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ABSTRACT: A fault diagnosis scheme for HVDC (high 
voltage direct current transmission)system is proposed based on 
the consensus filter and support vector machine theory. The 
measured volts d.c. signals in the DC line can not be used to 
detect system falut on account of the effect of the random noise. 
Consensus filter is used to filter the volts d.c. which are 
measured by multi-sensors. A fault observer is constructed by 
using the filtered volts d.c. signals. In order to classify the 
detected faults and extract the faults features effectively, volts 
d.c. signals are selected to be transformed by using S- 
transformation method. The extracted volts d.c. features are 
used to train SVM, and then the SVM performance with 
different parameters is compared. Simulation results show the 
efficiency of the proposed method. 
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摘要：提出一种基于协同(consensus)滤波器和支持向量机的

HVDC 系统故障诊断方法。由于随机噪声的干扰，测得的输

电线路中直流电压信号无法直接用于故障的检测，使用协同

滤波器对多个传感器测得的直流电压信号进行滤波，然后将

滤波后的结果用来构建故障检测滤波器，检测故障的发生。

为更好的对检测出的故障进行分类，有效提取故障特征，对

直流电压波形进行 S 变换。变换后的特征量作为支持向量机

(support vector machine，SVM)的输入，建立系统故障诊断

模型，并比较不同参数下的 SVM 模型性能。仿真结果表明，

故障检测有效，且对不同的故障能正确的进行分类。 

关键词：高压直流输电；协同滤波器；故障诊断；故障观测

器；支持向量机；S 变换 
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0  引言 

直流输电具有输电距离远、调节性能好、线路

损耗小等优点，适用于远距离、大功率、区间电网

互联、海底电缆等，尤其适合于我国资源分布与电

力负荷之间布局不均衡的特点，所以高压直流输电

(high voltage direct current transmission，HVDC)对国

民经济的发展具有重要意义[1-3]，若其发生故障，将

造成生产停顿，甚至危及人身安全。为保证整个系

统安全、可靠地运行，需要在故障初期检测出故障

的存在、故障类型及故障发生的位置[4-9]。 
目前，国内还没有开展对HVDC系统故障诊断

的专门研究，国外研究也是处于仿真和实验阶段，

离实用性还有很大差距，并且近年来很少有相关文

献报道。文献[10]用神经网络诊断HVDC系统故障，

选取三相交流电压(Ua、Ub、Uc)、直流电流(Idc)和对

地电流(IG)的有效值作为网络输入，网络输出对应于

需要诊断的 6 种故障。文献[11]采样RBF神经网络

作为主处理单元，对采集的三相交流电压、直流电

流和直流电压信号用自适应滤波器滤波后作为网络

输入，提高了网络对故障暂态过程的响应速度。文

献[12]选取HVDC系统各处电压、电流信号共 20 个

参数组成神经网络的输入模式向量，选用了 3 层神

经网络，共 20 个输入节点，12 个隐含节点，4 个输

出节点。 
在这些文献中，神经网络作为故障诊断的工具

起了重要作用。但是神经网络建立在传统统计学习

理论基础上，需要大量的训练样本数，且模型泛化
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能力较差。另一方面，神经网络模型结构和参数的

