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基于 Res-BiLSTM 的柔性直流配电网故障选极

郑超文1, 吴浩1,2∗, 吴川兰1, 唐丹1, 钟长华1

(1. 四川轻化工大学自动化与信息工程学院, 自贡 643000, 2. 人工智能四川省重点实验室, 自贡 643000)

摘　 要　 针对传统的选极方法存在着抗噪、抗高阻能力弱以及阈值整定复杂等问题,提出一种基于 Res-BiLSTM 网络的柔性

直流配电线路故障选极方法。 首先,对原始故障信号进行完全自适应噪声模态分解,再采用相关系数和香农熵进行重构得到

重构信号;其次,搭建 Res-BiLSTM 网络模型进行选极,为提高网络精度与收敛速度,在分裂注意力网络中引入通道注意力模

块,并使用卷积双向长短期记忆网络与改进分裂注意力网络同时提取重构信号特征,使用注意力特征融合模块融合提取到的

特征,并对融合特征进行分类;最后,利用 PSCAD / EMTDC 搭建模型并验证所提方法。 仿真结果表明所提选极方法准确性高,
抗干扰能力强,不受故障距离影响。
关键词　 柔性直流配电网; 故障选极; 完全自适应噪声模态分解; 神经网络
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Fault Pole Selection for Flexible DC Distribution
Grids Based on Res-BiLSTM

ZHENG Chao-wen1, WU Hao1,2∗, WU Chuan-lan1, TANG Dan1, ZHONG Chang-hua1

(1. School of Automation and Information Engineering, Sichuan University of Science & Engineering, Zigong 643000, China;
2. Sichuan Key Laboratory of Artificial Intelligence, Zigong 643000, China)

[Abstract] 　 Aiming at the problems of anti-noise, anti-high resistance and complex threshold setting of traditional pole selection
methods, a fault selection method of flexible DC distribution line based on Res-BiLSTM network was proposed. Firstly, the original
fault signal was subjected to complete ensemble empirical mode decomposition with adaptive noise (CEEMDAN), and then the recon-
structed signal was obtained by using the correlation coefficient and Shannon entropy for reconstruction. Secondly, the Res-BiLSTM
network model was constructed for the pole selection. In order to improve the network accuracy and the convergence speed, the channel
attention module was introduced into the split-attention network. The reconstructed signal features were extracted using the convolution-
al bidirectional long short-term memory and the improved split-attention network at the same time. The extracted features were fused
using the attention feature fusion module, and the fused features are classified. Finally, PSCAD / EMTDC was employed to construct the
model and to verify the proposed methodology. The simulation results show that the proposed pole selection method is highly accurate,
anti-interference, and independent of fault distance.
[Keywords]　 flexible DC distribution network; fault pole selection; complete ensemble empirical mode decomposition with adaptive
noise; neural network

　 　 近年来,随着电力电子技术和直流器件的发

展,电力系统的供电和负荷产生了极大的变化,分
布式电源在电力供能中所占比例也逐步增加[1-2],
柔性直流配电网具备供电可靠性好、电能质量高、
控制灵活、易于分布式电源的接入、线路损耗低等

优势,逐渐成为国内外研究重点[3-5]。 然而,柔性直

流配电网是一个低阻尼、弱惯性系统,其故障发展

快、影响范围广[6-7],但目前针对直流配电系统的特

点的保护有所欠缺,没能形成完整成熟的柔性直流

配电系统保护体系。 因此,对柔性直流配电网故障

的准确识别是当前的一个研究重点。
现有的检测方法主要分为两大类,一种是利用故

障暂态量进行分析诊断的传统算法,另一种是智能算

法。 传统算法中常见的有电气量保护、测距式保护、
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纵联保护、行波保护以及边界保护这几种方法,传统

