2+<λ(t),f(t)-∑
K

k=1
uk(t)>

(3)
式中:λ为拉格朗日乘法算子;α为二次惩罚因子。

结合帕塞瓦尔定理、交替方向乘子迭代算法和

傅里叶等距变换,可获得优化后的模态分量和其中

心频率。在求解式(2)最优解的过程中,对uk、ωk 和

λ进行寻优迭代,表达式如下

un+1
k (ω)=

f(ω)-∑uk(ω)+λn(ω)/2
1+2α(ω-ωk)2

(4)
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ωn+1
k =∫

∞

0
ω|un+1

k (ω)|2dω

∫
∞

0
|un+1

k (ω)|2dω
(5)

λn+1(ω)=λn(ω)+γ[s(ω)-∑un+1
k (ω)](6)

式中:γ 为 噪 声 容 限 参 数;f(ω)、uk(ω)、λn(ω)和

un+1
k (ω)为f(t)、uk(t)、λn(t)和un+1

k (t)的傅里叶变

换;n为迭代次数。

2.2 最优模态分量提取

在VMD算法中,除分解层数K(同模态数)及

惩罚因子α外的其他参数,对分解效果的影响通常

较小,因此这些参数往往基于经验值进行设定[23]。
分解层数K 对VMD的分解效果具有显著影响,为
确保良好的分解效果,K 的选取非常重要。因此,
本文将聚焦于参数K 的选取问题。

设置在距离LCC侧600km处发生正极接地故

障,采样频率为20kHz,过渡电阻为0.01Ω,选取故

障发生前10ms和故障发生后20ms的故障电流数

据作为研究对象。鉴于正负极线路之间存在耦合现

象,因此利用克拉克变换解耦获得线模电流分量,对
其进行VMD分解,设置α为1000,K 取不同值时,
各IMF分量如图2所示。

(a)K=2

(b)K=4

(c)K=6
图2 不同K 值下的故障线模电流分解

Fig.2Currentdecompositionoffaultylinemodeatdifferent
Kvalues

包络熵表示输入信号的稀疏特征,当IMF中存

在大量噪声,而且含量特征信息较少时,其数值相对

较高;反之,包络熵较低[24]。由图3可知,IMF4的

包络熵值最小,K=4为最优模态分解数。所以将

IMF4作为本文模型的输入特征进行训练,实现故

障定位。

图3 各IMF分量包络熵对比

Fig.3 Comparisonoftheenvelopeentropyofeach

IMFcomponent

3 基于VMD-CNN的故障定位方法

3.1 卷积神经网络

卷积神经网络主要包括输入层、多个卷积层-激

活层-池化层的组合、全连接层和输出层[25]。CNN
的核心是卷积运算,这一过程是网络提取特征的关
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键,表达式如下

xi+1 =Wi*xi+bi (7)

