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摘 要: 考虑到经典的小波包频带能力特征提取方法不将频率时变特性进行考虑而统计全部的频带，而且经典的小

波能量谱算法没有将每个分解频带的能量随着时间轴分布特性进行充分考虑，提出使用卷积小波包能量矩对单相接

地故障信息的特征向量进行提取，从而为单相接地故障定位的判断提供依据。使用 BP 神经网络建立配电网单相接

地故障的定位算法; 由于常规 BP 神经网络容易陷入局部最小值，并且有算法收敛慢、训练时间长等问题，提出使用遗

传算法对 BP 神经网络进行优化，同时为提高遗传算法优化效率，使用混合编码方式对遗传算法进行改进。最后通过

实验验证所提出的改进型 BP 神经网络的接地故障定位算法的性能，结果表明，故障定位的精度有了较大的改善，验

证了所提出方法的可行性。
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Abstract: The frequency band feature extraction method of classical wavelet packet does not consider the frequency time var-

ying characteristics，and the classical wavelet energy spectrum algorithm also does not consider that the features of every de-

composed frequency band energy are distributed along with time． The feature vector of single － phase earth fault information is

extracted by convolution type of wavelet packet energy moment，which provides a reference for the determination of single －

phase earth fault location． BP neural network is used to establish the location algorithm of single － phase earth fault． Because

the conventional BP neural network is easy to fall into local minimum，and the algorithm is slow and the training time is long，

the genetic algorithm is used to optimize BP neural network，and the hybrid encoding is used to improve the efficiency of genet-

ic algorithm． Finally，the performance of the improved BP neural network is verified by the experiments． The results show that

the accuracy of fault location is greatly improved and the feasibility of the proposed method is verified．
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0 引 言

近年来电力部门针对配电系统故障进行数据统

计，发现其中 60%以上的配电系统故障属于单相接

地引起的。因此，对于电力部门来说，快速定位故障

线路位置及时解决单相接地引起的配电系统故障是

目前急需研究解决的主要问题之一，也是相关科学

工作者研究的热点问题之一［1 － 4］。
文献［5］中使用卷积型小波包能量矩对接地故

障时暂态电流信号提取特征向量，使用免疫粒子群

优化对神经网络进行优化并建立精确快速识别接地

故障的识别定位模型。文献［6 － 8］中对小电流接

地系统中的单相接地故障特征进行了详细分析，故

障时暂态信息量特征信息使用小波分析进行处理，

最后使用小波神经网络建立故障特征分量和故障点

位置的映射非线性关系，从而进行接地故障的识别

定位。文献［9］中使用小波函数对常规 BP 神经网

络的隐含层激励函数进行改造，使用接地故障时的

暂态电流信号的有功、无功功率以及小波能量作为

神经网络的输入向量，使用动量项提高 BP 神经网

络的训练速度。文献［10］中使用本征模函数能量

矩的方法对接地故障时的暂态电流信号进行特征提

取，之后使用三层小波神经网络建立故障定位识别

模型。
低压配电网中最为容易出现的接地故障应属小

电流接地，即常说的中性点非有效接电，由于配电网

出现分支非常多，小电流接地时的电流非常微弱，这

就对小电流接地的故障定位带了非常大的难度。针

对这一难题，使用卷积小波包能量矩对发生单相接
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地故障时的稳态和暂态特征进行提取，再使用 BP
神经网络建立接地故障定位模型。

1 单相接地故障特征提取

故障暂态分量包含丰富的单相接地故障信息，

能够将单相接地故障时的特征表示得更清晰，并且

不易被故障前的负荷所干扰，因此使用故障暂态分

量作为单相接地故障定位的判断依据是十分有意义

的。由于经典的小波包频带能力特征提取方法不将

频率时变特性进行考虑而统计全部的频带，而且经

典的小波能量谱算法没有将每个分解频带的能量随

着时间轴分布特性进行充分考虑，因此使用卷积小

波包能量矩对单相接地故障信息的特征向量进行提

取，从而为单相接地故障定位的判断提供依据。
设定S ( t ) 为表示时刻信号密度的信号函数 ;

L2 ( Ｒ) 为由所有平方可积的函数所构成的向量空

间; 如果 μn 是正交尺度函数得到的小波包，{ 2 － ω /2

μn( 2
－ ω·t － q) ，q∈Z} 是小波包的子空间的规范正

交基，则信号函数 S( t) 的卷积型小波包变换方法如

下:

Sn，ω
p = ∫ Ｒ

S( t)
2ω μn (

p － t
2ω ) dt

0 ＜ ω ＜ H，0≤n≤2H ( 1)

