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基于 LSTM 神经网络的风电场集电线路单相接地智能测距 
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摘要：为解决风电场多分支、混合短线路中难以查找故障点的问题，提出一种基于长短期记忆(LSTM)神经网络的

风电场集电线路单相接地智能故障测距方法。首先，读取集电线路首端测量装置的电气量信息。其次，采用全相

位快速傅里叶变换(apFFT)相位差校正法构建了风电场单相接地短路时的故障特征集合。然后，归一化风电场集电

线路的故障数据，并训练深度学习 LSTM 神经网络以建立单端故障测距的预测模型。最后，通过 LSTM 神经网络

故障定位器开展准确的故障定位。PSCAD/EMTDC 实验结果表明，所提方法的预测精度高于反向传播神经网络和

极限学习机方法，且在不同的故障距离和过渡电阻情况下均可行，适用于风电场集电线路的故障测距。 
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An intelligent single-phase grounding fault location for a wind farm collection line 

based on an LSTM neural network 
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Abstract: It is difficult to determine the fault points in multi branch and hybrid short lines of a wind farm. Thus an intelligent 

single-phase grounding fault location method based on a Long Short Term Memory (LSTM) neural network is proposed. 

First, the electrical information of the measuring device at the head of collection line is read. An all-phase Fast Fourier 

Transform (apFFT) phase difference correction method is used to build the fault feature set when a single-phase grounding 

fault occurs in a wind farm. Then, the fault data of wind farm collecting lines are normalized, and the deep learning LSTM 

neural network is trained to establish the prediction model of a single terminal fault location. Finally, precise fault location is 

carried out through the LSTM neural network fault locator. PSCAD/EMTDC experimental results show that the prediction 

accuracy of the proposed method is higher than that of a back propagation neural network or an extreme learning machine 

algorithm. It is feasible to use it for different fault instances and transition resistances, and suitable for fault location of wind 

farm collecting lines. 
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0  引言 

随着全球能源危机与环境污染的日益加剧，风

电作为一种清洁的新能源发电技术而得到迅猛发

展。风电场地处环境恶劣的荒山草原，极易发生短

路故障。大规模风电场集电线路[1]属于典型的多端 
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电源供电系统，导致常规测距方法不再适用于其特

殊的电力网络结构，因不能及时故障定位造成大批

机组弃风窝电，这已成为制约风力发电技术应用的

主要瓶颈。因此，线路故障后快速、准确的定位，

可以及时修复线路和快速恢复风电送出，有利于空

气环境的改善，且社会效益显著。 

风电场集电线路具有多分支、混合且短的特点，

目前尚缺乏有效的故障分析和定位手段。现有测距
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方法按计算故障距离原理的不同可分为行波法、故

障分析法和人工智能算法[2]。行波法[3-9]虽然测距精

度高，但在风电场内存有大量的分支线和混合线，

而且线路较短，受行波采样率的影响，导致波头识

别和波速确定困难，此外，行波色散效应使波头发

生畸变，引起到达时刻的标定误差。文献[9]采用等

效思想对配电网的线路结构归一化处理以解决电缆

和架空线混合线路中行波波速明显不同的问题，但

需在每个分支线的末端安装同步测量装置，使算法

实现成本高。故障分析法[10-14]的测距准确度受过渡

电阻和系统参数变化影响较大，需迭代求解方程，

计算量较大，容易出现伪根。文献[14]提出将节点

高频电压方程与贝叶斯压缩感知理论相结合的思路

实现直流配网的故障定位，但需系统设备的采样率

较高，同时对最小测点数目和安装位置分布有一定

的要求。 

数字驱动的智慧风电场建设开启了风电人工智

能时代，不同智能算法[15-19]的研究将成为解决目前

风电场集电线路故障测距困难的有效手段。文献[18]

