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Abstract:
 

 Objective  
 

Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

that
 

the
 

existing
 

methods
 

for
 

detecting
 

faults
 

in
 

flexible
 

DC
 

distribution
 

networks
 

have
 

low
 

accuracy
 

and
 

high
 

cost
 

of
 

acquiring
 

fault
 

signals,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

fault
 

accurate
 

detection
 

method
 

based
 

on
 

the
 

Transformer
 

algorithm
 

and
 

the
 

generative
 

adversarial
 

network
 

( GAN )
 

fusion
 

model.
 

 Methods  
 

Firstly,
 

the
 

effective
 

modal
 

components
 

of
 

the
 

preprocessed
 

DC
 

distribution
 

network
 

fault
 

voltage
 

and
 

current
 

signals
 

were
 

extracted
 

by
 

adaptive
 

variational
 

mode
 

decomposition
 

method,
 

and
 

the
 

effective
 

feature
 

vectors
 

were
 

extracted
 

by
 

Transformer
 

algorithm.
 

Then,
 

the
 

GAN
 

model
 

generator
 

was
 

replaced
 

by
 

Transformer
 

algorithm,
 

and
 

the
 

TransGAN
 

deep
 

learning
 

model
 

was
 

established
 

based
 

on
 

it.
 

Finally,
 

a
 

simulation
 

model
 

was
 

established
 

based
 

on
 

Matlab / Simulink
 

to
 

verify
 

the
 

effectiveness
 

and
 

accuracy
 

of
 

the
 

proposed
 

method.
 

 Results 
 

Experimental
 

results
 

showed
 

that
 

this
 

method
 

has
 

significant
 

advantages
 

in
 

improving
 

fault
 

detection
 

accuracy
 

and
 

reducing
 

false
 

alarm
 

rate.
 

Compared
 

with
 

the
 

existing
 

detection
 

methods,
 

it
 

has
 

higher
 

fault
 

recognition
 

accuracy
 

and
 

stronger
 

generalization
 

ability.
 

 Conclusion  
 

The
 

proposed
 

method
 

achieving
 

higher
 

detection
 

accuracy,
 

the
 

required
 

data
 

set
 

size
 

is
 

smaller
 

than
 

other
 

methods,
 

which
 

reduces
 

the
 

data
 

acquisition
 

cost
 

and
 

computational
 

complexity,
 

and
 

improves
 

the
 

practical
 

application
 

value
 

and
 

engineering
 

feasibility
 

of
 

the
 

model.
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摘　 要:
 

【目的】针对柔性直流配电网故障现有方法准确

度低且故障信号获取成本高的问题,本文提出一种基于

Transformer 算法和生成对抗网络( GAN)融合模型的故障

精确检测方法。 【方法】首先,将预处理后的直流配电网

故障电压和电流信号经过自适应变分模态分解提取有效

模态分量,并利用 Transformer 算法提取有效特征向量。
然后,采用 Transformer 算法替代 GAN 模型生成器,据此

建立 TransGAN 深 度 学 习 模 型。 最 后, 基 于 Matlab /
Simulink 建立仿真模型对所提方法的有效性和准确性进

行验证。 【结果】试验结果表明,该方法在提高故障检测

准确度、降低误报率方面具有显著优势,相比于现有检测

方法,具有更高故障的识别精度和更强的泛化能力。 【结
论】所提方法在实现更高检测准确度的同时,所需的数据

集大小相比于其他方法更低,降低了数据获取成本和计

算复杂度,提升了模型的实际应用价值和工程可行性。
关键词:

 

直流配电网;生成对抗网络;变分模态分解;
Transformer;深度学习

0　 引言

以新能源为主要发展趋势的新型电力系统,
随着电力电子器件在电力系统中大面积使用,柔
性直流配电网因其灵活性和稳定性优势已成为未

来新型电力系统规划和发展的重点方向[1-4] 。 当

直流配电网发生短路故障时,由于系统惯量低,导
致直流系统故障发展速度迅速,短时间内波及系

统安全稳定[5-6] 。 为快速降低直流短路故障对配

电网的影响,保障直流配电网安全稳定运行,增强

系统在故障情况下的穿越能力及快速隔离与自我

恢复功能,需快速准确识别系统短路故障,为后续

故障定位和故障清除及恢复提供重要支撑[7-9] 。
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目前,直流系统故障检测主要分为基于时频