式中: ω 是分解的尺度; H 是分解尺度的最大值; n
是频带号; p 是位置参量。

卷积型的小波包变换快速分解方法表述为

S2n，ω + 1
p = 1

槡2
∑
q∈Z

h( q) Sn，ω
p － 2ωq

S2n + 1，ω + 1
p = 1

槡2
∑
q∈Z

g( q) Sn，ω
p － 2ω









 q

( 2)

卷积型的小波包变换重构算法表述为

Sn，ω
p = 1

槡2
∑
q∈Z

h
－
( q) S2n，ω + 1

p + 2ωq + 1

槡2
∑
q∈Z

g－ ( q) S2n + 1，ω + 1
p + 2ωq ( 3)

式中: h( q) 和 g( q) 是滤波器的系数; h
－
( q) 和 g－ ( q)

是对应的共轭滤波器的系数。
由卷积型的小波包变换重构算法表达式可以看

出，在进行迭代运算时，卷积型的小波包变换方法不

采取隔二抽一的采用方式，仅仅是平移了上一尺度

的分解结果，故各个层的各个频带序列长度等于原

来信号的长度。这种方法的优点就是避免了传统小

波包方法由于不同分解尺度中分解信号样本个数会

因为增加的分解尺度而指数下降这一缺点［11］。
对于基于卷积型小波包能量矩的特征的提取步

骤如下:

1) 使用多层卷积型小波包对采样信号进行处

理，对最终分解层的各个频带成份的特征进行提取。
2) 对各个频带信号能量灰度矩进行求解。b 层

分解层的第 n 个频带信号的能力灰度矩表示为 Γbn，

那么 Γbn表示为

Γbn = ∑
N

λ = 1
λ│abn ( λ) │2 ( 4)

式中: N 是采样总数; b 是分解层数; abn ( λ) 是小波

包分解系数。
3) 由于各个频带内的信号能量矩受到系统故

障影响较大，故构造使用能量矩作为元素的归一化

特征向量:

Q = Γb0，Γb1…，Γb( 2b － 1[ ]) /∑
2b － 1

n = 0
Γbn ( 5)

4) 使用 BP 神经网络对上面得到的特征向量进

行故障定位［12］。

2 改进遗传算法优化 BP 神经网络模型

2． 1 常规遗传算法

BP 神经网络算法的遗传算法优化过程表述为

E1 ( v，w，ζ，η)
1
2 ∑

M1

i = 1
∑
m

t = 1
［yi ( t) － ŷi ( t) ］2

s，t，w∈Ｒm × p，v∈Ｒp × n，ζ∈Ｒp，η∈Ｒ
{ n

( 6)

式中 : E1 是BP神经网络输出与期望输出的误差 ;

yi ( t) 是期望的网络输出; ŷ( t) 是 BP 神经网络的输出。
对 BP 神经网络权值的修正方法为

Δwij ( n) = － ηg( n) + αΔwij ( n － 1) ( 7)

式中: η 是自适应学习率; α 是动量算子; n 是迭代步

数［13］。
使用遗传算法优化的 BP 神经网络建立接地故

障检测模型过程如下:

1) 建立常规 BP 神经网络模型并对网络模型的

结构参数进行初始化;

2) 使用常规的遗传算法对 BP 神经网络进行参

数优化;

3) 使用通过遗传算法优化得到的最佳 BP 神经

网络结构及权值、阈值等参数对 BP 神经网络模型

进行更新，对建立的模型使用训练样本进行训练以

提高模型的泛化能力;
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4) 使用测试样本进行模型性能测试。
整个模型的建立过程如图 1 所示［14］。

图 1 建立常规遗传算法优化 BP 神经网络模型流程

2． 2 改进遗传优化算法

由于传统的遗传算法搜索过程中，出现的高适

应值个体会对搜索过程产生干扰，影响遗传算法的

性能，故需要对其进行改进。使用下面的混合编码

方式对传统遗传算法进行改进。
1) 混合编码方案

由于二进制编码和实数编码各有各的优点和缺

点，故通过混合两种编码方式，发挥二进制编码的操

作简便易于实现、实数编码的高精度等优势，从而提

高遗传算法的效率及全局搜索能力。
2) 选择算子

使用排序法计算个体的选取概率:

Pi = q'( 1 － Pmax )
n( i) － 1 ( 8)

q' =
Pmax

1 － ( 1 － Pmax )
L ( 9)

式中: Pmax 是染色体选取概率的最佳值; n ( i) 是第 i

个染色体适应值的顺序。
3) 交叉算子

在二进制的编码过程中，使用单点交叉法进行

交叉操作:

( a1a2…akak + 1…am ) ( a1a2…akbk + 1…bm )

