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基于 PCA/LSTM的海底观测网电力系统
供电海缆故障定位

耿 坤袁吕 枫
渊同济大学 海洋与地球科学学院袁上海 200092冤

摘 要院海底观测网电力系统供电海缆易发生绝缘故障袁由于其在海底极端环境下运行袁实现高精
度的电缆故障定位袁对于降低其维修成本至关重要遥 基于海底观测网电能监控系统实时采集的电
气测量参数袁 本文提出了基于主成分分析 渊Principal Components Analysis, PCA冤 和长短期记忆
渊Long Short-Term Memory, LSTM冤 网络的供电海缆高阻故障定位方法袁 先使用 PCA进行数据降
维袁再将处理后的数据输入 LSTM网络进行训练袁捕获多源数据的时间特征袁挖掘电力系统故障特
征与电气参数之间的对应关系袁实现海缆故障精确定位遥 通过在海底观测网原型系统上的实验证
明袁该方法经 K折交叉验证方法渊K-fold Cross Validation, K-CV冤验证袁准确率可达 91%左右袁故障
定位误差约为 0.4 km遥
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海底观测网采用光电复合海缆连接海岸基站

和海底主基站，将电力系统和通信系统从陆地延伸

到海底，实现对大量海底仪器设备的长期供电、双

向通信、远程控制和精确授时，用于观测和记录海

底物理、化学、生物和地质等自然环境变化[1-3]。
海底观测网运行在极端恶劣环境下，在运行周

期内，可能因老化、磨损或外力导致供电海缆绝缘

故障，表现为海缆绝缘电阻异常下降。多数情况下

海缆的绝缘层是因水树生长而逐渐退化的，所以在

退化初期实现海缆故障精确定位是海底观测网安

全运行的保障。在现有的大规模海底观测网的故障

定位方法中，必须将岸基站的电源输出降低至低电

压，或逐步改变岸基站电源的输出电压并采集电气

参数，这都会对整个观测网造成扰动，且定位精度

仅为 1 km左右[4-8]。在陆地电力系统中，通常采用行
波法定位电缆故障，根据初始波与来自故障点的反

射波之间到达的时间差实现故障定位[9-11]，但由于海
底观测网中的中继器和分支器会反射行波，并且行

波通常只能传播数千米，所以行波法并不适用于海

底观测网故障定位。因此，在海底观测网正常运行

过程中，如何利用电气测量数据进行精准的故障定

位是亟需解决的问题。

自 19世纪 70年代以来，针对电力系统故障诊
断及定位，基于数据驱动的方法成为有力工具。数

据驱动的故障诊断及预测方法主要有遗传算法、支

持向量机、奇异谱分析等。由于海底观测网的电气

测量参数众多，且获得的数据可能存在粗差，故很

难用单一模型来拟合数据曲线以达到理想的定位

效果，而混合方法建模过程复杂，受先验知识及人

为因素影响较大，不利于实际应用中推广。

针对上述不足，人工神经网络（Artificial Neural
Network, ANN）因其无需人工建模，对数据精度要求
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低等优势在故障诊断及定位研究中发挥了重大的

作用。ANN网络可以用于任何瞬态不稳定性电力系
统的故障早期在线诊断，有利于电力系统保护以及

提升控制系统的性能[12-13]。但海底观测网电气参数
中的时间信息不能被 ANN所提取，为此，循环神经
网络（Recurrent Neural Network , RNN）进一步实现
了对历史故障数据时间序列信息的提取，可以实现

电力系统故障诊断及定位。为了解决传统 RNN梯
度消失问题，人们在此基础上又提出了一种长短期

记忆（Long Short-Term Memory，LSTM）网络，其在较
长时间范围内提取时间序列特征方面表现良好[14]。
与普通的 ANN网络相比，LSTM网络更适合电力系
统故障识别和定位[15]。王鑫等[16]实现了基于历史故障
数据的 LSTM网络故障时间序列预测，Zhang S等[17]