域信号处理方法和基于数据驱动方法[10-11] 。 基

于时频域信号处理方法通过提取直流配网故障暂

态特征与设定的阈值特征匹配,以此判断故障发

生的类型[12-13] 。 时频域方法通过快速傅里叶变

换( Fast
 

Fourier
 

Transform,
 

FFT) [14] 、 广义 S 变

换[15] 、小波分析、经验模态分解( Empirical
 

Mode
 

Decomposition,
 

EMD ) [16] 和 变 分 模 态 分 解

(Variational
 

Mode
 

Decomposition,
 

VMD) [17-18]提取

暂态特征, 但存在计算复杂、 依赖人工阈值的

问题。
数据驱动方法通过机器学习直接挖掘故障特

征,无需依赖物理模型[19-20] 。 无监督学习如堆叠

自 编 码 器[21] 和 主 成 分 分 析 法 ( Principal
 

Component
 

Analysis,
 

PCA) [22] 可自动提取特征;
有监督学习从传统支持向量机 ( Support

 

Vector
 

Machine,
 

SVM) [23] 、Bayesian 网络[24] 逐步发展为

深度学习方法, 包括人工神经网络 ( Artificial
 

Neural
 

Network,
 

ANN ) [25] 、 卷 积 神 经 网 络

(Convolutional
 

Neural
 

Network,
 

CNN) [26] 、双向长

短期记忆( Bidirectional
 

Long
 

Short-Term
 

Memory,
 

Bi-LSTM) 网络[27] 和 CNN-LSTM[28] , 其中 CNN-
LSTM 精度达 96.6% 。 Transformer[29] 凭借时序建

模优势,进一步提升了检测性能。
但由于直流配电网故障信号获取需配置大量

传感器,获取成本较高。 且基于数据驱动的方法

对数据量的要求高,数据量不足时会导致模型检

测精度受到较大影响。
为此,本文针对上述方法的局限性,提出了一

种基 于 Transformer 算 法 和 生 成 对 抗 网 络

( Generative
 

Adversarial
 

Network,
 

GAN ) 融合的

TransGAN 深度学习模型结构,用来实现直流配电

网故障精确检测。 首先将处理后的直流配电网故

障电压和电流信号经过自适应 VMD 方法提取有

效模态分量,再输入至 Transformer 算法,凭借其

强大的特征提取能力和并行计算能力实现有效特

征提取。 其次,将提取的特征向量经过 GAN 的对

抗训练,增强数据集并以期实现较小样本输入的

故障检测,其中生成器采用 Transformer 结构代替

传统 使 用 的 CNN 结 构。 最 后, 基 于 Matlab /
Simulink 建立仿真模型,对本文方法的有效性和

准确性进行验证和分析。

1　 故障特性分析

柔性直流配电网故障特性分析是故障识别的

基础,其中直流配电网中线路的故障率最高,因此

本文所述的故障识别主要为直流线路故障。
1. 1　 直流配电网拓扑结构

本文针对典型五端低压双极方式运行的直流

配电网开展研究,直流配电网拓扑结构如图 1 所

示,该结构由光伏发电、风力发电、交流电网、储能

电站和终端负载等组成。 DC / DC 变换器 1 ~ 3 分

别将光伏电站、储能电站及恒阻抗负载连接至直

流母线端,AC / DC1 和 AC / DC2 变换器分别将交

流电网和风力发电机组连接至直流母线端,其中

AC / DC 变换器采用三相六桥结构的电压源型换

流器(Voltage
 

Source
 

Converter,
 

VSC)。
1. 2　 区外内故障分析

根据故障发生的位置和影响范围,将直流配

电网故障分为区外故障和区内故障。 典型的区外

故障电路如图 2 所示,kq 区间发生区外故障时

im = in,其中 im 为直流线路电流, in 为流出电流。
图中,LT 为附加电感,uCk、uCq 分别为 k 端、q 端电

容电压。
由于直流线路发生故障时,故障区段线路压

降大,非故障区段相对较小,为此本文引入伪电压

作为判别线路故障的重要依据[30] 。 通过本端的

电压和电流计算得到直流线路另一端电压,称为

对端伪电压。 k 端电容电压 uCk 对应的伪电压设

为u′Cqk;q 端电容电压 uCq 对应的伪电压设为u′Ckq。
此时区外故障可表示为

u′Ckq = uCk - (Ll0 + 2LT)
dik
dt

- Lr0 ik = uCq ≈ Uline

u′Cqk = uCq + (Ll0 + 2LT)
diq
dt

- Lr0 iq = uCk ≈ Uline

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(1)
式中:L 为线路长度;l0、r0 分别为直流线路每千米

电感、电阻;ik 和 iq 为直流电流;Uline 为系统电压。
由式(1)可知,当线路 kq 发生区外故障,k 端

伪电压 u′Cqk与 k 端电容电压 uCk 相等,q 端电压情

况与 k 端相同。 实际上,处于暂态下的 u′Cqk和u′Ckq
接近直流系统电压。
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图 1　 典型直流配电网拓扑结构

