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Аннотация 

Низковольтные микросети постоянного тока (DC) недавно стали перспективной и жизнеспособной 

альтернативой традиционным микросетям переменного тока (AC), демонстрируя множество 

преимуществ. В связи с этим исследователи изучают потенциал микросетей постоянного тока в 

различных конфигурациях. Однако, несмотря на устойчивость и точность, обеспечиваемые 

микросетями постоянного тока, возникают различные сложности при внедрении в современные 

системы распределения электроэнергии. Среди этих проблем особое значение имеет диагностика 

неисправностей. Быстрое обнаружение неисправностей в микросетях постоянного тока имеет 

важное значение для поддержания стабильности и обеспечения бесперебойного 

электроснабжения критически важных нагрузок. Основная проблема заключается в отсутствии 

стандартов и руководств по защите и безопасности микросетей постоянного тока, включая 

процедуры обнаружения, локализации и устранения неисправностей как в режиме подключения к 

сети, так и в автономном режиме. В ответ на это в данном исследовании представлен краткий обзор 

различных подходов к защите микросетей постоянного тока. 
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0 Введение 

В современную эпоху электричество стало основой технологического прогресса, экономического 

роста и благополучия общества. В условиях глобального перехода к более чистым и устойчивым 

энергетическим решениям все больше внимания уделяется интеграции возобновляемых 

источников энергии, таких как солнечные фотоэлектрические системы (PVs), ветровая энергия и 

системы хранения энергии на основе аккумуляторов, в электросети. Растущий спрос на энергию в 

сочетании с опасениями по поводу неопределенности климатических условий и истощения запасов 

ископаемого топлива ускорил переход к децентрализованному производству электроэнергии. 

Однако интеграция возобновляемых источников энергии в традиционные сети переменного тока 

(AC) сопряжена со значительными трудностями, включая потери при преобразовании энергии, 

проблемы со стабильностью и сложные вопросы синхронизации. Для преодоления этих трудностей 

перспективным решением становятся микросети постоянного тока (DC) благодаря их способности 

эффективно интегрировать возобновляемую энергию, системы хранения и современные силовые 

электронные преобразователи [1]. Кроме того, исследователи обратили своё внимание на 

гибридные микросети, чтобы извлечь выгоду как из сетей переменного, так и постоянного тока. 

Пример архитектуры гибридной микросети показан на рис. 1. Эта микросеть состоит из 

возобновляемых и невозобновляемых источников энергии, нагрузок переменного и постоянного 

тока, а также подключения к электросети. 

Источники постоянного тока напрямую подключены к узлу постоянного тока, тогда как источники 

переменного тока подключены в точке общего соединения в системе узлов переменного тока. 

Однако, несмотря на то, что такая схема использует преимущества гибридных микросетей, 

критически важные аспекты, такие как управление сетью и изоляция возникающих неисправностей, 

остаются сложными. Поэтому большинство приложений строятся на основе микросетей 



постоянного тока, а не микросетей переменного тока, из-за их значительных преимуществ. Как 

правило, микросети постоянного тока обеспечивают более быстрое время реагирования, лучшее 

регулирование напряжения и упрощенные стратегии управления мощностью, что делает их весьма 

подходящими для таких приложений, как интеллектуальные сети, центры обработки данных, 

промышленные объекты, зарядные станции для электромобилей (EV), космические экспедиции и 

проекты удаленной электрификации [2,3]. Несмотря на эти преимущества, микросети постоянного 

тока представляют собой значительные эксплуатационные задачи, особенно в части обнаружения 

неисправностей, защиты и диагностики работы в автономном режиме. В данном обзоре 

рассматриваются проблемы защиты микросетей постоянного тока, охватывающие такие важные 

аспекты, как характеристики тока короткого замыкания, системы заземления, методы обнаружения 

неисправностей, защитные устройства, обнаружение работы в автономном режиме, обнаружение 

нарушений качества электроэнергии (PQD) и методы определения местоположения 

неисправностей. Каждая область рассматривается всесторонне, и намечаются будущие тенденции 

в области защиты микросетей постоянного тока. 

Надежная схема защиты микросети постоянного тока должна обеспечивать надлежащее 

заземление, быстрое и точное обнаружение неисправностей, ограничение тока и использование 

современных автоматических выключателей постоянного тока (DCCB) [1]. Заземление повышает 

надежность сети, минимизирует утечки и способствует эффективному обнаружению 

неисправностей, удовлетворяя требованиям безопасности, устойчивости к повреждениям и 

обнаружения. Быстрое распространение неисправностей в линиях постоянного тока в сочетании с 

низким сопротивлением и реактивным сопротивлением требует инновационных стратегий 

определения местоположения неисправности, балансирующих производительность, сложность и 

стоимость [4]. Нелинейности силовой электроники создают сложности для обнаружения и 

координации. В большинстве исследований решался вопрос с использованием защиты на основе 

текущего профиля. Хотя эти методы быстры, они ненадежны для коротких замыканий с высоким 

импедансом (HIF), в то время как существующие методы с производными и направленными 

импульсами претерпевают чувствительность к шуму. Для микросетей критически важны 

автоматические выключатели постоянного тока (DCCB), обеспечивающие гальваническую 

изоляцию, быстрое реагирование, низкие потери, длительный срок службы и надежность, 

превосходящие автоматические выключатели переменного тока по динамике коротких замыканий 

постоянного тока [2,3,5,6]. PQD, такие как провалы напряжения, скачки напряжения, гармоники и 

переходные процессы, часто возникающие из-за неисправностей и событий переключения, 

снижают надежность оборудования, что требует обнаружения и классификации PQD в реальном 

времени [3,6]. Обнаружение островного режима сложнее в сетях постоянного тока из-за отсутствия 

реактивной мощности, что требует использования методов, основанных на напряжении, вместо 

традиционных стратегий переменного тока. Стандарты, такие как IEEE 1547 и UL 1741, требуют 

адаптации для постоянного тока [7]. Интеграция распределенной генерации (DG) создает 

проблемы защиты: изменение уровней тока короткого замыкания, ослабление защиты, ложные 

срабатывания, непреднамеренное отключение от сети и проблемы автоматического повторного 

включения. Защитные устройства должны быть селективными, чувствительными, быстрыми, 

надежными и экономически эффективными, а для динамических микросетей необходимы 

адаптивные, интеллектуальные схемы защиты [8]. Традиционные статические схемы не подходят 

для динамических, изолированных систем. Современные стратегии, такие как двухпозиционные 

направленные реле сверхтока, реле скорости изменения напряжения и логика I-V, повышают 

адаптивность [9]. Искусственный интеллект, посредством нейронных сетей, машин опорных 

векторов и эволюционных алгоритмов, используется для оптимизации настроек защиты и 

обеспечения адаптивности в реальном времени. Реле с поддержкой связи дополнительно 

улучшают координацию, но вызывают сомнения по поводу кибербезопасности, подчеркивая 

необходимость интеллектуальных, адаптивных и безопасных систем защиты [10]. 



 

Рис. 1. Микросеть с возобновляемыми источниками энергии и распределительными нагрузками. 

В ответ на эти задачи множество исследователей провели масштабные изучения диагностических 

методов и схем защиты для микросетей постоянного тока. Этот растущий исследовательский 

интерес подчеркивается линейчатой диаграммой на рис. 2 [5], которая основана на анализе 

трендов Scopus, демонстрирующем растущее внимание к стратегиям защиты микросетей 

постоянного тока в последние годы. Этот растущий исследовательский интерес отражает острую 

необходимость в надежных методах диагностики неисправностей для обеспечения надежной 

работы микросетей постоянного тока. Различные типы неисправностей, включая замыкания между 

полюсами, замыкания между полюсами и землей, а также высоковольтные замыкания, могут 

существенно повлиять на стабильность микросети, если их не обнаружить и не изолировать 

своевременно. Поэтому эффективные схемы защиты играют решающую роль в минимизации 

времени изоляции неисправностей, предотвращении повреждения оборудования и повышении 

общей устойчивости микросетей. 

Для решения этих важнейших задач в данной статье представлен всесторонний обзор различных 

схем защиты, используемых в микросетях постоянного тока, с акцентом на диагностику 

неисправностей и диагностику работы в автономном режиме. В рамках достижения этих целей 

авторы провели обширное исследование различных статей, посвященных микросетям постоянного 

тока. На основе этого исследования статьи были классифицированы в соответствии с 

используемыми алгоритмами и методами следующим образом: 

1. Математические методы. Эти подходы используют уравнения системы и алгоритмы управления 

для обнаружения и локализации неисправностей на основе ключевых параметров, таких как 

напряжение, ток и сопротивление. 

2. Методы, основанные на обработке сигналов. Эти методы используют передовые инструменты 

анализа сигналов, включая преобразования Фурье, преобразование элементарных волн и 

преобразование Гильберта-Хуанга, для получения характеристик неисправностей во временной и 

частотной областях с целью классификации различных неисправностей. 

3. Подходы, основанные на машинном обучении (ML). В этом подходе используются различные 

методы ML, такие как искусственные нейронные сети (ANN) и машины опорных векторов (SVM), для 

достижения превосходных и точных результатов в плане обнаружения и классификации 

неисправностей. Кроме того, они сосредоточены на обнаружении и классификации событий в 

изолированном режиме с помощью ML. 



4. Гибридные модели. Эти методы сочетают в себе несколько подходов для повышения 

надежности обнаружения неисправностей, снижения количества ложных распознаваний сигнала и 

адаптации к различным условиям микросети. 

 

Рис. 2. Публикации по защите микросетей постоянного тока в базе данных Scopus по годам. 

Каждая из этих схем защиты имеет решающее значение для обеспечения бесперебойной и плавной 

работы, безопасности и эффективности микросетей постоянного тока. Однако сохраняются 

значительные сложности, особенно в отношении внедрения в реальном времени и адаптации к 

различным архитектурам микросетей. Несмотря на многочисленные исследования в этой области, 

по-прежнему существует необходимость во всестороннем обзоре, который бы обобщил 

существующие стратегии защиты и критически оценил их эффективность в реальных условиях. 

Данная статья восполняет этот пробел, обобщая достижения и новые тенденции в области защиты 

микросетей постоянного тока, предлагая структурированный анализ стратегий обнаружения 

неисправностей, изоляции и работы в автономном режиме. Оценивая их сильные и слабые 

стороны, это исследование призвано направлять будущие исследования и технологические 

разработки в этой важнейшей области. В конечном итоге, коллективные усилия исследователей 

продолжают способствовать прогрессу в направлении устойчивых и надежных энергетических 

решений, раскрывая весь потенциал микросетей постоянного тока в современных энергосистемах. 

