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摘要：为加快电力系统数字化转型，保证高压直流输电(high voltage direct current, HVDC)系统高质量安全运行，

有必要通过智能技术充分挖掘、提炼 HVDC 系统日常调控、运维等阶段积累的海量数据和丰富管理经验，从而构

建知识图谱辅助工作人员对故障进行诊断和处理。提出了一种基于小波变换和深度学习的 HVDC 系统故障诊断方

法。首先，采用小波变换将换流站的故障录波数据(单相接地、相间短路和阀组短路)转换为二维时频图像，并采

用数据增强技术来进一步扩充样本数据集。然后，利用 ResNet50 网络来实现 HVDC 系统的故障诊断。根据实验

结果，所提方法在训练集的分类精度为 93%，在测试集的分类精度为 82%，证明了该方法的有效性，为 HVDC

系统的故障诊断提供了一种新的可行性路线。为了进一步验证所提方法，将其与 GoogleNet、VGG16、AlexNet、

SVM、决策树和 KNN 等方法进行对比，对比实验结果表明，所提方法在 HVDC 系统故障诊断中的表现更加出色。 
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Abstract: To accelerate the digital transformation of the power system and ensure the high-quality and safe operation of 

the high voltage direct current (HVDC) system, it is necessary to fully mine and extract the massive data and rich 

management experience accumulated in daily regulation, operation and maintenance of such a system through intelligent 

technologies. Thus, a knowledge map is constructed to assist the staff in diagnosing and dealing with faults. This paper 

presents a fault diagnosis method for an HVDC system based on wavelet transform and deep learning. First, the fault 

recording data (single-phase grounding, phase-to-phase short circuit and valve group short circuit) of the converter station 

is converted into two-dimensional time-frequency images by wavelet transform, and data enhancement technology is used 

to further expand the sample data set. Then, the ResNet50 network is used to achieve the fault diagnosis of the HVDC 

system. The results are that the classification accuracy of the proposed method in the training set is 93%, and the 

classification accuracy of the test set is 82%. This proves the effectiveness of the proposed method and provides a new 

feasible route for fault diagnosis of the system. To further test the proposed method, it is compared with GoogleNet, 

VGG16, AlexNet, SVM, decision tree and KNN. The results show that the proposed method performs better in fault 

diagnosis of the HVDC system. 
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0  引言 

随着“构建以新能源为主体的新型电力系统”的 
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提出，为电力系统赋予绿色高效、柔性开放、数字

赋能三大特征，对电网的持续可靠供电、安全稳定和

运营模式等方面带来了新的挑战[1-3]。面对挑战，南

方电网印发的《南方电网公司建设新型电力系统行

动方案白皮书(2021-2030 年)》提出以人工智能、物

联网等新一代数字技术为核心驱动，实现电网量值
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传递、状态感知、知识挖掘和科学决策，不断提高

