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摘要：大规模风电机组高电压脱网会对电力系统的电能质量和安全稳定运行产生影响。提出了一种风电机

组高电压脱网故障溯源方法，后续可配合保护设备以快速切除故障，减少风电机组高电压脱网对系统产生的

影响。首先基于风电机组高电压脱网时输出波形进行特征分析，构造了风电机组高电压脱网故障特征指标

体系；然后采用 Gini指数-最大相关最小冗余法对原始指标体系进行筛选，降低了原始指标体系的冗余度；最

后采用遗传算法-蚁群优化算法-粒子群优化算法对 BP神经网络的权重、偏差初值进行优化，从而保证 BP神

经网络的溯源准确率。在西北电网中进行了算例分析，验证了所提方法的有效性。与传统机器学习方法相

比，所提方法具有更好的故障溯源性能。
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0 引言

我国风能资源分布不均，整体上与负荷密集地
区在地理上呈逆向分布［1］，西北地区风电基地通常
采用大规模集中开发模式，通过高压直流输电线路
远距离输送到负荷中心［2］。虽然风电集中式并网使
风能资源得到大规模开发，但是集群风电的并网点
电压支撑能力减弱［3］，易受到外界扰动的影响，从而
引发风电场大规模脱网。例如，2011 年 2 月 24 日，
甘肃酒泉风电场内的馈线因电缆头击穿而发生三相
短路故障，部分风电机组因低电压保护而脱网后，继
而引发了 300 台风电机组因高电压保护动作脱网，
系统频率下跌，共计损失出力 837 MW［4］。

目 前 ，由 于 抑 制 风 电 机 组 高 电 压 脱 网（high 
voltage trip-off，HVTO）的 研 究 和 控 制 手 段 尚 不 完
善，近年来风电机组 HVTO 事件时见报道［5⁃6］。根据
运行数据分析和文献研究，导致风电机组 HVTO 的
主要原因可分为以下 3 类：①风电场中部分风电机
组因短路故障而低电压脱网后，无功补偿设备不能
自动投切，风电场内无功过剩，母线电压升高，最终
导致临近母线的风电机组因高电压保护动作而脱
网［7］；②在发生直流换相失败故障后，直流系统内的
大量无功涌入交流系统，送端母线电压升高，导致临
近母线的风电机组因高电压保护动作而脱网［8⁃10］；
③在发生直流闭锁故障后，无功补偿装置和送端交
流电源发出的无功大量盈余，送端母线电压升高，诱

发附近风电机组因高电压保护动作而脱网［11］。

在风电机组因高电压保护动作脱网后，电网中

的有功出力存在大量缺额，将导致电网的频率跌落，

对电网的稳定运行产生不利影响［12］。因此，为防止

电力系统发生进一步的连锁故障，需要对风电机组

HVTO 故障溯源展开研究，将快速故障溯源结果作

为保护设备筛选故障数据的依据，确定故障源的位

置并做出准确决策，缩小风电机组 HVTO 规模。

目前，已有的故障溯源方法可以分为 2 类，即传

统方法和人工智能方法。在传统方法中，文献［13］
通过克拉克变换推导了参数方程，根据该参数方程

计算了电压波形的椭圆值以区分故障源；文献［14］
采用马氏距离来衡量不同故障源相同特征之间的相

关性，从而识别故障源。因高电压保护动作脱网的

风电机组输出波形种类众多，若逐一计算各波形椭

圆值、特征相关性，则运算过于复杂而无法保证溯源

效率。在人工智能方法中，文献［15］根据波形峰值

总结特征指标，基于神经网络进行故障源识别；文献

［16］根据电压波形提出特征指标，基于支持向量机

（support vector machine，SVM）进行故障溯源；文献

［17］提出时域与频域相结合的特征指标，基于极限

学习机进行故障源识别。相比于传统故障溯源方

法，人工智能方法无需复杂运算，通过特征指标对分

类器进行训练即可得到良好的溯源性能。

本文对 HVTO 风电机组的输出有功、输出无功、

机端电压、机端电流、暂态电势的局部波形进行了深

入分析，从波形峰值、斜率、面积、偏度、峭度等方面

构建了能反映不同故障下 HVTO 风电机组特性的指

标体系。由于原始指标体系存在冗余度，基于 Gini
指数-最大相关最小冗余（Gini index and maximum 
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relevance minimum redundancy，Gini-mRMR）法简化

原始指标体系，得到特征指标集。BP 神经网络的故

障溯源性能依赖于权重、偏差初值选取［18］，基于遗传

算法-蚁群优化算法-粒子群优化算法（genetic algo⁃
rithm，ant colony optimization algorithm and particle 
swarm optimization algorithm，GA-ACO-PSO）对 BP
神经网络的权重、偏差初值进行了优化。最后，采用