算法的思路大多借鉴柔性直流输电的保护思路[8-9],
但由于柔性直流配电网的拓扑结构复杂,故障特性由

多种因素造成且故障特征变化迅速、参数难以识别,
导致现有针对柔性直流配电系统的传统保护方法均

有所欠缺:电气量幅值保护的选择性不足,微分保护

耐受能力不足,距离保护的速动性不足,而基于双端

信息的纵联保护存在信息时延的问题,边界保护易受

配电网参数、边界设置等因素的影响,且柔性直流配

电系统满足不了行波保护所需的高采样频率和行波

波头识别率[10-11]。 文献[12]提出一种基于线路两端

故障电流拟合曲线斜率的纵联保护方案,该方案算法

简单,数据窗短且对数据精度的要求不高,通信延时

和同步误差的影响小。 文献[13]提出一种结合过流

保护、变流保护、瞬时差动电流保护的保护方案,具备

较好的选择性、速动性,但没有针对方案的耐受能力

提出研究。
智能算法无需阈值整定,相较于传统方法,智

能算法利用算法模型离线训练的识别精度和速度

都更好,具备良好的可靠性,且较于传统算法的耐

受能力要更好。 文献[14]提出了一种柔性直流配

电网的高阻故障识别方案,高阻识别上效果好,但
没有对所提方法的抗噪性能进行研究。 文献[15]
提出一种基于门控循环单元深度学习模型的保护

方案,具有一定的抗高阻能力,但所提方法的抗噪

效果仅到 20 dB。 文献[16]提出了一种基于颜色关

系分类器的高阻抗故障识别方法,能够在较少样本

下实现对各种工况的识别,但低阻状况识别率不

足。 智能算法作为柔性直流配电网故障诊断的一

种方法,针对诊断中的过渡电阻和噪声的干扰情

况,相关文献的效果不佳。
针对上述智能故障诊断方法中存在的问题,现

提出一种基于完全自适应噪声模态分解( complete
ensemble empirical mode decomposition with adaptive
noise, CEEMDAN)重构信号和 Res-BiLSTM 网络的

柔性直流配电系统故障选极方法。 该方案首先对

采集到的故障电流进行 CEEMDAN 分解,利用相关

系数和香农熵分别选取波形最相近和幅值最接近

的本征模态分量来进行信号重构,以此降低模态混

叠的影响;然后将归一化后的重构信号输入 Res-
BiLSTM 网络中进行测试与训练。 网络改进如下:在
分裂注意力网络( split-attention network, ResNeSt)
增加了通道注意力模块( channel attention module,
CAM),加强了 ResNeSt 网络的全局特征提取,得到

的故障信号空间特征的效果更好;其次,为更好地

提取故障信号的时序特征,引入卷积双向长短期记

忆 网 络 ( bidirectional long short-term memory,
BiLSTM)网络,并引入注意力特征融合模块( atten-
tional feature fusion,AFF)对故障信号的空间特征与

时序特征进行融合,提高网络的精确度;最后,利用

Adam 优化器代替随机梯度下降方式来更新网络权

重,提高网络的鲁棒性。 通过仿真实验验证本文算

法的抗噪能力和耐过渡电阻能力,且在一定的数据

丢失情况下仍能较好地实现选极。

1　 柔性直流配电网的拓扑结构分析

将 MMC-VSC 四端混合中压柔性直流配电系统

作为研究对象,主要由电源、换流站、直流断路器及直

流线路等构成,其拓扑结构如图 1 所示。 S1 和 S2 是

交流电源,经 MMC 换流站与直流线路相连,风力发电

和直流负荷经 VSC 换流站与直流线路相连;L1 ~ L4
是直流线路,均为电缆线路;F1 ~ F4 是不同线路故

障;变压器 T1、T2 的绕组接地方式为 Y / Δ 接地;Ip1为
故障原始信号,是由换流站 MMC1 流向直流线路的正

极电流信号,是直流线路 L1 上的电流信号。
柔性直流配电网的保护包括换流站及换流阀

保护、交流侧保护以及直流侧保护,主要针对直流

线路故障进行分析。 直流侧故障主要有单极接地

故障、双极短路故障以及断线故障 3 种故障类型,其
中,单极接地故障的发生频率最高,但由于系统在

单极接地故障发生后的短时间内仍可正常运行,其
故障特性与采用的换流器拓扑结构有关,而双极短

路故障时不同拓扑结构的换流器下故障特性相似,
因此在双极短路故障发生后,故障电流极短时间内

就迅速上升,器件极易损坏,危害更大。

图 1　 柔性直流配电网网络拓扑结构

Fig. 1　 Flexible DC distribution network topology

2　 基于 Res-BiLSTM网络的选极方法

2. 1　 CEEMDAN 信号重构方法

CEEMDAN 是在集合经验模态分解( ensemble
empirical mode decomposition, EEMD)基础上进行了

一定改进的一种自适应数据分解方法,分解得到一系

列反映非平稳信号局部特性的本征模态分量(intrin-
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sic mode function,IMF),有效解决了 EMD 和EEMD存

