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摘要: 光电流互感器 ( 光 CT) 发生故障将严重影响直流输电系统的稳定运行，因此准确辨识光 CT故障发生

类型具有重要意义。针对光 CT运行数据中正常工况与故障工况比重严重失衡和故障工况下光 CT 状态参量

变化特性复杂导致光 CT故障辨识模型训练效果差、辨识精度低的问题，创新提出了一种基于 Wasserstein 生

成对抗网络和多模态故障特征提取的光 CT故障辨识方法。首先，采用基于 Wasserstein 距离度量的生成对抗

网络扩充原始故障样本以确保不同类型故障样本与正常样本的均衡性; 其次，采用奇异谱分析法将光 CT 多

维状态参量分解为多个子信号以获取各参量的多模态信息; 最后，构建 CNN-LSTM神经网络实现光 CT故障

的准确辨识。仿真结果表明，相较于最优基准模型，辨识准确性提高了 1. 25%，验证了本文所提方法的有效

性。研究成果可为光 CT的运维工作提供参考。
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Abstract: The failure of an optical current transformer ( optical CT) can seriously affect the stability of HVDC trans-
mission systems，making accurate identification of optical CT fault types highly significant． Aiming at the problems of
poor training effectiveness and low identification accuracy of fault identification model due to the serious imbalance be-
tween normal and fault condition data，and the complex change characteristics of optical CT state parameters under fault
working conditions，a fault identification method of optical CT based on Wasserstein generation adversarial network and
multi-modal fault feature extraction is innovatively proposed． Firstly，the original fault samples are proposed based on
the generation adversarial network optimized with the Wasserstein distance，ensuring the balanced distribution between
different types of fault samples and normal samples． Secondly，the multi-dimensional state parameters of optical CT are
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decomposed into multiple sub-signals by singular spectrum analysis to obtain the multi-modal information of each pa-
rameter． Finally，a CNN-LSTM neural network is constructed to achieve accurate optical CT fault identification． The
simulation results show that the proposed method improves identification accuracy by 1. 25% compared with the optimal
benchmark model，validating its effectiveness． The research results can provide references for the operation and mainte-
nance of optical CT．
Key words: generative adversarial network; optical current transformer; fault identification; CNN-LSTM; singular
spectrum analysis

0 引 言
随着我国提出“双碳”目标，电力行业正积极

转型，致力于构建新型电力系统。为实现这一目
标，必须大力推动新能源的大规模开发，并同步提

升电网对新能源的消纳与调控能力。《“十四五”
可再生能源发展规划》中明确提出要加快推进西
北地区大型风电光伏基地建设。然而我国负荷中
心主要分布在中东部经济发达地区，能源资源与

负荷中心呈逆向分布的特征。为促进电力资源优
化配置与东西部协调发展，拓宽绿电输送“大通
道”，我国积极推进“西电东送”跨省跨区输电工程
建设，截至 2022 年底，我国已建成“西电东送”跨
省跨区输电工程共计 60 余项。直流输电工程因
其在高电压等级、远距离、大功率电能传输方面的
经济性和灵活性，已经成为远距离跨区域直流输

电的重要手段［1，2］。
作为直流输电工程的关键节点，换流站内大

量应用了光电流互感器( 简称光 CT) 进行电流的
监测，为直流系统的控制保护及运行状态监测提

供可靠的测量信息。但是由于光 CT 长期运行在
换流站强磁场和高低温变化的复杂环境中，其内

部大量光电器件的运行状态会受到较大干扰，甚

至出现故障［3］。一旦发生故障，会使得电流量测
失真，导致保护系统误动作，严重影响电力系统的

正常运行。对光 CT故障快速、准确的辨识有助于
运维人员及时进行维护，延长设备寿命，避免电力

系统故障的误判，提高系统稳定性。因此，快速、
准确辨识光 CT 发生故障类型具有十分重要的意
义。
目前已有较多学者针对故障辨识问题［4］开展

研究，研究对象主要包括变压器［5］、输电线路［6，7］

等。故障辨识方法主要有基于解析模型的方法、
基于信号处理的方法和基于数据驱动与人工智能

的辨识方法［8］。对于解析模型的方法，文献［9］从
系统元件的物理电气特性出发，构建了输电线路

和变压器的电流观测器模型，对比观测器输出与

互感器输出的残差故障信息来辨识互感器渐变性

故障。文献［10］对气体绝缘输电线路( gas insula-
ted transmission line，GIL) 温度场进行了研究，建立
GIL有限元模型，通过仿真验证以温度变化率作为
故障辨识判据的可行性。基于解析模型的方法需
要对研究对象准确建模，但是对于光 CT 等结构较
为复杂且实际运行环境恶劣的电力器件，建模难