1. Обзор схем диагностики неисправностей в сетях постоянного тока, основанных на 

математическом подходе. 

Схемы диагностики неисправностей, основанные на математическом подходе, обычно опираются 

на математические уравнения, анализ цепей и моделирование системы для обнаружения 

аномальных условий и возникновения неисправностей в микросетях постоянного тока. Эти 

подходы привлекли значительное внимание благодаря их малому времени вычислений, 

способности обрабатывать варианты моделирования неисправностей и экономической 

эффективности, поскольку позволяют избежать необходимости в обширных каналах связи [11]. В 

стремлении к надежной работе микросетей постоянного тока в этом разделе представлен 

всесторонний обзор различных схем диагностики неисправностей, основанных на математическом 

подходе, используемых в микросетях постоянного тока. Эти схемы охватывают обнаружение 

неисправностей, их классификацию и оценку местоположения. Для обеспечения систематического 

анализа математические подходы подразделяются на четыре основных метода: основанные на 

сопротивлении, основанные на перегрузке по току, основанные на производной тока и основанные 

на связи, которые были проиллюстрированы ниже. 

1.1 Схемы диагностики неисправностей на основе сопротивления 

В этом разделе представлены стратегии защиты на основе сопротивления. В методах диагностики 

неисправностей на основе сопротивления его измерения используются для идентификации и 

точного определения неисправностей в микросетях постоянного тока. Эти методы обеспечивают 



быстрое обнаружение неисправностей, что особенно полезно в микросетях с источниками DG. 

Более ранние исследования [12-15] были сосредоточены на обнаружении и локализации 

неисправностей с использованием параметров кабеля, таких как сопротивление, индуктивность и 

емкость. Активный подход с использованием сопротивления применялся для определения 

местоположения и классификации неисправностей, предоставляя информацию об изменении 

конфигурации при возникновении неисправности для её изоляции типа P-P-G и N-P-G [12,13]. В [14] 

подход, основанный на сопротивлении, различал неисправные и исправные состояния с помощью 

фиксированного порогового значения сопротивления, фокусируясь на типах неисправностей P-P-G 

и N-P-G, которые классифицировались по знакам текущего результата. Другой подход, 

представленный в [15], обнаруживал неисправности с помощью параметров сети сопротивление-

индуктивность-емкость (R-L-C), контролируемых защитными устройствами с помощью нескольких 

пороговых значений. Хотя этот подход точен, учет сопротивления и индуктивности кабеля привел к 

увеличению вычислительных затрат. 

В современных стратегиях для обнаружения, классификации и оценки местоположения 

неисправностей используются индивидуальные параметры. В [16,17] для точного обнаружения и 

определения местоположения неисправностей применялись методы, основанные на 

сопротивлении кабеля и сопротивлении эквивалентной цепи. В [11] были введены зональные 

конфигурации микросетей постоянного тока для повышения надежности, которые были проверены 

в режиме реального времени для обнаружения и локализации неисправностей. Оценка 

местоположения неисправности в режиме реального времени проводилась с помощью 

сопротивления для устранения неисправностей, возникающих во время питания с обоих концов, и 

для оценки расстояния до неисправности. Этот подход был особенно полезен при рассмотрении 

кольцевых микросетей [17]. Кроме того, в [2,13] были представлены методы определения места 

повреждения на основе индуктивности, оценивающие индуктивность линии с использованием 

кабеля и известных параметров из локальных измерений [12]. Авторы предложили новый 

двунаправленный поток мощности для многоисточниковых микросетей постоянного тока, 

превосходящий однонаправленный анализ. В [18] для измерения напряжения и тока 

использовались устройства IED для оценки неизвестных параметров методом наименьших 

квадратов для поврежденных кабелей. Авторы разработали точную математическую модель 

устранения неисправностей на основе индуктивности линии [18]. В [19] была разработана 

неитеративная схема защиты с использованием блока силового зонда для определения места 

повреждения, особенно во время HIF, с использованием сопротивления линии и коэффициента 

ослабления. 

Примечательно, что эти стратегии обнаружения и локализации неисправностей исключают 

необходимость в выделенном канале связи, что демонстрирует их эффективность и простоту. 

Однако эти методы имеют ряд существенных ограничений, включая сложности в классификации 

неисправностей, необходимость сложных блоков питания, зависимость от предопределенных 

пороговых значений, потенциальную возможность ложноположительных срабатываний из-за 

неправильной координации и сложности в точном определении мест повреждений в HIF. 

1.2 Диагностика неисправностей на основе перегрузки по току в сетях постоянного тока 

Помимо схем защиты на основе сопротивления, внимание привлекли методы диагностики 

неисправностей на основе перегрузки по току. Эти передовые методы основаны на тщательном 

анализе величин тока для быстрого обнаружения и локализации неисправностей в микросети 

постоянного тока. В схеме защиты от перегрузки по току пороговые уровни величин тока 

предопределены. Когда ток превышает предопределенный порог, это указывает на неисправность, 

и защитные устройства предпринимают соответствующие действия для изоляции поврежденного 

участка [20]. В [21-25] авторы предложили схемы защиты от перегрузки по току для обнаружения и 

локализации неисправностей. В [21] была исследована подключенная к сети фотоэлектрическая 



микросеть постоянного тока, в которой моделировались неисправности и проводилась их 

диагностика на платформе автоматизированного проектирования энергосистем (PSCAD) или 

Electromagnetic Transient Dynamic Computer (EMTDC), после чего были проведены эксперименты в 

реальном времени на dSPACE 1104. Были разработаны защитные реле на основе защиты от 

перегрузки по току для прерывания и изоляции неисправности на преобразователе [22]. Авторы 

предположили, что автоматические выключатели встроены в преобразователь для защиты 

подключенного оборудования, в частности, для обработки неисправностей типа «P-P» и «P-G». В 

[23] была представлена новая схема защиты от перегрузки по току с использованием средств связи 

для фотоэлектрических микросетей постоянного тока, работающая как в автономном, так и в 

сетевом режимах. В схеме были внедрены инновационные стратегии работы реле путем установки 

реле по зонам и решения проблем координации с использованием схемы блокировки и 

коммуникационной инфраструктуры. В [24] была введена направленная защита от повышенного 

тока (DOC), которая отслеживала его направление и изолировала участки во время повреждений. 

Схемы на основе DOC минимизировали время срабатывания реле [25], в то время как 

комбинированные реле защиты от повышенного тока и DOC координировались для обнаружения 

и изоляции повреждений кабеля [23,24].  

Хотя реле защиты от повышенного тока обеспечили более быстрое устранение и обнаружение 

неисправностей типа «P-P» и «P-G», они имеют ограничения, включая сложность установки 

соответствующих пороговых значений, непригодность для незначительных повреждений и высоких 

значений интенсивности тока, невозможность точной оценки места повреждения и несоответствие 

классификации неисправностей. Кроме того, достижение оптимальной координации между 

несколькими защитными реле может быть более сложной задачей, поскольку оно чувствительно к 

изменениям нагрузки, обладает ограниченной адаптивностью к изменениям системы, может 

приводить к ложноположительным срабатываниям из-за пускового тока и шумовых сигналов, а 

также к недостаточному учету сопротивления короткого замыкания. 

1.3 Схемы защиты на основе связи и дифференциальной защиты для микросетей постоянного 

тока 

В этом разделе рассматриваются схемы защиты на основе связи и дифференциальных измерений 

для микросетей постоянного тока, использующие коммуникационную инфраструктуру и 

дифференциальные измерения для оптимального обнаружения неисправностей и точной 

локализации. Авторы проанализировали различные публикации [26-30], чтобы осветить последние 

достижения и преимущества этих методов. В [26] модифицированная разница квадратов индекса 

разрыва в уровне бедности была оценена по току короткого замыкания. Защита на основе связи от 

неисправностей типа P-P и P-G использует IED и твердотельные выключатели (SSCB) с применением 

предопределенных пороговых значений через высокоскоростную волоконную оптику. Авторы 

восстановили зоны повреждений путем повторного включения SSCB и классифицировали 

повреждения на основе полярности тока: положительная для внешних повреждений и 

отрицательная для внутренних. Были разработаны схемы защиты на основе наложенных токов и 

дерева повреждений (FTR) с использованием связи между IED [27,28]. В методе FTR индекс 

надежности [27] используется с помощью булевой логики для защиты кольцевой микросети 

постоянного тока (DCRM). Для принятия решений о защите были представлены наложенные токи 

на Δiplane [29]. В [30] была представлена схема защиты от колебаний на основе обратной 

зависимости мощности от времени, позволяющая избежать сбоя связи путем координации с реле 

для защиты микросети постоянного тока от повреждений. Кроме того, индекс помех рассчитывался 

путем оценки разницы между выборками для обнаружения неисправности. Однако эти методы 

имеют слабые места в связи, сложности конструкции, чувствительности к сопротивлению 

неисправности, зависимости от индекса помех, проблемах координации и риске ложных 

срабатываний. Эти факторы влияют на надежность, масштабируемость, совместимость, стоимость 



и квалификацию специалистов. Для решения этих сложностей, имеющих отношение к связи и 

сопротивлению, используются схемы защиты на основе дифференциального тока. 

Для сокращения времени обнаружения неисправности дифференциальный ток измеряется с обоих 

концов, а сумма токов сравнивается с порогом срабатывания автоматического выключателя [31]. 

Затем, для повышения надежности, были введены схемы защиты от дифференциальных 

неисправностей на основе кумулятивной суммы (CUSUM) [32,33]. В [32] модифицированная схема 

CUSUM, в которой использовалось пошаговое сравнение, применялась вместе с защитой блока для 

защиты от P-P, P-G и последовательных дуговых замыканий. Вдохновленные [32], исследователи 

выполнили обратные и прямые дифференциальные подходы с помощью CUSUM для микросети 

постоянного тока в узле IEEE-9 [33]. Кроме того, для решения задачи ошибки синхронизации 

времени в [34] была предложена многовыборочная дифференциальная схема. Эта схема 

выполняла множественные сравнения в пределах окна выборки для обеспечения стабильности 

высокоскоростных дифференциальных схем защиты. Следовательно, эти подходы, основанные на 

дифференциальном токе, дали плодотворные результаты с точки зрения точного обнаружения, 

времени обнаружения и координации между реле. Более того, эти методы продемонстрировали 

возможность решения HIF. 

