
ＤＯＩ：１０．１３８７８ ／ ｊ．ｃｎｋｉ．ｊｎｕｉｓｔ．２０２３０３０２００２

张平１ 　 王鹏展２ 　 龚宁２ 　 郑征１ 　 高晶２ 　 张晓东３ 　 庄伟３

基于窥孔结构 ＬＳＴＭ 的电力系统跳闸故障诊断

摘要
跳闸是输电和配电电力系统中普遍

存在的故障．目前一般采用基于继电保
护动作和电气元件动作的保护方法应对
跳闸故障．然而，这些面向电气保护的方
法在处理跳闸故障时存在滞后性．因此，
提前预测跳闸故障对处理隐藏问题和电
力恢复起着至关重要的作用．本文提出
一种基于多源时序数据的电力系统跳闸
故障预测方法，使用窥孔长短时记忆网
络（ＬＳＴＭ）提取多源数据的时间特征，缓
解了循环神经网络（ＲＮＮ）在长时间序列
上的梯度消失问题．模型在三层栅极上
添加窥孔连接结构使得单个单元能够查
看上一阶段的 ＬＳＴＭ 单元状态以此强化
网络时序记忆能力；使用参数归一化等
Ｌ２ 正则措施缓解故障预测中的过拟合
问题对结果的影响；引入支持向量机分
类器提高总体模型的泛化能力和鲁棒
性．实验结果表明，与现有的数据挖掘方
法相比，所提方法具有分类准确性高的
优点．最后，对实际应用进行讨论，证明
了所提方法在实际场景中的可行性．
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０　 引言

　 　 随着输电网络的扩展和负荷的增加，电力系统也会发生变化．电
力系统高精度故障预测可以增加系统运行的可靠性和稳定性，并可

以有效防范电力事故造成的巨大经济损失．故障预测是指通过分析和

挖掘电力历史数据的隐藏信息，判断电力系统是否存在故障的一种

技术．故障预测可以帮助决策者做出合理的决策以防止电气故障和减

少不良影响，采取相关措施预防事故，并确保系统恢复．线路跳闸故障

是电力系统中最常见的故障．近年来，很多研究者也证明：如果重合电

闸不成功，将导致大规模停电，造成财产损失［１］ ．因此，线路跳闸故障

预测是非常有意义有价值的研究课题．
在以往的电力系统故障预测研究中，国内外学者提出了各种可

用于电力故障预测的人工智能方法，比如专家系统［２］、贝叶斯网

络［３］、粗糙集合［４］、佩特里（Ｐｅｔｒｉ）网［５］、神经网络［６］ 等．此外，研究人

员还关注过去几年继电保护动作相关的研究和电气元件动作研究，
并开发了新的分析模型［７］，进一步提高了故障诊断结果的准确性．新
的分析模型［７］基于改进的时间约束网络将系统故障事件推理和诊断

定义为测试故障假设的优化问题．然而，这些流程在处理方面存在缺

陷，如果继电器保护元件和电气故障组件存在冲突会有失效的风险．
此外，基于保护的方法只能在故障出现之后提供支持，它不能预测输

电和配电系统是否存在故障．实时的电气测量数据存在有关故障的隐

藏信息．分析历史数据可以帮助预测电力系统是否会出现故障并帮助

做出相应的决策以防止电力系统瘫痪．基于电气测量数据驱动方法的

研究刚刚出现就快速成为一个有价值的研究主题．
近年来，许多研究提出基于人工智能的电力系统故障预测方法．

例如：郑征等［８］提出一种基于多头注意力的卷积循环神经网络深度

学习模型，该模型利用卷积和加权机制对电力属性和有功功率间的

局部相关性进行建模；Ｐｏｎｒａｊ 等［９］提出一种基于多级遗传算法改进的

优化神经网络预测方法；Ｅｉｓｓａ［１０］ 提出对广域保护和控制系统瞬态不

稳定性的在线预测神经网络方法；Ｌｉ 等［１１］ 提出基于小波和人工神经

网络的中压直流船舶电力系统的故障检测与分类；李嘉雨等［１２］ 针对

架空输电线路弧垂在计算过程中易受测量数据影响的问题，提出一

种基于数据预处理的粒子群优化⁃反向传播（Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ Ｏｐｔｉｍｉｚａ⁃
ｔｉｏｎ⁃Ｂａｃｋ Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＰＳＯ⁃ＢＰ）神经网络弧垂预测模型．然而，这些方



　 　 　 　法并没有考虑到电气数据是多源且时序的数据，而
单一的将变量输入全连接网络强制拟合，导致大量

的时序趋势信息被忽略，会影响方法的准确性．循环

神经网络（Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）在时序建

模任务如语音转换［１３］、自然语言处理［１４］ 等方面表

现良好，在故障预测方面也表现出良好的准确性［１５］ ．
然而，ＲＮＮ 存在梯度消失的问题，在长时序数据中

历史计算节点对于先前计算节点的感知降低会导致

最后的输出偏离目标值；并且，ＲＮＮ 作为一种循环

递归网络，所需计算量由递归深度决定，导致计算量

远大于估计值．因此研究如何缓解梯度消失问题，提
出准确率较好的模型非常具有实际意义．长短时记

忆网络（Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ⁃Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ） ［１６］ 作为一