Fig. 1　 Typical
 

DC
 

distribution
 

network
 

topology

图 2　 典型区外故障电路图

Fig. 2　 Typical
 

out-of-zone
 

fault
 

circuit
 

diagram

　 　 典型的区内故障电路如图 3 所示,其中 γ1 为

金属性短路故障,γ2 为阻性故障。
当γ1 发生区内金属性故障,该故障点电压

图 3　 典型区内故障电路图

Fig. 3　 Typical
 

in-of-zone
 

fault
 

circuit
 

diagram

uF 为 0,q 端伪电压 u′Ckq为

u′Ckq = uCk - (Ll0 + LT)
dik
dt

- Lr0 ik =

uCk - (xl0 + LT)
dik
dt

- xr0 ik

üþ ýï ï ï ï ï ï ï ï ï ï

uF = 0

- (L - x) l0 + LT)
dik
dt

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú
- (L - x) r0 ik

ü

þ

ý

ï
ïï

ï
ïï

(k → q) (2)

式中:x 为故障长度。
此外,k 端伪电压 u′Cqk为

u′Cqk = uF - xr0 iq - (xl0 + LT)
diq
dt

< 0
 

(k ← q)

(3)
　 　 由式(2)、式(3)分析可知,当发生区内金属

性故障时,两端伪电压值均小于 0。
当 γ2 发生区内阻性故障,该故障点电压 uF >

0,q 端伪电压 u′Ckq为

u′Ckq = uCq - [(L - x) l0 + LT]
dik
dt

+
diq
dt( ) -

(L - x) r0( ik + iq)

ü

þ

ý

ïï

ïï

≪ Uline

(4)
　 　 此外,k 端伪电压 u′Cqk为

u′Cqk = uCk - (xl0 + LT)
dik
dt

+
diq
dt( ) -

xr0( ik + iq)

ü

þ

ý

ïï

ïï

≪ Uline

(5)
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1. 3　 不同极性故障分析

直流配电网故障按其严重程度主要分为单极

接地短路故障和双极短路故障[31] ,通常情况下单

极故障对系统影响较小,发生故障时仍能继续运

行,其 中 单 极 接 地 故 障 分 为 正 极 接 地 故 障

(Positive
 

to
 

Ground
 

Fault,
 

PGF)和负极接地故障

(Negative
 

to
 

Ground
 

Fault,
 

NGF)。 而双极故障

(Pole
 

to
 

Pole
 

Fault,
 

PPF)会导致整个系统停运,
单双极短路故障电路如图 4 所示。 图中,VSC 由

基于三相六臂配置的绝缘栅双极型晶体管、电感

LS 及母线电容等组成。

图 4　 单双极短路故障电路图

Fig. 4　 Single
 

and
 

double
 

pole
 

short
 

circuit
 

fault
 

circuit
 

diagram

图 4 中,当发生正极接地故障时,故障电流由

正极通过故障点流入大地,形成回路,此时正极对

地电压降低,接近于零,负极对地电压升高,接近

系统额定电压。 发生负极接地故障时,故障电流

和电压变化情况与正极接地故障相同。
当发生双极接地故障时,若正负极同时接地,

电流从正极通过故障点流入大地,再从大地通过

故障点流入负极;若正负极直接短路,电流直接从

正极流向负极,形成大电流回路。

2　 直流配电网故障检测方法

基于上述分析,若仅通过对单一特征值设定

阈值判断或对比某种暂态特征量值难以实现有效

检测,因此本文考虑采用自适应 VMD 方法充分提

取故障电压和电流信号的暂态关键特征,并以此

数据作为检测模型的输入。 检测模型采用模块化

设计,将数据增强的 GAN 和强大分类能力的

Transformer 结合,有效地对处理后的信号进行深

度学习分析,识别出故障模式和异常故障情况。
2. 1　 自适应 VMD

VMD 是一种高性能的信号分解方法,将原始

信号 f( t)分解为多个具有唯一中心频率和有限带

宽的分量。 VMD 能够将复杂序列分解为多个简

单子信号,提取非线性特征。 其求解过程需满足

两个条件:各模态频带宽之和最小,且所有模态分

量之和等于原始信号。 求解过程可归结为最优化

问题,如式(6)所示:

min
{uk},{ωk}

∑
K

k = 1
∂t δ( t) + j

πt( ) uk( t)
é

ë
êê

ù

û
úú e - jωkt

2

2
{ }

s. t. ∑
K

k = 1
uk = f( t)