经过改良的 BP 神经网络对风电机组 HVTO 故障进

行了溯源，验证所提方法的有效性。

1 风电机组HVTO故障特征指标体系构造

1.1　各故障场景下的HVTO风电机组输出波形分析

因高电压保护动作而脱网的风电机组可量测量

分为电气量和机械量。电气量包括有功功率、无功

功率、机端电压、机端电流，机械量包括转子速度、风

轮转速、桨距角、机械功率。由于暂态过程持续时间

短，机械量变化没有电气量变化明显，本文着重分析

电气量波形特征以构建指标体系，并在分析中加入

暂态电势电气量。暂态过程电气量波动示意图如图

1 所示，该波形存在多个波峰和波谷，波形时而陡

峭，时而平缓。

为准确描述暂态过程电气量的波形特性，需要

从以下几个方面进行综合表征：通过波形峰值来衡

量波形变化剧烈程度；通过局部波形斜率最大值来

衡量波形变化速度；通过设定 1 个基准值以截取该

波形突出部分，计算出这部分的面积来衡量波形突

变程度及持续的时间；通过局部波形的偏度来衡

量波形对称性；通过局部波形的峭度来衡量波形陡

峭程度。根据图 1 总结得到的波形特征指标如式

（1）—（8）所示。

以 F1 表示波形突变程度，其表达式为：

F1 =( y ( t) max - y ( t) min ) /ynom （1）
式中：y ( t) max、y ( t) min 分别为波形的最高值、最低值；

ynom 为选定的基准值。

以 F2 表示波形峰值之和，其表达式为：

F2 =∑
α =1

F t

y ( t) α

max （2）
式中：F t 为波峰总数；y ( t) α

max 为波形的第 α 个峰值。

以 F3 表示波形偏离基准值部分的面积，其表达
式为：

F3 =∑
l=1

L  || y ( )lΔt - ynom Δt （3）
式中：y ( lΔt)为第 l 个采样点对应值，Δt 为采样间隔；

L 为采样点总数。
以 F4 表 示 局 部 波 形 的 斜 率 最 大 值 ，其 表 达

式为：

F4 = max1 ≤ l≤ L
{| y (( l+ 1)Δt)- y ( lΔt) | /Δt} （4）

式中：max｛·｝为最大值函数。
以 F5 表示波形的标准差，其表达式为：
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F5 = 1
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（5）

以 F6 表示波形的偏度，其表达式为：

F6 =∑
l=1

L

( )y ( )lΔt - ȳ
3 / [ ]( )L - 1 F 35 （6）

以 F7 表示波形的峭度，其表达式为：

F7 =∑
l=1

L

( )y ( )lΔt - ȳ
4 / [ ]( )L - 1 F 45 （7）

以 F8 表示波形的平均斜率，其表达式为：
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k̄i′=∑
l=1

Li′ || y ( )( )l+ 1 Δt - y ( )lΔt
Δt

F8 =∑
i′=1

m′

k̄i′ /m′
（8）

式中：m′为图 1 中基准线与波形围成的封闭区间个
数；Li′为第 i′个封闭区间内包含的采样点个数。

基 于 电 力 系 统 分 析 综 合 程 序（power system 
analysis synthesis program，PSASP）暂态稳定功能，
对风电机组 HVTO 故障场景进行批量仿真，总结分
析了多种电气量暂态过程波形的典型特性，并将其
应用于所提出的波形特征体系，构造出故障特征指
标体系。风电机组 HVTO 故障场景参数设定如下：
风电机组类型选定为双馈异步风电机组；直流输电
线路两端无功补偿容量均为 1 000 Mvar；换相失败故
障、直流闭锁故障或短路故障发生于 0.2 s，短路故障
时间持续 0.2 s。下面分别对 HVTO 风电机组输出的
有功、无功、机端电压、机端电流和暂态电势进行
分析。
1.2　HVTO风电机组的输出有功典型波形分析

风电机组的有功功率在故障发生后的损失值反
映了不同故障对风电机组造成的出力损失，而有功
功率在故障后的变化反映了不同故障对风电机组产
生的影响特性。

在换相失败、直流闭锁、短路故障下的 HVTO 风
电机组输出有功功率波形变化分别如图 2 和附录 A

图1　暂态过程电气量波动示意图

Fig.1　Schematic diagram of electrical variable

fluctuation during transient process
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图 A1、A2 所示，图中风电机组有功出力 P 及其初始
值 P0 均为标幺值。在以上 3 种故障下 HVTO 风电机
组输出的有功波形中，以 2 条水平虚线表示暂态过
程中波形的变化范围，左、右 2 条垂直虚线分别表
示故障开始时刻和风电机组脱网时刻。对 4 条虚线
所截取故障发生后的波形展开局部波形分析，可以
看出：①换相失败故障下 HVTO 风电机组输出有功
波形先衰减到最低值，后逐渐上升到最高值而切机；
②直流闭锁故障下，HVTO 风电机组输出有功波形
多呈现小幅波动后再剧烈升高的波动过程，这是由
于该故障下机端电压波形会出现短时升高，进而会
导致风电机组输出有功呈现明显升高趋势，而后由
于高电压保护动作，风电机组的输出有功因切机时
刻不同呈现有一定差异的波动过程，从故障持续时
间上看，相较于换相失败故障下的 HVTO 风电机组输
出有功波形，其持续时间更短；③短路故障下 HVTO
风电机组输出有功波形多为先衰减到最低值，而后
逐渐上升至最高值而切机。

根据以上分析，可从波形突变程度、峰值、面积、
局部斜率、标准差、偏度、峭度这 7 个方面对风电机
组 HVTO 过程的有功波形进行刻画。
1.3　HVTO风电机组的输出无功典型波形分析