也利用支持向量机及 LSTM网络实现了陆上电力系
统故障定位。而海底观测网电气参数维数大，数据

相关度高、精度低，只采用 LSTM网络的海缆故障定
位精度不足。本文提出了一种适用于海底观测网电

力系统的基于 PCA/LSTM网络的供电海缆故障定
位方法，该方法充分利用海底观测网电能监控系统

提供的电气测量数据，实现了海缆高阻故障的高精

度在线定位，并且利用海底观测网原型系统进行了

实验验证，最后分析了实验结果准确性。

1 海底观测网电能监控系统

国外主要由美国华盛顿大学初步研究了海底

观测网电能监控方法[18]，国内主要是同济大学和浙江
大学等单位研发了电能监控系统相关软硬件[19]。同济
大学海洋观测与智能系统实验室实现了海底观测网

电网拓扑和运行数据的存储、管理和可视化。

海底观测网远程电能监控系统数据库存储有

电网参数、实时数据和历史数据。电网参数为各海

缆段的长度及其单位长度海缆参数、海底电网的拓

扑结构以及所有保护和报警阈值等；实时数据为各

开关状态量以及电压值和电流值等模拟量，由控制

器测量后通过海底光纤通信系统发送到数据采集

系统；历史数据为整个数据库的主体部分[20]。
海底设备上传至海岸基站的电力系统状态数

据可以实时显示在数据显示界面，同时也存储在数

据库中。系统接收到数据后会对数据进行分析和检

测，若发现有异常波动或超过阈值的数据，会报警，

同时进行故障诊断，判断系统是否发生故障、确定

故障点的位置，并将计算结果反馈给管理员。

海底观测网电能监控系统为实现海缆故障诊

断及定位提供了数据支持，图 1为同济大学海洋观
测与智能系统实验室开发的海底观测网电能监控

系统软件界面，本文利用数据库中存储的电力系统

运行参数，实现海缆的故障诊断。

2 技术原理

2.1 LSTM关键技术介绍

常规 ANN仅在层与层之间具有连接，层中的
单元没有连接，网络不传输时间信息，因此处理时

间序列性能较差。而 RNN则充分利用输入数据的
时间信息，其中各隐藏层细胞之间的连接在同一层

内形成有向循环[21]（如图 2所示）。

对于给定的输入端数据，表示为 x軆，x軆=（x1，x2，
…，xn），可以通过如下的前向计算公式（1）和式（2）
计算出其通过一个标准 RNN 后的隐藏层序列St =
（s1，s2，…，sn）和输出层序列 yt =（y1，y2，…，yn）。其中，

W 表示权重系数矩阵（例如 W xs表示输入层到隐藏

层的权重系数矩阵），b 表示各层的偏置向量，f表
示激活函数。

s t =f(W ss st-1 +W xs xt +b s ) （1）
yt =W sy st +by （2）

RNN隐藏层之间的神经元是互相连接的，因此
网络可记住先前的梯度信息，并将其应用于计算当

图 1 海底观测网电能监控系统软件界面

图 2 RNN网络简图（左）及隐藏层细胞展开结构（右）

RNN
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前输出。相应地，RNN在训练时序数据时采用反向
传播算法更新各系统参数。但在反向传播时，梯度

也会呈指数倍数的衰减，这种衰减现象导致 RNN
无法处理数据的长期依赖，故当 RNN网络层数较
大时易产生梯度消失和爆炸问题[22]。

LSTM网络在 RNN 网络中引入了一个长短期
记忆功能块，以记住长时间或短时间情况下的梯度

值[23]。具体来说，RNN网络的隐藏单元被包含输入、
输出和遗忘三个门的 LSTM功能块所取代，这三个
门用于控制数据流入或流出其细胞存储的过程。具

体的 LSTM功能块如图 3所示。其中，i，f，o分别代
表输入门、遗忘门和输出门；c 代表细胞状态；s 表示
隐藏层序列；W 表示权重系数矩阵，b 表示偏置项；
tanh 和 滓 分别表示正切激活函数和 sigmoid 激活
函数。