度较大［11］。因此也有学者从信号处理的角度进行
故障辨识。文献［12］利用消除趋势波分析确定变
分模态分解层数，并且采用互信息法确定相关模

态，用 sym8 小波变换进行去噪处理，保留了信号
特征。文献［13］构建了基于 Allan 方差的光纤电
流互感器状态诊断分析模型，根据 Allan 方差计算
结果诊断互感器状态，并实现自身故障定位。文
献［14］针对并联电容器常见的四种缺陷，提出了
一种基于振动信号马尔可夫转移场变换的并联电

容器故障诊断方法。然而光 CT 不同类型故障发
生时各状态参量具有差异化的时序变化特性，一

种故障的发生表现为多个参量同时变化且变化特

性各不相同，不同故障的参量变化情况相互耦合。
基于信号处理的方法难以高效辨识这类具有复杂

变化特性的故障。近些年由于人工智能方法具有
对先验知识较好的学习能力，许多学者在故障辨

识的研究中也广泛采用了人工智能算法。文献
［15］提取了光学电压互感器故障模式的特征向
量，构建反向传播( backpropagation，BP ) 神经网络
进行训练，从而实现对光学电压互感器的故障辨

识。文献［16］提出了一种基于深度卷积测量网络
的滚动轴承压缩域故障特征提取方法，用于滚动

轴承压缩域故障辨识。文献［17］则使用支持向量
机多分类模型和长短期记忆神经网络对光 CT 的
渐变性故障进行辨识。尽管上述文献在一定程度
上解决了复杂故障的辨识诊断问题，但是大多忽

略了故障样本数量对模型性能的影响。较少的故
障样本会造成数据集中故障时段数据与正常时段

数据之间的不平衡，可能会使得模型倾向于预测
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数量较多的正常情况从而最大程度地减小总体错

误率，并且难以学习到少数类别的特征，导致辨识

模型泛化能力差。
换流站光 CT 在实际运行中故障发生频次较

低，正常运行数据远多于故障时段数据，难以获取

大量故障时段的数据。针对故障数据缺乏的问
题，传统的小样本分析法难以解决机理复杂的故

障辨识问题，而迁移学习、主动学习等方法［18］无法
保证模型的适应性，因此部分文献研究了数据扩

充的办法，如: 文献［19］提出了一种基于经验知识
的样本扩充方法从而解决数据数量少且质量也不

高的问题，文献［20］利用改进的相似度准则进行
样本扩充，再通过小波降噪处理得到新的样本作

为数据集。然而这类基于准则的数据扩充方法需
要具有关于数据特征的先验知识。生成对抗网络
( generative adversarial network，GAN) 是一种扩充
数据的有效办法，文献［21］使用生成对抗网络生
成高质量的红外热成像图片，用于转子－轴承系统
故障的诊断，文献［22］则使用生成对抗网络分别
对每组判别器进行增强训练，从而预测旋转机械

的运行状态。然而 GAN 本身会存在因梯度消失
导致的训练不稳定问题，导致所生成数据的质量

不佳。
为此，本文提出基于 Wasserstein 生成对抗网

络和多模态故障特征提取的光电流互感器故障辨

识方法。首先采用基于 Wasserstein 距离度量的生
成对抗网络扩充光 CT 原始故障样本以确保不同
类型故障样本与正常样本的均衡性。然后采用奇
异谱分析法将光 CT 多维状态参量分解为多个子
信号以获取各参量的多模态信息。最后构建
CNN-LSTM神经网络以挖掘各类故障发生时相应
状态参量变化的特性，实现光 CT 故障的快速、准
确辨识。