式中:xi 为本层输入特征(上层输出);xi+1 本层

输出特征;Wi 为权重值;bi 为偏置值。

经过卷积运算后,结合激活层能够逐层抽象出

更高级的特征表示,再通过池化层实现特征降维提

升计算效率。在混合三端直流输电系统中,当线路

上的不同位置发生故障时,所引起的行波信号在波

形中会表现出不同的频率特征。CNN能够利用其

强大的特征提取能力捕捉到其中蕴含的信息,通过

训练学习到不同故障条件下的行波信号特征,建立

起故障信号与故障位置之间的映射关系,增强了系

统的运行的可靠性和稳定性。

3.2 麻雀搜索算法

麻雀搜索算法(SSA)灵感源自麻雀觅食与反捕

食的自然行为,模拟了麻雀群体寻找食物的动态过

程[26],算法流程如图4所示。利用该算法来优化卷

积神经网络中的超参数,旨在进一步提升模型的回

归效果。

图4 麻雀搜索算法流程

Fig.4SSAalgorithmflowchart

SSA通过群体智能优化策略,可以在参数空间

高效搜索,找到最优网络结构,从而提升CNN的预

测精度和泛化能力。本文需要优化的超参数有学习

率、卷积核数量、网络层数等,这些参数对网络性能

有显著影响,具体如表2所示。

表2 VMD-CNN算法中的超参数

Table2 HyperparametersintheVMD-CNNalgorithm

参数 超参数 初始化范围

x1 批大小 1~130
x2 学习率 0.001~0.01
x3 卷积层1核大小 1~5
x4 卷积层1核数量 1~40
x5 卷积层2核大小 1~5
x6 卷积层2核数量 1~40
x7 全连接层神经元数量 1~50
x8 迭代次数 10~50

3.3 VMD-CNN神经网络模型

基于以上两种算法的各自特点构建预测模型,
实现对混合三端直流输电线路故障位置的预测。首

先搭建基本的CNN模型,结构如图5所示,共有10
层,依次分别为输入层、2个带有池化与激活的卷积

层、丢弃层、全连接层和输出层。激活函数选择

ReLU函数,设定丢弃层随机断开比例为10%,然
后通过SSA对CNN中的超参数进行寻优。设置种

群数量为10,其中种群中麻雀发现者占20%,剩下

为加入者,预警值为0.8,具体流程如图4所示。经

试验,经SSA迭代寻优后的最优参数如表3所示。

图5 卷积神经网络基本结构

Fig.5Thebasicstructureofaconvolutionalneuralnetwork

表3 CNN算法的最优超参数

Table3CNNoptimalhyperparameters

参数 超参数 最优参数值

x1 批大小 128
x2 学习率 0.0025
x3 卷积层1核大小 3
x4 卷积层1核数量 16
x5 卷积层2核大小 3
x6 卷积层2核数量 32
x7 全连接层神经元数量 11
x8 迭代次数 20