Несмотря на свои преимущества, схемы дифференциальной защиты требуют высокоскоростных 

каналов связи для передачи сигналов и нуждаются в резервной схеме защиты. Кроме того, эти 

схемы чувствительны к изменениям параметров системы и требуют точной калибровки 

параметров. Несмотря на эти ограничения, авторы, вдохновленные [33] и [34], рассмотрели 

дифференциальный ток для обнаружения неисправностей и оценки их местоположения в 

различных структурах микросетей. Это послужило мотивацией для принятия стратегии защиты 

дифференциальным током для анализа неисправностей в [33]. 

1.3.1 Диагностика неисправностей на основе производной тока в МС постоянного тока  

Для решения задач, связанных с ограничениями релейной защиты на основе перегрузки по току, 

были предложены подходы, основанные на линейном производном токе. Эти схемы включают 

мониторинг скорости изменения тока для быстрого и точного обнаружения и локализации 

неисправностей. Различные исследователи внесли значительный вклад в реализацию этих схем в 

различных структурах микросетей постоянного тока, о чем свидетельствуют исследования [34-39]. 

В [34] была представлена новая стратегия защиты DCRM на основе скорости нарастания тока, 

учитывающая неисправности с высоким и низким сопротивлением. Производный ток обрабатывал 

неисправности с высоким сопротивлением, в то время как адаптивная схема вторичной защиты на 

основе порогового значения контролировала неисправности с низким сопротивлением. Проверка 

включала шумовое содержание 40 дБ во время P-P и P-G неисправностей. В [35] небольшие 

искусственные индуктивности были размещены на головках линий для получения производной 

тока из захваченных напряжений во время неисправностей DCRM. Такие параметры, как длина 

проводника, погрешность измерения, сопротивление и индуктивность, влияют на оценку места 

повреждения. Фиксированный порог, установленный на уровне 95% длины кабеля, инициировал 

изоляцию повреждения путем срабатывания одного автоматического выключателя (CB), после чего 

осуществлялась связь с другим автоматическим выключателем для изоляции поврежденного 

участка. Следует отметить, что точная оценка места повреждения не зависит от сопротивления 

повреждения. Была введена резервная схема защиты, основанная на локальных измерениях, для 

защиты микросети постоянного тока в случае сбоя связи [36]. Эта схема включала производные и 

интегральные характеристики тока для обнаружения и классификации P-P и P-G неисправностей. 

Здесь для резервной защиты использовался инструмент V-trace, и оценивалось местоположение 

неисправности. Для устранения этих недостатков авторы ввели адаптивные стратегии пороговых 

значений для первой и второй производных тока [37,38]. В [37] производные тока различали 

нормальные и неисправные состояния, а пороговые значения были улучшены за счет компенсации 



усиления на основе величины тока в линии. Для обнаружения неисправностей в течение 250 мкс 

[37] ввел метод искусственной индуктивности линии для расширения области действия пороговых 

значений. В [38] неединичная защита с использованием токов первой и второй производных 

позволила избежать задержек связи от локальных измерений, обеспечив более быстрое 

обнаружение неисправностей. Для преодоления ограничений схем с производными токами [38] 

были внедрены стратегии фиксированных и адаптивных пороговых значений, нацеленные на 

обнаружение и изоляцию HIF.  

Эти передовые методы, основанные на дифференциальных сигналах тока, предлагают 

значительные преимущества, такие как быстрая реакция на события повреждения с более высокой 

чувствительностью и точностью, снижение количества ложноположительных срабатываний и 

точное определение места повреждения. Кроме того, эти схемы защиты совместимы с 

изменениями в системе и передовыми стратегиями защиты. Однако, несмотря на многочисленные 

преимущества, методы, основанные на дифференциальных сигналах тока, имеют недостатки, такие 

как высокая чувствительность к шуму, зависимость от качества сигнала и сложность установки 

адаптивных пороговых значений. Они требуют тщательной калибровки и настройки, что делает 

регулирование реле более сложной задачей из-за их более быстрого реагирования. 

Несмотря на недостатки, исследователи черпали вдохновение из [38] и [39], что привело к 

разработке модифицированных подходов на основе производных, которые демонстрируют 

перспективность в качестве эффективных схем защиты для обнаружения неисправностей и оценки 

их местоположения в различных структурах микросетей. Среди них схема обнаружения 

неисправностей на основе производной второго порядка тока продемонстрировала превосходство 

в [40], которую авторы и реализовали. В частности, в данной статье исследуется значение 

производной второго порядка разностного тока. Этот подход повышает чувствительность к 

сигналам, содержащим шум, и обеспечивает точное обнаружение и локализацию неисправностей.  

2 Комплексный обзор методов обработки сигналов для диагностики неисправностей в 

низковольтных распределительных сетях постоянного тока. 

Методы обработки сигналов в последнее время приобрели значительную популярность благодаря 

многочисленным преимуществам. Вдохновленные этими преимуществами, исследователи 

направили свои усилия применению сложных математических алгоритмов для эффективного 

обнаружения и локализации неисправностей в микросетях постоянного тока. Авторы представили 

краткий обзор избранных статей из различных публикаций, вносящих вклад в диагностику 

неисправностей в микросетях постоянного тока с использованием методов обработки сигналов.   

Как правило, методы SP используются для анализа, улучшения и извлечения полезной информации 

из сигналов временной области, таких как сигналы тока. Первоначально эти методы 

преобразовывали сигналы временной области в частотную область для извлечения ценных 

сведений. Для достижения этой цели были использованы различные методы SP, причем 

преобразование Фурье (FT), разработанное французским математиком и физиком Жозефом Фурье, 

послужило первоначальным пионерским подходом [41]. В FT сигнал разлагается на 

синусоидальные частотные компоненты, отображая амплитуду и фазы этих компонентов 

посредством преобразования [41,42]. Защита от неисправностей на основе преобразования Фурье 

оказалась сложной задачей из-за его неспособности обрабатывать нестационарные сигналы, 

поскольку он предполагает, что частотные компоненты сигнала остаются постоянными во времени 

[42]. Быстрое преобразование Фурье (FFT), включающее дискретные вычисления точек данных и 

вычислительную сложность, было введено для преодоления ограничений FT [43]. FFT вычисляет 

дискретное преобразование Фурье (DFT) сигнала в частотной области. Оно разлагает сигналы на 

составляющие их частотные компоненты, облегчая анализ различных частот, присутствующих в 

сигнале, вместе с их соответствующими амплитудами и фазами. Подобно FT, FFT непригодно для 



нелинейных сигналов из-за предположений о суперпозиции. Недавно в [44,45] была представлена 

защита от неисправностей на основе FFT путем анализа волновых форм и спектров. В [44] дуговые 

замыкания в генераторах постоянного тока на основе фотоэлектрических элементов 

диагностировались с помощью спектра, полученного в результате вычислений FFT, которые 

использовались для распознавания помех тока. Кроме того, FFT с интерполяцией окна Блэкмана 

использовалось для диагностики неисправностей в переключаемых реактивных двигателях [45]. 

Для смягчения ограничений FFT было введено кратковременное преобразование Фурье (STFT). STFT 

позволяет работать как с линейными, так и с нелинейными сигналами, предлагая преимущества 

перед обычным преобразованием Фурье, включая ускоренные вычисления и адаптируемые 

частоты дискретизации. Благодаря этим преимуществам исследователи широко используют STFT в 

приложениях реального времени в различных областях, включая спектроскопию, анализ звука и 

речи, вибрацию и биомедицинскую спектроскопию [46,47]. В частности, методы на основе STFT 

были предложены для защиты от неисправностей генераторов постоянного тока в [48,49]. Однако 

точность STFT зависит от количества отсчетов на окно, точек FFT и частоты дискретизации. Вейвлет-

преобразование (WT) было введено для преодоления ограничений STFT. В [49] WT разложило 

сигналы на масштабы и частоты посредством свертки с вейвлет-функциями, получив 

коэффициенты, которые отражают особенности сигнала и аппроксимируют его, захватывая как 

высокочастотные, так и низкочастотные данные. Эта многоразрешающая стратегия позволила 

улучшить анализ локализованных во времени и изменяющихся по частоте атрибутов. Обнаружение 

неисправностей постоянного тока проводилось в [50,51] с использованием WT. Здесь WT позволило 

обнаруживать P-P неисправности [50] и дуговые неисправности [51], идентифицировать и различать 

линии без каналов связи [51]. Выбор материнского вейвлета определялся степенью корреляции, 

которая указывалась ненулевыми вейвлет-коэффициентами. В частности, для обработки низко- и 

высокочастотных компонентов использовались фильтры, полученные с помощью дискретного 

вейвлет-преобразования (DWT) [51]. Непрерывное вейвлет-преобразование (CWT) применялось 

для оценки места повреждения с использованием сигналов напряжения, используя материнский 

вейвлет Морле [52]. Хотя варианты WT дали более плодотворные результаты по сравнению с 

вариантами FT, они демонстрируют изменчивый характер без выбора подходящего материнского 

вейвлета. 

Преобразование Стоквелла (S-преобразование) было введено в [53] для устранения недостатков FT 

и WT. S-преобразование основано на STFT и CWT, но устраняет их соответствующие недостатки [53]. 