1 故障样本扩充
考虑到光 CT 实际运行中发生故障的次数较

少，因此本节针对不同类型的故障，扩充状态参量

故障工况的样本，包括 LED光源驱动电流、调制器
驱动电压、二次谐波电压、输入电压峰值、输入电
压平均偏差等状态参量数据。生成对抗网络由生
成器和判别器组成，针对每一个光 CT 状态参量，
通过将随机噪声输入生成器得到新数据，接着判

别器将判断生成器生成的数据是否符合原始状态

参量的数据分布，并将结果反馈回生成器使得生

成器能够逐步改进，最终得到判别器无法判断为

“假”的数据，最终完成目标光 CT 状态参量的扩
充。在这个训练过程中，生成器与判别器的目标
是相矛盾的，生成器的学习目标是让自身生成的

故障期间状态参量越来越接近真实值，而判别器

的学习目标是让自身判别准确性越来越高，能识

别出假数据。结合两者的学习目标，设计出了损
失函数:

min
G

max
D
［V( D，G) ］= min

G
max
D
［Ex ～ p( x) log D( x) +

Ez ～ p( z) log( 1 － D( Gz ) ) ］( 1)
式中: V表示特殊交叉熵，x 表示某一类型故障期
间任意光 CT 状态参量的真实数据; Gz 表示生成

器生成的任意状态参量数据; D( x) 和 D( Gz ) 分

别表示将真实光 CT 状态参量数据和生成器生成
数据输入判别器的输出结果，当判别结果为“真”

时其值为 1，反之则为 0; Ex ～ p( x) log D( x) 表示所有
x都是光 CT原始真实状态参量数据时 log D( x) 的
期望，Ez ～ p( z) log( 1 － D( Gz ) ) 表示所有数据都是生

成数据时 log( 1 － D( Gz ) 的期望。
在求最优解过程中，存在以下两个过程:

1) 固定生成器，求解令损失函数最大的判别
器，即对于判别器来说，需要尽可能找出生成器生

成的数据与真实数据分布之间的差异。而输入判
别器的数据由两部分组成，一部分是光 CT 真实数
据，设其分布为 P( x) ，另一部分是生成器生成的
数据，设其分布为 PG( x) ，化简判别器的输入为

D* = argmax
D

V( D，G) = argmax
D
［P( x) log D( x) +

PG( x) log( 1 － D( x) ］ ( 2)
固定生成器生成的数据后损失函数可化简为

max
D
［V( G，D) ］= V( G，D* ) =

2JS( P( x) ‖PG( x) ) － 2log 2
( 3)

即损失函数可以用 P( x) 和 PG( x) 的散度 JS
来表示，两者之间的差异越大，其散度也就越大，

最终损失函数值也越大。
2) 固定判别器，求解令损失函数最小的生成

器，即针对判别器某次识别能力，生成器需要尽可

能生成与真实数据非常接近的数据，损失函数如

下:
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min
G

max
D
［V( D，G) ］= min

G
［V( G，D* ) ］=

min
G
［2JS( P( x) ‖PG( x) ) － 2log 2］=

min
G
［JS( P( x) ‖PG( x) ) ］

( 4)

同样可将损失函数化简为 P( x) 和 PG( x) 的
散度，散度越小，损失函数值也就越小。
然而 JS 散度本身存在一定问题。当两个分布

没有重叠时，无论相隔多远，JS 散度值恒为 log 2，尤
其在迭代初始阶段，如果两个分布的差距很大，可

能造成两个分布没有重叠的问题，即发生梯度消失

的现象。同时判别器只能鉴别单个样本是否为真
实样本分布，输出非 0即 1的结果导致生成的数据
多样性不足。为解决上述所提问题，使用Wasserstein
距离改进原损失函数，构建Wasserstein GAN模型，其
数据扩充框架如图 1所示，Wasserstein距离优势在于

即便两个分布没有重叠，Wasserstein距离仍然能够反
映它们的远近。此时总体的损失函数变为

Loss( G，D) = － Ex ～ Pr［D( x) ］+ Ex ～ Pg［D( x) ］

( 5)