种改进的时序序列模型，与传统 ＲＮＮ 相比，依靠遗

忘门机制和输出门机制，仿照人脑记忆过程，对于长

时间的特征融合任务具有良好的鲁棒性和收敛性．
然而，基于 ＬＳＴＭ 的电力跳闸故障预测研究目前仍

处于起步阶段．窥孔连接结构是一种 ＬＳＴＭ 变体结

构，它通过增加遗忘门和输出门的栅极连接来增强

单元间的状态通信强化网络长时间记忆能力．鉴于

电力运行数据是一种连续的、多源的长时序数据，在
时序上表现出较强的关联逻辑，因此，本文使用窥孔

ＬＳＴＭ 挖掘多源电气数据进行跳闸故障预测．
在故障预测过程中，故障分类是重要组成部分．

支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）是一种由

超平面定义的判别分类器．徐瑶等［１７］ 指出基于 ＳＶＭ
的故障分类方法是可行的，并且 ＳＶＭ 分类方法具有

良好的鲁棒性和泛化性．
在先前的研究中，刘冬兰等［１８］ 将自动编码器应

用于电力系统故障诊断的研究中，仿真结果验证了

基于深度学习方法的故障预测的可行性．本文提出

一种数据驱动的线路跳闸故障诊断方法．与传统方

法相比，基于窥孔 ＬＳＴＭ 网络和 ＳＶＭ 的模型结构捕

捉多源时序数据的时间特征提高了整体性能．将该

模型应用于电力系统中的多条线路时，可以检测出

哪条线路出现故障．此外，本文方法可用于电网故障

预测及故障预防工作，减少电力损失事故．本文的主

要贡献概述如下：
１）通过实验和方案设计证明了窥孔 ＬＳＴＭ＋ＳＶＭ

进行电力系统故障预测的可行性．
２）选择多条输电支路的有功功率作为输入提取

更加全面的时序信息，通过窥孔 ＬＳＴＭ 融合时序趋

势信息提升性能．

３）使用 ＳＶＭ 作为尾部分类器，仿真实验结果表

明本文方法鲁棒性更佳．
４）本文方法是一种改进的实时故障预测方法．

由于窥孔 ＬＳＴＭ 的计算复杂度低，本文方法可以适

应实时性的要求．

１　 问题描述

线路跳闸是一种常见故障，可导致大规模停电．
近年来，许多继电保护动作和电气元件动作被用于

故障诊断．线路跳闸故障的最常见原因包括配电设

备老化和绝缘体损坏、天气变化等．故障相关性表现

为线路跳闸前配电线路电气数据发生故障时变化的

情况．在发生故障时电气测量数据会根据一些规则

进行变化，这些变量包括电流、电压、有功功率和用

户在该过程中的无功功率．因此，必须挖掘故障记录

和电气测量之间的相关性．假设 Ｐ 是故障预测的结

果，Ｐ＝ １ 表示存在故障，Ｐ ＝ ０ 表示正常．本文提出的

解决方案的流程如下：首先，采集输电过程中的电流

电压和有无功电气数据并进行一定的特征归一化形

成多源时序数据，其次，输入 ＬＳＴＭ 网络提取多源时

序信息，最后，将提取的时序信息输入 ＳＶＭ 做结果

预测．

２　 模型组件及其原理

２ １　 循环神经网络

循环神经网络（ＲＮＮ）是针对时序任务的一类人

工神经网络，其中，人工神经单元之间的连接在同一

层内形成有向循环．相比之下，传统的神经网络只有

层之间的连接，层中的单元没有连接．同时，传统人

工神经网络层序之间不传输时间信息，因此处理时

间序列的性能可能很差．
ＲＮＮ 的简单结构如图 １ 所示．其中，正向传播的

计算过程如下：
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其中： ｗ ∈ Ｗ 表示网络权重；ｋ 是通过权重计算的结

果；ｆ 是激活函数；ｘｔ
ｈ ∈ ＸＴ 是经过激活函数运算的

值；ｔ 表示当前时间处理的时间点；ｉ 是输入向量的数

量；ｈ ∈ Ｈ 是 ｔ 时间点内网络涵盖的隐藏层向量的数

量；ｈ′是前面一个时间点 ｔ － １ 的隐藏层向量；ｏ 是输

出向量的数目．
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图 １　 一个简单的 ＲＮＮ 结构（Ｘ 是输入单元，Ｈ 是隐藏单元，Ｙ 是输出单元，Ｗ 是权重矩阵）
Ｆｉｇ １　 Ａ ｓｉｍｐｌｅ ＲＮＮ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ （Ｘ，Ｈ，Ｙ，ａｎｄ Ｗ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｉｎｐｕｔ ｕｎｉｔ，ｈｉｄｄｅｎ ｕｎｉｔ，ｏｕｔｐｕｔ ｕｎｉｔ ａｎｄ ｗｅｉｇｈｔ ｍａｔｒｉｘ）