提出矩阵算法和智能优化算法相结合的配电网高容

错性故障区段定位思路，利用两种算法的优点并取

长补短，在整体上提高了定位辐射式配电网故障区

段的性能。文献[19]采用电压和电流传感器检测光

伏阵列电压和电流故障特征值，通过训练高斯过程

回归器实现了光伏系统的故障定位，性能明显优于

反向传播神经网络。 

本文针对风电场的网架结构特点，提出一种基

于长短期记忆(Long Short Term Memory, LSTM)神

经网络的风电场集电线路单相接地智能故障测距方

法。采用全相位快速傅里叶变换 (all-phase Fast 

Fourier Transform, apFFT)相位差频谱校正处理 35 

kV 母线侧的单端测点数据，构建故障特征集合。通

过深度学习 LSTM 神经网络建立故障定位器，并对

新输入的归一化风电场集电线路故障数据开展故障

距离预测。与传统反向传播神经网络和极限学习机

算法相比，实验结果证明了本文方案的有效性。 

1   apFFT 相位差频谱校正 

apFFT 相位差频谱校正法[20]充分结合了汉宁窗

FFT 算法与汉宁卷积窗 apFFT 算法的优点，利用两

者的优势互补特性来实现风电场集电线路发生单相

接地短路时故障信号的准确分析。 

若考虑故障信号的时移
xn ，则汉宁窗 FFT 与汉

宁卷积窗 apFFT 主谱线上的相角分别为 
* * * *

0( ) ( )x xk n k                 (1) 

* *

0( )y xk n                 (2) 

式中：
0 为初相位； * 为角频率； 为群延时； *k

为主谱线对应的位置；  为频率分辨率。在此基

础上，可获取两种谱分析的主谱线相角差。 
* * * *( ) ( ) ( ) dx yk k k                 (3) 

式中，d 为频偏值。经相位补偿的角频率估计为 

*
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风电场集电线路中故障信号的幅值校正计算式为 
2

*
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ˆ
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A

Y k
               (5) 

式中： *( )X k 为汉宁窗 FFT 分析的幅值； *( )Y k 为

汉宁卷积窗 apFFT 分析的幅值。故障信号的基波相

位则通过汉宁卷积窗 apFFT 算法直接获取。 

2   基于 LSTM 神经网络的风电场故障测距 

2.1 LSTM 神经网络 

深度学习LSTM神经网络[21-24]是由循环神经网

络(Recurrent Neural Network, RNN)改进的一种特殊

变体，能够充分利用历史信息，避免产生长距离依

赖的情况，并且有效解决了深度学习 RNN 在实际

应用中存在梯度消失和梯度爆炸的问题。其中，深

度学习LSTM神经网络隐含层内部的拓扑结构如图

1 所示。 

 

图 1 LSTM 隐含层内记忆模块拓扑结构 

Fig. 1 Internal memory module topology of LSTM hidden layer 

由图 1 可知，同深度学习 RNN 相比，LSTM 神

经网络也是由输入层、隐含层、输出层构成，但其

隐含层不再是普通神经元，而是被替换为含门控机

制的独特记忆模块。 

LSTM 记忆单元是记忆模块的核心组件，其读

取和修改是通过对遗忘门、输入门和输出门的控制

来实现。 
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遗忘门可决定记忆单元需要保留的历史信息，

其计算式为 

1( [ , ] )t f t t f   f W h x b         (6) 

式中： 为 sigmoid 激活函数； fW 为遗忘门的权重

矩阵；
1th 为 1t  时刻的输出；

tx 为 t 时刻的输入；

fb 为遗忘门的偏置。 

输入门由 tanh 函数生成新候选向量
tc ，同时用

sigmoid 函数确定需要加入细胞状态的新信息。 

1( [ , ] )t i t t i   i W h x b          (7) 

1tanh( [ , ] )t c t t c  c W h x b         (8) 

式中：
iW 、

cW 分别为输入门和候选向量的权重矩

阵；
ib 、

cb 分别为输入门和候选向量的偏置。 

LSTM 记忆模块在读取当前风电场集电线路发

生单相接地短路时的故障输入数据
tx 后，需要完成

细胞状态信息从
1tc 到

tc 的更新，用遗忘门来选择

希望删除的信息，而输入门则被用于选择需要更新

的信息。 

1t t t t t   c f c i c              (9) 

输出门的功能为选择性输出细胞状态保存的信

息，由 tanh 函数将细胞状态的内容处理为[ 1,1] ，

并用 sigmoid 函数确定需要输出的内容部分。 

1( [ , ] )t o t t o   o W h x b          (10) 

tanh( )t t t h o c             (11) 