Loss( G，D) = － Ex ～ Pg［D( G( z) ) ］ ( 6)
式中: Pr 为真实样本的分布，Pg 为生成器样本的

分布，x为输入的样本。
此时判别器的结果也就是拟合 Wasserstein 距

离，而不是做 0－1分类任务。
需要注意的是，使用 Wasserstein 距离时需要

满足 K-Lipschitz条件［23］。K-Lipschitz 条件是指函
数具有连续的梯度，即函数的图像不会太陡峭，其

斜率不大于 k1。K-Lipschitz 条件限制了函数变化
的剧烈程度，使函数的梯度上界被限制，从而降低

梯度爆炸的发生概率，使模型的更新更稳定。

图 1 WGAN数据扩充模型架构图
Fig．1 WGAN data expansion model architecture diagram

2 光 CT故障类型的识别
2. 1 模态信息分解
光 CT在实际运行中会发生多种故障，也会记

录多种状态参量的数据，文献［24］中指出光 CT中
故障率最高的是电子单元( 约 49. 35%) 和光纤回
路( 约 33. 77%) 。因此本文选取换流站光 CT 较
为频发的五种故障及相关的状态参量进行分析。
为充分利用光 CT 在各种工况下状态参量的

信息，本文采用奇异谱分析( singular spectrum anal-
ysis，SSA) 的方法对各个状态参量的数据进行模态
分解，获取到多模态信息，便于学习各种工况的参

量特征。
奇异谱分析是一种非参数分解技术，常用于

时间序列分析，能够有效地提取出序列数据中的

主要信息［25］，如整体趋势、周期信号和噪声信号
等。奇异谱分析的过程包括两个阶段: 分解和重
构，可以分为嵌入、奇异值分解、分组、对角平均化
4个步骤［26］，具体步骤如下:

1) 嵌入
对于单个状态参量的有限长一维时间序列

x1，x2，…，xN[ ] ，其中，N 为序列长度。首先需要
选择合适的窗口长度 L，并将时间窗在原始时间序
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列之上滑动从而得到轨迹矩阵 X :

X =

x1 x2 … xN－L+1

x2 x3 … xN－L+2

  
xL xL+1 … xN















( 7)

通常情况下窗口长度 L ＜ N /2，令 K = N － L +
1，则轨迹方程 X变为 L × K的矩阵:

X =

x1 x2 … xK

x2 x3 … xK+1

  
xL xL+1 … xN















( 8)

2) 奇异值分解
对轨迹矩阵进行奇异值分解( singular value

decomposition，SVD) ，即:
X = UΣVT ( 9)

式中: U与 V为单位正交阵，满足 UUT = I，VVT =
I，Σ 为奇异值矩阵，在主对角线上有值。
由于直接对轨迹矩阵分解比较困难，因此首

先计算轨迹矩阵的协方差矩阵: S = XXT。
将协方差矩阵 S 进行特征值分解后，得到特

征值并按大小降序排列，排列后特征值的序列记

为 λ1≥λ2≥…≥λm≥0，相应的特征向量为 U1，

U2，…，Um ，则轨迹方程 X可表示为

X = X1 + X2 + … + Xm =∑
L

m = 1
λ■ m UmVm

T

( 10)

Vm = XTUm / λ■ m， m = 1，2，…，L ( 11)
式中: Um 为矩阵 X的经验正交函数( empirical or-
thogonal functions，EOF) ，Vm 为主成分( principle
components，PC) 。

3) 分组
将下标集合 { 1，2，…，m} 划分为 n 个互不相

交的子集 I1，I2，…，In ，则对应于将轨迹矩阵 X 分
为 n个互不相关的子矩阵，即: X = XI1

+ … + XIn，

其中包括高频矩阵和低频矩阵。
4) 对角平均化
在矩阵分组后，将每个子矩阵都还原为长度为

N的新序列，即可得到状态参量分解后的新序列，每
个子矩阵 XI 为 L × K 的矩阵，其中，每一个元素为
Xij，令 L* = min( L，K) ，K* = max( L，K) ，N = L +