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(6)
式中:δ( t) 为狄拉克分布函数;K 为模态个数;
{uk}为模态集{u1,

 

u2,
 

…uK};{ωk}为中心频率

集{ω1,
 

ω2,
 

…,
 

ωK}。
引入二次惩罚 λ 和拉格朗日乘子 α,将上述

最优化问题转化为无约束优化问题,即:
L({Uk},{Uk},λ) =

α ∑
K

k = 1
∂t δ( t) + j

πt( ) uk( t)
é

ë
êê

ù

û
úú e - jωkt

2

2
{ } +

f( t) - ∑
K

k = 1
uk( t)

2

2
+ 〈λ( t),f( t) - ∑

K

k = 1
uk( t)〉

(7)
　 　 利用乘数交替方向法( Alternating

 

Direction
 

Method
 

of
 

Multipliers,
 

ADMM)对 uk、ωk、λ 进行交

替迭代优化求解方程(6)。 根据 ADMM 方法对方

程进行简化,得到 uk、ωk、λ 更新迭代方程为

un+1
k (ω) =

f(ω) - ∑
i≠k

ui(ω) + λ(ω)
2

1 + 2α(ω - ωk) 2

ωn+1
k =

∫∞

0
ω un+1

k (ω) 2dω

∫∞

0
un+1
k (ω) 2dω

λn+1 = λn + τ f( t) - ∑
K

k = 1
un+1
k[ ]

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ïï

(8)

式中:n 为迭代次数;τ 为更新参数;f(ω)、ui(ω)、
λ(ω)、un+1

k (ω)分别为 f( t)、ui( t)、λ( t)、un+1
k ( t)的

傅里叶变换。
给定求解精度 ε,若式(9)为真,则停止迭代。

∑
K

k = 1

‖un+1
k - un

k‖2
2

‖un
k‖2

2

< ε (9)

　 　 基于 VMD 算法原理可知,分解模态数 K 太

小,会导致原始信号不能完全分解,容易导致模态
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混叠;相反,K 过大则会导致原始信号过度分解,
从而产生无用的杂散分量。 本文采用自适应优化

方法确定 K 值,具体流程如图 5 所示。

图 5　 自适应求解最优模态数 K 流程图

Fig. 5　 Flow
 

chart
 

of
 

adaptive
 

solution
 

to
 

the
 

optimal
 

modal
 

number
 

K

优化过程以 α= 2
 

000 为基准,设置 Kmax = 20。
通过计算滤波序列 Fm 与一阶模态 Imf1 的欧氏距

离 DK,如式(10)所示,并分析其差分序列{FOK}
的均值变化,最终选取使 FOK 均值显著下降前的

最大 K 值作为最优解。

DK = 1
L ∑ L

i = 1
Imf1

i - Fmi (10)

式中:Imf1 为分解后的第一个模态;Fm 为滤波后

的序列;DK 为分解模态数为 K 时的欧氏距离。
2. 2　 TransGAN 检测模型构建

2. 2. 1　 Transformer 模型构建

Transformer 模型架构如图 6 所示。 图中,位
置编码将输入数据贴上唯一的位置标识符,该模

块使得模型更全面的学习数据序列中长距离依赖

图 6　 Transformer 模型架构图

Fig. 6　 Transformer
 

model
 

architecture
 

diagram

关系。
将输入数据嵌入到高维空间,通过线性向量

映射到所选定的编码维度,同时通过添加由 L 层

Transformer 模块组成的特征提取模块,通过探究

各编码段向量间的关联信息,提取故障电流数据

序列中的全局特征,具体为

I′ = fLN[ I + fmultihead( I)]
fblock( I) = fLN[ I′ + fMLP( I′)]{ (11)

式中: fLN ( · ) 为正则化层操作; fblock ( · ) 为

Transformer 模型的输出。
分类器由两个线性层组成,并采用 softmax 激

活函数得到每种故障类型的概率输出,概率最大

的类别即为模型预测的故障类型。
2. 2. 2　 GAN 模型构建

GAN 由 Goodfellow 等人提出[30] ,主要用于生

成与真实数据相似的新数据。 GAN 模型结构如

图 7 所示,该模型主要由生成器( Generator)和判

别器(Discriminator)构成。

图 7　 GAN 模型架构图

Fig. 7　 GAN
 

model
 

architecture
 

diagram

生成器 G 通过输入的随机噪声 z 生成新样本

G(z),即 G:Z→G(z)。 其中 z∈ℝ d,z 通常是从高

斯分布 pv 中采样的向量,d 为 z 的维度。 通过学

习与真实数据分布 pdata 匹配的模型生成数据分布

pmodel,生成样本 G(z)和真实样本 xdata 的概率分布

分别由 pmodel 和 pdata 给出。
判别器 D 将生成的样本与真实样本区分开,

848

曾　 飞,等:基于 TransGAN 算法的柔性直流配电网故障检测方法研究

ZENG
 

Fei,
 

et
 

al:
 

Research
 

on
 

Fault
 

Detection
 

Method
 

of
 

Flexible
 

DC
 

Distribution
 

Network
 

Based
 

on
 

TransGAN
 

Algorithm

􀅹 Editorial
 

Office
 

of
 

Electric
 

Machines
 

&
 

Control
 

Application.
 