式中，
oW 、

ob 分别表示输出门的权重矩阵及其偏置。 

2.2 LSTM 神经网络的训练方法 

目前，深度学习 LSTM 神经网络的主流训练算

法有两种：随时间反向传播算法和实时循环学习算

法。由于随时间反向传播算法概念清晰，且运算效

率更高，故本文采用该方法训练 LSTM 神经网络预

测模型。 

随时间反向传播算法的具体应用思路如下：首

先，将深度学习 LSTM 神经网络按照时间的顺序展

开成一个前馈网络；然后，应用误差反向传播算法

来计算相关的梯度，并对展开之后的前馈网络进行

训练。其中，LSTM 神经网络的时序展开图如图 2

所示。 

2.3 风电场故障 LSTM 神经网络预测模型设计 

2.3.1 风电场故障信号特征提取 

风电场系统中因测点测量的波形数据是高维时

序的，故有必要对大规模原始数据提取故障特征量。

本文测量装置安装在集电线路的首端，对风电场集

电线路单相接地短路时测点检测的波形数据，采用

apFFT 相位差频谱校正法提取三相及零序电压、电

流的基波相量作为故障特征量，如表 1 所示。 

 
图 2 LSTM 神经网络时序展开图 

Fig. 2 Sequence structure of LSTM neural network 

表 1 风电场集电线路故障信号特征 

Table 1 Features of fault signals of wind farm collection line 

特征 特征描述 特征 特征描述 

F1 A 相电压有效值 F9 A 相电压相位 

F2 B 相电压有效值 F10 B 相电压相位 

F3 C 相电压有效值 F11 C 相电压相位 

F4 零序电压有效值 F12 零序电压相位 

F5 A 相电流有效值 F13 A 相电流相位 

F6 B 相电流有效值 F14 B 相电流相位 

F7 C 相电流有效值 F15 C 相电流相位 

F8 零序电流有效值 F16 零序电流相位 

2.3.2 故障数据归一化 

考虑到风电场故障不同特征变量间的量纲不

同，数值差别较大，以及 LSTM 神经网络预测模型

中激活函数的特性，同时为平等地处理不同特征变

量对故障距离的影响，采用最小、最大值标准化将

其归一化至[0,1]区间。 

min

max min

x x
x

x x


 


            (12) 

式中： x 为风电场故障样本数据的实际值；
minx 、

maxx 分别为特征变量对应列的最小值和最大值。 

2.3.3 LSTM 神经网络预测超参数选择 

超参数的选择对于深度学习预测模型性能的提

升具有关键的作用，因此，本文还需要根据不同的

应用场景对 LSTM 神经网络开展相应的调参工作，

以达到风电场集电线路中故障距离预测的精度

水平。 

在进行风电场集电线路故障距离预测时，采用

控制变量法对影响LSTM神经网络精度较大的网络

层数、神经元节点数等参数进行大量统计调优，部

分结果如表 2 所示。 
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表 2 LSTM 神经网络不同超参数下的结果 