K － 1，如果 L ＜ K，则 y*ij = yij ; 否则 y*ij = yji 。
利用下式进行对角线求平均，将各子矩阵 XI转

化为目标状态参量的多模态时间序列 yI1，…，yIN 。

yIk =

1
k∑

k

m = 1
y*m，k－m+1 1≤ k ＜ L*

1
L*∑

L*

m = 1
y*m，k－m+1 L*≤ k≤ K*

1
N － k + 1 ∑

N－K* +1

m = k－K* +1
y*m，k－m+1 K* ＜ k≤ N















( 12)
式中: k = 1，2，…，N。
至此，得到光 CT状态参量序列经奇异谱分析

后的多种子序列，包含多模态信息。
2. 2 故障类型识别
针对奇异谱分析后得到的多种子序列，采用

神经网络模型学习光 CT不同运行状况下的特征，
进行故障类别的辨识。
卷积神经网络( convolutional neural networks，

CNN) 主要包括以下结构: 输入层、卷积层、激活
层、池化层、全连接层、激活层、输出层等。由于光
CT一种故障的发生往往伴随多个状态参量的变
化，一种参量的变化也可能导致多种故障的发生，

具有较为复杂的关联关系，因此 CNN 使用卷积层
进行特征提取时，采用了局部连接的方式，同时还

具有权值共享的特点，池化操作也提高了特征提

取的效率和泛化能力，因此具有优异的特征学习

能力，可用于光 CT故障的内部关联关系学习。
CNN在特征提取中涉及到三个关键操作: 局

部感受野、权值共享、池化层。感受野指卷积神经
网络每一层输出的特征上每个元素映射回输入数

据上的区域大小，神经元感受野的范围越大表示

能学习更为全局，可以学习到高维模态信号的特

征信息; 相反，范围越小则表示其所包含的故障类

型特征越趋向局部和细节。其次在卷积运算中采
用权值共享可以有效减少需要求解的参数; 池化

层夹在连续的卷积层之中，用于压缩数据和参数

的数量，减小过拟合，增强了故障参量特征的鲁棒

性和不变性。
特征提取的计算如下式所示:

Hi = σ( Hi －1 ⊗ Wk
i + bi ) ( 13)

式中: Wk
i 为第 i层中第 k个卷积核的权重; bi为偏

置; ⊗表示卷积运算; σ 为激活函数。
考虑到光 CT 正常运行与故障发生时段参量

的时间特性不同，正常运行时某些参量基本不变，

而故障发生时参量具有波动性，且波动范围会包
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括正常运行范围，因此针对光 CT 的故障辨识问题
中需要考虑参量变化的时间特性。
长短期记忆网络( long short-term memory net-

works，LSTM) 是一种时间循环神经网络，与一般前
馈式神经网络不同，长短期记忆神经网络可以利

用时间序列对输入进行分析，合理利用了上一时

刻神经元输入的内容，使得模型学习更加全面。
同时 LSTM还加入了遗忘门、记忆门和输出门来判
断哪些状态信息需要记忆、哪些状态信息需要更
新以及哪些信息需要特别注意，有助于 LSTM对信
息进行长期跟踪，提取数据的时间特征，解决了

ＲNN使用中梯度消失和梯度爆炸的问题。LSTM
单元的结构图如图 2所示。
其中，遗忘门决定了上一时刻的单元状态是

否保留到当前时刻，由计算得到的 ft 决定是否进
行遗忘，计算公式为

ft = σ( Wf·［ht －1，xt］+ bf ) ( 14)
式中: Wf 为遗忘门的权重，［ht －1，xt］表示把上一

时刻输出 ht －1 和当前时刻 xt 输入连接起来，bf 为

遗忘门的偏置，σ 为激活函数。
输入门决定当前时刻网络的输入 xt 如何让保

存到当前输入单元状态 Ct
�，计算公式为

it = σ( Wi·［ht －1，xt］+ bi ) ( 15)

Ct
� = tanh( WC·［ht －1，xt］+ bc ) ( 16)

式中: it 表示当前输入门状态，Wi 和 bi 分别表示

输入门的权重和偏置，WC 和 bc 分别表示细胞单

元对应的权重和偏置。

图 2 LSTM单元结构图
Fig．2 LSTM cell structure diagram

细胞更新决定了如何计算当前序列下的细胞

值 Ct，具体计算公式为

Ct = ft⊙Ct －1 + it⊙ Ct
� ( 17)