风电机组暂态期间的无功功率与过电压水平呈
正相关关系，无功功率变化能够反映不同故障对风
电机组过电压水平产生的影响大小。

在换相失败、直流闭锁、短路故障下的 HVTO
风电机组输出无功功率波形变化分别如附录 A 图
A3—A5 所示。不同故障下的无功功率波形突变、陡
峭程度不同，在故障发生之后的无功功率波形持续
时间存在差异，波形走向也各不相同。在 3 种故障
下的 HVTO 风电机组输出无功功率典型波形中，对
4 条虚线截取的故障发生之后的波形展开局部波形
分析可以发现：①换相失败故障下 HVTO 风电机组

输出无功波形逐渐上升到最高值而切机，其无功平
均增长率范围为［0.005，0.008］ p.u.／ms；②直流闭
锁故障下 HVTO 风电机组输出无功波形多为逐渐衰
减 到 最 低 值 而 切 机 ，其 无 功 平 均 衰 减 率 范 围 为

［0.002，0.014］ p.u.／ms，可见，直流闭锁故障与换相
失败故障下的 HVTO 风电机组输出无功波形变化特
征相反，且衰减变化范围更大；③短路故障下 HVTO
风电机组输出无功波形分 2 种情况，一种是无功逐
渐上升到最高值而切机，另一种是先上升到最高值
再衰减到最低值而切机。

综上，3 种故障下风电机组 HVTO 过程的无功波
形在突变程度、峰值、面积、局部斜率、标准差、偏度、
峭度 7 个方面存在差异，可借以进行特征刻画。
1.4　HVTO风电机组的机端电压典型波形分析

风电机组的机端电压是其出线端子上的实际电
压，暂态期间的机端电压变化能够反映不同故障造
成风电机组过电压的动态特性。

在换相失败、直流闭锁、短路故障下的 HVTO 风
电机组机端电压波形变化分别如附录 A 图 A6 — A8
所示。不同故障下的机端电压波形的波峰和波谷分
布也不相同，而波峰反映了 HVTO 风电机组的机端
电压突变程度。在 3 种故障下的 HVTO 风电机组机
端电压波形中，暂态过程波形分析如下：①换相失败
故障下 HVTO 风电机组机端电压波形先衰减到最低
值，后又逐渐增大到最高值而切机；②直流闭锁故障
下 HVTO 风电机组机端电压波形逐渐上升到最高值
而切机；③短路故障下 HVTO 风电机组机端电压逐
渐衰减到最低值并持续一段时间，然后逐渐上升至
最高值而切机。

3 种故障下 HVTO 风电机组机端电压变化特征
分明，不需要使用过多的特征方面描述，故从突变程
度、峰值、面积、平均斜率 4 个方面进行特征刻画。
1.5　HVTO风电机组的机端电流典型波形分析

在换相失败、直流闭锁、短路故障下的 HVTO 风
电机组机端电流波形变化分别如附录 A 图 A9 — A11
所示。不同故障下的机端电流波形突变、陡峭程度
各不相同，在故障发生后的波形持续时间也各异。

在 3 种故障下的 HVTO 风电机组机端电流波形
中，暂态过程中波形特征分析如下：①换相失败故障
下的 HVTO 风电机组机端电流波形逐渐增大到最高
值而切机，其机端电流平均增长率范围为［0.000 8，
0.001 6］ p.u.／ms；②直流闭锁故障下的 HVTO 风电
机组机端电流波形多为逐渐衰减到最低值而切机，机
端电流平均衰减率范围为［0.000 7，0.003 2］ p.u.／ms；
③短路故障下的 HVTO 风电机组机端电流波形分为
2 种情况，一种为机端电流逐渐衰减后又爬升到最
高值而切机，另一种为逐渐上升到最高值再衰减而
切机。

图2　换相失败故障下HVTO风电机组输出有功典型波形

Fig.2　Typical waveforms of output active power of

HVTO wind turbines under commutation failure fault
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由此可知，3 种故障下风电机组 HVTO 过程的机