3.4 VMD-CNN故障定位流程

基于VMD-CNN模型实现混合三端系统故障

定位的方法主要分为数据处理、特征提取和故障定

14
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位3个阶段,流程如图6所示,其具体步骤如下。

图6 故障定位流程

Fig.6Flowchartoffaultlocation

(1)在第1节所搭建的模型中设置测量点,用于

采集不同故障情况下的电流数据,应用Clark变换,
将采集到的电流数据解耦,提取故障电流的线模分

量,为后续的特征提取提供了基础。
(2)采用VMD对故障线模电流进行分解,筛选

得到最优IMF分量。随后,对选定的IMF进行归

一化处理,为模型训练准备标准化的特征数据。
(3)初始化SSA相关参数,如种群规模、麻雀种

类比例和最大迭代次数等。
(4)计算初始适应函数值,并据此对发现者、跟

随者和警戒者的位置进行更新。
(5)计算当前适应度函数值,以判断是否达到了

迭代终止的条件。若达到,则输出最优参数;若尚未

达到,则继续迭代寻优。
(6)利用SSA寻优后得到的最优参数对CNN

模型中的参数进行优化,将训练集放入优化后的

VMD-CNN模型进行训练。

(7)模型建立完成后,将测试集放入本文模型进

行验证,输出故障定位预测结果。通过比较预测结

果与实际故障位置,评估模型的性能。

4 仿真分析

4.1 数据集构建

为验证本文方法的可行性,基于所搭建的模型,
采集不同故障距离、故障类型和过渡电阻值下的故

障电流数据。设置采样频率为20kHz,仿真时长为

6s,第5s时发生故障,持续时长为0.1s。
在线路a中,设定的故障距离指的是从故障点

到LCC侧的距离;在线路b中,指的是从故障点到

MMC2侧的距离。线路从10km开始每隔5km设

置一个故障点。故障类型设置为正极接地故障

(PG)、负极接地故障(NG)和极间短路故障(PN)。
过渡电阻的变化范围是0.01~300Ω,变化间隔为

50Ω。综上共采集6048组数据,故障参数设置如

表4所示。
表4 线路故障参数设置

Table4Linefaultparametersettings

参数 线路a 线路b
故障始端/km 10 10

故障点距离间隔/km 5 5
故障末端/km 920 540

故障类型

正极接地故障

负极接地故障

极间故障

过渡电阻/Ω
0.01,50,100,

150,200,250,300

4.2 故障区域选择

基于SVM在处理非线性数据分类任务中所展

现出的显著优势与广泛的应用背景,本文故障区域

选择的分类模型选用的是支持向量机(SVM)。由

文献[27]可知,SVM在处理复杂多变的非线性数据

分类中具有一定优势,运行时间短、效率高。这一特

性对于故障区域选择尤为重要,因为电力系统中的

故障往往伴随着复杂多变的电气信号变化,这些变

化呈现出非线性特征。SVM 通过在高维空间中寻

找最优超平面来划分不同类别的数据点,从而实现

线性可分,进而准确区分不同的故障区域,且不需要

设定太多参数。
将构建好的数据集,按照7∶3随机划分训练集

和测试集。即训练故障选线模型所使用的数据集是

由4233组数据样本构成,剩下的1815组数据用来
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评估经过训练后模型的性能。图7为测试集的混淆

矩阵,由图可知,该模型可以准确地对故障区域进行

选择。

图7 测试集混淆矩阵

Fig.7Testsetconfusionmatrix

4.3 故障定位

根据4.1节的参数设置,以线路a发生故障为

例,共采集3822组数据。将采集到的数据按照2.2
节的方法进行预处理构建数据集,然后按照8∶2随

机划分训练集和测试集。通过设置不同的故障距离、
过渡电阻和故障类型,分析验证本文模型的适应性。

(1)不同故障距离。为验证故障距离对定位结果

是否会造成影响,本文设置多组故障距离进行验证。
当故障距离为80、180、280、380、480、580、680、780km
时,过渡电阻为100Ω情况下的仿真结果见表5。

表5 不同故障距离下定位结果

Table5Locationresultsatdifferentfaultdistances

故障距离/km 定位结果/km 绝对误差/km 相对误差/%
80 80.6866 0.6866 0.074
180 180.9216 0.9216 0.099
280 280.5994 0.5994 0.064
380 381.2860 1.2860 0.138
480 480.0734 0.0734 0.008
580 581.5159 1.5159 0.163
680 679.2058 0.7942 0.085
780 779.1713 0.8287 0.089