选择缺乏理论指导，只能依赖先验知识和技巧，通

过试凑或随机选定，且在测量输电线路中电压、电

流值时不可避免的会引入各种随机噪声干扰，对故

障诊断结果有很大影响。此外，这些研究中用于故

障诊断的特征量较多，且大部分是直接对原始交直

流电压、电流信号采样，经过简单的数学处理后作

为输入数据。因此，如何去除随机噪声的干扰及减

少故障信号的特征量，并将先进的信号处理和数据

融合方法应用于 HVDC 系统故障诊断是当前和今

后的一个研究方向。本文针对传统神经网络故障诊

断方法存在的问题，采用 consensus 滤波器对传感

器测得的输电线路中电压、电流等信号进行滤波，

然后将具有良好时频分布特点的 S 变换应用到故障

电压信号特征提取中，以得到的特征量为训练数据，

采用支持向量机作为故障模式分类的工具，建立系

统故障诊断模型，用来识别系统各种故障。 

1  Consensus 滤波器 

近年来，协调合作控制问题受到国内、外众多

学者的关注，而一致性问题(consensus problem)作为

主体之间协调合作的基础已成为研究的焦点[13-18]。

最近，Reza Olfati-Saber等人根据一致性问题的机制

提出了一种协同滤波器[16] 。 
考虑n个传感器组成的一个网络G，每个传感器

看作G中一个节点。网络G中节点之间的连接拓扑矩

阵用A={aij}表示。假设被测信号的真值是r(t)，每个

传感器受到随机噪声vi的干扰，噪声是零均值的高

斯白噪声。传感器网络的数学模型可表示为 
)()()( tvtrtu ii += ,        (1) 1,2,3, ,i = L n

式中 为时刻 t 第 i 个传感器的测量值。令 表

示 的协方差矩阵。为设计一个分布式滤波器，假

设网络G中各个节点的状态为

( )iu t iR

iv
T

1( , , ) n
nx x R= Lx ∈

i

，

u 为测量输入信号， 为网络 G 的输出，且网

络 G 的所有节点最终渐近达到ε-consensus。其中，

ε-consensus为网络G中所有节点的最终状态收敛至

一个半径为ε的球域内(即渐近一致)。于是有如下动

态 consensus 算法： 

=y x
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定理 分布式算法[16]
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给定了一种 consensus 滤波器且具有下述传递函数： 

            (3) ( ) (n n= − + + + +&x I Δ L x I A u

式中：Δ为网络 G 的关系度矩阵；L=Δ−A； nI 为 n×n
维的单位矩阵。从定理可以看出，式(3)可以看作是

一种线性时不变系统，且是多输入、多输出系统。

consensus 滤波器的传递函数可以表示为 
1( ) [ ( )] ( )n n ns s −= + + + +H I I L IΔ A      (4) 

根据 Gersgorin 定理，矩阵 2n= + +A I Δ A能够

保证 H(s)的所有极点严格为负，这就表明式(4)所描

述的 consensus 滤波器是稳定的，且有如下性质。 
性质 1 令 是一个变化速率满足( )r t ( )r t v≤& 的信

号，则网络G中各节点的状态最终达到ε-consensus，
且 1/ 2 5 / 2

max max min(1 ) ( ) / ( )v n d A Aε λ= + λ [16]
。 

性质 2 考虑网络G，令 是一个变化速率满足( )r t
( )r t v≤& 的信号，则具有式 ( 5 )动态特性 [ 1 6 ] 的

consensus滤波器满足性质：所有节点的状态平均值

( ) ( )t x tμ = 为低通滤波器式 (4 )的输出，且输出 

μ(t) = r(t)+w(t)，其中，零均值噪声
1( ) ( )iw t v t
n

= ∑ ，

1,2,3, ,i n= L 。 
( )( )= − − + + −& nx Lx Lu I Δ u x       (5) 

2  支持向量机 

支持向量机(support vector machine，SVM)是由

Vapnik和其合作者提出的基于统计学习理论的通用

机器学习方法，可在高维特征空间使用线性函数假

设空间进行学习。SVM能够用有限样本得到较好的

模型泛化性能，同时使模型的结构和参数易于优化，

所以虽然该理论发展时间较短，但已广泛应用于回

归估计、模式识别等领域，在故障诊断和系统辨识

领域[19-20]也有广阔的应用空间。 
SVM 是从线性可分情况下的最优分类面发展

而来的，利用 Lagrange 优化方法把求解最优分类面

的约束优化问题转化为其对偶问题，即求式(6)的最

大值。 

 Q(α)=
1 , 1

1 (
2

n n

i i j i j i
i j

y yα α α
=

)j− ⋅∑ ∑ x x     (6) 

式中 iα 为每个样本对应的 Lagrange 乘子。解上述问

题后得到的最优分类函数为 

* * *

1

( ) sgn[( ) ] sgn[ ( ) ]
n

i i i
i

*f x b yα
=

= ⋅ + = ⋅ +∑x xω bx

j

(7) 

引入核函数 的概念后， SVM 用

代替上述问题中的点积( )，把原来的

( , )i jK x x
( , )i jK x x i ⋅x x
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输入空间变换到一个高维空间，在高维空间中，原