端电流波形峰值、面积、平均斜率方面存在显著差

异，借助此 3 个方面能够刻画其波动特征。

1.6　HVTO风电机组的暂态电势典型波形分析

风电机组的暂态电势在故障发生后的波动变化

大且过渡时间短，能够反映不同故障对风电机组的

影响特性。

在换相失败、直流闭锁、短路故障下的 HVTO 风

电机组暂态电势波形变化分别如附录 A 图 A12 —
A14 所示。不同故障下的暂态电势波形凹陷程度和

变化速度各不相同，达到波峰所需时间也不同。由

3 种故障下的 HVTO 风电机组暂态电势波形可以看

出：①换相失败故障下的 HVTO 风电机组暂态电势

波形多为先衰减到最低值，后又逐渐上升至最高值

而切机；②直流闭锁故障下的 HVTO 风电机组暂态

电势波形分为 2 种情况，一种为暂态电势波形逐渐

下降到最低值而切机，另一种为逐渐增大到最高值

而切机；③短路故障下的 HVTO 风电机组暂态电势

波形变化分为 2 种情况，一种为先上升至最高值后

逐渐衰减而切机，另一种为先衰减至最低值再逐渐

上升至最高值而切机。

根据以上波形分析，直流闭锁和短路故障过程

中，HVTO 风电机组暂态电势波动均有 2 种典型情

况，但其变化过程的剧烈程度不同。故从波形的面

积、平均斜率方面刻画特征，从而快速区分 3 种故障

下风电机组 HVTO 过程的暂态电势波形。

基于以上在不同故障下的 HVTO 风电机组典型

波形分析，形成了风电机组 HVTO 故障特征指标体

系，共包含 23 个指标，总结如表 1 所示。表中：“√”表

示电气量需通过该波形特征指标刻画，即存在故障

特征指标；“×”表示电气量无需通过该波形特征指标

刻画，即不存在故障特征指标。

2 HVTO故障特征指标体系筛选

基于 N 台 HVTO 风电机组输出数据，根据公式

计算所提 23 个故障特征指标并汇总于指标集 X。以

yi = 1，2，3(1≤ i≤ N ) 分别对应第 i 台 HVTO 风电机组

所发生的故障类别为直流换相失败故障、直流闭锁

故障、短路故障，将导致每台风电机组 HVTO 的故障

类别汇总为故障类别集 Y ={yi}。最后，将指标集 X

与故障类别集 Y 存储到数据集 S 中，S ={X，Y}。
由于所构建的指标体系数量众多，在反映故障

特征上存在不同程度的冗余。若将数据集 S 用于故

障溯源，则会增加 BP 神经网络的训练时间，并影响

故障溯源精度。因此，需要对原始指标体系进行筛

选，而 Gini 指数、mRMR 法具有良好的特征指标筛选

性能。

2.1　基于Gini指数的故障特征指标重要度计算

1984 年布莱曼等人提出了 Gini 指数并将其应

用于决策树算法中。Gini 指数是一种不纯度分裂方

法，对于所建立的 HVTO 风电机组故障特征指标体

系，可用于衡量各指标描述故障特征的重要度。基

于 Gini 指数的故障特征指标筛选过程如下。

首先将所建立的故障特征指标体系数据集 S 按

照第 t ( t= 1，2，⋯，23) 个指标划分成 q 个数据子集，St
j

表示该指标中第  j (  j= 1，2，⋯，q ) 个数据子集，则第 t
个指标的重要度 Vt 如式（9）所示。

Vt =∑
j=1

q N t
j24N

λGini(St
j ) （9）

式中：N t
j 为数据子集 St

j 的样本数；λGini(St
j )为数据子

集 St
j 的 Gini 指数，其计算过程如式（10）所示。

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

Gini ( )St
j = 1 -∑

yi =1

3 ( )pt
j，yi

2

pt
j，yi

= mt
j，yi

N t
j

    mt
j，yi

= 0，1，⋯，N t
j

（10）

式中：mt
j，yi

为数据子集 St
j 中故障类别 yi 下的样本数；

pt
j，yi

为数据子集 St
j 中故障类别 yi下的样本概率。

在计算出所有指标的重要度之后，由小到大进

行排序，根据设定的特征指标个数，获得相应特征指

标。需要注意的是，Gini 指数虽然能够衡量各指标

对于故障溯源的重要性，但是不能评估指标冗余度。

因此，仅通过 Gini 指数筛选得到的特征指标仍存在

冗余。

2.2　mRMR法

为降低所构建的风电机组 HVTO 故障特征指标

体系，结合 mRMR 法进行滤波式特征选择［19］。该算

法以互信息（mutual information，MI）来衡量 2 个指标

间的相似度或指标与故障类别间的相关性。互信息

I ( x； y )的表达式为：

I ( )x； y =∑
x
∑

y

 p ( )x，y lg p ( )x，y
p ( )x p ( )y

（11）
式中：x 表示任一指标；y 表示除 x 外的任一指标或故

障类别；p ( )x，y 表示联合分布； p ( )x 为指标 x 发生的

概率； p ( )y 表示指标 y 或故障类别 y 发生的概率。

表1　风电机组HVTO故障特征指标体系

Table 1　Index system of fault identification for

HVTO wind turbines

电气量

有功功率

无功功率

机端电压

机端电流

暂态电势

F1
√
√
√
×
×

F2
√
√
√
√
×

F3
√
√
√
√
√

F4
√
√
×
×
×

F5
√
√
×
×
×

F6
√
√
×
×
×

F7
√
√
×
×
×

F8
×
×
√
√
√
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根据式（11），变量 x 的取值范围越广，I ( x； y )越

大，即互信息取值易偏向于取值范围广的变量。采
用互信息的对称不确定性（symmetrical uncertainty，
SU）来克服互信息量的这一缺陷。变量 x、y 的 SU 值
SU ( x，y ) 的计算式为：

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

SU( )x，y = 2I ( )x； y
H ( )x + H ( )y

H ( )x =∑
x

 p ( )x lg p ( )x

H ( )y =∑
y

 p ( )y lg p ( )y

（12）

式中：H ( x)、H ( y )分别为变量 x、y 的边缘熵。

根据设定的特征指标个数，mRMR 法求取相应
特征指标的规则如式（13）所示。

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

Z = max { D - R }
D = 1

m ∑
xd ∈F

SU( )xd，Y

R = 1
m2 ∑

xd，xf ∈F

SU( )xd，xf

（13）

式中：D 表示特征指标集 F 与故障类别集 Y 间的相
关性；R 表示特征指标集 F 的冗余度；m ( )1≤ m ≤ 23
表示特征指标集 F 中的元素总数；xd(d= 1，2，…，m)、
xf ( f= 1，2，…，m，f≠ d) 分别表示特征指标集 F 中的