隐藏层神经网络单元不仅接收数据输入，还接

收上一时间点隐藏层的输出构成有向图循环．因此，
网络可以记住近期的趋势信息并将其应用于当前输

出的计算．ＲＮＮ 全局架构近似有向时序图显示动态

时序行为，并且在处理时间序列分析方面具有更好

的性能．相应地，ＲＮＮ 需要通过单元之间梯度的反向

传播来训练参数矩阵．ＲＮＮ 在电力系统跳闸诊断中

具有广泛的应用．电力系统中可能存在诸如线路故

障、设备损坏、负载异常等原因导致跳闸的情况，
ＲＮＮ 可以通过学习历史数据，预测电力系统的运行

状况，从而实现跳闸诊断．具体来说，ＲＮＮ 可以通过

输入电力系统的历史数据（如电流、电压、功率等），
进行学习和训练，并生成预测结果．这些预测结果可

以用来识别异常情况，并在系统出现问题时及时采

取措施，避免损失．然而，原始 ＲＮＮ 容易受到梯度消

失问题的影响．考虑到电力系统数据可能非常复杂，
包含多种信号和噪声，原始 ＲＮＮ 模型在学习复杂数

据时会变得深入和复杂，后面的节点对前一时间步

节点的感知降低，因此，原始 ＲＮＮ 性能会随着时序

增长而下降．

２ ２　 窥孔变体长短时记忆网络

当循环神经网络单元搭建的模型结构变得深入

且复杂时，后面的节点对于前面时间序列点的感知

随着时序变长而降低，导致结果偏差．而 ＬＳＴＭ 使用

遗忘门栅极结构将前一个时间步和隐藏状态有选择

地延续到后续时间步单元的计算中，以此缓解长时

序梯度消失的问题．窥孔连接变体长短时记忆神经

网络（Ｐｅｅｐｈｏｌｅ ＬＳＴＭ）是一种改进的长短时记忆神

经网络，其结构如图 ２ 所示．窥孔 ＬＳＴＭ 网络本质上

就是在 ＬＳＴＭ 的隐藏层中增加了遗忘门、输入门和

输出门的三级栅极连接（如虚线所示）．这些连接允

许 ＬＳＴＭ 单元通过监视单元状态来决定门的开启程

度，从而更好地控制信息流．具体来说，在计算输入

门、遗忘门和输出门的时候不仅考虑输入和隐藏信

息，还考虑上一时间单元格的状态信息．遗忘门根据

当前时刻的输入、上一时刻的细胞状态以及上一时

刻的输出进行选择性地丢弃或增加信息，同时更新

当前时刻的细胞状态．输出门根据当前时刻的细胞

状态、当前时刻的输入以及上一时刻的输出和细胞

状态更新当前时刻的输出．至此，窥孔 ＬＳＴＭ 通过以

上 ３ 个改进门控单元的相互作用和串联，反复迭代

梯度回传更新得到神经网络权值．这种做法被认为

可以提高 ＬＳＴＭ 的建模能力和泛化能力，特别是在

长期依赖关系建模方面．
考虑到电力系统中的时序数据通常包含很长的

时间跨度和复杂的依赖关系，并且涉及到的传感器

数据和监测数据非常多，同时这些数据存在着高度

的不确定性和噪声干扰，将窥孔 ＬＳＴＭ 应用在电力

系统跳闸诊断中，可以取得更好的预测成果．
１）窥孔 ＬＳＴＭ 可以更好地捕捉电力系统序列数

据的长期依赖关系，更好地预测未来的跳闸故障．
２）更少的训练时间和更好的泛化能力．窥孔

ＬＳＴＭ 在训练时需要的迭代次数较少，因此，在训练

时间上比传统的 ＬＳＴＭ 模型更加高效，同时，它也具

有更好的泛化能力，可以更好地处理新的时序跳闸

故障数据．
３）相比于传统的机器学习方法和传统的 ＬＳＴＭ

模型，窥孔 ＬＳＴＭ 具有更强的记忆和预测能力，可以

更好地处理时间序列数据的非线性关系．
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图 ２　 带有单元格输入、输出和遗忘门的窥视孔 ＬＳＴＭ 块

（其中所有边缘都具有固定的单位质量；虚线表示当前和

上一个时间步之间的窥孔连接）
Ｆｉｇ ２　 Ａ ｐｅｅｐｈｏｌｅ ＬＳＴＭ ｂｌｏｃｋ ｗｉｔｈ ｃｅｌｌ ｉｎｐｕｔ，ｏｕｔｐｕｔ，

ａｎｄ ｆｏｒｇｅｔｔｉｎｇ ｇａｔｅｓ （ｗｈｅｒｅ ａｌｌ ｅｄｇｅｓ ｈａｖｅ ａ ｆｉｘｅｄ ｕｎｉｔ ｗｅｉｇｈｔ；
ｔｈｅ ｄａｓｈｅｄ ｌｉｎｅｓ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ ｐｅｅｐｈｏｌｅ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ

ｃｕｒｒｅｎｔ ａｎｄ ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｔｉｍｅ ｓｔｅｐｓ）

２ ３　 ＳＶＭ 分类器

窥孔 ＬＳＴＭ 能够处理序列数据并捕捉序列中的

长期依赖关系，因此可以用于分析时间序列数据，如
电力系统中的传感器测量数据．通过训练窥孔 ＬＳＴＭ
模型，可以预测未来的故障状态，并帮助监测员采取

相应的措施．
然而，窥孔 ＬＳＴＭ 的预测结果并不总是准确的，

因为它可能会受到许多因素的影响，如数据噪声、季
节性因素和非线性关系等．这时，可以使用 ＳＶＭ 来进

一步筛选窥孔 ＬＳＴＭ 输出的预测结果．在故障预测的

整个研究过程中，关于分类器的选择是重要组成部

分．因此，本节将介绍本文使用的支持向量机（ＳＶＭ）
分类器的原理．

ＳＶＭ 是一种基于最大间隔原理的分类器，它可

以将不同类别的数据分隔开，并对新的数据进行分

类．分类模型从训练数据集中得出一些有效的映射

函数，并在映射函数的帮助下预测新数据条目的类

标签．属性或特征是在给定问题集中找到的一个参

数，可以充分帮助构建准确的预测模型．跳闸故障预

测任务被本文分解为二分类任务，而机器学习中的

ＳＶＭ 在概念上契合本文目标任务，因此本文选择

ＳＶＭ 作为分类器算法．ＳＶＭ 是一种用于分类和回归

分析的监督学习模型，其基本原理是寻找距离最近

训练样本最远的最优正负超平面，正负超平面之间

的垂直距离称为空间余量，其值等于上述两个距离

的总和．如果空间余量最大化，则决策超平面是最佳

的．对于二维平面中的线性分离，分类函数可以呈现

如下：
ｆ（ｘ） ＝ ｗＴｘ ＋ ｂ， （４）

式中， ｗ，ｂ 是构建超平面的参数．ＳＶＭ 中函数空间余

量 γ^ 和空间几何余量 γ 的计算公式为

γ ＝ γ^
‖ｗ‖

 （５）

当 γ^ ＝ １ 时，有：

ｍａｘ １
‖ｗ‖

，ｓ ｔ ，ｙｉ（ｗＴｘｉ ＋ ｂ） ≥ １，ｉ ＝ １，…，ｎ，

（６）
其中， ｙｉ ＝ １或 － １是样本标签，ｎ是样本数量．针对数

据线性不可分的情况，ＳＶＭ 设定铰链损失函数如下：
ｍａｘ（０，１ － ｙｉ（ｗＴｘ ＋ ｂ）） （７）

因此，最后的损失函数可以呈现为

ｍａｘ（０，１ － ｙｉ（ｗＴｘ ＋ ｂ）） ＋ λ ‖ｗ‖２ ． （８）
由于 ＳＶＭ 分类器的优化策略是寻求不同类别

间的最大间隔，因此损失函数为最大化损失函数．对
于如何解决线性不可分割性的问题，ＳＶＭ 可以使用

核技巧和非线性映射算法来将低维输入空间转换为

高维特征空间，使得它们线性可分离．
一般来说，ＳＶＭ 是一种具有坚实理论基础的新

型学习方法，与普通分类器相比，它具有良好的鲁棒

性，样本较少，在非线性问题中具有泛化性能．原因

是 ＳＶＭ 的优化目标是结构风险最小化，而不是经验

风险最小化．ＳＶＭ 不仅确保了样本的分类精度，而且

减少了学习模型的维数．简而言之，它有助于防止过

拟合问题．此外，计算复杂性取决于支持向量的数量

而不是样本空间的维数，这在某种意义上避免了维

数灾难．
通过将 ＬＳＴＭ 和 ＳＶＭ 结合起来，可以提高跳闸

故障的诊断准确率．ＬＳＴＭ 可以从复杂的时间序列数

据中提取特征，并进行预测；ＳＶＭ 可以根据这些特征

对预测结果进行分类，并且能够处理高维数据，从而

提高分类精度．

３　 基于窥孔 ＬＳＴＭ 和 ＳＶＭ的故障预测方法

本节将详细阐述基于窥孔 ＬＳＴＭ 和 ＳＶＭ 的电力

系统线路跳闸故障预测方法．首先描述数据集的来

源和特点；然后针对过拟合问题提出解决方法；最后

阐述线路跳闸故障预测的建模方法．
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３ １　 数据集简介