在的模态混叠和残余噪声过高等问题[17-18]。
CEEMDAN 的具体步骤如下:将构建的自适应

高斯白噪声序列 εkωi( t) 添加到原始信号 h( t)中,
形成多个试验信号;然后对每个试验信号进行 EMD
分解并取均值,得到一组平均 IMF 及其残余分量

r( t);最后对平均 IMF 进行再次 EMD 分解并进行平

均,得到最终的分解结果,如图 2 所示(以 F4 处负

极接地故障为例)。
CEEMDAN 的 k 阶分量为

IMFk( t) = 1
N∑

N

i = 1
Ek-1{ rk-1( t) + εkEk[ωi( t)]}

(1)
rk( t) = rk-1( t) - IMFk( t) (2)

式中: εk 为 k 阶噪声系数; Ek 为 EMD 分解后的第 k
个固有模态;N 为产生的固有模态总数。

由图 2 可知,前 3 个分量的噪声含量大,不宜选

用其进行数据重构,因此在除去前 3 个的 IMF 分量

中选取信号进行重构。 常用相关系数法对 IMF 分

量进行筛选,筛选出的 IMF 分量与原信号波形相似

但幅值可能相差过大,因此引入香农熵与相关系数

一起来进行筛选。
相关系数 R 计算公式为

R =
∑

n

i = 1
(X i - X- )(Yi - Y-)

∑
n

i = 1
(X i - X- ) 2 ∑

n

i = 1
(Yi - Y-) 2

(3)

式(3)中: X- 、Y- 分别为 X、Y 的平均值;n 为序列 X 的

元素总数。

图 2　 F4 处负极接地故障的 CEEMDAN 分解图

Fig. 2　 CEEMDAN decomposition of negative ground fault at F4

　 　 若离散变量 X = {x1,x2,…,xn} 的概率分布为

P = {p1,p2,…,pn} ,则 X 的香农熵为

H(X) = - ∑
n

i = 1
pi lnpi (4)

R 越大,则 IMF 与原信号波形越相似;H 越小,信
号的无序性越小,时频分布越集中;选取相关系数值

最大的 IMF 与香农熵值越小的 IMF 作为重构信号的

分量,将选取的两个 IMF 与分解得到的残余分量相加

得到最终的重构信号。 以 F4 处负极接地故障为例,
图 3(a)所示原始信号经 CEEMDAN 分解为 10 个

IMF,在去除前 3 个含噪高的分量后,计算除残余分量

外的剩下 6 个 IMF 的相关系数值与香农熵值,计算结

果如表 1 所示,其中 IMF9 的相关系数值最大,IMF8
的香农熵值最小,因此选取 IMF8 和 IMF9 与残余分

量 IMF10 相加得到图 3(b)所示的重构信号。

表 1　 IMF 选取评价值

Table 1　 IMF selection of valuation values
方法 IMF4 IMF5 IMF6 IMF7 IMF8 IMF9

相关系数值 0. 027 0. 017 0. 007 0. 006 0. 075 0. 110
香农熵值 7. 285 7. 262 7. 078 6. 989 6. 957 7. 957

图 3　 F4 处负极接地故障的 CEEMDAN 重构信号

Fig. 3　 CEEMDAN reconstructed signal for negative
ground fault F4

2. 2　 改进 ResNeSt 网络

ResNeSt[19]在 ResNet 的基础上进行了改进,引
入了多通道和拆分注意力(split-attention,SA),解决

了 ResNet 缺少跨通道交互的问题,在不显著增加网

络参数量的同时实现特征提取能力的增强。
ResNeSt 借鉴了 ResNeXt[20] 的思想,将输入(长

h、宽 w、通道数 c)分为 K 组,再将每组分成 R 个,共
分为 K × R 组;将 K 组中的 R 个输入进行 1 × 1Conv
和 3 × 3Conv 后,在分组输入到 K 个 SA 模块中;在
SA 模块中,通过将 R 个输入融合后进行全局平均池

化得到集合具有通道统计数据的全局上下文信息,
特征向量为 c′(即 c / K)维,池化结果经过全连接层

以及 BN + ReLU 后分组进行 Softmax 计算权重,输入

6591
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分别与其权重相乘后,将 R 个输入相加得到 SA 模