来的非线性可分问题变为线性可分问题，从而按照

线性可分情况求得问题的解。 

3  HVDC 系统的故障诊断 

3.1  系统仿真模型 
为了研究HVDC系统的性能，人们设计了许多

用于控制和保护的暂态仿真模型。国际大电网会议 
HVDC系统控制工作组 14.02 在 1994 年提出了采用

双极远距离架空线单极等值参数的模型[21]，结构如

图 1 所示。 
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图 1  HVDC 标准模型 

Fig. 1  A normal model of HVDC 

该标准模型经过大量仿真研究，证实可以模拟

实际 HVDC 系统的各种故障暂态，得到与实际相符

的结果。本文采用 EMTDC/ PSCAD4.01 仿真软件

建立系统模型，系统参数为 12 脉冲，500 kV， 
1 000 MW，50 Hz。借助 EMTDC/ PSCAD 元件模

型库，构造出主接线图，输入元件参数。然后用

FORTRAN 编译器进行编译和连接，将仿真结果数

据通过与 Matlab 的接口以文件形式存储，最后用

Matlab 处理数据。 
为保证系统正常运行，逆变器工作在定熄弧角

工作方式，并且要求熄弧角γ在 15°~20°之间。通过

实验发现，当γ=16°时，直流电流能快速跟踪电流指

令，保证系统稳定，所以故障仿真模型设定γ=16°。
研究表明，直流线路上的直流电压能反映整个

HVDC 系统的各种故障特征，可以作为故障分类的

依据。考虑系统比较典型的四种故障：正常情况(认
为正常情况是一种特殊故障)、整流侧交流单相对

地、直流线路短路和逆变侧换相失败，对应的直流

电压波形如图 2 所示。图中横坐标是采样数，纵轴

为直流电压的标幺值，基准电压为 500 kV。 
通过图 2 可以看出，对于不同故障，电压波形

存在很大不同。因此，可以把直流电压作为故障分

类的依据。 
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图 2  各种状态下直流电压波形图 
Fig. 2  Direct voltage curves under all cases 

3.2  基于 consensus 滤波器的 HVDC 故障检测 
一般而言，HVDC 系统输电距离比较远，利

用单个电测仪表只能获取一些局部测量数据，甚

至是被噪声污染的数据，而且不利于判定故障的

发生。因此如何从噪声污染的数据中提取出有效

的信号，关系到后继故障分类的工作。在分布式

consensus 算法和数据融合理论的启发下，考虑在

输电线路中采用多个电测仪表测量实际传输线路

中的电压值，然后每个仪表采用 GPRS 的方式，

将其测得的数据传输到控制中心。在控制中心进

行分布式计算，即利用 consensus 滤波器对接收到

的数据进行数据融合处理。采用分布式算法的优

点主要有：可以把计算任务分配给多台电脑并行

计算，且算法不受测量仪表数目的影响，减轻了

主机的负担，加快了运算速度。 
当忽略直流线路对地分布电容Cdc时，整流器

的直流电流 Idr就等于逆变器的直流电流 Idi，即

Idr=Idi=Id。在这种情况下，HVDC系统的状态方程

可以简化为[22]

d d d d
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d 0
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  (8) 

式中： d r i )d

32 (x x= + +∑ π d dr diL= +∑ ∑ ∑R R ；L L ；  

xr为整流器的换流电抗；xi为逆变器的换流电抗；
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Uar为整流侧的线电压；Uai为逆变侧的线电压；α
为整流器出发滞后角； β 为逆变器触发越前角；

yI(t)为整流器侧实际直流电流与设定值的差；yγ (t)
为关断越前角的实际值与给定值的差；Rd为直流

线路电阻值；Ld为直流线路电感值；Ldr为整流侧

平波电抗器的电感值；Ldi为逆变侧平波电抗器的

电感值。式(8)可以简写为如下的非线性系统模型： 
( ) ( ) ( , ) ( )
( ) ( )

( )t t
t

t= + + +

=
⎧
⎨
⎩

&x Ax g x u w f
y h x

t
     (9) 

式中： 为系统的状态； 为协方差是

Q 的零均值高斯白噪声； 为系统输入；

为测量系统的输出； 代表系统故

障的输入、输出特性；

( ) nt R∈x ( )tw
( )t R∈u

( )t R∈y ( )t R∈f
( )⋅g 为一个非线性函数；A

为有适当维数的已知矩阵。为了后继故障分类的

研究，这里只测量直流电压分量。

 为了检测出系统是否发生故障，使用n个传感器

来测量输电线路中的直流电压，用 ( )
表示。由于测量结果受噪声的影响，首先采用

consensus滤波器对测得的结果进行数据融合处理，

得到期望的一组数据。根据consensus滤波器原理，

用测得的直流电压信号 ( )来构建一

个大小为n的最近邻耦合网络 ，A={a

( )iy t 0,1,i n= L

( )iy t 0,1,i = Ln

n

G ij}为网络

的关系拓扑矩阵，并令 为网络中

各个节点的状态， (

G

1 2( ), ( ), , ( )nt t tξ ξ ξL

( )iy t 0,1,i = L )为各个节点在t
时刻的状态值，即 ， ，

， 为 各 个 节 点 最 终 达 到

1 1( ) ( )t y tξ = 2 2( ) ( )t y tξ =
,L ( ) ( )n nt y tξ = ( )y t

ε -consensus时的状态。于是有如下动态consensus
算法： 

( ) [ ( ) ( )] [ ( ) ( )
i j

i ij j i ij j
j N j J

t a t t a y t tξ ξ ξ
∈ ∈

= − + −∑ ∑& ]iξ

t

t ty

t t

w w

 (10) 