式中: ⊙表示哈达玛积，即按元素乘。
输出门控制单元状态 Ct 有多少能输出到

LSTM当前的输出值 ht，计算公式为

ot = σ( Wo·［ht －1，xt］+ bo ) ( 18)
ht = ot⊙tanh( Ct ) ( 19)

式中: Wo 和 bo 分别表示输出门的权重和偏置。
将 CNN与 LSTM连接起来构造了多输入多输

出的 CNN-LSTM神经网络，整个神经网络包括 1－
D卷积层、池化层、LSTM 层和全连接层，通过卷积
操作捕捉光 CT 状态参量中的空间模式，通过
LSTM层处理光 CT 状态参量中的时间依赖性，从
而提取光 CT 状态参量的时空特征。本文所用辨
识方法的整体架构如图 3所示。

3 评价指标
在辨识问题中，预测分类与真实类别一致则

为真，不一致则为假。为便于建立多分类问题的
评价指标，首先定义二分类问题的混淆矩阵如表 1
所示。其中，1和 0代表两种类别，为提高阅读性，
采用 P 和 N表示 1 和 0 两种结果; T 和 F 分别代
表预测正确和预测错误两种情况。
本文采用以下 4 个指标: 准确率、精确率、召

回率、F综合分数。计算公式如下:

A =
CTP + CTN

CFP + CFN + CTP + CTN
( 20)

P =
CTP

CTP + CFP
( 21)

Ｒ =
CTP

CFN + CTP
( 22)

FM = ( 1
+ β2 ) × P × Ｒ

β2 × ( P + Ｒ)
( 23)

式中: A、P、Ｒ、FM 分别表示准确率、精确率、召回
率和 F综合分数，CTP、CTN、CFP、CFN 分别表示类别

1判断的准确个数、类别 0 判断准确的个数、误报
个数和漏报个数。

表 1 二分类问题混淆矩阵
Tab．1 Confusion matrix for binary classification problems

真实值

1 0

预测值
1 CTP CFP

0 CFN CTN

当 β = 1时，综合分数 FM 变为 F1 = 2
P × Ｒ
P + Ｒ
，

为精确率和召回率的调和平均值，即 F1 分数。

77



华 北 电 力 大 学 学 报 2026年

图 3 基于 WGAN和多模态故障特征提取的辨识模型架构
Fig．3 Identification model architecture based on WGAN

and multi-modal fault feature extraction

由于光 CT可能发生的故障包括多种类型，即
为多分类问题。对于多分类问题，每种类别都可
以用这四种指标来衡量辨识的准确性，从整体上

评估分类效果时则需要用到宏平均和微平均。
宏平均即为将每个类别的准确率、精确度、召

回率和 F1 分数求算术平均数，计算公式如下:

Ama =
1
k∑

k

i = 1
Ai Pma =

1
k∑

k

i = 1
Pi ( 24)

Ｒma =
1
k∑

k

i = 1
Ｒi F1ma =

1
k∑

k

i = 1
F1i ( 25)

微平均则通过计算数据集中四类辨识结果的

数量，建立全局混淆矩阵，计算公式如下:

Ami =
∑

k

i = 1
li

∑
k

i = 1
ai

Pmi =
∑

k

i = 1
li

∑
k

i = 1
mi

( 26)

Ｒmi =
∑

k

i = 1
li

∑
k

i = 1
ni

F1mi =
2

1
Pmi

+ 1
Ｒmi

( 27)

式中: l为辨识正确的样本数，ai 为第 i 类样本总
数，mi为辨识为第 i类样本的数量，ni为实际为第

i类样本的样本数。

4 案例分析
4. 1 数据说明
本文以华北某地区换流站光 CT 实际运行数

据为例对所提出的模型进行验证分析。案例仿真
采用了换流站内的某个光 CT设备测点，数据采样
间隔为 30 min，共记录 5 种光 CT状态参量。选取
其中较为频发的五种故障，使用标签编码对六种

运行情况进行编码，编码的结果如表 2所示。
表 2 各类工况标签号

Tab．2 Label number of various working conditions
运行情况 标签号

正常运行情况 0
E2000插头破损 1
光纤熔接点异常 2
电子单元光源衰弱 3
调制电容问题 4
调制罐故障 5
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4. 2 数据扩充
采用所提 WGAN模型对五种故障的原始数据