LSTM功能块的具体推导公式如下：
it =滓(W si s t-1 +W ci c t-1 +W xi xt +b i ) （3）
ft =滓(W sf s t-1 +W xf xt +W cf c t-1 +b i ) （4）

z t =tanh(W sc s t-1 +W xc xt +bc ) （5）
c t =it z t +ft c t-1 （6）

ot =滓(W so-1 +W xo xt +W co c t +b) （7）
s t =ot tanh(c t ) （8）

在结构图与公式中可以看出，LSTM 网络可以
学习何时让误差值进入或离开 LSTM功能块，具体
原理如下：当输入门的权重取零值时，任何值都不

能进入该块，当输出门为零时，该值也不会消失，当

两个门都关闭时，该值将被困在 LSTM单元格中，该
值将不会增大或缩小，也不会影响当前时间序列的

输出。因此，在向后传播过程中，就可以实现梯度跨

时间步长向后传播，而不会发生梯度爆炸和消失。

正是因为长期的短期记忆功能块的存在，LSTM网

络具有学习和训练时间序列长期依赖性的能力。

LSTM 网络在训练数据集时有 3 个步骤 :（1）
根据前向计算公式计算模型的输出值；（2）根据定义
的损失函数计算模型的误差，并利用反向传播算法

更新各系统参数；（3）根据相应误差项，计算每个权
重的梯度。

2.2 故障识别过程

海底观测网海缆故障状态分类识别包括学习

训练与诊断测试 2个过程。
学习训练是一个函数拟合的过程，在一定标准

的训练样本上，设计实现智能诊断模型的参数调

整，如本文使用的 LSTM网络模型。智能诊断模型可
看作是一个复杂非线性函数，通过不断训练学习样

本数据，调整其函数参数，使模型能做到逼近真实

的数据函数，从而准确预测或识别待诊断样本。而

诊断过程是使用已训练过的模型来预测和识别待

诊断样本，诊断过程可以通过识别分类能力来判断

模型的性能。因此，模型试验需要分别对学习训练

过程和诊断测试过程进行记录和分析。

学习训练过程与诊断测试过程均包括数据预

处理、特征提取、模式识别 3个部分。
对于海底观测网海缆故障定位而言，电能监控

系统提供的电气测量数据保证了输入数据具有丰

富的故障特征细节，同时对数据提前进行预处理和

分析保障了网络的处理能力，使得 LSTM网络得以
充分发挥作用。

3 供电海缆故障定位方法

现有海底观测网络电力系统的拓扑结构可分

为链式结构、两端供电结构以及网状结构。本文基

于一种双端供电海底观测网原型系统拓扑结构进

行试验，其拓扑图如图 4所示，其中海岸基站 1、2
与远程控制中心相连，电能监控系统位于远程控制

中心内。

图 3 LSTM隐藏层展开结构

图 4 一种双端供电海底观测网原型系统拓扑结构
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3.1 实验背景

选用两个直流稳压电源模拟海岸基站电源

（Power Feeding Equipment，PFE）提供电能，根据海
缆的特性，本文采用集中参数模型来模拟海缆。将

海缆无限微分，那么每一段海缆都可以视为由电

阻、电感、电容组成的，每段海缆之间是串联关系[8]。
海缆模型如图 5所示。

其中每一段模拟海缆长度为 10 km，各相应参
数如下：Rn为 10 赘；Ln为 4 mH；C2n-1、C2n为 1滋F。自
海岸基站 1至海岸基站 2的 5段主干海缆长度设
置为 170 km，80 km，10 km，90 km，80 km，分支器
与海底主基站之间的海缆长度为 10 km，分支器 4
与分支器 5之间的分支海缆长度设置为 100 km。分
支器采用实验室自主设计的原型机，利用恒功率负

载模拟观测网的负荷，其中，负载 1~负载 4分别设
置为 150 W，100 W，50 W，150 W。海底主基站单元
为 400 V / 48 V的直流变换器，直流电源提供的电
能经变换器后为恒功率负载供电。模拟海岸基站的