第 d、 f 个特征指标。根据所得 Z 值，进而确定相应
的特征指标。

需要指出的是，特征指标集 F 中的样本是通过
枚举法得到的。因此，基于 mRMR 法筛选特征指标
的计算量随着原始指标个数增加而呈几何倍数增
长。为此，需要提出改进的特征指标筛选方法。
2.3　基于Gini-mRMR法的特征指标筛选方法

考虑到 Gini 指数无法评估指标冗余度及基于
mRMR 法筛选特征指标的计算量缺陷，本节提出了
一种基于 Gini-mRMR 法的特征指标筛选方法，以发
挥这 2 种方法对故障特征提炼与筛选的优点，过程
如下。

1）基于 Gini 指数计算各指标的重要度。
2）根据重要度对指标集 X 中的指标进行排序，

选 取 前 n ( )1≤ n ≤ 23 个 指 标 作 为 特 征 指 标 并 存 储

到 X′中。
3）将特征指标集 F 初始化为空集，即 F 中的特

征指标个数 k 初始化为 0，记迭代次数 u=1。
4）计算 X′中各指标与故障类别集 Y 各指标间的

SU( )x，y ，选择使 SU( )x，y 取最大值的指标作为 F 中的

第 1 个特征指标并记为 x″u，即 F=｛x″u｝。
5）将指标 x″u 从 X′中去除，记 k=1，用于记录第 u

次迭代中筛选得到的特征指标个数。
6）根 据 式（14）计 算 X′ 中 第 l′( l′= 1，2，…，n - k)

个指标 x′l′的 A( l′) 值，令迭代次数 u = u + 1。

A( l′) = SU( )x′l′，Y - 1
k SU( )x′l′，x″i （14）

7）将使 A( l′) 取最大值的指标 x′l′ 存储到 F 中并记

为 x″u，即 F=｛F，x″u｝。
8）将指标 x′l′从 X′中去除，令 k = k + 1。

9）如果 k ≤ m，则返回至步骤 6），否则特征指标
筛选结束。

3 基于BP神经网络的HVTO故障溯源

3.1　BP神经网络权重更新方法

BP 神经网络包括输入层、隐含层、输出层，附录
A 图 A15 为 BP 神经网络的结构示意图。BP 神经网
络的信号向前传播，而误差反向传播。因此，能够在
每次迭代中调整权重、偏差，对非线性问题具有良好
的自学习和自适应能力［20⁃22］。虽然 BP 神经网络能
够通过误差反向传播来更新权重和偏差，但是权重、
偏差初值选取不当，导致收敛速度过慢，使得 BP 神
经网络训练时间过长。目前，常用的优化算法有遗
传算法（genetic algorithm，GA）、蚁群优化算法（ant 
colony optimization algorithm，ACO）、粒子群优化算
法（particle swarm optimization algorithm，PSO）等。
3.2　基于改进BP神经网络的故障溯源流程

基于上述建立的指标体系及指标筛选方法，本
节结合 GA 和 ACO 的全局寻优能力及 PSO 的局部寻
优能力，提出了一种基于 GA-ACO-PSO 的 BP 神经网
络参数优化方法。将 GA 的优化结果作为 ACO 的初
始条件，增强 ACO 初期信息素，提高蚁群初期寻优
速度；针对蚁群后期局部寻优缓慢的问题，采用局部
寻优能力强的 PSO 进一步寻优，加快寻优结果趋于
最优。流程见附录 A 图 A16。

GA、ACO、PSO 中的适应度函数如式（15）所示。

f= 1
M∑

θ =1

M  ( )λ̂θ - λθ

2
（15）

式中：λ̂θ、λθ 分别为经过 BP 神经网络训练的样本 θ 下
所输出的风电机组 HVTO 故障类别预测值、期望值；
M 为用于 BP 神经网络训练的样本总数。

本文采用 5 折交叉验证策略划分训练样本和测
试样本，将数据集 S 打乱后平均分为 5 份，取其中的
4 份作为训练样本，剩余的 1 份作为测试样本，共有
5 种训练样本选法。在确定完训练样本、测试样本
之后 ，先将训练样本输入 BP 神经网络 ，基于 GA-

ACO-PSO 对 BP 神经网络的权重、偏差初值进行优
化，完成 BP 神经网络的训练。然后，将测试样本输
入经过训练的 BP 神经网络中，获得故障溯源准确
率。最后，将 5 次故障溯源准确率取平均值，作为基
于改进 BP 神经网络的故障溯源准确率。算法流程
如图 3 所示，图中 K 为交叉验证次数。
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4 算例分析

算例基于西北电网的局部区域展开分析。该区
域包含 1 条直流输电线路、15 座风电场以及 2 座火
电厂。风电机组采用了低电压穿越策略，风电机组
高电压保护的阈值设定为 1.15 p.u.，具体接线形式
如附录 A 图 A17 所示。