真实的历史数据来自电气测量数据、设备台账、
设备健康记录、天气和拓扑结构历史信息．这些数据

由国家电网的供电管理部门提供（数据可向本文通

信作者获取）．由于在配电线路电阻的渐变过程中，
用户的电流、电压、有功功率、无功功率等电气量与

故障密切相关，因此，本文着重研究故障与电气量之

间的相关性．本文选择的输入包含电流、电压和有功

功率，去除了无功功率和相位角等冗余变量，采样了

５００ 个数据样本点（采样周期为 １５ ｍｉｎ）．电流的正常

样本和故障样本如图 ３ 所示，它们之间的区别不能

简单地从数字上来确定．电压和有功功率在表现故

障情况下是类似的，因此需要通过 ＬＳＴＭ 网络挖掘

隐藏的特征来进行故障预测．采样样本是具有时间

信息的时间序列数据，将其转换为不同维度的时间

序列 ＬＳＴＭ 网络输入，将在仿真实验中具体讨论．

图 ３　 某地变电站正常与异常情况下 ５００ 个采样点

电流值样本曲线

Ｆｉｇ ３　 Ｃｕｒｒｅｎｔ ｖａｌｕｅ ｓａｍｐｌｅ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ５００ ｓａｍｐｌｉｎｇ
ｐｏｉｎｔｓ ｕｎｄｅｒ ｎｏｒｍａｌ ｏｒ ａｂｎｏｒｍａｌ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｉｎ ａ ｓｕｂｓｔａｔｉｏｎ，

ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ （ａ） ｎｏｒｍａｌ ｓａｍｐｌｅｓ ａｎｄ （ｂ） ｆａｕｌｔ ｓａｍｐｌｅｓ

３ ２　 数据预处理过程

数据预处理是数据挖掘任务的一项基础性

工作．
由于不同类型的数据具有不同的维度，为了减

少数量级和量纲不同的影响，提高模型的收敛速度，

需要对供电局提供的数据进行标准化预处理，处理

公式如下：

ｙｐ ＝
ｙｍａｘ － ｙｍｉｎ

ｘｍａｘ － ｘｍｉｎ
ｘ － ｘｍｉｎ( ) ＋ ｙｍｉｎ， （９）

式中： ｘ 为原始数据；ｙｐ 是处理后的结果；ｙｍａｘ 和 ｙｍｉｎ

分别是处理后结果的最大值和最小值；ｘｍａｘ 和 ｘｍｉｎ 分

别是未处理数据的最大值和最小值．在本文的仿真

实验中，ｙｍａｘ 和 ｙｍｉｎ 分别被设置为 １ 和 ０，这样处理后

的数据可以被约束在［０，１］区间内，这是一个非负

数．预处理后，在不改变数据内部变化的情况下，将
数据变换到同一层次．

３ ３　 过拟合问题

由于样本在变量复杂度上相较于图像问题更为

简单，过拟合是故障预测中的关键问题．在电力系统

稳定运行过程中，故障很少发生，故障样本数量较

少．因此，训练很容易陷入过拟合问题．在网络训练过

程中，当迭代次数增加时，网络对训练集的拟合可能

较好，在训练集中损失较小，但对验证集的拟合较

差．Ｄｒｏｐｏｕｔ 和批量归一化是解决此类过拟合问题的

有效方法．本节对过拟合问题的解决方案进行讨论．
１）Ｄｒｏｐｏｕｔ
基本的 Ｄｒｏｐｏｕｔ 方法是在网络正向传播过程中，

神经元会存在 Ｐ 的概率停止工作，如图 ４ 所示．

图 ４　 单层 Ｄｒｏｐｏｕｔ 的示意图

（Ｐ 是神经元出现 Ｄｒｏｐｏｕｔ 的概率）
Ｆｉｇ ４　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｏｆ ｓｉｎｇｌｅ⁃ｌａｙｅｒ Ｄｒｏｐｏｕｔ

（Ｐ ｉｓ ｔｈｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｎｅｕｒｏｎｓ ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｉｎｇ Ｄｒｏｐｏｕｔ）