电源输出电压为 400 V，实验环境如图 6所示。

针对图 4所示拓扑结构，将海底观测网原型系
统海缆故障分为以下几类：

海底观测网在正常运行期间，很少发生故障，

故障样本数量很少，因此模型训练容易陷入过度拟

合。当迭代次数增加时，会造成在训练过程中，网络

可能对训练集有很好的拟合度，但训练集的样本损

失值很小，对验证集的拟合性较差。针对这种情况，

在原型系统实验过程中，本文通过人为设置接地电

阻的方式，在总长度 430 km的主干海缆上随机选
取故障点，设置不同的高阻故障阻值模拟海缆故障

实验，进行网络模型训练。海底观测网原型系统高

阻故障范围在 1 000~5 000 赘之间。
3.2 基于 PCA的数据预处理

海底观测网电力系统的测量数据较多，电气测

量参数之间存在着一定相关性，增加了故障诊断难

度。采用 PCA方法对变量进行降维，消除变量间的
相关关系，利用少数几个变量代替原来的多个变

量，同时又基本涵盖原始变量的全部内容。

首先，剔除样本数据中的畸变数据，用该点同

一时间其他测量数据代替。本文主要涉及两个海岸

基站 PFE输出的电流，以及四个海底主基站节点的
输入电压、电流 10个变量，由高精度万用表在图 6
所示海底观测网原型系统各相应节点测得。每组变

量分别有 100组数据，则构成一个 100伊10阶的数
据矩阵，建立变量的相关系数阵 R，求 R 的特征根
姿1逸姿2逸…逸姿p跃0及其对应的单位向量 e1，e2，…，
ep。

按照主成分的贡献率确定主成分数量，其中主

成分的贡献率定义为：
姿i

移p
k=1姿k

，（i= 1，2，…，p），得
到的协方差矩阵特征值、方差贡献率和累计贡献率

如表 2所示（部分数据因有效数字原因省略未显
示）。

由表 2 可知，前 4个主成分的累计贡献率已达
到 99.99%，能很好地概括原始变量，所以选择前 4
个主成分作为输入神经网络预测的输入量。最后，

求出 100组数据的前 4个主成分的值。其中前 75
组作为训练样本集，后 25组作为测试样本集。
3.3 故障诊断识别过程

经过主成分分析后的海底观测网电气测量数

据为输入，将故障类别及发生距离为输出，各属性

值通过非线性变换同时结合 LSTM时序联系。

图 5 海缆模型示意图

图 6 海底观测网原型系统实验配置

表 1 故障模式

编码 故障海缆段

S1 海岸基站 1与分支器 1之间 L1段
S2 分支器 1与分支器 2之间 L2段
S3 分支器 2与分支器 4之间 L3段
S4 分支器 5与分支器 4之间 L4段
S5 分支器 4与分支器 3之间 L5段
S6 海岸基站 2与分支器 3之间 L6段
S7 分支器 1与海底主基站 1之间 L7段
S8 分支器 2与海底主基站 2之间 L8段
S9 分支器 5与海底主基站 3之间 L9段
S10 分支器 3与海底主基站 4之间 L10段

Ln

RnC2n-1 C2n
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由于 LSTM块构成的网络结构仅能训练获得权
重或特征，具有学习和聚类能力，但并不具备对不

同类型信号进行分类的能力，需要在深度结构的顶

层加入具有判别能力的网络结构，本文选用 Softmax
回归模型。Softmax回归模型是逻辑分类模型在分类
问题上的推广，在分类问题上，类标签 y可以取 2
个及 2个以上的值。Softmax回归模型的损失代价函
数为：

J(兹)=- 1
m

m

i=1
移 k

j=1
移 y(i)=j嗓 瑟 log e兹T

j x(i)

移k
l=1 e兹T

l x(i)