This
 

is
 

an
 

open
 

access
 

article
 

under
 

the
 

CC
 

BY-NC-ND
 

4. 0
 

license.



其输出被视为真实样本的概率。 因此,判别器 D
使 D( xdata ) ≈ 1, ∀xdata ~ pdata 且 D [G ( z)] ≈ 0,
∀z~ pv,其中 pdata 为真实样本的概率分布。 生成

器 G 使 D[G( z)] ≈1,∀z~ pv。 GAN 的训练目标

可表示为极小极大博弈,其损失函数为

LGAN(G,D) = MinGMaxD{Exdata ~ pdata
[logD(xdata)] +

Ez ~ pv
{log{1 - D[G(z)]}}} (12)

式中:LGAN(G,
 

D)为对抗损失函数;E 为真实数据

或生成数据的期望值。
目标函数 LGAN ( G, D) 为 pdata 和 pmodel 间

Jensen-Shannon 散度,全局最优(纳什均衡)由 pdata

和 pmodel 共同得出。 在纳什均衡状态下,生成器 G
和判别器 D 达到最优解。 判别器 D 通常采用

CNN 架构,其最后一层使用 sigmoid 函数输出样

本真实概率,仅用于训练阶段。 该网络能够将低

维输入映射为高维特征空间,有效区分真实与生

成数据。
2. 3　 TransGAN 算法流程

为检测直流配电网各类型故障,模型需捕捉数

据的时序特征,本文利用 Transformer 的强大时序建

模能力,帮助生成器 G 捕捉到电力系统中较长时间

范围内的复杂依赖关系,生成更加接近实际故障的

波形。 Transformer 生成器参数设置如表 1 所示。
表 1　 Transformer 生成器参数设置

Tab. 1　 Transformer
 

generator
 

parameter
 

settings

参数名称 参数值

输入维度 dinput 512

嵌入维度 dmodel 512

注意力头数 8

Transformer 层数 6

前馈网络的维度 2
 

048

Dropout 率 0.2

学习率 5e-5

输出维度 doutput 256

　 　 鉴于 CNN 的局部特征提取能力和强泛化能

力,本文选用 CNN 作为 GAN 结构中的判别器。
CNN 模型架构如图 8 所示,该模型由 5 个卷积块

及一个多层全连接层组成,卷积块主要用于输入

数据的特征提取,包含多层感知机的全连接层,主
要用于分类预测。 卷积块一由一维卷积层、批量

归一化层(BN 层)及 ReLU 激活函数层组成;卷积

块二由一维卷积层、BN 层、ReLU 激活函数层、最
大池化层(Maxpooling 层)及 Dropout 层组成。

图 8　 CNN 模型架构图

Fig. 8　 CNN
 

model
 

architecture
 

diagram

CNN 判别器模型参数值设置如表 2 所示,该
模型主要由 2 个卷积块一、2 个卷积块二(池化层

选择最大池化函数) 和二层全连接层分类器构

成。 该结构均采用小卷积核组合,可极大减少网

络中的参数,进而提高模型的泛化性能。
表 2　 CNN 判别器参数设置

Tab. 2　 CNN
 

discriminator
 

parameters
 

settings

参数名称 参数值

卷积核大小 3×3

连接层神经元个数(二层) 512、1

卷积步长 1

池化核大小 2×2

Dropout 率 0.5

学习率 5e-5

图 9　 TransGAN 算法试验流程图

Fig. 9　 TransGAN
 

algorithm
 

experimental
 

flow
 

chart

　 　 TransGAN 算法试验流程如图 9 所示。 首先,
多传感器采集直流配网电流 / 电压信号;其次,通
过 VMD 分解抑制噪声并提取多频段特征本征模

态函数(Intrinsic
 

Mode
 

Function,
 

IMF);然后,利用

GAN 生成合成数据扩充训练集; 最后, 输入

TransGAN 模 型 进 行 分 类。 该 模 型 融 合

Transformer 自注意力、长程依赖和 CNN 局部特征

提取的优势,实现高精度故障识别。
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3　 试验与分析

为验证本文所提方法的有效性和准确性,通
过 Matlab / Simulink 环 境 搭 建 如 图 1 所 示 的

±0. 6
 

kV 柔性直流配电系统仿真模型,以此获取

故障数据,系统采样频率为 10
 

kHz,系统主要参

数如表 3 所示。
表 3　 仿真系统主要参数

Tab. 3　 Main
 