在 t 时刻，当各个节点的状态达到一致时，将

consensus 滤波器的输出用来构建如下形式的故障

检测观测器： 

ˆ ˆ ˆ ˆ( ) ( ) [ ( ), ] [ ( ) ( )]
ˆ ˆ( ) ( )

t t t t
t x

⎧ = + + −⎪
⎨

=⎪⎩

&x Ax g x u L y y
y h

   (11) 

定义 ，r y ，则系 ˆ( ) ( ) ( )t t= −e x x ˆ( ) ( ) ( )t t= −

统式(9)的残差状态方程可近似用式(12)表示： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )
ˆ( ) ( ) ( ) ( / ) ( )

t t
t t t t

= − ∂ ∂ + ∂ ∂ + +⎧
⎨ = − = ∂ ∂⎩

&e A L h/ x g/ x e f w
r y y h x e

 (12) 

在 ∫ (N为已知常数)条件下，

可选择阈值为J

+ T

0
( ) ( )dk k t N

∞
<

th=σ2N，并基于以下的逻辑关系判断

故障的发生： 
T

th0

T
th0

( ) ( )d

( ) ( )d

t t t J

t t t J

+∞

+∞

⎧ >⎪
⎨
⎪ ≤⎩

∫
∫

r r

r r
  
⇒ 有故障发生 报警⇒

⇒ 无故障发生 

整流侧交流单相对地短路时，基于 consensus 滤
波器的故障诊断仿真研究如图 3 所示。其中，图 3(a)
表示无噪声干扰时测得的直流电压信号。图 3(b)表
示有噪声干扰时测得的直流电压信号。对比图 3(a)、
图 3(b)可以看出，噪声对于故障诊断有很大的影响，

通过一般的检测手段难以即刻检测出系统故障。 
图3(c)为采用50个传感器测得的被噪声污染的直流

电压。从中更难看出直流电压的有效波形。运用前

面介绍的 consensus 滤波器的分布式算法，进行滤

波之后的直流电压波形如图 3(d)所示。从图 3(e)的
放大图可以看出，传感器测得的数据最终达到了一 
致的状态，即达到了ε-consensus。然后取两者的 

 

(a)无噪声污染测得的波形 

(b)单个仪表测得的被噪声污染的直流电压

(c)50 个仪表测得的被噪声污染的直流电压

(d)consensus 滤波器的输出 

(e)滤波器输出局部放大图 

(f)加权平均后的结果 

(g)残差曲线 
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图 3  整流侧单相对地短路 
Fig. 3  Single line to ground in the rectifier side 
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加权平均值可以得到图 3(f)。为了检测系统的故障，

构造式(11)表示的故障观测器，残差曲线如图 3(g)
所示。 

假设 ，选择阈值为JT

0
( ) ( ) 0.6k k

+∞
<∫ w w th=0.6，

并基于以下的逻辑关系判断故障的发生： 
T

th0

T
th0

( ) ( )

( ) ( )

t t J

t t J

+∞

+∞

⎧ >⎪
⎨
⎪ ≤⎩

∫
∫

r r

r r
  

图 4 所示为整流侧交流两相对地短路时的仿真

研究。图 5 为采用 100 个传感器进行测量时的结果。

从图 5 的仿真结果可以看出，随着传感器数量的增

加，consensus 滤波器的输出结果越接近真实值，越

能精确判定系统是否发生故障。 
3.3  基于 SVM 的 HVDC 故障信号分类 

要建立 SVM 故障诊断模型，首先需获得能反

映故障的有效特征数据。采用时频分析方法——S
变换，提取故障电压信号的频率和幅值。针对正常

情况、整流侧三相短路和逆变器换相失败等情况 

 

(a)无噪声污染测得的波形 

(b)单个仪表测得的被噪声污染的直流电压 

(c)50 个仪表测得的被噪声污染的直流电压

(d) consensus 滤波器的输出 

(e)滤波器输出局部放大图 

(f)加权平均后的结果 

(g)残差曲线 
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图 4  整流侧两相对地短路 

Fig. 4  Double line to ground in the rectifier side 
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图 5  整流侧两相对地短路 
Fig. 5  Double line to ground in the rectifier side 