杉

删

山山山山山山山山

煽

闪

衫衫衫衫衫衫衫衫
（9）

式中：（x(i)，y(i)）为训练样本；m为样本个数，兹为
训练模型参数，使其能够最小化代价函数。由

Softmax 分类器诊断电力系统故障类别及发生位置
的概率 p (vi)(i=1，2，3，4)，并根据最大概率 max(p)准
则确定故障类别及故障定位距离。

基于 LSTM 网络的海底观测网络海缆高阻故
障定位架构具体步骤如下：

（1）将原始的故障文本数据进行特征提取和特
征表示，并通过主成分分析后构成的训练集为：Ftr =
{f1，f2，…，fn}。
（2）对训练集中的数据进行标准化，处理后的

训练集表示为：X越{X1，X2，…，XL}，对应的输出位 Y
={Y 1，Y 2，…，Y L}。
（3）LSTM网络的初始化援 给定初始权值矩阵，

初始权值为均匀分布在[0，1]之间的随机数，设置合
理的最大迭代训练次数和最小误差值，最大迭代次

数及最小误差值根据模型训练结果进行微调，找到

最优训练网络的参数值。

（4）前向计算过程援 将 X 输入隐层，LSTM隐层
包括 L个按时间顺序排列的 LSTM记忆细胞，输入
经过隐层之后的输出可以表示为：P={P1，P2，…，Pt }，

Pt=LSTMf（X t，Ct-1，Ht-1)，其中 Ct-1，Ht-1分别为前一个
样本隐层的细胞状态和输出，LSTMf 是 LSTM 网络
的前向计算函数。

（5）误差反向传播。根据相应的误差项，计算每
个权重的梯度，通过梯度下降法调整 LSTM网络的
权值和偏置，使网络误差不断减小，实现网络的优

化。LSTM网络的激活函数定义为 sigmoid 函数，输
出的激活函数为 tanh 函数，导数分别为：

滓(z)=y= 1
1+e-z （10）

滓(z)=y(1-y) （11）
式中：z为输出项。
（6）当训练次数或误差值满足要求时模型停止

训练，将未知测试样本输入建立好的模型中对模型

分类准确度进行验证分析。为了衡量本文方法的性

能，以故障定位误差值作为性能评价指标进行测试。

3.4 实验结果

训练过程中的训练损失值变化曲线，如图 7所
示。经过 140次迭代，训练过程的损失迅速下降到
平滑，趋近于 0。损失值的快速降低证明网络收敛明
显，进一步说明了网络模型对故障定位函数拟合程

度好，且故障数据对 LSTM功能块适应能力强。损失
值逐渐趋近于 0，达到 10-5的量级，也表示模型对现
有故障数据的学习达到了较高的水平，其对于学习

过的故障数据拟合结果达到了预期。

当 LSTM网络模型训练好后，人工输入未使用
的 25个故障数据对模型进行检验，故障类别诊断
正确率为 100%。对于故障定位的诊断精度，如图 8
所示，可以看出：当使用未学习的故障数据进行验

证时，故障定位误差平均数据为 0.417 km，全部误
差在 1 km以内。试验结果表明，网络模型训练基本
可以做到对海底观测网海缆高阻故障的精准定位，

可运用到实际海底观测网海缆故障定位过程中。

表 2 主成分特征值与方差贡献率

编号 特征值 方差贡献率/% 累计贡献率/%
1 442.544 1 89.734 6 89.734 6
2 35.408 0 7.179 0 96.913 6
3 13.694 5 2.776 0 99.689 6
4 1.520 5 0.308 0 99.997 6
5 0.001 6 0.000 3 99.997 9
6 噎 噎 噎
7 噎 噎 噎
8 噎 噎 噎
9 噎 噎 噎

10 噎 噎 100

图 7 LSTM网络模型 Error-Cost曲线图
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而对于其他未学习的故障数据的诊断预测效

果，需要靠测试准确率来体现，使用 K折交叉验证
方法（K-fold Cross Validation, K-CV）对模型结果进
行评估，K-CV方法是评估训练网络的经典方法。在
K-CV中，原始样本被随机平均划分为 K 个子样本。
每个子样本是一个测试集，其余的 K-1个子样本是
训练集。这些子样本将实验重复 K 次，K 个模型的
平均性能被认为是最终性能。这种方法的优点是所