进行扩充用于后续故障辨识模型训练。数据扩充
过程中几乎不可能引入误差，即产生故障扩充样

本故障特性显著区别于原始故障样本故障特性的

情况。这是因为训练 WGAN模型需要对生成器与
判别器的损失函数在迭代多次后是否处于平稳状

态进行校验，只有两者达到势均力敌的平稳状态、
说明采用该模型扩充得到的故障样本在数据分布

特性上与原样本保持高度一致时，才会保存和选

用该模型。WGAN训练过程中生成器 G和判别器
D的损失函数值变化情况如图 4 所示。可以看
出，随着训练次数的上升，生成器 G的损失函数值
升高，判别器 D的损失函数值降低，两者的损失函
数值趋于稳定，表示两者达到势均力敌的状态，体

现了光 CT故障时段数据扩充过程中生成器与判
别器之间的动态博弈过程。

图 4 损失函数值变化趋势
Fig．4 Loss function value change trend

以电子单元光源衰弱为例，扩充其故障参量

的结果如图 5 所示，其余结果见附录。电子单元
光源衰弱时，随着反射光强的降低，输入电压峰值

与二次谐波逐渐降低，对比 WGAN生成的数据，可
见生成数据同样能够体现这种变化，并且生成数

据与原始故障样本的分布范围一致，WGAN 有效
地扩充了故障样本。
4. 3 奇异谱分析结果
针对数据集包含的 5 种状态参量，对每一参

量逐一进行奇异谱分析，分解为 4 个信号，获取到
各参量的多模态信息，代表了整体趋势信息和波

动信息，以调制罐故障时 5 个状态参量的奇异谱
分析结果为例，如图 6 所示。可以看到后三个子
信号的频率远大于第一个子信号。为使辨识模型
充分学习故障特征却又不至于信息冗杂，本文将

后三个子信号合成为一个子信号，代表波动信号，

而第一个子信号为整体趋势信号。将两类子信号

图 5 原始数据与生成数据对比
Fig．5 Comparison between original data and generated data

作为后续辨识模型的输入以学习故障特征。
4. 4 CNN-LSTM故障辨识模型
将总的数据集划分为测试集和训练集，训练

集和测试集的数据数量比例为 5 ∶ 1。为便于训练
集学习到光 CT 不同工况下各参量的空间模式与
时间依赖性，本文在训练集中均匀分布六种工况

数据，以各参量奇异谱分析后的两种子信号作为

分类模型的输入 X。模型的输出设置为对应的 6
类运行情况，包括 5种故障类别和正常运行情况。
优化器采用 SGD，冲量设置为 0. 5，损失函数为

交叉熵损失函数，度量训练过程中识别为某类别和正

确类别两个概率分布之间的距离，计算公式为

E =－ 1
m∑

m

i = 1
∑

n

k = 1
y ( i)k log( p ( i)k ) ( 28)

式中: y ( i)k 表示第 i个样本对第 k 类标签的真实标
记，p ( i)k 表示该样本被识别为第 k类标签的概率。
所提故障辨识模型的超参数设置如表 3所示。

表 3 辨识模型超参数设置
Tab．3 Identify model hyperparameter settings
结构名称 超参数设置

小样本批次 64

丢弃率 0. 2

学习率 0. 1

时间窗 4

卷积核 2
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图 6 子信号示意图
Fig．6 Sub signal diagram