Table 2 Results of LSTM neural network under 

 different hyper-parameters 

LSTM 网络 

层数 

第一层神经 

元节点数 

第二层神经 

元节点数 

训练 

轮数 

批尺 

寸 

平均预测 

故障距离 

1 128 — 250 60 339.99 

1 256 — 250 60 257.77 

2 128 16 250 60 666.53 

2 256 16 250 60 660.54 

本文通过调参工程，最终确定的最优超参数如

下：LSTM 神经网络隐含层为 1 层，神经元节点数

为 256，训练轮数为 250，批尺寸大小为 60。选取

平均绝对误差作为损失函数，且根据损失函数采用

自适应矩估计 Adam 优化算法对 LSTM 神经网络的

权重系数进行更新学习。此外，引入随机失活机制

以防止模型出现过拟合，最后设置图 2 中的全连接

层(Fully Connected Layer, FCL)，用于输出风电场集

电线路单相接地短路下预测的故障距离结果。 

3   算例仿真验证 

为验证本文方案应用于风电场故障测距的有效

性和准确性，以带有双馈异步风力发电机的两条集

电线路为例，采用电磁暂态 PSCAD/EMTDC 软件

进行单相接地故障建模仿真，110 kV/35 kV 风电场

系统如图 3 所示。其中，风电场 35 kV 汇集系统的

消弧措施为“接地变压器与电阻柜的组合”，中性点

接地方式为大电流接地，集电线路中电缆的型号为

YJLV23-26/35kV-3×240，长度均为 100 m，架空线

的型号为 LGJ240，相邻风电机组间架空线的长度均

为 2 000 m，采样频率为 1 600 Hz，此外，由于风电

机组的仿真时长原因，在集电线路上总共接入 12

台单机额定功率为 2 MW 的风电机组，测点安装在

35 kV 集电线路的首端。 

 

图 3 风电场集电线路电气模型 

Fig. 3 Electrical model of wind farm collection line 

故障样本集是建立 LSTM 神经网络的关键，但

在建立故障样本集前应先识别接地出线来简化计算

复杂度。由文献[1]可知，根据风电场集电线路 35 kV

母线出口侧的零序电流可判断出单相接地故障发生

在哪条集电线路上。 

假设故障发生在风电场中的第一条集电线路

上，且考虑风电场系统的仿真时长问题，本文训练

样本集的构建方式为：沿集电线路每隔 200 m 处设

置一个单相接地故障点，并在每个单相接地故障点

设置不同的故障条件，即每个故障点的过渡电阻选

取 0 Ω、30 Ω、50 Ω、70 Ω、100 Ω，总共 5 种情况

的阻值来生成训练故障样本集，以完成 LSTM 神经

网络故障定位器的设计。 

3.1 LSTM 神经网络故障距离预测准确性的验证 

本文选取两组不同的测试故障样本集用于验证

深度学习LSTM神经网络在风电场集电线路故障距

离预测中的准确性。 

对于测试故障样本集 1：发生 A 相接地故障时

的过渡电阻相同，均为 100 Ω，故障点位置到图 3

中单端测点的长度分别为 650 m、4 650 m、8 650 m、

9 450 m。由此，风电场集电线路测试故障样本集 1

的 LSTM 神经网络距离预测结果如表 3 所示。 

表 3 测试故障样本集 1 的 LSTM 神经网络距离预测结果 

Table 3 Distance prediction results of LSTM neural  

network of test fault sample set 1 

故障距离/m 过渡电阻/Ω 
距离预测 

结果/m 

距离预测 

误差/m 

650 100 738.53 88.53 

4 650 100 4 716.69 66.69 

8 650 100 8 129.10 520.90 

9 450 100 9 663.52 213.52 

由表 3 可知，在过渡电阻为 100 Ω的不同故障

距离条件下，本文 LSTM 神经网络均具有较小的距

离预测误差，证明了基于 LSTM 神经网络的故障测

距思路基本不受故障距离的影响，依然能够准确地

预测故障距离。 

对于测试故障样本集 2：改变过渡电阻值的大

小，使不同次 A 相接地故障时过渡电阻的取值存在

差异性，且随机选取故障点的位置。由此，风电场

集电线路测试故障样本集 2 的 LSTM 神经网络距离

预测结果如表 4 所示。 

由表 4 可知，当过渡电阻和故障距离发生改变

时，LSTM 神经网络依然可有效进行风电场集电线路

故障距离预测，证明了基于 LSTM 神经网络的故障测

距思路基本不受过渡电阻、故障距离的影响，能够保

证风电场集电线路在不同故障条件下的测距应用。 
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表 4 测试故障样本集 2 的 LSTM 神经网络距离预测结果 