电网数字化、网络化和智能化水平[4]。 
高压直流输电 (high voltage direct current, 

HVDC)系统具有异步联网、远距离输电容量大和经

济性高等特点，成为我国解决发电中心和负荷中心

逆向分布的关键措施之一[5-8]。然而，伴随 HVDC
系统的故障形态日益复杂，其运行维护缺乏有效技术

支撑，仅依靠传统的人工手段难以进一步提升效能，

急需结合数字化转型和智能技术应用，实现 HVDC
系统更高质量的安全可靠运行。与此同时，当前高

压直流故障诊断和分析缺乏智能化手段。直流系统的

状态评估、故障分析和处理都高度依赖现场处置人员

的运维经验、技能水平，缺乏有效的智能分析手段和

辅助决策系统[9-10]。因此，有必要通过人工智能技

术来充分挖掘、提炼 HVDC 系统日常调控、运维等阶

段积累的海量数据和丰富的管理经验，形成具备“可

传承、可复制、可输出”的知识库，从而辅助现场处

置的工作人员对故障进行分析、诊断和处理[11-12]。 
当前，关于人工智能技术在 HVDC 系统故障诊

断领域的应用，国内外学者已经进行大量的研究和探

索[13]。文献[14]将 XGboost 和逻辑回归引入到深度

森林中，提出了一种基于稀疏深度森林的调相机定子

匝间短路故障识别方法。文献[15]设计了结合卷积神

经网络和长短时记忆神经网络特点的混合神经网络，

通过高压断路器的机械振动信号特征来进行故障判

断。文献[16]提出了一种基于人工神经网络的 HVDC
系统故障检测和分类方法。针对大规模电力系统的

故障检测、诊断和定位问题，文献[17]提出了三种

基于深度递归神经网络的深度学习分类和回归模型。

与此同时，考虑到神经网络往往包含许多参数，参数

的合理性会对识别准确性造成影响，为此，文献[18]
通过最优果蝇优化算法来对深度双向长短期记忆网

络的参数进行调节，以确保分类的准确性。此外，

为了快速、可靠地识别故障，文献[19]提出基于快速

傅里叶变换和格拉米安角场的卷积神经网络来实现

对直流输电线路故障的快速识别方法。然而，由于

HVDC 系统中的故障类型多样，单一或少量数据往

往很难对多种故障类型实现准确、高效的识别。 
当前，基于人工智能技术在换流站故障诊断中 

的研究较少。知识图谱(knowledge graph, KG)技术

在挖掘和标准化集成大规模非结构化信息和数据方

面具有巨大的优势，是不断提高电网数字化、智能

化的有力措施[20-21]。为此，本文基于知识图谱框架

提出一种基于小波变换和深度学习的 HVDC 系统

故障诊断方法。该方法采用小波变换处理 HVDC 系

统中单相接地、相间故障和阀组故障的故障录波数

据，以获得不同故障类型下的二维时频图像，然后

通过 ResNet50 网络对图像进行识别分类，从而实现

HVDC 系统的故障识别。该方法将深度学习中较为

成熟的图像分类方法应用于 HVDC 系统的故障识

别，从而快速、准确识别 HVDC 系统的故障，并进

一步促进数字电网的开发和落地。 

1   故障录波的时频图像构建 

1.1 故障辨识处置流程 

HVDC系统的任一故障都可能会影响到整个直

流输电系统的正常运行。不同故障发生时，HVDC
系统中各相的电流和电压都会发生变化，不同故障

所对应的变化不尽相同[20-23]。为此，根据这一基本

原理，本文提出了知识图谱框架下基于深度学习的

HVDC 系统故障辨识方法，该方法的故障诊断流程

如图 1 所示。 
1.2 小波变换 

时频分析方法可将非平稳信号表示为时间和频

率的二维函数，从而直观地对信号进行分析和处理。

广泛采用的时频分析方法包括傅里叶变换和小波变

换等[24-25]。采用傅里叶变换将故障录波数据转换为

二维时频图像时，傅里叶变换受限于窗函数的形状

和宽度，导致时频图像的效果不佳。 
相较于傅里叶变换，小波变换具有更加出色的

时频分辨率自适应能力，能够很好地突出故障录波

的局部特征(高频处采用低频率分辨率和高时间分

辨率，低频处采用高频率分辨率和低时间分辨率)[26]。

因此，本文拟采用小波变换来对故障录波数据进行

时频分析，得到故障录波所对应的时频图像，进而

将时序数据的识别分类问题转化为深度学习中成熟

的图像识别分类问题，通过时频图像的特征来实现

HVDC 系统的故障识别[27]。 
1.3 数据增强 

大规模、高质量的数据集对于深度学习来说是不

可或缺的，然而在实际生产生活中，电力系统由于保

密性、特殊性导致难以获取大量的高质量数据，同

时，由于成本原因，部分故障的数据是极少的。为此，

本文计划通过数据增强来生成更多的样本数据[28-29]。 
通常，数据增强可以分为有监督的数据增强和

无监督的数据增强。有监督的数据增强是围绕样本

进行几何变换和颜色变换等[30]。无监督的数据增强

又可以分为生成新数据和学习增强两条路线，生成

对抗网络是生成新数据的代表性模型之一[31]。本文

采取有监督的数据增强方法，通过对训练样本进行

模糊、加亮、翻转和加噪声等操作来增加样本数据

集，数据增强后的效果如图 2 所示。 
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图 1 知识图谱框架下基于深度学习的高压直流输电系统故障辨识处置流程 