块的输出;将 K 组输出进行拼接操作,再通过 1 ×
1Conv 保证通道数与输入相同。 ResNeSt 结构如图 4
所示[21]。

图 4　 ResNeSt 结构图

Fig. 4　 Structure of ResNeSt

　 　 ResNeSt 网络更关注局部特征的提取,为此引

入 CAM[22] 模块,提高模型的准确度。 CAM 的结构

如图 5 所示,改进 ResNeSt 网络结构如图 6 所示。
注意力机制的实质就是分配输入的权重,CAM 通

过整合所有通道映射间的相关特征来选择性地强调存

在相互依赖的通道映射,以此模拟通道间的相互依赖

性。 CAM 通过将输入矩阵 I 分别进行重组得到特征矩

阵 X、Y 和 Z,将 X 进行转置得到的特征矩阵和 X 相乘

后,再与 Y 相乘后进行 Softmax、与矩阵 Y 相乘、重组、
与 Z 相加一系列操作得到输出矩阵 B。 令 aij 为 A 矩

阵中的每一个元素,则输出矩阵 B 中的元素表示为

B j = β∑
C

i = 1
( expIiI j

∑
C

n = 1
expInI j

Ii ) + I j (5)

式(5)中:β 为尺度系数,初始化为 0;C 为通道数;
Ii、I j 分别为 I 中第 i 列和第 j 列的元素。

图 5　 CAM 结构

Fig. 5　 CAM structure

2. 3　 卷积 BiLSTM 网络

BiLSTM[23] 是基于长短期记忆神经网络( long
short term memory, LSTM)的改进网络。 LSTM 通过

遗忘门、输入门与输出门 3 个门控制函数来调节网

络单元,它能将前一时刻的输出作为后一时刻的输

入,在分析时间序列时有很好的优势。 BiLSTM 由两

个分别进行前向传播和反向传播的 LSTM 构成,能够

图 6　 改进 ResNeSt 网络

Fig. 6　 Improved ResNeSt network

75912025,25(5) 郑超文,等:基于 Res-BiLSTM 的柔性直流配电网故障选极
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更好地处理数据的时序特征。 而 ResNeSt 网络针对

重构后的故障数据的空间特征进行了提取,但未对

数据中的时序特征进行分析, 因此, 引入卷积

BiLSTM网络对故障数据的时序特征进行提取分析。
卷积 BiLSTM 网络先通过 3 个 Conv + BN + Rule 层

对输入信号进行简单的特征选取,且为了防止网络

过拟合,在卷积层引入了 L2 正则化,再将卷积结果

输入 BiLSTM 网络进行时序特征的提取,其网络结

构如图 7 中的卷积 BiLSTM 模型所示。

图 7　 卷积 BiLSTM 网络结构

Fig. 7　 Convolutional BiLSTM network structure

2. 4　 基于 Res-BiLSTM 网络的选极方法

为了解决改进 ResNeSt 网络和卷积 BiLSTM 网

络提取出的特征如何融合的问题,引入针对不同网

络结构的不同尺度特征融合的注意力问题而提出

的 AFF[24]模块来代替 Add 层,AFF 结构如图 8 所

示。 其中,输入的长为 H、宽为 W、通道数为 C。 多

尺度通道注意模块(MS-CAM)通过改变空间池的大

小可以在多个尺度上实现通道关注,通过逐点卷积

将输入的特征的通道数减少为原先的 1 / r ,为了尽

可能保持轻量级,MS-CAM 将局部上下文添加到注

意力模块中的全局上下文中。 AFF 是在 MS-CAM
模块的基础熵改进的一种注意力机制,基于多尺度

通道注意模块 M,AFF 可以表示为

Z = M(X 􀱇 Y) 􀱋 X + [1 - M(X 􀱇 Y)] 􀱋 Y
(6)