Оно уточнило представление временной частоты с помощью гауссова окна перед выполнением 

STFT. Кроме того, результаты STFT были взвешены с помощью обратного стандартного отклонения 

окна, что улучшило локализацию частоты. Этот процесс оптимизировал частотно-временной анализ 

для переходных и частотно-изменяющихся характеристик. В [54-56] авторы ввели S-

преобразование для обнаружения неисправностей [54], оценки местоположения [55] и 

мониторинга состояния ветряной турбины [56]. Неисправности выявлялись по высокочастотным 

компонентам, а помехи игнорировались нулевыми компонентами. Кроме того, S-преобразование 

было модифицировано для устранения его недостатков, особенно в отношении выбора окна, 

разрешения близко расположенных частотных компонентов и точного представления быстро 

изменяющихся сигналов [57]. Однако ограничения S-преобразования привели к исследованию 

альтернативных методов, таких как метод разложения сигнала на эмпирические моды (EMD). В 

EMD входной сигнал разлагается на внутренние модовые функции (IMF), которые адаптивно 

захватывают различные масштабы и частоты посредством повторяющейся идентификации 

экстремумов и средних огибающих [58]. В отличие от предопределенного оконного режима S-

преобразования, EMD динамически адаптируется к сложности сигнала, что делает его 

эффективным для обработки нестационарных и нелинейных сигналов. Самоадаптивный характер 

EMD устраняет ограничения S-преобразования и предлагает расширенные возможности для 

обнаружения неисправностей и анализа переходных процессов. Благодаря своим возможностям 



исследователи использовали EMD в различных приложениях, включая мониторинг вибрации, 

обработку финансовых данных, распознавание речи, анализ биомедицинских сигналов и 

диагностику неисправностей [58,59]. Обнаружение высокоимпедансных дуговых замыканий [60] и 

обнаружение P-P-замыканий [61] были проведены в [60,61]. Однако EMD сталкивается с проблемой 

смешивания режимов и несоответствующим представлением в частотной области, что 

препятствует его использованию при обнаружении неисправностей постоянного тока. Более того, 

его эффективность дополнительно ограничивается при работе с доминирующими 

низкочастотными сигналами, характерными для неисправностей постоянного тока [61]. Для 

преодоления этих ограничений был предложен ансамблевый EMD (EEMD), решающий эти задачи 

за счет многократных повторов с шумом, которые уменьшают смешивание режимов и улучшают 

представление в частотной области [62]. Хотя EEMD устраняет ограничения EMD, сам по себе он не 

способен точно обнаруживать неисправности из-за потенциальных остаточных шумовых помех и 

трудностей в точном захвате низкочастотных компонентов тока неисправности. Кроме того, для 

решения проблем, связанных с ограничениями EMD и EEMD, и достижения точного обнаружения 

неисправностей было введено преобразование Гильберта-Хуанга (HHT) [63]. HHT представляет 

собой комбинацию EMD и преобразования Гильберта (HT). Здесь EMD разлагает сигнал, а HT 

оценивает мгновенную частоту и спектр Гильберта для точной диагностики неисправностей [63]. 

Благодаря этим преимуществам HHT широко используется в различных приложениях, в частности, 

для обнаружения неисправностей в синхронных машинах с постоянными магнитами [64], 

дистанционной защиты в высоковольтных линиях постоянного тока (HVDC) [65] и обнаружения 

подделок на цифровых изображениях [66]. Кроме того, маргинальный спектр Гильберта 

используется для обнаружения неисправностей в составных подшипниково-зубчатых системах [67]. 

Как видно из вышеупомянутых методов SP, HHT является более точным и способен обрабатывать 

как линейные, так и нелинейные сигналы. Однако эти традиционные подходы часто испытывают 

трудности с обнаружением неисправностей и, как правило, демонстрируют более низкую точность. 

Кроме того, для преодоления ограничений SP были введены передовые методы SP, такие как 

декомпозиция с помощью метода локальных средних значений (LMD), вариационная модовая 

декомпозиция (VMD), детрендированный фрактальный анализ (DFA) и мультифрактальный 

детрендированный фрактальный анализ (MFDFA). В [68] LMD улучшил разложение сигнала за счет 

отделения элементов локального среднего от колебательных режимов, тем самым оптимизируя 

извлечение внутреннего сигнала. Его адаптивность к локальным характеристикам сигнала 

улучшила анализ нестационарных и нелинейных сигналов, тем самым расширив возможности 

обнаружения неисправностей [68]. В [69,70] LMD используется для обнаружения сбоя в островном 

и не островном режимах [69] и обнаружения обрыва цепи в синхронных генераторах с 

постоянными магнитами [70]. Хотя LMD продемонстрировал значительные преимущества по 

сравнению с более ранними методами, он имеет ряд недостатков, включая переобучение, 

трудности в определении локальных средних компонентов и влияние на точность обнаружения 

неисправностей. Для решения этих проблем был предложен один из самых мощных и широко 

распространенных методов — VMD [71]. VMD разлагает сигналы на моды, минимизируя вариации 

при сохранении частотных характеристик [71]. Частотный спектр каждого режима смещается, 

разделяя сигнал на IMF, которые адаптивно извлекают частотные компоненты и уменьшают 

проблемы смешивания режимов. Итеративная оптимизация VMD позволяет получить 

динамические частотно-амплитудные режимы, полезные при диагностике неисправностей и 

анализе переходных процессов [72,73]. Здесь VMD был использован для обнаружения 

неисправностей в генераторах постоянного тока [72] и обнаружения дуговых замыканий [73] и 

достиг точных результатов в течение 10 мс. Однако задачи VMD включают выбор режима для 

сложных сигналов, чувствительность к шуму, определение штрафного коэффициента и 

потенциальную необходимость в дополнительных алгоритмах оптимизации. 



Кроме того, для повышения надежности методов SP для обнаружения неисправностей 

значительное внимание привлекли методы временной области, такие как энергетический оператор 

Теагера (TEO) [74], CUSUM [75] и коэффициент корреляции Пирсона (PCC) [76]. Эти методы 

продемонстрировали возможность интеграции с различными методами SP для обнаружения 

неисправностей путем анализа переходных и неисправностных характеристик сигналов. Как 

правило, PCC измеряет взаимосвязь между двумя переменными, при этом его диапазон 

варьируется от 1 до 1 [76]. В случае неисправностей постоянного тока, где требуется быстрое и 

точное обнаружение для локализации поврежденного участка, TEO оказывается более 

эффективным, чем CUSUM, благодаря своей способности обнаруживать резкие изменения [77,78]. 

Кроме того, PCC используется для обнаружения неисправностей в кольцевых микросетях 

постоянного тока [79]. Передовые методы, такие как HHT и TEO, были интегрированы в [80] для 

дальнейшего повышения эффективности обнаружения неисправностей, обеспечивая точное 

обнаружение неисправностей постоянного тока в DCRM на основе фотоэлектрических и ветровых 

панелей. Аналогично, передовые методы SP, такие как EEMD, LMD, VMD и HHT, потребовали 

включения методов оптимизации для устранения их ограничений и создания надежных подходов 

к обнаружению. Различные методы обработки сигналов представлены на рис. 3. 

В данном обзоре авторы представили различные методы оптимизации, которые могут легко 

интегрироваться с методами SP, что приводит к разработке передовых и эффективных стратегий 

обработки сигналов. 

В последнее время были разработаны различные алгоритмы оптимизации для решения задач в 

реальном времени, особенно путем их смешения с методами SP и ML. Среди них алгоритмы 

роевого интеллекта и метаэвристические алгоритмы оптимизации на основе эволюции стали 

мощными парадигмами, как показано в [80,81]. Алгоритмы роевого интеллекта вдохновлены 

коллективным поведением, наблюдаемым в природе, таким как взаимодействие между 

децентрализованными агентами, такими как насекомые или птицы, что позволяет решать задачи 

совместно [81-88]. К числу известных алгоритмов этой категории относятся алгоритм оптимизации 

роя частиц [81], алгоритм оптимизации муравьиной колонии [82], алгоритм роя сальп [83] и 

алгоритм светлячков (FA) [84]. В свою очередь, эволюционные алгоритмы основаны на принципах 

естественного отбора и генетического наследования, используя динамические структуры, которые 

многократно улучшают решения внутри популяции посредством отбора, перехода и мутации. В 

отличие от роевого интеллекта, эти алгоритмы используют генетические механизмы для 

динамической оптимизации решений. Их механизм самосовершенствования повышает точность, 

устойчивость и адаптивность, что делает их эффективными в широком спектре приложений. К числу 

известных эволюционных алгоритмов относятся генетические алгоритмы (GA) [85], алгоритм 

кукушки [86], алгоритм синуса-косинуса [87] и алгоритм оптимизации китов (WOA) [88]. 

 

Рис. 3. Различные методы обработки сигналов. 

Среди эволюционных алгоритмов WOA выделяется тем, что имитирует стратегии охоты китов, 

предлагая хорошо сбалансированный механизм исследования и эксплуатации. Этот особый подход 

повышает скорость сходимости и улучшает качество решения, превосходя традиционные 

эволюционные алгоритмы и алгоритмы роевого интеллекта [88]. Способность WOA эффективно 



находить оптимальные решения, избегая локальных оптимумов, в сочетании с его адаптивностью 

к различным областям, подчеркивает его важнейшую роль в оптимизации приложений 

обнаружения неисправностей и обработки сигналов, среди прочих примеров. Однако, несмотря на 

многочисленные преимущества, алгоритм WOA чувствителен к настройке параметров управления, 

и, хотя он поддерживает баланс между исследованием и использованием, он все же может 

сталкиваться с проблемами локальных оптимумов. Для решения этих проблем была предложена 

улучшенная версия алгоритма WOA (IWOA), которая минимизирует целевую функцию 

коэффициента L-эксцесса (LKI). Это улучшение усиливает управление параметрами, снижает 

подверженность локальным оптимумам и ускоряет сходимость. Для обнаружения неисправностей 

в кольцевых микросетях постоянного тока (DCRM) гибридизация VMD с IWOA предлагает 

впечатляющее решение. Благодаря интеграции возможностей разложения сигнала VMD с 

преимуществами оптимизации IWOA, этот гибридный подход обеспечивает высокую точность и 

надежность, гарантируя быстрое обнаружение неисправностей и островного режима работы в 

DCRM. Такое сочетание отвечает критически важной потребности в быстром, точном и надежном 

обнаружении в современных приложениях обработки сигналов. 

Из предыдущего обсуждения ясно, что популярные методы SP, такие как EMD, EEMD, HHT и VMD, 

требуют поддержки со стороны других алгоритмов, которые могут включать простое дерево 

решений или любой классификатор, для диагностики неисправностей постоянного тока. В отличие 

от традиционных методов SP, методы SP, основанные на фрактальном анализе, в последнее время 

привлекают больше внимания исследователей благодаря своим значительным преимуществам, в 

частности, способности достигать точной классификации без каких-либо вспомогательных 

алгоритмов. Фрактальный анализ использовался для извлечения скрытых характеристик сигналов 

тока короткого замыкания в виде показателей масштабирования, таких как анализ флуктуаций и 

анализ масштабированного диапазона, которые являются статистическими инструментами [89]. 