Ｄｒｏｐｏｕｔ 随机令神经元不起作用，可以有效避免

在某些固定组合中性能更好的情况．与此同时，网络

可以学习一些共同的知识以获得更好的泛化性能．
此外，对存在 Ｄｒｏｐｏｕｔ 的网络进行训练可以看作是训

练多个子网络，输出是所有子网络的平均值．每次迭

代得到的子网络基本不重复．因此，它可以避免训练

网络过度拟合训练集，并加快收敛速度．
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２）批归一化

批归一化是指在每个批次的训练过程中，将中

间层的权重数据进行归一化．归一化层输出的均值

和标准差分别为 ０ 和 １．批归一化的本质是研究数据

的分布特征．一旦训练集的分布与测试集的分布不

同，网络的泛化能力就会大大降低．此外，如果每批

训练数据的分布不同，网络必须学会适应每次迭代

的不同分布，这将降低训练网络的速度和网络的性

能．因此，使用批归一化可以提高泛化性能，加快收

敛速度．

３ ４　 故障预测建模

线路跳闸故障预测主要任务是检测电力系统运

行过程中是否发生故障．本文提出模型的总体结构

如图 ５ 所示．根据故障记录，将样本标记为正常或故

障．在线路跳闸故障前或正常运行期间，采样 ５００ 个

节点的电流、电压和有功功率；然后，将 ３×５００ 维向

量转化为窥孔 ＬＳＴＭ 网络的多个带有时间步的输入

向量，先经过神经网络层（ＮＮ）完成一次特征嵌入，
目的是对输入特征的稀疏向量进行压缩；接着，通过

３ 个窥孔 ＬＳＴＭ 网络捕获时间特征，在获得输出单元

的最后一个进行串联，以便在融合层中进行合并．为
了保留关于每个测量的信息，融合的形式被设置为

串联．在 ３ 个窥孔 ＬＳＴＭ 神经网络之后增加 Ｄｒｏｐｏｕｔ
层和批归一化层．模型的结构和参数根据多次试验

设计和调整，以获得满意的结果，这将在下节显示．
此外，如果电力系统中记录的故障有其他类型的关

联数据，则可以使用本文所提出的窥孔 ＬＳＴＭ 扩展

子网络，利用更多的信息进行故障预测．

４　 仿真结果

本节讨论仿真条件和实际实验结果，验证所提

方法的性能．

４ １　 实验条件与评估方法

采用南方电网某变电站的数据，硬件方面使用

两张 ３０７０Ｔｉ 作为训练 ＧＰＵ．在 Ｐｙｔｏｒｃｈ 环境下训练

４０ 轮；使用 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数而非深度学习常用的 Ｒｅｌｕ
函数作为激活函数，因为经过实验发现，当网络较浅

时无需担心网络过深而导致的梯度消失问题，而
Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数的非线性拟合能力要强于 Ｒｅｌｕ；使用目

前最热门的 Ａｄａｍ 算法作为优化函数，设置初始学

习率为 ０ ００２，并为其设置每隔 １０ 代 ０ ９ 的学习率

衰减；使用预测值和真实值的准确率（Ａｃｃｕｒａｃｙ）作

为比较指标．

图 ５　 基于数据的线路跳闸故障预测模型示意

Ｆｉｇ ５　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｏｆ ａ ｄａｔａ⁃ｂａｓｅｄ ｌｉｎｅ
ｔｒｉｐｐｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

除此之外，在评估训练完成的网络的性能时，测
试是很重要的一步．Ｋ 折交叉验证（ Ｋ⁃ＣＶ ）是评估训

练完成的网络的经典方法．在 Ｋ 折交叉验证中，原始

样本被随机平均划分为 Ｋ 个子样本．每个子样本为

测试集，其余 Ｋ－１ 个子样本为训练集．用子样本重复

实验 Ｋ 次．Ｋ 个模型的平均性能被认为是最终性能．
这种方法的优点是，所有的观察都用于训练和测试，
从而避免过拟合和欠拟合，以获得有说服力的结果．

一般来说，Ｋ 是 ５．本文模拟的训练样本和测试

样本数量如表 １ 所示．故障诊断的性能可以通过正

确诊断样本与所有测试样本的比值即准确率来观

察．如果在多个 ｅｐｏｃｈ 中精度没有提高，则停止训练．
最佳精度的 ｅｐｏｃｈ 作为实验结果．重复实验的平均准

确率记为最终结果．

表 １　 模拟实验样本

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｓａｍｐｌｅｓ 个

样本 正常 异常

训练 ２ ０５０ ２ ０５０

测试 ５１０ ５１０

４ ２　 基于窥孔 ＬＳＴＭ 网络的故障预测

本节讨论基于窥孔 ＬＳＴＭ 网络的故障预测实

验，其模型如图 ５ 所示，去掉了 ＳＶＭ．通过多次实验，
窥孔 ＬＳＴＭ 网络的参数设置如表 ２ 所示，为了获得

更好的性能，在实际情况中应该进行调整． ｅｐｏｃｈ 数

设置为 ４０，因为根据反复实验，精度在 ｅｐｏｃｈ 达到 ４０
后趋于稳定．选择“ＲＭＳｐｒｏｐ 算法”优化器是因为它
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在递归神经网络中具有更好的性能．基于 ５⁃ＣＶ，窥孔

ＬＳＴＭ 融合网络的故障预测结果如图 ６ 所示．最终结

果是 ５ 个训练好的模型的平均准确率为 ８７ ４４％．一
个训练周期内故障预测的损失和准确率分别如图 ７
和图 ８ 所示．准确率随着训练增加而增加，而损失则

减少．反复实验可以保证网络的稳定性．结果表明，窥
孔 ＬＳＴＭ 网络可以挖掘线路跳闸故障与量测数据之

间的时序信息．

表 ２　 实验设置的超参数

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｈｙｐｅｒ⁃ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

超参数 超参数设置

输入时间步 ２５

输入维度 ５０

输出单元数 １

Ｂａｔｃｈ Ｓｉｚｅ ３２

训练轮数 ４０

优化器 ＲＭＳｐｒｏｐ

学习率 ０ ００１

学习率衰减 ０ ９

Ｄｒｏｐｏｕｔ 率 ０ ５

图 ６　 基于 ５⁃ＣＶ 的窥孔 ＬＳＴＭ 融合网络的故障预测准确率

Ｆｉｇ ６　 Ｆａｕｌｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｉｅｓ ｏｆ ｐｅｅｐｈｏｌｅ
ＬＳＴＭ ｆｕｓｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｂａｓｅｄ ｏｎ ５⁃ＣＶ