式(6)中: Z ∈ RC×H×W 为融合特征; 􀱇 和 􀱋 分别表

示逐点相加和逐点相乘;M(X􀱇Y) 和[ 1 - M(X􀱇
Y) ]分别为 X、Y 的融合权重。

　 　 基于 Res-BiLSTM 网络的选极模型如图 9 所示,
选极方法详细步骤如下。

步骤 1　 获取柔性直流配电网故障时的电流

数据。
步骤 2　 将原始故障数据进行 CEEMDAN 分解

得到 IMF 分量,并通过相关系数和香农熵对 IMF 进

行筛选,实现数据重构,得到重构信号。
步骤 3　 将重构信号按一定比例划分为测试样

本和训练样本。
步骤 4　 将训练样本输入到 Res-BiLSTM 网络模

型进行训练。 输入信号分别通过改进 ResNeSt 网络

和卷积 BiLSTM 网络对信号的空间特征和时序特征

进行提取,提取得到的数据特征通过 AFF 模块进行

特征融合,再将融合特征通过两个 FC 层进行分类。

图 8　 AFF 结构

Fig. 8　 Structure of AFF

图 9　 选极模型

Fig. 9　 Electrode selection model
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　 　 步骤 5 　 将测试样本放入 Res-BiLSTM 模型进

行故障选极分类。 Res-BiLSTM 模型采用 Sigmoid 激

活函数和 Softmax 函数进行分类,得到分类结果,并
采用 Adam 优化器[25] 来优化 Res-BiLSTM 网络的参

数,同时选用交叉熵损失函数对网络进行评价,交
叉熵是用来评估当前训练得到的概率分布与真实

分布的差异情况,交叉熵的值越小,两个分布就越

接近。 将离线训练好的模型进行保存,发生故障

后,对样本数据进行采集和处理,得到网络输入样

本向量并将其输入保存的网络模型中,并通过网络

模型对故障信号进行分类,实现故障选极。

3　 仿真分析

基于 PSCAD / EMTDC 平台上建立如图 1 所示

的 ± 20 kV 四端柔性直流配电网仿真模型,L1、L2、
L3、L4 线路长度分别为 15、10、20、10 km,线路采用

直流频变电缆并设置线路参数为标准参数。 选取

数据采样频率为 10 kHz,并设置故障发生在 0. 5 s
时,持续 0. 1 s。 在 4 个位置 F1 ~ F4 对双极故障、正
极故障和负极故障 3 种类型的故障分别进行采样,
共采取 1 683 组故障数据,按 9 ∶ 1 的比例生成训练

集和测试集。 设置网络的 batch 为 16,epoch 为 80,
Adam 优化器的学习率取 2 × 10 -5 。
3. 1　 选极方法验证

为验证所提算法在不同过渡电阻与不同故障

距离下的性能,采集不同线路上过渡电阻为 10 ~
100 Ω(步长为 10) 和距离线路首端 10% 、50% 、
100%的不同故障位置的故障信号来制作数据集。
将数据集输入模型中进行训练,经过 80 次迭代后,
得到如图 10 所示的准确率和损失率变化曲线。 训

练集和测试集的混淆矩阵如图 11 所示。
从图 10 和图 11 可以看出,损失函数逐渐下降并

接近为 0. 1,模型基本收敛,训练集和测试集准确率均

能达到 100%,所提算法能够准确实现在不同过渡电

阻和不同故障距离下故障的选极,能够完成过渡电阻

为 100 Ω 的故障工况下的故障选极,效果不错。
3. 2　 模型抗噪性能分析

实际工况中,设备会产生噪声干扰的现象,为
测试噪声干扰对所提算法的影响程度,在不同线路

上不同故障距离处采集到的故障原始信号中分别

添加 10、20、30 dB 的高斯白噪声,接地电阻设置为

0. 01 Ω,将含噪数据集输入选极模型中,为比较

CEEMDAN 信号重构在去噪方面的作用,将加噪原

始信号直接输入网络模型中,对比重构信号和原始

信号的选极结果如表 2 所示,混淆矩阵如图 12 所示。
CEEMDAN 针对 10 dB 加噪信号的分解重构结果如

图 10　 准确率和损失率变化曲线

Fig. 10　 Accuracy and loss rate change curves

图 11　 混淆矩阵

Fig. 11　 Confusion matrix
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图 13 所示(以 F1 处的双极故障为例),可以直观看