Среди различных методов фрактального анализа DFA приобрел широкую популярность для 

обнаружения и классификации нестационарных сигналов. DFA служит инструментом 

преобразования для сжатия больших наборов данных в кривые флуктуаций низкой интенсивности 

и широко используется в научных исследованиях благодаря своей способности к обнаружению на 

больших расстояниях и возможности удаления трендов флуктуаций из сигналов. Более того, DFA 

извлекает внутренние статистические характеристики из временных рядов путем устранения 

внешних полиномиальных трендов различных порядков дифференциала. Благодаря этим 

преимуществам DFA применяется в различных областях, включая нейробиологию, геофизику и 

анализ биомедицинских сигналов [89,90]. Кроме того, он используется в энергетических системах 

для диагностики неисправностей [91]. Однако DFA сталкивается с проблемами при диагностике 

неисправностей, такими как резкие скачки в профилях без тренда из несвязанных полиномов 

аппроксимации, немонотонное поведение, чувствительность к большим наборам данных и 

нестационарным сигналам, а также отсутствие понимания локальных фрактальных компонентов. 

MFDFA был введен [92,93] для решения этих задач. MFDFA предлагает существенные 

преимущества, поскольку позволяет улавливать различное масштабирование в разных 

фрактальных компонентах сигнала, что дает возможность более детального изучения сложных 

данных. Он позволил получить представление о мультифрактальной природе сигналов, улучшить 

способность различать примеры флуктуаций и обеспечить более полную характеристику 

мультифрактальных систем. 

Однако одной из проблем MFDFA является его применение только к многочленам фиксированного 

порядка, что делает его непригодным для многочленов более высокого порядка в процессе 

удаления тренда. Для преодоления этих ограничений в [94] был представлен модифицированный 

MFDFA для точной классификации неисправностей в DCRM на основе фотоэлектрических и 

ветровых систем. Авторы рассмотрели обнаружение неисправностей с использованием MFDFA, а 

также вторичного подхода в виде скользящего окна, что усилило возможности обнаружения 



неисправностей даже для низких и высоких значений флуктуационной функции. Этот метод 

продемонстрировал превосходные результаты по сравнению с традиционными методами 

обработки сигналов за счет использования тригонометрических функций для оценки 

флуктуационной функции. 

3 Комплексный обзор методов машинного обучения для диагностики неисправностей в 

низковольтных распределительных сетях постоянного тока. 

В последнее время значительные преимущества, присущие методам машинного обучения, 

способствовали их широкому распространению. Руководствуясь этими преимуществами, 

исследователи активно применяют различные методы машинного обучения, такие как K-средние, 

метод k-ближайших соседей (KNN), ограниченная машина Больцмана (RBM), случайные деревья 

решений, SVM (метод опорных векторов), многослойный перцептрон, экстремальная обучающая 

машина, искусственные нейронные сети (ANN), рекуррентные нейронные сети (нейронная сеть с 

обратной связью), сверточные нейронные сети, глубокие сети доверия, сети случайных векторных 

функциональных связей и системы широкого обучения, для эффективного обнаружения и 

локализации неисправностей в сетях постоянного тока. Применение методов защиты и машинного 

обучения визуализировано на рис. 4. В этом разделе представлен всесторонний анализ методов 

машинного обучения, используемых для диагностики неисправностей в низковольтных 

распределительных сетях постоянного тока, с акцентом на их значимость, преимущества и 

ограничения в задачах обнаружения и классификации неисправностей. Обсуждение охватывает их 

применение для различных типов неисправностей, методы предварительной обработки данных, 

методы извлечения признаков и показатели производительности. В настоящее время 

классификация методом K-средних приобрел значительную важность для группирования 

различных сигналов. Распределение точек данных в группы на основе сходства способствовала 

распознаванию сигнальных примеров и сегментации данных [95]. Итеративный (цикличный) 

процесс позволил уточнить центры групп, повысив точность в таких областях применения, как 

обработка изображений, геномика, сегментация рынка, классификация документов для анализа 

текста и обнаружение аномалий [95,96]. Кроме того, исследователи использовали классификацию 

методом K-средних для группировки внутренних и внешних неисправностей в линиях 

электропередачи HVDC [97]. Впоследствии для классификации был введен метод KNN, который 

определяет k ближайших соседей из обучающего набора данных, используя выбранный показатель 

расстояния при появлении новой точки данных. Алгоритм присваивает метку класса путем 

голосования большинства среди этих соседей, что делает KNN подходящим для различных 

областей применения, таких как распознавание изображений и совместная фильтрация [96,98]. 

RBM был представлен в [99] для решения ранее существовавших ограничений. RBM — это модель 

неконтролируемой нейронной сети (без учителя) с видимыми и скрытыми слоями. Она обучается 

путем выборки скрытых узлов, активируемых на основе входных данных, а на этапе реконструкции 

видимые узлы восстанавливают данные. RBM преуспела в обучении признакам, совместной 

фильтрации и сокращении размерности [99,100]. Однако она испытывала трудности с выявлением 

долгосрочных зависимостей в данных и страдала от переобучения на небольших наборах данных. 

Кроме того, для классификации был предложен метод SVM [101]. SVM преобразует данные в 

многомерное пространство для достижения классификации неисправностей с помощью 

гиперплоскости, которая максимизирует расстояние между классами в пространстве признаков, 

минимизируя ошибки классификации. Процедура общего метода машинного обучения 

визуализирована на рис. 5. 

RF — это ансамблевый алгоритм для классификации и регрессии. Он строит несколько деревьев 

решений, используя бутстрапированные подмножества (с компенсационной обратной связью) и 

случайный выбор признаков, и объединяет их прогнозы для получения более точных результатов 

[102,103]. Этот подход обеспечивает значительные преимущества по сравнению с существующими 



алгоритмами, такие как уменьшение переобучения, обработка зашумленных данных и повышение 

обобщающей способности [103]. Исследователи применяли RF для классификации и обнаружения 

неисправностей постоянного тока в микросетях постоянного тока на основе фотоэлектрических 

элементов с использованием локальных и главных детекторов [104,105]. Тем не менее, во время 

проверки в Simulink и в реальном времени он столкнулся с такими вопросами, как вычислительная 

сложность, ограниченная интерпретируемость и масштабируемость, обусловленные длиной 

данных фотоэлектрических массивов. Кроме того, для преодоления недостатков RF и повышения 

точности классификации был разработан MLP. MLP представляет собой нейронную сеть прямого 

распространения с входным, скрытым и выходным слоями, соединенными взвешенными связями 

[106,107]. Во время обучения сеть корректировала веса с помощью таких алгоритмов, как обратное 

распространение ошибки (BP), чтобы минимизировать ошибку. Благодаря своей способности 

улавливать сложные взаимосвязи, MLP широко используется для таких задач, как классификация, 

регрессия и распознавание образов. Исследователи использовали MLP для оценки места 

повреждения в кольцевых микросетях LVDC [108] и для классификации дуговых повреждений и 

оценки их местоположения [108]. Однако MLP претерпевает переобучение при недостаточном 

объеме обучающих данных и требует тщательной настройки гиперпараметров для оптимальной 

производительности. 

Развитие этой области привело к появлению таких новых методов, как ANN, CNN, RNN и DBN [109-

112]. ANN использует взаимосвязанные слои для изучения сложных закономерностей в данных, что 

позволяет справляться с различными задачами [109]. Благодаря бесшовной взаимосвязи, RNN 

специализируется на последовательных данных, сохраняя память посредством рекуррентных 

связей, что делает ее подходящей для задач обработки временных рядов и последовательностей 

[111]. Переходя к CNN, она была адаптирована для обработки изображений путем использования 

сверточных слоев для автоматического изучения иерархических признаков [110]. Наконец, DBN 

состоит из генеративных блоков для бесконтрольного обучения представлениям, которые 

впоследствии были доработаны для задач классификации [112]. Благодаря своим существенным 

преимуществам, эти методы машинного обучения были приняты в различных областях, включая 

диагностику неисправностей в сетях постоянного тока [113-117]. Исследователи использовали ANN 

для обнаружения неисправностей постоянного тока и оценки их местоположения, особенно 

фокусируясь на неисправностях типа P-P и P-G путем изменения сопротивления неисправности 

[113]. Для обнаружения и классификации неисправностей в сетях постоянного тока использовалась 

CNN [114], достигающая 99% точности для двух типов неисправностей: P-P и P-G. Особая форма RNN, 

известная как нелинейная авторегрессионная экзогенная (NARX) нейронная сеть, использовалась 

для защиты сетей постоянного тока от кибератак, в частности, для выявления ложных данных, 

направленных на манипулирование схемой напряжения и связанными с ним распределенными 

источниками энергии [115]. Кроме того, DBN использовался для диагностики неисправностей на 

зарядных станциях постоянного тока для электромобилей, успешно идентифицируя различные 

типы неисправностей [116]. Однако эти методы претерпевают различные недостатки. Они не могут 

классифицировать более широкий спектр неисправностей, в то время как проблема затухающего 

градиента в RNN влияет на длинные последовательности. CNN склонен к переобучению на 

небольших наборах данных, и хотя DBN способен обрабатывать несколько классов, его сложная 

послойная предварительная подготовка ограничивает его практическое применение и увеличивает 

время вычислений. 



 

Рис. 4. Представление методов машинного обучения и их применения в энергетических системах. 

 

Рис. 5. Общая процедура применения метода машинного обучения.  

Для повышения производительности машинного обучения исследователи представили ELM и его 

варианты, такие как ядровая ELM (KELM), многоядерная KELM (MKELM) и онлайн-последовательная 

ELM (OS-ELM) [117-120]. ELM имеет структуру, аналогичную MLP, но здесь веса от входа к скрытому 

слою назначаются случайным образом, а веса выхода определяются аналитически для 

минимизации ошибки обучения [117]. Такой подход позволил ELM достичь быстрого времени 

обучения и хорошей обобщающей способности. Традиционная ELM была расширена за счет 

включения ядерных функций для захвата сложных нелинейных взаимосвязей в данных, что 

привело к появлению KELM [118]. Благодаря использованию метода ядра, KELM повысил 

выразительность модели и упростил вычисление весов, что позволило эффективно обрабатывать 

нелинейные закономерности. Для дальнейшего улучшения производительности KELM был введен 

MKELM путем интеграции нескольких ядерных функций в KELM для учета различных аспектов 

сложных взаимосвязей данных, что делает его более универсальным для реальных вариантов 

моделирования [119]. Хотя KELM и MKELM приобрели значительную важность в различных 



областях применения, они претерпевают недостатки, такие как выбор ядра, а выверенное 

сочетание ядер приводит к переобучению и увеличению вычислительной сложности. Для 

преодоления этих сложностей в [120] был представлен OS-ELM, который обрабатывает данные по 

частям и обновляет модель по мере поступления новых данных без переобучения всей модели. В 

результате он обладает повышенной универсальностью, сниженным потреблением памяти и 

подходит для областей применения реального времени. Благодаря этим преимуществам OS-ELM 

был использован для диагностики неисправностей постоянного тока в микросетях постоянного 

тока. Однако его производительность в основном зависит от выбора размера блока и скорости 

обучения. 