４ ３　 针对故障预测的模型性能改进方法

由于窥孔 ＬＳＴＭ 网络需要提取时间特征，因此

输入时间步长和维度是重要的影响因素．几种代表

性输入时间步长和维度的实验结果如图 ９ 所示，其
中，Ｔ 为时间步长，Ｄ 为输入向量的维度．当输入时间

步长达到 ５０ 以上时，收敛速度太慢，对显示结果没

有意义．可以得出结论，Ｔ ＝ ２５、Ｄ ＝ ２０ 的输入维度更

好．原因如下：如果时间步长较长，则不可避免地会

在漫长的过程中丢失已学习的特性；如果时间步长

较短，输入向量的维数较高，则会丢失时间信息．因

图 ７　 通过 ４０ 个 ｅｐｏｃｈ 训练得到故障预测中的损失

Ｆｉｇ ７　 Ｌｏｓｓ ｉｎ ｆａｕｌｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｆｒｏｍ
４０ ｅｐｏｃｈ ｔｒａｉｎｉｎｇｓ

图 ８　 通过 ４０ 个 ｅｐｏｃｈ 训练得到故障预测的准确率

Ｆｉｇ ８　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｆａｕｌｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｆｒｏｍ
４０ ｅｐｏｃｈ ｔｒａｉｎｉｎｇｓ

此，输入时间步长和维度设置为 Ｔ ＝ ２５、Ｄ ＝ ２０ 是合

适的．过拟合是基于数据的故障预测中的一个难题．
网络中引入了 Ｄｒｏｐｏｕｔ 层和批归一化层以避免过拟

合．使用表 ２ 中设置的参数进行实验，以证明过拟合

得到有效缓解．使用 Ｄｒｏｐｏｕｔ 和批量归一化的改进结

果如图 １０ 所示．通过逐层的 Ｄｒｏｐｏｕｔ 和批归一化，性
能得到了明显的提升．由于网络需要训练的层数和

参数较多，在训练初期收敛速度较低且不稳定，但在

后半部分，精度有所提高．一般来说，带有 Ｄｒｏｐｏｕｔ 和
批归一化的网络表现更好，并且具有更快的收敛

速度．
电力系统运行过程中存在着大量的量测数据．

时间特征从用户的电流、电压和有功功率数据中捕

获．针对多源输入和单输入进行了对比实验，结果如

图 １１ 所示，从图 １１ 可以清楚地得出改进的结论．它
可以解释如下：当故障即将发生时，电力设备的逐步
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图 ９　 不同输入时间步长和维度的对比结果

Ｆｉｇ ９　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｉｎｐｕｔ ｔｉｍｅ ｓｔｅｐｓ ａｎｄ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ

图 １０　 使用 Ｄｒｏｐｏｕｔ 和批归一化改进训练的准确率

Ｆｉｇ １０　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｕｒｖｅ ｆｏｒ ｔｒａｉｎｉｎｇｓ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｂｙ
Ｄｒｏｐｏｕｔ ａｎｄ ｂａｔｃｈ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ

状态转换反映在包括电流、电压和有功功率在内的

所有测量数据中，更清晰的特征被挖掘出来，信息也

更充分．因此，多 ＬＳＴＭ 网络表现出更好的性能．在使

用窥孔 ＬＳＴＭ 网络和 ＳＶＭ 进行基于数据的故障预测

的类似实验中，这种改进被证明是有效的． 窥孔

ＬＳＴＭ 网络的性能更好，可以更好地捕获特征，从而

更有利于使用 ＳＶＭ 分类器进行分类．基于改进影响

因子的窥孔 ＬＳＴＭ 网络在 １０ 次重复实验中的准确

率在 ８５ １％ ～ ８９ ７％之间，平均准确率为 ８７ ５％．这
是可以接受的，但仍需改进．

４ ４　 改进方法在故障预测上的效果

为了提高故障预测的准确性，提出基于窥孔

ＬＳＴＭ 网络和 ＳＶＭ 的数据型线路跳闸故障预测方

法．将训练好的融合时序特征放入 ＳＶＭ 分类器进行

故障预测，模型结构如图 ５ 所示．在 １０ 次重复实验中

的准确率在 ９７ ５％ ～ ９７ ８％ 之间，平均准确率为

９７ ７％，与仅基于窥孔 ＬＳＴＭ 网络的方法相比提高了

图 １１　 多源信息和单个输入在训练过程中的准确率

Ｆｉｇ １１　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｍｕｌｔｉｓｏｕｒｃｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ
ｓｉｎｇｌｅ ｉｎｐｕｔ ｄｕｒｉｎｇ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ

约 １０ 个百分点．这种改进依赖于 ＳＶＭ，它对样本具

有良好的鲁棒性，对非线性问题具有良好的泛化性

能．ＳＶＭ 基本不涉及大数的概率测度和规律，其优化

目标是结构风险最小化，缓解了过拟合问题．它既能

保证样本的分类精度，又能降低学习模型的维数．这
些优点使其适用于电力系统中基于数据的故障

预测．
实验采用表 １ 相同的样本数据应用于其他数据

挖掘方法．本文所提方法与基于数据的挖掘方法的

对比结果如图 １２ 所示，其中涉及正常和故障测试集

的准确率．可以看出，在正常和故障情况下都有明显

的改善．
最终结果如表 ３ 所示，可以看出，本文所提出的

方法比其他方法，如堆叠自编码器（ＳＡＥ）、ＲＮＮ，以
及传统的 ＬＳＴＭ 性能更好．

一般而言，ＬＳＴＭ 网络在长时序场景下具备比

ＲＮＮ 更优秀的上下文语义挖掘能力，而考虑到电力

系统故障发生时的负荷变化具有较强的时序逻辑关

系，ＬＳＴＭ 中引入窥孔的三级栅极链接使得模型在挖

掘故障发生时的特征变化更具灵敏度．此外，由于电

力系统的特征量较少，神经网络的深度和复杂度也

相对较低，可以使用较为复杂的窥孔 ＬＳＴＭ 取代传

统 ＬＳＴＭ，牺牲部分时间复杂度以换取更高精度的故

障诊断．由于 ＳＶＭ 在分类任务中良好的鲁棒性和泛

化性能，在主干网络外层包装一层 ＳＶＭ 更符合故障

诊断的需求，极大地提高了实验的准确率．它可以从

多源测量数据中挖掘故障特征，实现高精度的故障

预测．与基于继电保护动作和电气元件动作的方法

相比，本文提出的基于数据的方法可以根据第一手

信息预测电力系统是否会发生故障．因此，本文提出
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图 １２　 以基于数据的线路跳闸故障预测为例，本文模型与基于数据的挖掘模型的准确率对比

Ｆｉｇ １２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｃｃｕｒａｃｙ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｄａｔａ⁃ｂａｓｅｄ ｍｉｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ ｌｉｎｅ ｔｒｉｐ ｆａｕｌｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

表 ３　 本文模型与基于数据的挖掘模型的准确率对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｃｃｕｒａｃｙ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｄａｔａ⁃ｂａｓｅｄ ｍｉｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ ％

模型 ＳＡＥ ＲＮＮ ＬＳＴＭ 窥孔 ＬＳＴＭ ＳＡＥ＋ＳＶＭ ＲＮＮ＋ＳＶＭ ＬＳＴＭ＋ＳＶＭ 本文方法

准确率 ６８ ２ ７７ ５ ８２ ５ ８５ １ ８７ ３ ９０ ０ ９５ ４ ９７ ７

的基于窥孔 ＬＳＴＭ 网络和 ＳＶＭ 的电力系统线路跳闸

故障预测方法，对于提高电力系统的可靠性和稳定

性具有积极意义．

４ ５　 具体实践应用

本文方法在上节的重复数据实验中被证明是有

效的．当所提出的网络根据实际情况建立并使用历

史数据进行训练时，它可以在线进行故障预测．参数

不断更新，以适应新的在线运行状态．在实际应用场

合中，ＬＳＴＭ 网络根据 ２０１９—２０２１ 年的历史数据进

行了训练，并使用 ２０２２ 年上半年国网某变电站的实

际故障记录进行测试．各月准确率稳定在 ９５％以上．
研究结果在实际故障预测中具有重要意义．实验的

训练和测试时间在英伟达 ３０９０ＧＰＵ 上表现为分钟

级别，即单机仅需几分钟即可训练出一个故障诊断

的模型，几秒钟即可完成故障诊断．用所提出的方法

可以实现实际的故障预测．

５　 结论

为了提高电力系统运行的可靠性和稳定性，本
文提出了一种基于数据驱动并以 ＳＶＭ 和 ＬＳＴＭ 作为

主干网络的线路跳闸故障预测方法．首先，在线路跳

闸故障前或正常运行期间，记录了 ５００ 个电流、电压

和有功功率采样点．样本被重塑为时间步长 ２５、输入

向量 ２０ 的维度，作为 ＬＳＴＭ 网络的输入．同时，对样

品进行 ０ ～ １ 标准化处理至同一水平，将多源数据放

入 ＬＳＴＭ 网络中进行训练和融合，并通过 ３ 个 ＬＳＴＭ

网络挖掘时间特征．为了解决电力系统故障预测的

过拟合问题，在网络中加入 Ｄｒｏｐｏｕｔ 层和批归一化

层，将融合后的特征输入 ＳＶＭ 分类器，得到更准确

的预测结果．
此外，所提出的网络可以扩展 ＬＳＴＭ 子网络，以

获得更多的信息，用于电力系统的故障预测．相应的

实验结果证明了使用多个源的融合，以及逐层的

Ｄｒｏｐｏｕｔ 和批归一化可以提高准确率，线路跳闸故障

预测准确率可达 ９７％左右．最后，对所提出的方法进

行了实例应用，效果显著．
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