Fig. 1 Fault identification and disposal process of HVDC transmission system based on deep learning 

under the framework of knowledge graph 

 

图 2 数据增强后的时频图像 

Fig. 2 Time-frequency image after data enhancement 

2   HVDC 系统故障类型 

HVDC 系统通常包括交流线路、换流器、滤波

器和直流线路等设备。该系统的数据来源包含事件

记录、录波文件和 SER 信号等[32]。本文主要以西南

地区某换流站的故障录波数据来进行具体分析，该

HVDC系统的换流站故障点示意图和故障类型分别

如图 3 和表 1 所示。在故障录波数据中，提取故障



武霁阳，等   知识图谱框架下基于深度学习的 HVDC 系统故障辨识                   - 163 - 

前后 15 个周波的数据，即录波的提取时长为 0.3 s。
此外，考虑到 HVDC 系统故障所造成的影响不同，

单一信号难以成功识别故障类型，为此，本文在故障

录波数据的提取过程中，挑选了 11 个具有代表性的

信号通道来反映其故障状态，如表 2 所示。HVDC
系统 3 种故障(单相接地、相间故障和阀组故障)所
对应的 11 个通道数据波形如图 4 所示，可以从图 4
中明显看出，同一通道在不同故障类型下的波形存

在明显差异。因此，将故障录波转换为时频图像后，

通过卷积神经网络不断地学习训练，可以找到系统

故障数据与故障标记之间的内在联系，从而准确识

别故障类型。考虑到本文采用了 11 个信号通道来反

映 HVDC 系统的故障状态，为此本文将 11 个通道

数据首尾相连后再进行小波变换，进而将 11 个通道

数据集中在一幅时频图像上。 

 

图 3 换流站故障点示意图 

Fig. 3 Schematic diagram of fault point of converter station 
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图 4 HVDC 系统 3 种故障录波 

Fig. 4 Three fault waveforms of HVDC system 

表 1 西南地区某换流站故障点故障类型 

Table 1 Fault type of fault point in a converter station in 

southwest China 

故障点 故障类型 故障点 故障类型 

F1H 单相接地短路 F1L 单相接地短路 

F2H 
整流换流变阀侧 

单相接地(D 桥) 
F2L

整流换流变阀侧单相 

接地(D 桥) 

F3H 
换流变阀侧相间 

短路(Y 桥) 
F3L 换流变阀侧相间短路(Y 桥)

F4H 
换流变阀侧单相 

接地(Y 桥) 
F4L 换流变阀侧单相接地(Y 桥)

F5H 
换流变阀侧相间 

短路(D 桥) 
F5L 换流变阀侧相间短路(D 桥)

F6H 高压阀臂短路 F6L 高压阀臂短路 

F7H 桥中点对地短路 F7L 桥中点对地短路 

F8H 低压阀组桥臂短路 F8L 低压阀组桥臂短路 

F10H 阀组短路(Y 桥) F10L 阀组短路(Y 桥) 

F11H 阀组短路(D 桥) F11L 阀组短路(D 桥) 

F12H 12 脉动阀组短路 F12L 12 脉动阀组短路 

F9 
中性母线(低压阀组 

区内)接地 
F17 接地极母线接地 

F13 
高压直流母线 

接地(阀侧) 
F18 接地极开路 

F14 
高压直流母线接地 

(直流线路侧) 
F19 接地极引线开路(单根) 