( b1b2…bkbk + 1…bm )


( b1b2…bkak + 1…am )
( 10)

在进行实数编码过程中，使用算数交叉法得到

交叉算子为

Xl'
i = Xl

ici + Xl
i ( 1 － ci )

Xl'
j = Xl

j ci + Xl
i ( 1 － ci{ )

( 11)

式中: Xl
iX

l
j 和 Xl'

i X
l'
j 分别是交叉前后的一对个体; c

是随机数，范围在 0 ～ 1 之间［15］。
4) 变异算子

在混合编码的二进制编码和实数编码过程分别

使用基本位变异和非均匀变异操作。非均匀变异操

作新基因值x'k 为

x'k =
xk + Δ( t，Uk

max － ηk ) ，rsndom( 0，1) = 0

xk － Δ( t，ηk － Uk
min ) ，random( 0，1){ = 1

( 12)

式中 : Δ ( t，Uk
max － ηk ) 和 Δ ( t，ηk － Uk

min ) 分 别 是

［0，Uk
max － ηk］范围内和［0，ηk － Uk

min］范围内的随

机数。
5) 确定交叉和变异概率

遗传算法的性能会受到交叉概率 Pc 以及变异

概率 Pm 较大影响，因此使用能够避免破坏高适应

值，保证种群多样性的自适应交叉概率和变异概率:

Pc =
λ1 ( fmax － f') / ( fmax － f—) ， f'≥ f—

λ2 ， f' ＜ f{ —
( 13)

Pm =
λ3 ( fmax － f) / ( fmax － f—) ， f≥ f—

λ4 ， f ＜ f{ —
( 14)

式中: λ1、λ2、λ3、λ4 均为 0 ～ 1 的参数; fmax是最大适

应值; f 是已经变异个体的适应值; f— 是适应值均值;

f'是交叉互换适应值中较大值［16］。

3 实验研究

3． 1 实验条件

为了通过实验对所提出的单相接地故障定位方

法进行研究，选用一个小电流接地配电系统作为实验

对象。该系统为 110 kV 转 10 kV，出线为 5 条 10 kV
的系统。当主变压器的中性点不接地时，使用的接线

方式是 Y/Δ，当主变压器使用谐振接地时，使用的接

线方式是 Y /Yn。配电变压器使用的接线方式均为

Δ /Yn。用于实验的配电系统中，线路 1 为架空线

路，线路 2 为电缆线路，线路 3 为架空 /电缆混合线

路，线路 4 为架空线路，线路 5 为架空线路，线路长

度分别为 25 km、12 km、15 km、10 km、20 km。线路
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1、3、4、5 的各序参数均相同: 正序、零序电阻为 0． 52
Ω /km 和 0． 68 Ω /km，正序、零序电容为 0． 075 μF /
km 和 0． 042 μF /km，正序、零序电感为 1． 325 mH /
km 和 3． 845 mH /km。线路 2 的各序参数: 正序、零
序电阻为 0． 081 Ω /km 和 0． 152 Ω /km，正序、零序