为了验证本文所提风电机组 HVTO 故障溯源方
法的有效性，本节算例的内容主要分为：①基于故障
场景仿真得到原始指标数据样本，确定 BP 神经网络
的输入层、隐含层、输出层神经元个数；②通过 Gini-
mRMR 法约简原始特征指标体系，再训练 BP 神经网
络，汇总以及分析故障溯源结果；③基于不同特征指
标个数进行故障溯源，对比分析各组故障溯源结果；
④基于传统人工智能方法得到故障溯源结果，与本
文所提方法的故障溯源结果进行对比；⑤调整 BP 神
经网络参数优化策略，得到故障溯源结果，与本文所
提方法的结果进行对比。
4.1　样本构造及BP神经网络结构选定

在 PSASP 暂态稳定仿真中，本文分别设定换相
失败、直流闭锁、短路故障这 3 种典型的场景，汇总
了 500 组因高电压保护动作而脱网的风电机组有功
功率、无功功率、机端电压、机端电流、暂态电势波形
数据，其中有 150 组数据来源于换相失败故障导致
HVTO 的风电机组，150 组数据来源于直流闭锁故障
导致 HVTO 的风电机组，剩余的 200 组数据来源于

短路故障导致 HVTO 的风电机组。基于 1.2 — 1.6 节
所提指标体系，计算得到指标集 X，该指标集与其对
应的故障类别集 Y 合并后，存储为数据集 S。针对原
始数据集，基于 Gini-mRMR 法对原始指标体系进行
简化，筛选后特征指标个数为 16。

BP 神经网络的输入层神经元个数与经过筛选
的特征指标个数 ϕ 相等，BP 神经网络的隐含层数为
1，隐含层包含的神经元个数为 2ϕ+1，BP 神经网络
的输出层神经元个数为 3。为使故障类别与 BP 神经
网络的输出层神经元个数相对应，将 yi=1 替换为 yi=

｛0 0 1｝以表示换相失败故障，类似地，yi=｛0 1 0｝
表示直流闭锁故障，yi=｛1 0 0｝表示短路故障。
4.2　基于GA-ACO-PSO的故障溯源结果分析

基于所筛选出的 16 个特征指标，利用 GA-ACO-

PSO 对 BP 神经网络权重、偏差初值寻优时个体最优
适应度变化曲线如图 4 所示。由图可知，当迭代次
数的变化区间为［1，20］时，最优个体适应度下降比
较快，这是因为 GA 具有较强的全局寻优能力；当迭
代次数的变化区间为［21，80］时，虽然最优个体适应
度下降比较平缓，但是 ACO 具有维持解在最优区域
的能力；当迭代次数的变化区间为［81，100］时，最优
个体适应度仍能有所下降，体现了 PSO 的局部寻优
能力。

设 BP 神经网络的迭代次数为 100，训练误差为
0.01，学习率为 0.1。经过 BP 神经网络训练，使得训
练样本的准确率达到 96 %。然后，将测试样本输入
经过训练的 BP 神经网络中，得到基于 BP 神经网络的
风电机组 HVTO 故障溯源准确率。经过 1 次 5 折交
叉验证，得到如附录 A 表 A1 所示的风电机组 HVTO
故障溯源结果。在本次风电机组 HVTO 故障溯源
中，150 组换相失败故障溯源结果正确的有 145 组

（错误 5 组）；150 组直流闭锁故障溯源结果正确的有
141 组（错误 9 组）；200 组短路故障溯源结果正确的
有 189 组（错误 11 组）。风电机组 HVTO 故障溯源的
整体准确率达到了 95 %，证明了所提方法能够有效
区分导致风电机组 HVTO 的故障源。

将 5 折交叉验证重复 30 次，得到如图 5 所示的
风电机组 HVTO 故障溯源准确率变化曲线。由图可
知，30 次风电机组 HVTO 故障溯源准确率平均值为

图3　风电机组HVTO故障溯源流程图

Fig.3　Flowchart of fault source identification of

wind turbine HVTO

图4　基于GA-ACO-PSO的个体最优适应度变化曲线

Fig.4　Individual optimal fitness varying curve

based on GA-ACO-PSO
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94.7 %，对应的标准差为 0.14 %；单次故障溯源准确

率与平均值之差最大值为 0.3 %，单次故障溯源准确

率与平均值之差最低值为 0.1 %。因此，本文方法在

进行故障溯源时具有较强的鲁棒性。

4.3　特征指标筛选对故障溯源精度的验证

为考察特征指标筛选方法的有效性，当选取不

同个数的特征指标时，基于所提风电机组 HVTO 故

障溯源方法，重复进行 30 次 5 折交叉验证，计算了不

同特征指标下的风电机组 HVTO 故障溯源准确率平

均值，如图 6 所示。由图可见：当特征指标个数为 16
时，基于本文方法进行故障溯源的准确率平均值最

高；但是，继续增大特征指标个数或缩小特征指标个

数时，故障溯源准确率均呈下降趋势。

经过筛选得到的 16 个特征指标如表 2 所示。由

表可知，经过 Gini-mRMR 法筛选的特征指标保留了

电气量与故障类别之间的强相关特性，同时减少了

指标间的冗余程度；另外，保留下来的 16 个特征指

标较好地综合反映了 3 种故障下波形的局部差异。

4.4　传统机器学习算法与所提算法精度对比分析
选定特征指标个数为 16，基于 SVM、决策树、

GA-BP 神经网络、ACO-BP 神经网络、PSO-BP 神经网
络进行风电机组 HVTO 故障溯源，重复进行 30 次 5
折交叉验证，将溯源结果与本文所提基于 GA-ACO-