4. 5 结果和对比
4. 5. 1 分类结果
将奇异谱分析得到的各参量的子信号输入到

CNN-LSTM辨识模型，得到测试集的分类结果如
表 4所示。

表 4 测试集上的混淆矩阵
Tab．4 Confusion matrix on test set

预测值

真实值

正常
运行
情况

E2000
插头
破损

光纤熔
接点
异常

电子单
元光源
衰弱

调制
电容
问题

调制罐
故障

正常运
行情况

2 090 5 8 3 7 4

E2000
插头破损

5 37 0 0 0 0

光纤熔接
点异常

4 0 63 0 0 0

电子单元
光源衰弱

2 0 3 40 0 0

调制电
容问题

1 1 0 0 60 0

调制罐
故障

1 1 0 0 3 58

通过分类结果的混淆矩阵可以看出，本文所

用方法较好地完成了故障辨识，仅有个别时刻的

运行状态被误判。
光 CT的各类运行工况辨识准确率如表 5 所

示。可以看出除 E2000与电子单元光源衰弱的辨
识准确率较低以外，其余工况的辨识准确率都处

于较高水平。结合光 CT 实际运行情况可知，
E2000故障发生时，发生变化的状态参量较少，且
变化水平也不大，持续时间较短，因此辨识模型在

学习过程中容易发生混淆，视为正常运行工况。
而电子单元光源衰弱时，二次谐波电压与输入电

压峰值会逐渐降低，在故障发生与结束初期，模型

容易辨识不准，视为正常运行情况。
表 5 各类工况辨识准确率

Tab．5 Identification accuracy of various working conditions
运行工况 辨识准确率 /%
正常运行情况 99
E2000插头破损 88
光纤熔接点异常 94
电子单元光源衰弱 89
调制电容问题 97
调制罐故障 92

4. 5. 2 算法对比
为客观分析本文所提方法的有效性，本文进

行消融实验，设置了另外 4种方法作为对照模型:
方法 1: 将未经过 WGAN 扩充故障样本但经
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过奇异谱分析的数据输入 CNN-LSTM 辨识模型
中。
方法 2: 将经过 WGAN 扩充故障样本但未经

过奇异谱分析的数据输入 CNN-LSTM 辨识模型
中。
方法 3: 将经过 WGAN 扩充故障样本和奇异

谱分析的数据输入到 CNN辨识模型中。
方法 4: 将经过 WGAN 扩充故障样本和奇异

谱分析的数据输入到 XGBoost辨识模型中。
消融实验的结果如表 6 所示，通过 WGAN 完

成的数据扩充使模型有效地学习到光 CT 不同运
行工况的特点，同时通过奇异谱分析也使模型获

取到故障发生时更多的参量特征。除此之外，
LSTM对故障发生阶段时间特性的学习有效地避
免了参量重叠可能带来的辨识混淆问题。相比于
传统的 XGBoost 分类模型，本文提出的方法有效
地提高了光 CT的辨识准确率。

表 6 各类方法辨识性能对比
Tab．6 Comparison of identification performance of various

methods
准确率 /% 精确度 /% 召回率 /% F1分数 /%

本文方法 97. 99 98. 09 98. 00 98. 03
方法 1 88. 33 78. 02 88. 33 82. 85
方法 2 95. 10 95. 91 95. 10 95. 37
方法 3 96. 74 98. 08 96. 74 97. 24
方法 4 94. 29 97. 72 94. 29 95. 38

5 结 论
对换流站光 CT 故障的准确辨识可以有效帮

助运维人员及时清除故障，确保直流输电系统可

靠运行。为此，本文提出了基于 Wasserstein 生成
对抗网络和多模态故障特征提取的光电流互感器

故障辨识方法，仿真实验结果表明:

1) 利用 WGAN 扩充故障工况样本可以有效
解决实际数据中故障工况与实际工况样本数量不

均衡而导致的训练效果差、辨识精度低等问题。
2) 利用 SSA对光 CT 状态参量进行分解可以

帮助神经网络模型捕捉多模态的参量特征和故障

信息，有效提高了神经网络分类的准确率。
3) 使用 LSTM 分析故障时段参量的时间特

性，通过对时间特性差异的学习，有效解决了部分

工况参量波动范围互相涵盖的问题。
本文所提方法能够准确辨识换流站光 CT 故

障，有助于换流站准确监测光 CT 运行状态。在实
际应用中，换流站内复杂多变运行环境可能导致

光 CT故障特性发生改变，进而影响故障辨识的准
确性。现场状态参量采集数据的异常或缺失也是
影响所提方法落地应用的障碍。未来可引入异常
数据辨识和修复模块以增强所提方法的适用性。
( 附录请见网络版，印刷版略)
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附录:

图 A1 其余四种故障原始数据与生成数据对比
Fig．A1 Comparison of original data and generated data for the remaining four types of faults