有的观测值都用于训练和测试，从而避免了过度拟

合和缺乏学习的情况，使得模型取得具有说服力的

结果。最终结果可以通过准确率观察故障诊断的性

能，准确率是正确的诊断样本与所有测试样本之

比。如果多次练习的准确性都没有提高，则停止训

练。然后，将练习的最佳精度视为实验的结果，重复

实验的平均准确度记录为最终结果。

由于重复实验的准确性是稳定的，因此将练习

次数设置为 40，优化器选择“RMSprop”优化器，它
在 LSTM网络中具有更好的性能。图 9显示了基于
5-CV的 LSTM网络的故障预测结果。在 K-CV方
法中，经过 40次训练的最终结果可以看出，5个训
练模型的平均准确度：91.43豫。

为进一步验证本文所提出方法的优越性，基于

原始数据，本文分别使用不同海底观测网海缆故障

定位方法进行实验验证，表 3显示了比较结果。
反向传播神经网络（Back Propagation Neural

Network, BPNN）与 RNN网络并不具备从互相连接
的隐藏层单元中提取时间信息的能力，其准确率分

别降低 23.2%及 8.9%，BPNN方法误差值波动范围
较大，RNN方法误差值稳定在 2 km以内。本文所提
方法较使用原始数据直接输入到 LSTM网络做法而
言，结果准确率提高 1.8%，并且直接套用 LSTM网
络，所得结果误差值数据方差较大，数据集中度差。

因此，使用基于 PCA/LSTM网络的海缆故障定位方
法，对于确保海底观测网的可靠性和稳定性是一项

值得注意的改进。

4 结 论

为了实现在海底观测网电力系统正常运行过

程中，对海缆高阻故障的高精度在线定位，本文提

出了基于 PCA/LSTM网络的海缆故障定位方法。
该方法充分利用海底观测网电气测量数据，利

用 PCA消除变量相关性，再将处理后的数据输入
LSTM网络进行训练，从而挖掘出海底观测网输配
电中的海缆高阻故障特征与电气参数之间的对应

关系，实现海缆故障精确定位。海底观测网原型系

统实验表明该方法能够准确分类高阻故障位置，并

且其定位准确率可达 91%左右，误差维持在 0.4 km
左右，相比较其他智能故障诊断方法而言，该方法

在准确率及误差方面均有显著的性能提升，这对提

高海底观测网的运行稳定性具有重要的意义。下一

步将重点挖掘 LSTM 网络模型的故障预测能力，确
保海底观测网故障的早期预防及处理。

图 8 故障定位误差结果

图 9 基于 5-CV的 LSTM网络的故障预测结果

表 3 不同诊断方法效果比较

准确率 误差值

BPNN 68.2% <5 km
RNN 82.5% <2 km
LSTM 89.6% <1 km

PCA/LSTM 91.4% <1 km
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PCA/LSTM-Based Submarine Cable Fault Location Approach for Seafloor
Observatory Network Power Systems

GENG Kun , LYU Feng
Tongji University, School of Ocean and Earth Science, Shanghai, 200092, China

Abstract院The submarine cables of seafloor observatory networks are prone to insulation failure. Since the cables
operate in extreme subsea environments, achieving high-precision cable fault location is critical to reducing the
maintenance costs. Based on the real-time electrical measurement parameters collected by the power monitoring
system of submarine observatory networks, the Principal Components Analysis (PCA) and Long Short-Term Memory
(LSTM) network is used in the submarine cable high-impedance fault location method proposed in this paper.
The PCA is used for data dimensionality reduction, and then the processed data is put into the LSTM network for
training. The LSTM network is applied to capture the time characteristics of multi -source data, mining the
correspondence between cable fault characteristics and electrical system parameters to achieve accurate location
of submarine cable faults. On the prototype system of the East China Sea seafloor observatories, the proposed
approach is verified by K-fold Cross Validation (K-CV), and the experiments prove that the accuracy rate is
about 91% and the fault location error is about 0.4 km.
Key words院seafloor observatory networks; power system; fault location; long short -term memory; principal
component analysis
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