PSO-BP 神经网络的故障溯源结果进行对比，分析
如下。

基于 SVM、决策树 2 种机器学习方法的 30 次故
障溯源准确结果如附录 A表 A2所示。基于 GA-ACO-

PSO-BP 神经网络的故障溯源准确率最大值为 95 %，
最小值为 94.6 %，平均值为 94.7 %，相比于 SVM、决
策树，其故障溯源性能更稳定，溯源精度更高，验证
了本文方法的有效性。

基于 GA-BP 神经网络、ACO-BP 神经网络、PSO-

BP 神经网络 30 次故障溯源准确结果如附录 A 表 A3
所示。分别从准确率最大值、准确率最小值、准确率
平均值这 3 个方面进行排序，基于 GA-BP 神经网络
的风电机组 HVTO 故障性能优于其余 2 种方法。

由以上分析可知，从准确率最大值、准确率最小
值、准确率平均值 3 个方面来看，基于 GA-ACO-PSO-

BP 神经网络的故障溯源性能优于基于 GA-BP、ACO-

BP、PSO-BP 神经网络。

5 结论

本文提出了一种考虑暂态波形特征的风电机组
HVTO 智能故障溯源方法。通过对风电机组输出波
形分析，构建了风电机组 HVTO 故障特征指标体系。
基于 Gini-mRMR 法对原始指标体系进行筛选，采用
经过 GA-ACO-PSO 优化的 BP 神经网络进行风电机
组 HVTO 故障溯源，在西北电网中进行了算例分析。
得到如下结论：①基于选取不同个数的特征指标进
行故障溯源，验证了本文所提 Gini-mRMR 法既能有
效降低原始特征指标体系的冗余度，又保留了与故
障类别相关性强的特征指标；②采用 GA-ACO-PSO
对 BP 神经网络的权重、偏差初值进行了优化，使得
BP 神经网络得到了充分的训练，提高了故障溯源精
确度；③重复 30 次 5 折交叉验证了所提故障溯源方
法的鲁棒性，表明本文所提故障溯源算法具有良好
的溯源精度。

在已有 HVTO 风电机组数据样本的基础上，所
提算法对于每起故障的识别时间为毫秒级，能够从
数据分析上感知系统发生风电机组 HVTO 的态势和
故障源。后续研究将进一步对引发风电机组 HVTO
的故障过程进行预判和态势分析，对新能源高比例
接入电力系统的连锁故障溯源进行更深入的分析。

附录见本刊网络版（http：∥www.epae.cn）。
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Intelligent fault source identification method for high-voltage trip-off of 
wind turbines considering transient waveform characteristics

WANG　Yurong1，ZHU　Yifei2，TANG　Yi1

（1. School of Electrical Engineering，Southeast University，Nanjing 210096，China；
2. State Grid Nantong Power Supply Company，Nantong 226000，China）

Abstract：The large-scale high-voltage trip-off（HVTO） of wind turbines has an impact on the power quality 
and the safe stability operation of the power system. A fault source identification method for HVTO of 
wind turbines is proposed，which can be used as a support to fastly remove the fault by protection devices 
to reduce the impact on the power system brought by HVTO of wind turbines. Firstly，a fault characteristic 
index system is constructed to reflect the fault source characteristic based on the characteristic analysis 
of output waveform on HVTO of wind turbines. Secondly，the original index system is sorted out by Gini 
coefficient and maximum relevance and minimum redundancy（Gini-mRMR） method. Finally，the weights 
and initial deviation values of back propagation（BP） neural network are optimized by genetic algorithm，ant 
colony optimization algorithm，and particle swarm optimization algorithm（GA-ACO-PSO） to guarantee the 
accuracy of fault source identification. A case study is conducted in the Northwest Power Grid，which verifies 
the validity of the proposed method. Compared with the traditional machine learning method，the proposed 
method has better performance of fault source identification.
Key words：high-voltage trip-off；fault source identification；index system；Gini coefficient；mRMR method；BP 
neural network

王玉荣

Equivalent modeling of PV station groups considering 
dynamic interaction between PV and power grid

PAN　Xueping1，WANG　Weikang1，HUANG　Hua2，LIANG　Wei1，CHEN　Haidong1，YONG　Chengli1

（1. College of Energy and Electrical Engineering，Hohai University，Nanjing 211100，China；
2. School of Electrical Engineering，Nanjing Institute of Technology，Nanjing 211167，China）