由表5可知,在不同故障距离的情况下,故障定

位的最大的绝对误差为1.5159km,而最小的绝对

误差仅为0.0734km,这一结果表明本文模型几乎

不受故障距离因素的影响。此外,所有测试条件下

的相对误差均维持在0.17%以内,进一步证实了模

型具有较高的稳定性和定位精度。
(2)不同过渡电阻。为验证本文模型在不同过

渡电阻的情况下依旧能实现准确定位,设置故障发

生在460km处,同时设置不同过渡电阻进行仿真实

验,仿真结果如表6所示。
表6 不同过渡电阻下定位结果

Table6Positioningresultsatdifferenttransitionresistors

过渡电阻/Ω 定位结果/km 绝对误差/km 相对误差/%

0.01 459.5088 0.4912 0.053

50 460.0757 0.0757 0.008

100 461.0750 1.0750 0.115

150 458.2762 1.7238 0.185

200 461.9613 1.9613 0.210

250 462.2531 2.2531 0.242

300 462.2170 2.2170 0.238

由表6可知,在过渡电阻较小的情况下,定位误

差均保持在较低水平,当过渡电阻值超过200Ω时,
定位误差出现上升趋势,但故障定位的相对误差仍

在0.25%以内,表明本文模型在不同过渡电阻条件

下具有较高的定位精度。因此,可以验证本文模型

受不同过渡电阻的影响较小。
(3)不同故障类型。在混合三端直流输电系统

中,主要存在两种类型的故障分别是单极接地故障

和极间短路故障。为了验证本文模型在不同故障类

型时仍能实现准确定位,针对这两种故障类型设置

多组不同的故障距离,过渡电阻为50Ω,仿真结果如

表7和图8所示。其中,PG表示正极接地故障,NG
表示负极接地故障,PN表示极间故障。

表7 不同故障类型下定位结果

Table7Locatingresultsfordifferentfaulttypes

故障距离/km 故障类型 定位结果/km 绝对误差/km

100

PG 101.5745 1.5745

NG 101.2883 1.2883

PN 98.6697 1.3303

200

PG 201.0935 1.0935

NG 200.8984 0.8984

PN 198.9950 1.0050

300

PG 301.3044 1.3044

NG 301.2762 1.2762

PN 299.1527 0.8473

400

PG 400.9106 0.9106

NG 401.0889 1.0889

PN 401.9854 1.9854

500

PG 500.2397 0.2397

NG 500.3484 0.3484

PN 501.1396 1.1396

34



西 安 交 通 大 学 学 报 第59卷 

 zkxb.xjtu.edu.cn 

图8 不同故障类型下定位结果相对误差

Fig.8 Therelativeerrorofthelocationresultsunder
differentfaulttypes

  由表7和图8可知,在不同故障类型情况下,首
先,故障定位的绝对误差均在2km以内,表明本文

模型具有较高的定位精度。其次,相对误差均保持

在0.3%以内,进一步证明了本文模型在不同故障

类型下具有较高的稳定性。因此,可以验证本文模

型基本不受故障类型的影响。

4.4 算法对比

为验证本文模型的有效性,将其与CNN、BP和

长短时记忆网络(LSTM)算法进行对比分析。采用

4.3节中的数据集,对上述模型进行训练学习和性

能评估,结果如表8和图9所示。
表8 不同算法故障定位结果

Table8Faultlocationresultsofdifferentalgorithms

故障

距离/km

定位结果/km

VMD-CNN
CNN
算法

BP
算法

LSTM
算法

80 80.6866 77.4332 80.8658 83.0621

180 180.9216 190.2581 181.1267 190.0023

280 280.5944 277.7054 278.2043 277.7881

380 381.2860 381.8140 378.5269 382.6571

480 480.0743 486.3716 479.0326 477.1724

580 581.5159 586.1844 582.5082 582.9495

680 679.2058 687.1194 678.0323 681.5307

780 779.1713 791.4235 777.9500 783.8511

由表8和图9可知,当故障发生在接近线路中

点处时,上述算法都能较为准确的定位故障位置。
随着故障位置逐渐远离线路中点,定位精度呈现出

下降趋势,误差也随之增大。其主要原因是:近端故

图9 不同定位算法误差对比

Fig.9Comparisonoferrorsofdifferentlocationalgorithms

障区域的固有主频率通常较高,难以被捕捉,且故障

行波在近端区域折反射速度较快,导致提取到的故

障不够准确,模型不能充分学习故障特征,出现误差

增大现象。本文所提故障定位方法误差始终小于其

他定位算法,绝对误差均在2km以内,相较于全长

932km的输电线路,相对误差仅为0.21%,可得出

本文方法具有一定的优越性。

5 结 论

针对LCC-MMC混合三端直流输电系统由于

其结构的复杂性所引发的故障定位困难的问题,本
文提出了一种更加精确的输电线路故障定位方法,
该方法结合 VMD 和 CNN,同时利用 SSA 优化

CNN网络。通过PSCAD和 MATLAB相结合的

方法进行仿真分析,得到以下结论。
(1)采用VMD对故障线模电流进行分解,抑制

了信号中的噪声成分,避免模态混叠现象,从而更加

精准地提取信号的故障特征。
(2)采用SSA对CNN中的参数进行优化,消除

了手动调参过程中的不确定因素,使模型参数更加

合理。
(3)本文提出的VMD-CNN模型定位精度几乎

不受不同故障位置、过渡电阻和故障类型因素的影

响。同时与CNN神经网络、BP神经网络和LSTM
神经网络进行对比,仿真结果表明本文所提方法定

位结果更加精确。
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