parameters
 

of
 

simulation
 

system

参数名称 参数值

直流系统电压等级 / kV ±0.6

直流线路单位电阻 / (mΩ·km-1 ) 40

直流线路单位电感 / (mH·km-1 ) 0.95

直流线路长度 / km 1

故障电阻 / Ω 0~ 10

母线电容容量 / μF 3
 

500

　 　 针对直流线路各场景故障,随机选择某一线

路区段进行仿真测试,并计算得到归一化伪电压

值,本文选择 Cable2 直流线路作为测试代表。
Cable2 区段直流线路发生 3 种直流故障时双端归

一化伪电压计算值如表 4 所示。
表 4　 双端归一化伪电压

Tab. 4　 Two-terminal
 

normalized
 

pseudo
 

voltage

归一化伪电压
故障类型

PGF NGF PPF

u′C12 / Uline 0.996 1.041 0.965

u′C21 / Uline 0.996 1.013 1.041

u′C23 / Uline -1.498 -1.531 -1.463

u′C32 / Uline -1.519 -1.473 -1.546

u′C34 / Uline 1.016 0.988 0.956

u′C43 / Uline 1.018 0.968 1.043

u′C45 / Uline 1.021 0.995 1.011

u′C54 / Uline 1.013 0.987 0.992

u′C51 / Uline 0.996 1.014 1.036

u′C15 / Uline 1.021 0.995 0.973

　 　 由表 4 可知,非故障区间双端归一化伪电压

计算值接近 1,而故障区间其值接近-1.5。
本文试验在故障前 0.02

 

s 开始采样,采样时

间为 1
 

s,故障类型设置为负极接地故障、正极接

地故障及双极接地故障 3 种。 为符合直流电网的

实际状况,本试验正常情况占 90% ,其余 10% 为

故障情况。 通过上述设置和 VMD 信号处理,形成

电压、电流数据集,其中电压通过式(2) ~ 式(5)
换算 成 伪 电 压, 以 此 得 到 的 数 据 集 大 小 为

10
 

000×3,并按 6 ∶2 ∶2的比例分为训练集、验证集

和测试集。
3. 1　 评价指标构建

故障检测本质上是分类任务,可用混淆矩阵

表 5 分类结果与实际值进行比较,从而直观地表

示各类别的分类状态。
表 5　 故障检测中的混淆矩阵

Tab. 5　 Confusion
 

matrix
 

in
 

fault
 

detection

类别 预测为正类别 预测为负类别

实际为正类别 TP FN

实际为负类别 FP TN

　 　 由表 5 可知,对于某类别而言,可将故障按真

实标签与预测标签分为真阳性 ( True
 

Positive,
 

TP)、假阳性( False
 

Positive,
 

FP )、真阴性( True
 

Negative,
 

TN)与假阴性( False
 

Negative,
 

FN),可
得到结果的评价指标,包括准确率( ACC) 和 F1
分数(F1-Score,

 

F1),如式(13)、式(14)所示:

ACC = TP + FN
TP + TN + FP + FN

(13)

F1 = 2[TP / (TP + FP)]·Recall
[TP / (TP + FP)] + Recall

(14)

　 　 此外,受试者工作特征 ( Receiver
 

Operating
 

Characteristic,
 

ROC)曲线描述了假阳率(FP
 

Rate,
FPR)和真阳率( TP

 

Rate,TPR) 变化时的相对关

系,适用于在数据集不平衡时评估分类器的整体

性能,曲线下面积(Area
 

Under
 

the
 

Curve,
 

AUC)越
大,模型性能越好。
3. 2　 故障电压信号处理

自适应 VMD 信号处理结果如图 10 所示。 对

于配电网故障检测,一般采用 IMF1 ~ IMF2 作为检

测尺度[31] 。 IMF1 和 IMF2 分量曲线保留了原始

信号的绝大部分分量,IMF3 ~ IMF5 受谐波分量影

响,并不能体现原始故障信号的主要特征。 因此,
本文选择 IMF1 和 IMF2 作为检测尺度,其他故障

类型及电流信号 VMD 分析过程与此类似。
3. 3　 模型超参数分析

在 TransGAN 模型中,Transformer 个数 L、多
头注意力头数 h 以及 CNN 卷积核大小 k 共同决
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图 10　 自适应 VMD 信号处理结果