F15 中性母线接地 F20 接地极引线接地故障 

— —  F21 YD 中点故障 

表 2 信号通道及其含义 

Table 2 Signal name and meaning 

通道名称 含义 通道名称 含义 

UAC_IN_L1 A 相交流电压 IVD_L1 D 桥阀侧 A 相交流电流

UAC_IN_L2 B 相交流电压 IVD_L2 D 桥阀侧 B 相交流电流

UAC_IN_L3 C 相交流电压 IVD_L3 D 桥阀侧 B 相交流电流

UDL 直流线路电压 IVY_L1 Y 桥阀侧 A 相交流电流

UDN 中性母线电压 IVY_L2 Y 桥阀侧 B 相交流电流

— — IVY_L3 Y 桥阀侧 C 相交流电流

3   ResNet50 卷积神经网络 

在行业数据量爆发式增长和计算机技术快速发

展的背景下，掀起了各专业领域数字化、智能化的

改革浪潮。深度学习近年来在电力设备状态检测、

故障识别和功率预测等领域受到了广泛关注，成为

构建新型电力系统、推进电网数字化和智能化的必

要手段[33]。相较于一般神经网络，卷积神经网络能

够较好地适应图像的结构，自身适应能力强，在图

像识别领域得到了大量研究和应用[34]。因此，本文

拟采用 ResNet50 网络来对故障类型进行有效的识

别和分类。 
深度卷积神经网络往往可以通过叠加更多的网

络层来更好地提取图像中不同层次的空间特征。然

而，当网络层级增加到特定数量后，训练精度和测

试精度都会大幅度降低。而 ResNet 通过引入残差网

络结构解决了层数过多导致的性能降低问题，残差

网络的基本结构如图 5 所示，图中 x为网络输入，

( )H x 为期望映射函数， ( )F x 为残差映射函数。学

习期望映射函数H(x)的问题可以被表述为学习残差 

 
图 5 典型残差模块 

Fig. 5 Typical residual module 
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映射函数 ( )F x ，即 ( ) ( )F x H x x  ，将残差逼近于