分别进行仿真研究。电压信号经过 S 变换后的时

间—幅值频谱图和 3D 图形分别如图 6~8 所示。 
从图中可看出，每种故障 S 变换后的结果是不

一样的，相同归一化频率下对应的能量幅值大小不

同，整个频段内不同故障的能量幅值分布也不相同。 
从 S 变换结果矩阵中选取 3 个特征量：S 变换 

(a)S 变换后时域波形 
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(b)S 变换后三维图形
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图 6  正常情况 
Fig. 6  Normal condition 

(a) S 变换后时域波形 
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图 7 逆变侧三相对地短路 

Fig. 7  Three line to ground in the rectifier side 
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(a) S 变换后时域波形 
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(b) S 变换后三维图形
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图 8  逆变器换相失败 

Fig. 8  Change phase failure in the inverter side 

结果矩阵中与系统频率对应的行向量的标准差σ1、

系统频率对应的变换后频率的 2 倍频率对应的行向

量的标准差σ2、幅值因子β=A1+A2−BB1−B2B 。设A是系

统故障时S变换的结果矩阵，B是系统没有故障时S
变换的结果矩阵，则A1=max {max[abs(A)]} ，
A2=min{max[abs(AT)]}，BB1=max {max[abs(B)]}，
B2B =max{max[abs(BT)]}[23-24]。在如图 7 所示的电压

中，从第 601 个采样点开始，每隔 50 个点取 80 个

点，即(601:680)，(651:730)，(701: 780)，(751:830)， 
…，(1301:1380)，选取每种故障 15 个样本，四种故

障共 60 个样本。其中 20 个作为训练样本，40 个作

为测试样本。对每个电压样本信号进行S变换，分别

求出对应的特征量(σ1, σ2, β)。由于这 3 个特征量数

量级较小，为了提高SVM的训练速度和分类正确

率，对特征量先进行归一化，然后再用SVM训练和

分类。把所有样本归一化处理之后，进行训练和分

类 测 试 。 选 用 RBF 函 数
2 2( , ) exp( / )i j i jK σ= − −x x x x 作为模型的核函数，

由于训练样本比较多，只选择其中的一组，如表 1
所示。不同模型参数下SVM模型训练和测试结果如

表 2 所示。 
从表 2 可以看出，分类结果与惩罚参数 C 及核

函数参数有关。通过选择合适的参数值，可以实现 
表 1  训练样本数据 

Tab. 1  Training data 

序号 1 2 3 4 5 6 

1 1 0.306 −1 0.966 −0.216 −1 
2 0.457 0.222 −1 1 0.790 −1 
3 −0.071 1 −1 0.341 1 −1 
4 −0.813 −0.919 −1 −0.474 −0.174 −1 
5 −0.980 −0.986 −1 −0.999 −0.950 −1 
6 −0.978 −0.980 −1 −0.953 −0.983 −1 
7 −0.987 −1 −1 −0.986 −0.965 −1 

表 2  SVM 测试结果 
Tab. 2  Result of SVM testing 

序号 惩罚参数 C 核函数宽度σ 支持向量个数 准确率/%

1 1 0.5 14 75 
2 1 2 13 75 
3 10 0.2 12 87.5 
4 10 2 11 100 
5 50 0.5 12 100 

故障的正确分类，并且在仅有 20 个训练样本的情

况下，最低分类准确率也达到了 75%，充分说明

了支持向量机在提高分类性能上的优势。 

4  结论 

将 consensus滤波器和 SVM理论应用到 HVDC
的故障诊断研究中。使用 consensus 滤波器对多个

传感器测得的直流电压信号进行滤波，然后将滤波

后的结果用来构建故障检测滤波器，检测故障的发

生。为了更好的对检测出的故障进行分类，有效提

取故障特征，对直流电压波形进行了 S 变换。变换

后的特征量作为 SVM 的输入，建立系统故障诊断

模型，并比较了不同参数下的 SVM 模型性能。仿

真结果表明，使用 consensus 滤波器进行信号提取

和故障检测以及将 SVM 用在 HVDC 系统故障诊断

中是有效可行的。但由于初次尝试在 HVDC 系统中

使用 consensus 滤波器，还需要进一步深入研究

consensus 滤波器在 HVDC 系统中的稳定性。 
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