Варианты ELM, в частности OS-ELM, продемонстрировали значительный потенциал в различных 

областях применения. Однако эти методы оказались непригодными для прямой диагностики 

неисправностей в сложных сигналах, таких как те, которые встречаются в генераторах постоянного 

тока. Для преодоления этого недостатка потребовалось объединение OS-ELM с методами 

обработки сигналов (SP), которые были рассмотрены в разделе 5. 

Для решения вышеупомянутых задач и повышения производительности ELM и его вариантов были 

введены варианты RVFLN и варианты BLS, такие как ядро RVFLN (KRVFLN), многослойный KRVFLN 

(MKRVFLN), а также онлайн-последовательный (OS-RVFLN), инкрементальный BLS (INBLS) и 

каскадный BLS (C-BLS). В RVFLN веса генерируются случайным образом между входным и скрытым 

слоями, без необходимости многократного обучения, а скрытые узлы соединены через функции 

активации [121]. Кроме того, существует прямая связь между входом и выходом [122]. Во время 

обучения веса выходного слоя вычисляются аналитически с использованием псевдообратной 

матрицы Мура-Пенроуза, минимизируя ошибку. Однако в ELM нет прямой связи между входом и 

выходом. В результате RVFLN снижает риск переобучения, обеспечивает эффективное обучение и 

универсальность для больших наборов данных. Однако RVFLN также имеет недостатки, включая 

фиксированные случайные веса, сложности с обобщением на сложные взаимосвязи, отсутствие 

адаптивности к изменяющимся данным и потенциальную ошибку при тонкой настройке [122]. Для 

сглаживания этих недостатков в KRVFLN была введена функция ядра [123]. Здесь функция ядра 

используется для захвата сложных закономерностей и взаимосвязей в данных, а также позволяет 

избежать выбора скрытых узлов и функций отображения. Хотя это повысило точность, оно 

претерпевало выбор ядра, и для решения этой задачи в [124] была введена MKRVFLN. В MKRVFLN с 

RVLFN было интегрировано несколько ядер. В результате это уменьшило переобучение и повысило 

точность классификации. Кроме того, для преодоления недостатков вариантов RVFLN была введена 

OS-KRVFLN [125]. Как и в случае с OS-ELM, здесь данные также преобразовывались по частям, что 

обеспечивает непрерывное онлайн-обучение и обновление модели для адаптации к 

изменяющимся закономерностям. Это привело к превосходному нелинейному обучению 

признаков, улучшенной обобщающей способности и бесшовному динамическому обновлению 

модели. Однако это также столкнулось со сложностями относительно скорости обучения и размера 

фрагментов. Для решения этой задачи в OS-RVFLN был введен фактор забывания. Преимущества 

RVFLN и его вариантов привели к их применению в различных областях. Однако в контексте 

диагностики неисправностей в сетях постоянного тока исключительно применялись только OS-RVFL 

и OS-KRVFLN из-за их присущих возможностей. Другие варианты RVFLN могли не использоваться из-

за недостатков, которые требуют объединения с методами SP, как обсуждалось в разделе 5, для 

обеспечения их пригодности для диагностики неисправностей постоянного тока.  

Кроме того, BLS был введен для преодоления недостатков ELM, вариантов ELM, RVFLN, вариантов 

RVFLN и т. д. BLS — это однослойная инкрементальная модель и альтернатива глубокому обучению, 

являющаяся продолжением RVFLN [126]. В последнее время он стал выдающимся алгоритмом в 

различных областях для обнаружения и классификации различных наборов данных благодаря 

своим многочисленным преимуществам. Однако у BLS также есть недостатки, такие как случайная 



генерация весов, сопоставление признаков и вычислительная сложность. Для повышения 

производительности BLS были введены INBLS и C-BLS. В INBLS используется последовательный 

подход для быстрой перестройки сети без переобучения процесса путем увеличения количества 

узлов улучшения и признаков [127,128]. Кроме того, C-BLS включает в себя объединение нескольких 

слоев BLS для формирования глубокой структуры. Каждый слой изучает все более абстрактные 

признаки из входных данных, что позволяет улучшить распознавание образов и сложность 

иерархическим образом [128]. Различные методы машинного обучения, применяемые в защите 

энергосистемы, показаны на рис. 6. 

4 Обзор гибридных моделей для диагностики неисправностей постоянного тока 

Несмотря на то, что алгоритмы машинного обучения обладают достаточными преимуществами и 

способны к точному обнаружению и классификации, одиночный классификатор машинного 

обучения также сталкивается с различными ограничениями, включая меньшую точность, большее 

время вычислений для больших наборов данных, чувствительность к зашумленным данным, 

отсутствие интерпретируемости, уязвимость к атакам и трудности в обработке сложных и 

несбалансированных наборов данных. Для решения этих проблем различные исследователи и 

ученые объединяют два или более алгоритма, чтобы получить их преимущества. В частности, 

многие исследователи обнаружили, что гибридизация методов машинного обучения, 

статистического анализа и организационного анализа дает замечательные результаты в различных 

областях применения. 

 

Рис. 6. В защите энергосистем применяются различные методы машинного обучения.  

Для обнаружения неисправностей в микросетях постоянного тока были объединены методы Фурье 

и ANN, особенно для диагностики дуговых замыканий [129]. В [130] для диагностики 

неисправностей были объединены метод наименьших квадратов (LS), алгоритм роевой 

оптимизации (PSO) и FFT. LS использовался для оценки огибающей тока короткого замыкания, PSO 

— для корректировки коэффициента затухания LS, а затем к полученному результату применялось 

FFT. Однако это привело к увеличению вычислительной сложности, необходимости настройки 

параметров и сложностям с эффективностью системы. В [131,132] обнаружение дуговых 

повреждений осуществлялось путем объединения FFT и STFT [131] и введения подхода с 

переменным окном к STFT для диагностики неисправностей постоянного тока [132]. Для точного 

обнаружения неисправностей в микросети постоянного тока вейвлет-преобразование (WT) было 

объединено с ANN [133]. Кроме того, для точного обнаружения неисправностей были объединены 

DWT и TEO [134]. Однако они не подходят для оценки местоположения неисправности, что 



увеличивает задержку в обнаружении из-за обучения ANN. Недавно S-преобразование было 

объединено с гауссовой функцией [135] и фильтром Калмана [136] для диагностики 

неисправностей постоянного тока. Однако они требуют качества данных, увеличивают сложность, 

требуют тщательной настройки параметров и имеют ограниченную обобщающую способность. В 

[137] были объединены эмпирическое вейвлет-преобразование (EWT) и SVM для обнаружения 

дуговых повреждений постоянного тока путем разложения колебательных частотных элементов, 

возникающих во время сбоя. Кроме того, для повышения производительности EMD был предложен 

улучшенный EEMD путем объединения с адаптивным шумом [138] и нечеткими системами [139] 

для диагностики повреждений. Однако они не подходят для более широкой классификации 

повреждений и увеличивают вычислительную сложность из-за нечеткой логики. Для преодоления 

недостатков EMD и его вариантов были предложены улучшенные подходы на основе HHT [140,141]. 

В [140] HHT был объединён с теорией бегущих волн для компенсации ее недостатков при оценке 

местоположения повреждения. В HHT вместо разложения EMD для классификации повреждений 

используется VMD [141]. Однако наблюдались ложноположительные срабатывания из-за 

зашумленных сигналов и невозможность классификации и оценки места повреждения. 

Обнаружение дуговых замыканий постоянного тока осуществлялось с помощью улучшенного LMD 

в [142,143]. LMD был объединён с многомасштабными нечеткими энтропиями [142] и SVM [143]. 

Хотя результаты объединения повысили точность, они имели некоторые недостатки, такие как 

сложности со смешиванием режимов, чувствительность к шуму, недостаток дополнительной 

информации о других повреждениях и невозможность срабатывания CB для HIF. Кроме того, для 

повышения производительности VMD был объединён с PSO и SVM для классификации 

повреждений постоянного тока [144]. Здесь ключевые параметры VMD были оптимизированы с 

помощью PSO, а затем SVM использовался для классификации повреждений постоянного тока. 

Более того, VMD и S-преобразование были объединены для оценки места повреждения в линиях 

электропередачи HVDC [145]. Для получения высокой точности классификации перекрестный VMD 

был объединён с FA и регрессией гребня приведённого ядра [146]. Они оказались непригодными 

для обнаружения островного режима в сетях постоянного тока и не смогли классифицировать 

больше неисправностей. Для решения этих проблем DFA был объединён с адаптивным VMD 

(AVMD) в [85] для обнаружения и классификации островного и не островного режимов. Здесь 

адаптивный VMD был получен с использованием PSO для оптимизации режимов. Хотя AVDM-DFA 

продемонстрировал замечательные результаты в среде MATLAB, он не смог выполнить оценку 

местоположения неисправности и операции отключения реле из-за отсутствия информации о 

локальных фрактальных компонентах. Кроме того, MFDFA был введен для выявления недостатков 

DFA в ответ на диагностику неисправностей [88]. Наряду с MFDFA, для точного обнаружения 

неисправностей на основе порогового значения были использованы TEO и CUSUM. Этот подход 

имел недостатки, такие как задержка времени обнаружения, неспособность TEO обрабатывать 

большое количество выборок и невозможность оценки местоположения неисправности. Для 

компенсации этих недостатков авторы предложили новый подход, а именно MFDFA на основе 

SMW-PCC в [147].  