0，从而随着网络层级增加，准确率不下降[35-36]。在

本文中，ResNet50(一个 50 层残差网络)被用于从时

频图像中深度提取空间特征。本文所采用的

ResNet50 神经网络参数如表 3 所示。 

表 3 ResNet50 神经网络参数 

Table 3 ResNet50 neural network parameters 

网络模块 名称 输入通道 输出通道 卷积核 步长 池化

Conv1 3 64 7 2 3 

BN 层 64 64 — — — 输入层 

池化层 64 64 3 2 1 

Conv2 64 64 1 1 1 

Conv3 64 64 3 1 1 
残差块 1 

(×3 块) 
Conv4 64 256 1 1 1 

Conv5 128 128 1 1 1 

Conv6 128 128 3 1 1 
残差块 2 

 (×4 块) 
Conv7 128 512 1 1 1 

Conv8 256 256 1 1 1 

Conv9 256 256 3 1 1 
残差块 3 

(×6 块) 
Conv10 256 1024 1 1 1 

Conv11 512 512 1 1 1 

Conv12 512 512 3 1 1 
残差块 4 

(×3 块) 
Conv13 512 2048 1 1 1 

平均 

池化 
2048 2048 7 1 1 

输出层 

全连接 2048 3 — — — 

4   基于 ResNet50 的高压故障诊断 

为了验证本文所提方法在 HVDC 系统故障诊

断领域的有效性，本文基于西南地区某换流站的故

障录波数据对该方法进行了测试。其中故障录波数

据的采样频率设置为 10 000 Hz。故障类型包括单相

接地故障、相间短路故障和阀组短路故障 3 种，经

过小波变换和数据增强后，按 8:2 分为训练集和测

试集。所有实验均在 AMD Ryzen 7 6800H @ 3.2 
GHz, NVIDIA RTX 3050 GPU 的个人计算机使用

PyTorch 搭建数学实验平台下运行的。 
深度学习中学习率作为重要的超参数，决定权

重更新迭代步长，影响网络的学习进度。优化器影

响网络训练过程中参数的更新和计算，使损失值参

数逼进最优。为了确保 ResNet50 模型的识别效果，

本文设置了不同的学习率(0.1、0.01、0.0001、0.0001)
并采用 SGD 和 Adam 两种优化器来进行测试，进而

确定本文采用 Adam 优化器、学习率设置为 0.0001
时效果最佳。 

将数据集输入 ResNet50 模型中，经过 300 轮训

练后，训练集的分类精度为 93%，测试集的分类精

度为 82%，如图 6 所示。为了进一步直观地观察该

方法的故障诊断表现，本文采用了混淆矩阵来进一

步分析。根据 ResNet50 模型测试结果混淆矩阵图

(图 7)可知，测试集样本中单相接地故障样本和相间

故障样本数量均为 50 个，阀组故障样本数量为 100
个，其中单相接地故障的分类精度为 74%，相间故

障的分类精度为 88%，阀组故障的分类精度为 83%。

结果证明了本文所提故障诊断方法在高压直流输电

系统故障诊断领域中的可行性。 

 
图 6 ResNet50 模型的分类精度 

Fig. 6 Classification accuracy of ResNet50 model 

 

图 7 ResNet50 模型测试结果混淆矩阵图 

Fig. 7 Confusion matrix diagram of ResNet50 model test results 

为了进一步验证 ResNet50 模型的识别效果，本

文采用 GoogleNet、VGG16、AlexNet、支持向量机

(Support Vector Machines, SVM)、决策树和 KNN 等

方法在相同数据集下进行对比实验，测试集精度结

果如表 4 所示。相较于上述方法，本文所提方法在

HVDC 系统故障诊断上的应用效果更加出色。 
表 4 不同模型的诊断精度对比 

Table 4 Comparison of diagnostic accuracy of different models 

模型 测试集精度/% 

ResNet50 82 

AlexNet 68 

VGG16 69 

GoogleNet 50 

SVM 65 

决策树 50 

KNN 68 
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5   结论和展望 

本文提出了一种基于小波变换和卷积神经网络

的故障诊断模型，通过小波变换生成故障波形的二

维时频图像，随后采用卷积神经网络(ResNet50)进
行故障类型识别，在测试中能够较好地识别出

HVDC 系统的故障类型。本文的主要贡献如下： 
1) 通过某换流站的故障录波数据，整理出了单

相接地故障、相间故障和阀组故障 3 类故障在故障

录波中具有代表性特征的 11 个通道数据作为训练样

本数据。 
2) 考虑到故障录波的特殊性，通过小波变换对

故障录波进行处理，获得相对应的时频图像来进行

图像识别。 
3) 由于 HVDC 系统的特殊性，网络训练样本数

据较少，为了提高模型的训练效果，通过数据增强

来生成更多的样本数据集。 
4) 采用 ResNet50 来提取时频图像中不同层次

的空间特征，进而克服梯度下降，提高识别精度。

实验测试结果显示本文所提出的故障诊断方法的训

练集精度达到 93%，测试集精度达到 82%。 
高效、便捷的故障诊断是提高电力系统安全可

靠运行的重要手段。新型电力系统的快速建设，伴

随着海量的运行状态数据和故障数据。通过人工智

能技术有效地挖掘、提炼日常所积累的海量数据，

有助于推动新型电力系统建设，提高电网运行的智

能化、数字化程度。下一步计划根据换流站 SER 数

据或故障录波等数据，研究基于小样本及图神经网

络的直流输电系统状态判别与故障推理分析技术，

结合直流知识库，建立可解释的直流故障推理模型，

实现典型故障分析和故障位置推理、风险分析与处

置建议等。 
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