Abstract：Equivalent modeling of photovoltaic（PV） station groups is the basis for studying the dynamic 
characteristics of new energy power system. An equivalent modeling strategy for PV station groups that 
comprehensively considers the PV power source dynamic behavior and the dynamic interaction between PV 
power source and power system is proposed. Based on the differential algebraic equations of power system，
the dynamic interaction between PV power source and power system is discussed，and it is emphasized 
that the terminal voltage of PV station is the key factor of the interaction between PV power source and 
power system. The dynamics of PV power source under different voltage dip degrees are simulated，which 
shows that the converter control strategy is the main factor that affects the PV dynamic behavior. Based 
on this，the dynamic grouping method and modeling procedure of PV station groups considering the interac⁃
tion between PV power source and power system are proposed. Finally，a simulation example shows that 
compared with the existing dynamic grouping method based only on the PV dynamic behavior，further con⁃
sidering the interaction between PV power source and power system can significantly improve the equiva⁃
lence modeling accuracy of PV station groups.
Key words：PV station groups；dynamic equivalence；voltage dip；voltage fluctuation
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图 A1 直流闭锁故障下 HVTO 风电机组输出有功典型波形 

Fig.A1 Typical waveforms of output active power of HVTO wind turbines under DC block fault 
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图 A2 短路故障下 HVTO 风电机组输出有功典型波形 

Fig.A2 Typical waveforms of output active power of HVTO wind turbines under short circuit fault 
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图 A3 换相失败故障下 HVTO 风电机组输出无功典型曲线 

Fig.A3 Typical reactive power waveforms of HVTO wind turbines under commutation failure fault 
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图 A4 直流闭锁故障下 HVTO 风电机组输出无功典型曲线 

Fig.A4 Typical reactive power waveforms of HVTO wind turbines under DC block fault 

0 0.1 0.2 0.3
-0.30

0

0.30
-0.50

0

0.50
-0.50

0

0.50
-0.50

0

0.50

t/s

Q
Q

Q
Q

 

图 A5 短路故障下 HVTO 风电机组输出无功典型曲线 

Fig.A5 Typical reactive power waveforms of HVTO wind turbines under short circuit fault 
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图 A6 换相失败故障下 HVTO 风电机组机端电压典型曲线 

Fig.A6 Typical terminal voltage waveforms of HVTO wind turbines under commutation failure fault 
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图 A7 直流闭锁故障下 HVTO 风电机组机端电压典型曲线 

Fig.A7 Typical terminal voltage waveforms of HVTO wind turbines under DC block fault 
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图 A8 短路故障下 HVTO 风电机组机端电压典型曲线 

Fig.A8 Typical terminal voltage waveforms of HVTO wind turbines under short circuit fault 
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图 A9 换相失败故障下 HVTO 风电机组机端电流典型曲线 

Fig.A9 Typical terminal current waveforms of HVT wind turbines under commutation failure fault 



0 0.1 0.2 0.3
0.40

0.50

0.60
0.85

0.90

0.95
0.85

0.90

0.95
1.33

1.34

1.35

I T
I T

I T
I T

t/s  

图 A10 直流闭锁故障下 HVTO 风电机组机端电流典型曲线 

Fig.A10 Typical terminal current waveforms of HVTO wind turbines under DC block fault 
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图 A11 短路故障下 HVTO 风电机组机端电流典型曲线 

Fig.A11 Typical terminal current waveforms of HVTO wind turbines under short circuit fault 
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图 A12 换相失败故障下 HVTO 风电机组暂态电势典型曲线 

Fig.A12 Typical transient voltage waveforms of HVTO wind turbines under commutation failure fault 
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图 A13 直流闭锁故障下 HVTO 风电机组暂态电势典型曲线 

Fig.A13 Typical transient voltage waveforms of HVTO wind turbines under DC block fault 
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图 A14 短路故障下 HVTO 风电机组暂态电势典型曲线 

Fig.A14 Typical transient voltage waveforms of HVTO wind turbines under short circuit fault 
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图 A15 BP 神经网络结构示意图 

Fig.A15 Schematic diagram of back propagation neural network structure 
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图 A16 基于 GA-ACO-PSO 的参数优化流程图 

Fig.A16 Parameter optimization flow chart based on GA-ACO-PSO method 
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图 A17 西北电网部分区域风电机组分布示意图 

Fig.A17 Wind turbine distribution schematic diagram in local area of Northwest China Power Network 

 

表 A1 基于所提方法的风电机组 HVTO 故障溯源结果 

Table A1 HVTO fault source identification result of wind turbines based on proposed method 

故障 换相失败 直流闭锁 短路故障 

换相失败 145 2 3 

直流闭锁 3 141 6 

短路 7 4 189 

 

表 A2 基于 SVM、决策树的风电机组 HVTO 故障溯源结果 

Table A2 HVTO fault source identification result of wind turbines based on SVM and decision tree method 

溯源方法 准确率最大值 准确率最小值 准确率平均值 

SVM 84.6% 81.2% 82.9% 

决策树 82.8% 80.0% 81.6% 



表 A3 GA-BP、ACO-BP 和 PSO-BP 下风电机组 HVTO 故障溯源准确率对比 

Table A3 HVTO fault source identification result of wind turbines based on GA-BP，ACO-BP，PSO-BP 

溯源方法 最大值 最小值 平均值 

GA-BP 神经网络 90.2% 88.6% 89.5% 

ACO-BP 神经网络 89.6% 87.2% 88.6% 

PSO-BP 神经网络 89.8% 87.0% 88.7% 
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