Fig. 10　 Adaptive
 

VMD
 

signal
 

processing
 

results

定 TransGAN 模型的复杂度和检测效果。 超参数

值越大,模型检测性能越强,但模型复杂度越大,
模型存在过拟合风险,

 

TransGAN 模型超参数选

择范围及本文试验结果如表 6 所示。
表 6　 TransGAN 模型超参数设置

Tab. 6　 TransGAN
 

model
 

hyperparameter
 

settings

超参数 设置范围 最优值

L 2、3、4、5、6 6

h 4、6、8、16 8

k 3×3、5×5、7×7 3×3

　 　 根 据 模 型 选 择 的 最 优 超 参 数 值 进 行

TransGAN 模型训练,其模型训练在不同遍历次数

时 ACC 随之变化的模型损失曲线如图 11 所示。

图 11　 不同遍历次数 ACC 与模型损失图

Fig. 11　 ACC
 

and
 

model
 

loss
 

graph
 

for
 

different
 

Epochs

由图 11 可知,该图曲线较为光滑,训练过程

平稳,且训练集和验证集损失与 ACC 趋于重合,
从而可判断该模型无欠拟合和过拟合风险。
3. 4　 本文方法试验与分析

本文将采集的直流电网电压电流样本数据集

按 6 ∶2 ∶2比例划分为训练集、测试集以及验证集,
利用 TransGAN 方法故障检测混淆矩阵如图 12
所示。

图 12　 本文方法故障检测混淆矩阵

Fig. 12　 Confusion
 

matrix
 

for
 

fault
 

detection
 

using
 

the
 

proposed
 

method

由图 12 可知,TransGAN 模型在故障检测中

表现优异:正常状态识别准确率达 0.983,正极接

地故障(0.94)和负极接地故障(0.963)的检测精

度也较高。 由于正负极接地故障的电压电流特征

相似, 存在少量交叉误判 ( 正极误判为负极

0.025,负极误判为正极 0.028)。 双极故障检测准

确率最高,达到 0.989。 整体而言,该方法对各类

故障均展现出可靠的检测能力。

图 13　 各故障类型检测 ROC 曲线

Fig. 13　 ROC
 

curve
 

for
 

each
 

fault
 

type
 

detection

各故障类型检测的 ROC 曲线如图 13 所示,
其中微平均( Micro

 

average) AUC 值均大于 0.97,
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表明 TransGAN 模型在样本不平衡情况下仍能保