Table 4 Distance prediction results of LSTM neural  

network of test fault sample set 2 

过渡电阻/Ω 故障距离/m 
距离预测 

结果/m 

距离预测 

误差/m 

0 4 700 4 583.06 116.94 

30 2 650 3 200.24 550.24 

45 5 700 5 745.17 45.17 

45 7 250 7 081.26 168.74 

45 9 350 9 830.17 480.17 

50 9 500 9 654.94 154.94 

65 7 250 7 139.81 110.19 

70 6 450 6 834.61 384.61 

80 9 350 9 246.01 103.99 

85 5 700 5 095.81 604.19 

3.2 神经网络智能算法之间的比较验证 

为进一步验证深度学习LSTM神经网络在风电

场集电线路故障测距中的距离预测能力，本文还比

较了 LSTM 神经网络、反向传播(Back Propagation, 

BP) 神经网络和极限学习机 (Extreme Learning 

Machine, ELM)三种不同神经网络模型之间的预测

结果。 

建立 LSTM 神经网络、BP 神经网络和 ELM 故

障预测模型。其中，BP 神经网络的结构参数：隐含

层神经元数为 20，激活函数为 logsig，学习训练函

数为 trainbfg。ELM 故障预测模型的结构参数：隐

含层神经元数为 20，激活函数为 sig。 

三种故障预测模型的整体平均绝对误差如图 4

所示。此外，不同神经网络智能算法模型的故障距

离实际值、预测值及距离预测误差的详细结果如表

5 所示。 

 

图 4 不同神经网络预测模型整体平均绝对误差 

Fig. 4 Mean absolute errors under different neural  

network prediction models 

表 5 风电场集电线路不同神经网络预测模型详细结果比较 

Table 5 Detailed comparison results under different neural network prediction models of wind farm collection line 

故障距离/m 过渡电阻/Ω 

LSTM 神经网络 BP 神经网络 ELM 

距离预测 

结果/m 

距离预测 

误差/m 

距离预测 

结果/m 

距离预测 

误差/m 

距离预测 

结果/m 

距离预测 

误差/m 

650 100 738.53 88.53 1 578.05 928.05 1 438.89 788.89 

4 650 100 4 716.69 66.69 4 719.34 69.34 4 645.40 4.60 

8 650 100 8 129.10 520.90 9 021.55 371.55 8 328.07 321.93 

9 450 100 9 663.52 213.52 10 070.19 620.19 10 011.57 561.57 

4 700 0 4 583.06 116.94 4 133.66 566.34 5 021.21 321.21 

2 650 30 3 200.24 550.24 1 767.36 882.64 2 390.21 259.79 

5 700 45 5 745.17 45.17 5 551.92 148.08 5 995.78 295.78 

7 250 45 7 081.26 168.74 7 560.20 310.20 6 979.77 270.23 

9 350 45 9 830.17 480.17 9 268.93 81.07 9 945.53 595.53 

9 500 50 9 654.94 154.94 9 753.65 253.65 9 893.98 393.98 

7 250 65 7 139.81 110.19 6 441.20 808.80 7 333.96 83.96 

6 450 70 6 834.61 384.61 6 467.39 17.39 7 064.03 614.03 

9 350 80 9 246.01 103.99 10 075.23 725.23 9 313.21 36.79 

5 700 85 5 095.81 604.19 5 502.42 197.58 5 189.79 510.21 

由图 4 和表 5 可知，本文 LSTM 神经网络与

BP 神经网络、ELM 故障预测模型相比较，其故障

距离预测值与故障距离真实值之间的误差最小，具有

更优的预测精度，平均绝对误差分别降低了 169.38 m 

和 103.55 m。综上比较分析，证明了基于深度学

习 LSTM 神经网络的智能算法在故障距离预测中

具有一定的优势，更适于风电场集电线路的故障

测距。 
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4   结论 

本文为解决风电场多分支、混合短线路中难以

查找故障点的问题，提出一种基于深度学习 LSTM

神经网络的风电场集电线路单相接地智能故障测距

方法，具有如下结论： 

(1) 利用风电场集电线路的首端测点信息，避免

了同步测量带来的误差，故障测距简单，成本低，

易于实现。 

(2) 选择随时间反向传播算法对 LSTM 神经网

络进行训练，并引入了随机失活机制，能够有效防

止故障预测模型出现过拟合，具有独特的长期记忆

效应和深度学习能力，在风电场故障测距中具有较

好的预测效果。 

(3) 通过算例分析验证，基于深度学习 LSTM

神经网络的故障测距思路基本不受过渡电阻、故障

距离变化的影响。此外，相较于传统 BP 神经网络、

ELM 故障预测模型，其平均绝对误差分别降低了

169.38 m 和 103.55 m，具有更高的预测精度和更优

的泛化性能，该算法的精度水平能够满足风电场集

电线路的测距应用。 
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