В последнее время многие популярные методы машинного обучения требуют объединения для 

демонстрации замечательных результатов в области защиты от неисправностей в микросетях 

постоянного тока. Среди них в данном обзоре были продемонстрированы несколько основных 

гибридных моделей в отношении диагностики неисправностей [148-155]. Обнаружение и 

классификация неисправностей осуществлялись с помощью модифицированного KNN [148]. Здесь 

для уменьшения размеров и устранения сингулярности результатов линейного дискриминантного 

анализа использовался анализ главных компонентов. Затем, для преодоления этих недостатков, в 

[148] CNN была объединена с подходом, основанным на трансферном обучении, для онлайн-

обнаружения неисправностей и оценки их местоположения в микросетях постоянного тока. Здесь 

переходные процессы сигналов напряжения и тока были переданы для предварительного 



обучения, а затем подвергнуты обработке CNN для онлайн-обнаружения неисправностей и оценки 

их местоположения. Кроме того, ELM был улучшен за счет увеличения количества слоев, т.е. ML-

ELM, а его параметры были оптимизированы с помощью алгоритма муравьиного льва [149], 

симплекса Нелдера-Мида с KELM [150] и MKELM с VMD [151] для диагностики неисправностей. 

Здесь MKELM с VMD достиг более точных результатов, но также столкнулся с критическими 

задачами оптимальных параметров в VMD и множественными ядрами. Для преодоления этого 

улучшенный OS-ELM был объединён с гибридным FA (HFA) и представлен в [152]. Здесь улучшенные 

характеристики OS-ELM были получены путем инициализации адаптивного размера блока. В 

результате улучшения OS-ELM с помощью HFA были устранены большинство недостатков 

вариантов ELM. Однако скорость обучения и время вычислений были больше при использовании 

улучшенного HFA. OS-ELM, и определение местоположения неисправности оказалось сложной 

задачей. В [153] для мониторинга фотоэлектрических элементов и батареи в микросети был 

представлен расширенный экспоненциальный надёжный RVFLN (EE-RRVFLN). Здесь управление 

MPPT осуществлялось с помощью распределенного адаптивного управления с регулированием по 

наклону. Кроме того, для решения этих ограничений KRVFLN был объединён с адаптивным 

эмпирическим вейвлетом (AEWT) [154,155]. Здесь FA использовался для выбора значимых 

признаков, извлеченных из AEWT, а затем обнаружение и классификация неисправностей 

оценивались с точки зрения чувствительности и общей точности. Однако выбор экспоненциального 

и материнского вейвлета по-прежнему остается сложной задачей. Более того, для преодоления 

этих недостатков авторы [156] представили OS-RVFLN на основе HHT-TEO с FF для обнаружения и 

классификации неисправностей постоянного тока. Здесь подход HHT-TEO был использован для 

запуска автоматического выключателя на основе порогового значения для изоляции 

поврежденного участка от исправного. Затем OSRVFLN с FF был использован для классификации 

неисправностей и оценки их местоположения с использованием извлеченных значимых признаков. 

Результаты этого подхода показали значительный путь для изучения методов объединения для 

анализа неисправностей. 

Как обсуждалось ранее, BLS достиг замечательных результатов в различных областях по сравнению 

с другими методами машинного обучения. Более того, насколько известно авторам, до настоящего 

времени не было статей, посвященных диагностике неисправностей постоянного тока на основе 

BLS. Из вышеизложенного следует, что BLS также имеет недостатки, которые необходимо устранить 

для достижения повышенной точности в плане обнаружения и классификации. С этой целью авторы 

представили улучшенный AVMD BLS в [157]. Здесь структура AVMD-IBLS эффективно решает 

двойную задачу обнаружения и классификации неисправностей, включая критическую и сложную 

задачу идентификации событий островного режима распределенной генерации (DG). Эти события 

имеют особое значение, поскольку требуют точного обнаружения и своевременной изоляции 

энергосистемы от автономной микросети для обеспечения стабильности и безопасности системы. 

Предложенный подход, благодаря точной классификации неисправностей и обнаружению событий 

изоляции распределенной генерации, не только повысил надежность диагностики, но и открыл 

путь к более эффективному управлению работой микросети. Эта работа подчеркнула потенциал 

гибридных методов в развитии современных методов анализа неисправностей постоянного тока и 

открыла новые направления исследований в области интеграции BLS с передовыми методами 

обработки сигналов. Преимущества и недостатки существующей литературы продемонстрированы 

в таблицах 1-4. Также, классификация методов машинного обучения, оптимизации и других 

статических методов представлена на рисунке 7. 

5. Обсуждение полученных результатов 

В таблицах 1, 2 и 3 рассмотрены стратегии защиты микросетей постоянного тока, с указанием их 

сильных и слабых сторон, а также областей применения. Эти стратегии имеют решающее значение 

для поддержания стабильности и надежности системы во время аварий, особенно в динамических 



и неопределенных условиях эксплуатации. Широкий спектр методов, от традиционных пороговых 

подходов до передовых методов, основанных на данных, отражает растущую сложность 

микросетей постоянного тока из-за все большей интеграции распределенных источников энергии 

и силовых электронных преобразователей. В этом разделе обсуждаются ключевые выводы из 

литературы, предлагая систематизированный обзор методов защиты. Конечная цель этого обзора 

— помочь исследователям и инженерам в выборе или проектировании эффективных, адаптивных 

и универсальных схем защиты для современных микросетей постоянного тока. 

5.1 Обзор методов защиты 

В данной статье методы защиты микросетей постоянного тока подразделяются на четыре типа: 

математические, основанные на обработке сигналов, основанные на машинном обучении и 

комбинированные методы. Каждая из этих стратегий разработана для решения уникальных задач, 

связанных с системами постоянного тока, таких как отсутствие естественных пересечений нуля тока 

и динамическое поведение силовых электронных преобразователей в условиях сбоя и автономной 

работы. Исследователи и ученые сосредоточили свои усилия на повышении точности, надежности 

и скорости обнаружения, классификации, определения местоположения и изоляции исправного 

участка от поврежденного в микросетях постоянного тока. Стратегия защиты, применяемая в 

микросети, показана на рис. 8. Классификация основных методов защиты по этим категориям 

позволяет уточнить, как каждый подход способствует защите микросети постоянного тока, а 

ключевые моменты и характеристики этих стратегий рассматриваются далее: 

5.1.1 Математические подходы 

Как правило, эти подходы основаны на уравнениях для обнаружения неисправностей и оценки их 

местоположения и демонстрируют высокую точность для сбоя малого объёма. Однако эти подходы 

часто сталкиваются со сложностями при повреждениях малой величины и шумовых помехах. 

Например, метод наименьших квадратов с трудом идентифицирует множественные 

одновременные повреждения, а активная оценка сопротивления может давать неверные 

результаты, когда расположенные рядом кабели быстро обесточиваются. Аналогично, хотя 

методы, основанные на направленной сверхтоковой защите и наложении токов, повышают 

скорость обнаружения неисправностей, они остаются чувствительными к переходным процессам и 

повреждениям с высоким сопротивлением, что подчеркивает необходимость надежных резервных 

стратегий защиты. 

5.1.2 Методы обработки сигналов 

Для устранения недостатков традиционных математических методов в условиях шума и сложности, 

методы, основанные на обработке сигналов, претерпели значительную тенденцию к 

совершенствованию. Методы, основанные на обработке сигналов, обеспечивают повышенную 

чувствительность и точность за счет извлечения полезных признаков из данных сигнала тока 

короткого замыкания, что делает их более подходящими для обнаружения неисправностей в 

современных энергосистемах. Такие методы, как преобразование Фурье (FT), вейвлет-

преобразование (WT) и HHT, оказались очень перспективными для анализа высокочастотных и 

низкочастотных составляющих сигнала короткого замыкания. Хотя преобразование Фурье (FT) и его 

расширение FFT применяются широкомасштабно, предположение об их стационарности 

ограничивает их потенциал в идентификации сложных, изменяющихся во времени 

неисправностей. Напротив, такие методы, как STFT, WT и HHT, обеспечивают лучшую адаптивность 

к нестационарным сигналам. Например, STFT может идентифицировать неисправности с высоким 

и низким сопротивлением менее чем за 2 секунды. Однако эти методы также имеют свои 

недостатки, такие как высокие вычислительные требования и чувствительность к шуму. Например, 

метод HHT хорошо работает с нелинейными сигналами, но обладает такими недостатками, как 

смешение режимов и краевые эффекты, которые снижают его надежность для кратковременных 



неисправностей. Новые методы, такие как VMD, LMD и разложение на моды признаков (FMD) [x], 

обеспечивают лучшую характеристику неисправностей за счет максимизации извлечения мод и 

лучшего решения проблем со сложностью сигнала. Тем не менее, они по-прежнему представляют 

некоторые сложности, такие как настройка параметров и чувствительность к искажениям, особенно 

в случае неисправностей с высоким сопротивлением. 

Таблица 1. Математические подходы к диагностике неисправностей. 

 

Таблица 2. Сравнение передовых методов обработки сигналов. 



 

Таблица 2 (продолжение) 



 

5.1.3 Методы машинного обучения 

Хотя методы обработки сигналов улучшают обнаружение неисправностей, их эффективность часто 

зависит от извлечения признаков и заданных экспертами пороговых значений для выбора IMF. Для 

решения этих проблем и повышения адаптивности к обработке сложных данных о неисправностях 

сегодня используются различные подходы машинного обучения. Традиционные методы, такие как 

SVM, KNN и RF, уже широко используются для классификации неисправностей благодаря их 

способности выявлять закономерности в больших наборах данных. В последнее время появились 

новые подходы, такие как бустирование градиента, XGBoost, RVFLN и предварительно обученные 

модели BLS, которые оптимизируют скорость и точность, особенно при работе с 

несбалансированными или многомерными данными. Примечательно, что RVFLN и BLS известны 

своей быстрой подготовкой и пригодностью для онлайн-обучения, что делает их перспективными 

для применения в режиме реального времени. Несмотря на свои преимущества, эти методы 

машинного обучения требуют тщательной оптимизации и могут создавать сложности при 

развертывании в реальном времени из-за вычислительных требований и риска переобучения. Тем 

не менее, интеграция машинного обучения в системы защиты энергосистем продолжает 

развиваться, предлагая перспективные решения для повышения надежности системы и 

управления сбоями.  