持较高检测精度。
3. 5　 与现有方法比较与分析

为进一步验证本文所提 TransGAN 模型故障

检测方法的有效性和准确性,分别采用 SVM、
Bayesian、 ANN、 CNN、 Bi-LSTM、 CNN-LSTM 和

Transformer
 

7 种检测方法进行比较试验。 各方法

主要参数如表 7 所示,各比较方法的试验结果如

表 8 所示。
表 7　 各方法主要参数设置

Tab. 7　 Main
 

parameter
 

settings
 

of
 

each
 

method

方法 主要参数

SVM 核函数为径向基函数,惩罚系数 C= 15

Bayesian 节点网络结构、概率表采用离散变量的多维表格

ANN 隐藏层数 3,激活函数 sigmoid,学习率 1e-5

CNN 卷积核大小 3×3,激活函数 ReLU,学习率 5e-5

Bi-LSTM 神经元个数 64,学习率为 0.1,树的数目为 500

CNN-LSTM
CNN:卷积核大小 3×3,激活函数 sigmoid;LSTM:
神经元个数 64,学习率为 0.1,树的数目为 500

Transformer L = 6,h= 6,编码向量维度 de = 32

表 8　 各比较方法试验结果

Tab. 8　 Experimental
 

results
 

of
 

the
 

compared
 

methods

方法
评价指标

ACC PRE Recall F1

SVM 0.895
 

6 0.889
 

6 0.861
 

5 0.801
 

1

Bayesian 0.905
 

6 0.894
 

7 0.870
 

1 0.899
 

7

ANN 0.910
 

9 0.900
 

4 0.884
 

3 0.901
 

2

CNN 0.921
 

2 0.920
 

3 0.899
 

1 0.934
 

2

Bi-LSTM 0.926
 

8 0.925
 

6 0.897
 

6 0.933
 

7

CNN-LSTM 0.948
 

1 0.944
 

7 0.910
 

1 0.960
 

3

Transformer 0.952
 

3 0.951
 

1 0.902
 

2 0.962
 

6

本文方法 0.963
 

3 0.972
 

1 0.920
 

3 0.981
 

3

　 　 由表 8 可知,本文所提 TransGAN 模型检测方

法各项评价指标均为优于其他比较方法,其中

ACC 值为 0.963
 

3、PRE 值为 0.972
 

1、Recall 值为

0.920
 

3、F1 值为 0.981
 

3。 纵向比较各方法评价

指标,深度学习方法优于机器学习方法,机器学习

方法中 Bayesian 网络略优于 SVM 方法。
为全面评估及量化本文所提 TransGAN 模型

检测方法的性能,采用 AUC 量化 7 种比较模型与

本文模型的检测性能,试验结果如图 14 所示。

图 14　 各检测方法的 ROC 曲线

Fig. 14　 ROC
 

curves
 

of
 

each
 

detection
 

method

由图 14 可知,本文提出的 TransGAN 模型检

测方法 AUC 值更大,检测效果相比于其他方法

更优。
本文方法通过 VMD 高效提取非平稳信号特

征,结合 GAN 生成数据解决样本不足问题,并利

用 Transformer 的时序建模优势提升检测精度。
相比 CNN,其全局特征提取能力更强;与 LSTM 相

比,并行计算效率更高。 模型能有效捕捉特征关

联性,降低对原始数据的依赖,鲁棒性显著提升。
为验证本文方法对数据的低依赖性,通过比

较各方法在不同数据集比例时 ACC 值变化情况,
如图 15 所示。

图 15　 各检测方法 ACC 值随数据比例变化

Fig. 15　 ACC
 

values
 

of
 

various
 

detection
 

methods
vary

 

with
 

the
 

proportion
 

of
 

data

由图 15 可知,本文方法在数据比例仅 5% 时

ACC 值已达 0.812
 

3,远优于其他方法;当数据比

例达到 60% 后,ACC 值稳定在 0. 963
 

3,验证了

GAN 结构对数据依赖性的显著降低。 图 16 对比

了 6 种深度学习模型的训练时间,其中 SVM 和

Bayesian 网络因性能差距较大未参与比较,结果

258

曾　 飞,等:基于 TransGAN 算法的柔性直流配电网故障检测方法研究

ZENG
 

Fei,
 

et
 

al:
 

Research
 

on
 

Fault
 

Detection
 

Method
 

of
 

Flexible
 

DC
 

Distribution
 

Network
 

Based
 

on
 

TransGAN
 

Algorithm

􀅹 Editorial
 

Office
 

of
 

Electric
 

Machines
 

&
 

Control
 

Application.
 

This
 

is
 

an
 

open
 

access
 

article
 

under
 

the
 

CC
 

BY-NC-ND
 

4. 0
 

license.



图 16　 各模型的训练时间

Fig. 16　 Training
 

times
 

of
 

each
 

model

显示本文方法在计算效率上同样具有优势。
由图 16 可知, Transformer 模型训练时间最

长,为 73.022
 

s;本文方法减少 GAN 对抗训练成

本,同时采用最优化的模型参数设置使得计算复

杂度最低,训练时间最短,为 47.03
 

s。
3. 6　 灵敏度分析

本文将输入模型的数据集大小作为实际参

数,通过对其进行敏感度分析,以此验证本文方法

的稳定性。 TransGAN 模型在不同数据集上的试

验结果如图 17 所示。

图 17　 不同数据集比例对模型性能影响

Fig. 17　 Impact
 

of
 

different
 

dataset
 

proportation
 

on
model

 

performace

图 17 采用 FPR 和 TPR 两个指标评价模型的

性能表现。 当数据比例低于 60% 时,FPR 随数据

量减少显著上升,TPR 则随数据增加稳步提高;超
过 60% 后,两者均趋于稳定。 这表明小样本下模

型性能对数据量敏感,而 GAN 的强生成能力使其

在数据稀缺时仍能保持较高精度,特别适合直流

故障检测这类数据获取困难的场景。

4　 结语

本文提出了基于 Transformer 算法优化 GAN
模型的柔性直流配电网故障检测方法,实现了故

障的准确检测。 试验结果表明:通过自适应 VMD
对故障信号分解和处理,实现了信号有效模态分

量的准确提取;Transformer 对处理后的信号完成

了特 征 向 量 的 全 局 准 确 提 取; 通 过 基 于

Transformer 算法替代 GAN 模型生成器建立的

TransGAN 深度学习模型实现了直流配电网故障

的准确检测;相比于现有方法,本文提出方法的检

测精度更高、实用性强,对数据量的要求更低,尤
其是降低了数据获取成本和计算复杂度,提升了

模型的实际应用价值和工程可行性,并为直流配

电网故障定位和故障清除及恢复提供重要技术

支撑。
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