出本文方法有利于含噪信号的去噪。
由图 12 和表 2 可知,所提算法基本不受噪声影

响,能准确识别含 10 dB 噪声干扰的故障信号,而原

始信号加噪后直接进行选极时,将含 10 dB 噪声干扰

的正极故障信号误分为负极故障信号,其准确率为

99. 07% ,识别率较本文方法低。 本文方法实现了对

选极模型的抗干扰能力的增强。

表 2　 不同噪声下算法性能分析

Table 2　 Algorithm performance analysis
under different noises

故障极
信噪

比 / dB
分类

标签

重构信号

选极结果

输出

标签
故障极

原始信号

选极结果

输出

标签
故障极

双极

故障

10 0 0 双极故障 0 双极故障

20 0 0 双极故障 0 双极故障

30 0 0 双极故障 0 双极故障

正极

故障

10 1 1 正极故障 2 负极故障

20 1 1 正极故障 1 正极故障

30 1 1 正极故障 1 正极故障

负极

故障

0 2 2 负极故障 2 负极故障

20 2 2 负极故障 2 负极故障

30 2 2 负极故障 2 负极故障

图 12　 噪声测试结果混淆矩阵

Fig. 12　 Confusion matrix of noise test results

图 13　 10dB 噪声下的 CEEMDAN 信号重构

Fig. 13　 CEEMDAN signal reconstruction in 10 dB noise

3. 3　 数据丢失实验

在采集数据时可能造成数据的丢失,为验证所

提算法是否能在数据丢失时完成故障选极,分别设

置丢失 100、200、250、300 个采样点的情况,丢失

250 个数据时,数据波形图如图 14 示。 数据丢失时

网络测试结果如表 3 所示,混淆矩阵如图 15 所示。

图 14　 丢失 250 个数据时的波形图

Fig. 14　 Waveform diagram when 250 data are lost
表 3　 数据丢失时的测试结果

Table 3　 Test results during data loss

故障极 丢失数据 分类标签
选极结果

输出标签 故障极

双极

故障

100 0 0 双极故障

200 0 0 双极故障

250 0 0 双极故障

300 0 1 正极故障

正极

故障

100 1 1 正极故障

200 1 1 正极故障

250 1 2 正极故障

300 1 1 正极故障

负极

故障

100 2 2 负极故障

200 2 2 负极故障

250 2 2 负极故障

300 2 2 负极故障
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图 15　 丢失 300 个数据时的混淆矩阵

Fig. 15　 Confusion matrix when 300 data are lost

实验结果表明,所提算法能在丢失 200 个数据

的情况下完成故障选极,但在丢失 250 个数据时出

现错误,准确率为 99. 07% ,丢失 300 个数据时准确

率为 96. 30% 。 本文方法对数据丢失 100、200 个采

样点时仍能准确完成故障选极。
3. 4　 不同方法对比实验

将本文方法与 ResNeSt、BiLSTM 等方法进行比

较,将准确率作为评价指标,进一步验证本文方案

的有效性和先进性,比较结果如表 4 所示。 可以看

出,本文方法效果最佳。 本文方法的准确率比

ResNeSt 网络的准确率高出 24. 26% ,比 BiLSTM 网

络的准确率高出 15. 98% 。 相较于其他方案而言,
本文方法对故障信号的特征的学习能力更佳,网络

泛化能力更好,准确率最高且收敛速度更快,在柔

性直流配电网故障选极上具有显著优势。

表 4　 不同网络模型比较

Table 4　 Comparison of different network models
网络模型 准确率 / %
本文方案 100

ResNeSt + BiLSTM + CAM 98. 82
ResNeSt + BiLSTM + AFF 96. 45

ResNeSt + BiLSTM 90. 53
ResNeSt + CAM 88. 76

BiLSTM 84. 02
ResNeSt 75. 74

4　 结论

针对多段柔性直流配电系统直流侧故障,提出
基于 Res-BiLSTM 网络的故障选极方案,并基于

PSCAD 进行仿真验证,得到以下结论。
(1)该方案采用 CEEMDAN 对故障电流进行分

解,并利用分解所得信号对原始信号进行重构,降
低了故障信号的模态混叠。 信号重构提高了方案

的准确率和抗噪性能。
(2)Res-BiLSTM 网络提取并融合了故障信号的

空间特征和时序特征,提高了网络的准确率和鲁棒

性。 该方案克服了传统方法阈值整定困难问题,且
收敛速度较快。

(3)仿真验证了本文方法且不受过渡电阻、故
障距离、噪声以及部分数据丢失的影响,本文方法

在信号含噪 10 dB 时仍能取得不错的效果,且能完

成过渡电阻为 100 Ω 的故障工况下的故障选极,抗
干扰能力较强。
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