5.1.4 Комбинированные методы  

Несмотря на то, что были разработаны комбинированные модели для решения задач, связанных с 

ограничениями автономных методов обработки сигналов и машинного обучения, их реализация в 

режиме реального времени по-прежнему является серьезной сложностью. Такие методы, как DWT-

TEO и MKELM с VMD, повышают эффективность обнаружения неисправностей за счет сочетания 

точного разложения сигнала с надежной классификацией, демонстрируя высокую 

производительность при неисправностях переменного/постоянного тока и в условиях автономной 

работы. Аналогично, OS-ELM с HFA и EE-RRVFLN используют динамическую классификацию и отбор 

признаков для достижения высокой точности при обнаружении сложных и несбалансированных 

условий неисправностей. Однако эти модели часто требуют значительных вычислительных 

ресурсов и тщательной настройки параметров, что ограничивает их применимость в системах 

реального времени. В частности, хотя MKELM с VMD и EE-RRVFLN, варианты BLS и комбинированные 

модели BLS хорошо работают в условиях шума и задач распределения мощности, их точность 

может снижаться при работе с несбалансированными данными или при интеграции оборудования. 



Хотя комбинированные модели обладают значительным потенциалом, сочетая в себе 

преимущества нескольких методов, необходима дальнейшая доработка для повышения их 

адаптивности и снижения вычислительной сложности в реальных областях применения. Этого 

можно достичь с помощью стратегий бустинга и алгоритмов оптимизации, способных эффективно 

настраивать параметры для все более сложных моделей. 

Таблица 3. Сравнение методов машинного обучения. 

 

Таблица 3 (продолжение) 



 

Таблица 4. Сравнение комбинированных моделей. 



 

Таблица 4 (продолжение) 



 

5.2. Производительность при различных условиях 

Эффективность стратегий защиты от неисправностей в микросетях постоянного тока зависит от 

множества взаимосвязанных факторов. К ним относятся характер неисправностей, структура 

системы и динамические условия эксплуатации: 

5.2.1 Влияние типа и местоположения неисправностей 

Обнаружение и классификация неисправностей в значительной степени зависят от их типа 

(например, P-P, P-G, HIF и т. д.) и местоположения в сети. Неисправности вблизи источника, как 

правило, генерируют более высокие значения тока и легче обнаруживаются, тогда как 

неисправности в удаленных узлах или с высоким сопротивлением могут создавать едва заметные 

признаки, которые затрудняют идентификацию. Отсутствие естественного перехода тока через 

ноль в системах постоянного тока еще больше усложняет задачу, требуя более чувствительных и 

точных методов обнаружения.  

5.2.2 Влияние структуры сети и свойств преобразователя 

Структурная конфигурация микросети постоянного тока (радиальная, кольцевая или сетчатая) в 

сочетании с наличием силовых электронных преобразователей влияет на характеристики тока 

короткого замыкания. Стратегии управления преобразователями, скорости переключения и 

ограниченный вклад тока короткого замыкания могут изменять динамику системы во время сбоя. 

Поэтому методы защиты должны учитывать как статическую структуру, так и свойства 



преобразователей в реальном времени для обеспечения точного обнаружения неисправностей и 

координации. 

 

Рис. 7. Представление методов машинного обучения, оптимизации и других статистических 

методов диагностики неисправностей. 

 

Рис. 8. Стратегия защиты, применяемая в микросети. 

5.2.3 Влияние кратковременного нарушения режима работы и режимов автономной работы 

Внешние переходные процессы, такие как колебания нагрузки, переключения и шумы измерений, 

могут маскировать признаки неисправностей и приводить к ложноположительным срабатываниям 



или задержке реагирования. Кроме того, непреднамеренное отключение от сети изменяет границы 

защиты и влияет на координацию реле. Надежная защита от неисправностей должна различать 

реальные неисправности и не связанные с неисправностями помехи, обеспечивая при этом 

своевременное обнаружение отключения от сети для поддержания стабильности системы. 

5.3 Новые тенденции и недостатки 

Несмотря на значительные технические достижения, стратегии обнаружения и защиты от 

неисправностей по-прежнему сталкиваются с серьезными зажачами. Одним из ключевых 

направлений является внедрение методов искусственного интеллекта и машинного обучения, в 

частности таких моделей, как CNN, RNN и RVLN, которые обеспечивают адаптивное обучение, 

позволяя системам эффективно реагировать на динамические и изменяющиеся условия 

неисправностей. Параллельно с этим, все большее внимание привлекают комбинированные 

методы, сочетающие алгоритмы машинного обучения с методами обработки сигналов. Такое 

сочетание повышает точность защиты за счет улучшения извлечения и классификации 

соответствующих характеристик, особенно в условиях сильных электрических помех. 

Использование базовых элементов BLS в рамках этих комбинированных подходов также сокращает 

время реагирования, обеспечивая идентификацию неисправностей практически в реальном 

времени даже в децентрализованных или удаленных микросетях постоянного тока. Однако 

сохраняется ряд критических недостатков. Многие существующие методы зависят от 

фиксированных пороговых значений или предполагают однородные характеристики 

неисправностей, что снижает их надежность при различных условиях нагрузки, режимах 

управления преобразователем и во время работы в автономном режиме. Локализация 

неисправностей также остается сложной задачей: неисправности, расположенные вблизи 

источника, относительно легче обнаружить и локализовать, тогда как неисправности, возникающие 

дальше по фидеру или вблизи распределенных нагрузок, часто дают слабые сигналы, что 

затрудняет точную идентификацию. Кроме того, отсутствие легковесных моделей с низкой 

задержкой, которые можно было бы развернуть на встроенных периферийных устройствах, 

ограничивает универсальность систем защиты. Для решения этих задач будущие системы должны 

учитывать контекст, динамически адаптироваться и быть способными к скоординированной работе 

с системами управления преобразователями. 

5.4 Направления будущих исследований 

Существует несколько направлений для будущих исследований, касающихся преодоления 

существующих недостатков и повышения эффективности систем обнаружения и защиты от 

неисправностей в микросетях постоянного тока: 

5.4.1 Автоматический выбор информативных IMF в методах на основе VMD. 

Существующие реализации VMD основаны на параметрах, задаваемых вручную, и фиксированном 

количестве режимов, что часто приводит к избыточным или вводящим в заблуждение функциям. 

Будущие исследования должны быть сосредоточены на разработке адаптивных оптимизационных 

моделей для автоматического определения наиболее релевантных для неисправностей IMF, 

возможно, с использованием мер энтропии или ограничений разреженности. 

5.4.2 Разработка сверхлегких комбинированных моделей для защиты микросетей постоянного 

тока. 

Хотя комбинированные модели повышают точность, их размер и сложность часто ограничивают их 

применение в режиме реального времени в микросетях постоянного тока. Перспективным 

направлением является разработка упрощенных структур, которые объединяют неглубокие 



классификаторы с преобразованиями низкого порядка, оптимизированных для 

микроконтроллеров или систем на базе FPGA, без ущерба для точности обнаружения. 

5.4.3 Беспороговое обнаружение неисправностей с использованием динамического обучения 

представлениям 

Основным недостатком существующих методов обнаружения неисправностей является их 

зависимость от статических пороговых значений для классификации неисправностей, которые 

часто оказываются неэффективными в динамических условиях, таких как переходные процессы 

нагрузки, помехи при переключении преобразователя или изменение сопротивления 

неисправностей. Перспективным направлением является разработка систем обучения без учителя 

или самоорганизующихся систем, таких как детекторы неисправностей на основе классификации 

или адаптивные модели энтропии, которые автоматически в режиме реального времени изучают 

закономерности, связанные с неисправностями. Эти системы могут устранить необходимость в 

фиксированных пороговых значениях, адаптируясь к изменяющимся статистическим или 

структурным изменениям сигнала, повышая устойчивость как в вариантах моделирования с 

высокой, так и с низкой интенсивностью помех. 

5.4.4 Динамическое обнаружение в автономном режиме для микросетей постоянного тока 

При переходе в автономный режим работы микросети постоянного тока характер неисправностей 

меняется из-за преобразования путей протекания токов короткого замыкания, уменьшения их 

амплитуды и динамических свойств преобразователя, в то время как большинство методов защиты 

игнорируют динамику управления преобразователем. Будущие исследования должны 

сосредоточиться на контекстно-зависимых моделях, которые интегрируют состояния 

преобразователя в реальном времени (например, выходные сигналы контура управления, 

динамику опорного тока), профили нагрузки и состояние автономного режима для 

интеллектуального различения фактических неисправностей и переходных процессов, вызванных 

преобразователем. Этого можно достичь путем объединения сигнальных характеристик с 

переменными уровня управления с использованием комбинированных моделей или базовых 

элементов для слияния решений, что повысит как точность, так и избирательность обнаружения 

неисправностей в автономном режиме работы. 

Устранение этих недостатков и сосредоточение внимания на новых тенденциях позволит в будущих 

исследованиях значительно повысить надежность, точность и эффективность систем обнаружения 

и защиты от неисправностей, прокладывая путь к созданию более безопасных и устойчивых 

микросетей постоянного тока. 

6. Заключение   

В данной статье представлен всесторонний обзор стратегий защиты микросетей постоянного тока 

(DC MG), освещающий их эволюцию на основе анализа ключевых исследовательских публикаций 

по годам. Представлен структурированный обзор защиты DC MG, охватывающий характеристики 

неисправностей, методы обнаружения, механизмы изоляции, методы классификации и оценку 

места неисправности. Рассмотренная литература организована в четыре основные категории: 

математические подходы, методы обработки сигналов, методы машинного обучения и 

комбинированные модели, каждая из которых демонстрирует уникальные преимущества и 

недостатки в решении проблем защиты DC MG. В данной работе, посредством систематизации 

подходов, определены основные тенденции, такие как развитие интеллектуальных решений, 

основанных на данных, и интеграция обработки сигналов в реальном времени для улучшения 

диагностики неисправностей в динамических микросетях. Примечательно, что обзор подчеркивает 

ряд недостатков в исследованиях, включая ограничения статических методов, основанных на 

пороговых значениях, проблемы с определением местоположения неисправностей, находящихся 



на начальной стадии вне источника, и необходимость в легковесных моделях с низкой задержкой, 

развертываемых на встроенных системах. Прогнозируя эти изменения и недостатки, данный обзор 

служит основой для направления будущих исследований в сторону более надежных, адаптивных и 

контекстно-ориентированных схем защиты. Он стимулирует разработку и моделирование 

практических комбинированных моделей, способных к развертыванию в реальном времени, что в 

конечном итоге способствует безопасной, эффективной и устойчивой работе будущих микросетей 

постоянного тока. 
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