电容为 0． 301 μF /km 和 0． 075 μF /km，正序、零序电

感为 0． 256 mH /km 和 0． 861 mH /km。
3． 2 实验模型建立

使用 Matlab 建立所研究的基于改进遗传算法

优化 BP 神经网络的单相接地故障定位模型，同时

建立基于传统 BP 神经网络的单相接地故障定位模

型加以对比。
神经网络的结构为 3 层结构，输入神经元个数

为 5，即用于故障定位的输入特征向量: 各层过渡电

阻、各层的故障点以及使用卷积小波包得到的故障

情况的特征向量。输出神经元个数为 1，即诊断的

故障位置信息。设定学习速率为 0． 05，传统的 BP
神经网络的隐含层参数以及其他权值、阈值等均是

初始化时设定，所研究的改进遗传算法优化 BP 神

经网络的模型参数经过训练由改进遗传算法得到最

优值并进行赋值。

图 2 两种算法的网络误差平方和响应曲线

进行单相接地故障定位研究时，以上述的实验

模型得到第一条线路的故障定位为例加以实验说

明。采用的训练样本使用过渡电阻为 0 Ω、60 Ω、
120 Ω、600 Ω 以及 1 200 Ω，1 km 的故障步长形成

的数据样本。
两种算法模型通过训练得到的网络误差平方和

响应曲线如图 2 所示，可以看出相比传统的 BP 神

经网络，研究模型通过混合编码方式对个体交叉及

变异概率进行调整，从而得到最优的 BP 神经网络

隐含层参数以及其他权值、阈值等，使得模型的训练

速度更快，精度更高。
3． 3 实验结果分析

使用上述建立的模型对测试样本进行测试，

采用的测 试 样 本 使 用 过 渡 电 阻 为 20 Ω、100 Ω、
200 Ω、500 Ω 以及 1 000 Ω，0 ． 6 km 的故障步长

形成的数 据 样 本。得 到 了 两 种 模 型 的 定 位 结 果

及误差，见表 1。
表 1 两种模型的故障定位结果

故障位置
/km

所研究方法 常规 BP 神经网络

定位结果
/km 相对误差

定位结果
/km 相对误差

0． 6 0． 62 4． 12 0． 64 6． 06

2． 4 2． 49 3． 82 2． 54 5． 69

3． 6 3． 78 5． 13 3． 97 10． 36

6 6． 05 0． 84 6． 14 2． 34

8． 4 8． 46 0． 69 8． 61 2． 51

10． 2 10． 30 0． 96 10． 51 3． 06

13． 2 13． 26 0． 48 13． 41 1． 57

15 15． 14 0． 92 15． 38 2． 52

16． 8 16． 86 0． 37 17． 19 2． 30

18． 6 18． 75 0． 81 18． 96 1． 92

19． 2 19． 25 0． 28 19． 59 2． 03

21． 6 21． 72 0． 57 22． 14 2． 49

22． 8 23． 02 0． 96 23． 37 2． 51

24 24． 15 0． 62 24． 55 2． 28

24． 6 24． 77 0． 69 25． 08 1． 96

测试结果可以看出，所研究方法的故障定位相

对误差平均为 1． 42%，除个别点外，其他测试点的

相对误差均低于 1%。传统 BP 神经网络算法建立

的故障定位的平均相对误差为 3． 31%，研究结果表

明，使用所提的改进算法，故障定位的精度有了较大

地改善，验证了所提出方法的可行性。
( 下转第 48 页)

·04·

第 39 卷第 2 期
2016 年 4 月

四 川 电 力 技 术
Sichuan Electric Power Technology

Vol． 39，No． 2
Apr． ，2016



［3］ 钱静，范广民，何蕾，等． 分布式协同建模技术在综合数据

平台中的实现［J］． 电网技术，2009，33( 20) : 136 －141．
［4］ 米为民，李立新，尚学伟，等． 互联电力系统分层分解

时空协 调 建 模 研 究［J］． 电 力 系 统 自 动 化，2009，33
( 15) : 56 － 61．

［5］ 孙宏斌，吴文传，张伯明，等． IEC61970 标准的扩展在

调度控制中心集成化中的应用［J］． 电网技术，2005，

29( 16) : 21 － 25．
［6］ IEC 61970，Energy Management System Application Pro-

gram Interface ( EMS － API) Part 1: Guidelines and Gen-
eral Ｒequirements［S］． 2003．

［7］ IEC，CPSM Minimum Data Ｒequirements in Terms of the
EPＲI CIM［S］． 2004．

［8］ 孙宏斌，李鹏，李矛，等． 中国南方电网在线分布式建

模系统 研 究 与 设 计［J］． 电 力 系 统 自 动 化，2007，31
( 10) : 82 － 86．

［9］ 刘崇茹，孙宏斌，张伯明，等． 公共信息模型拆分与合并

应用研究［J］． 电力系统自动化，2004，28( 12) : 51 －55．
［10］ 陈树勇，宋书芳，李兰欣，等． 智能电网技术综述［J］．

电网技术，2009，33( 8) : 1 － 7．
［11］ 何江，吴杏平，李立新，等． 基于组件技术的电力系统

实时数据库平台［J］． 电网技术，2002，26( 3) : 64 －67．
［12］ 邹根华，黄伟，姚诸香，等． 考虑外网等值的江西电网

模型拼接实现方法研究［J］． 电力系统保护与控制，

2009，37( 13) : 94 － 97．
( 收稿日期: 2015 － 10 － 12

檱檱檱檱檱檱檱檱檱檱檱檱檱檱檱檱檱檱檱檱檱檱檱檱檱檱檱檱檱檱檱檱檱檱檱檱檱檱檱檱檱檱檱檱檱檱
)

( 上接第 40 页)

4 结 论

快速定位故障线路位置及时解决单相接地引起

的配电系统故障是目前急需研究解决的主要问题之

一。针对小电流接地时，由于电流非常微弱并且配

电网出现分支非常多，难以进行定位这一问题，使用

卷积小波包能量矩对发生单相接地故障时的稳态和

暂态特征进行提取，再使用 BP 神经网络建立接地

故障定位模型。为提高 BP 神经网络效率，避免陷

入局部最小值，使用通过混合编码方式改进的遗传

算法对 BP 神经网络进行优化。最后通过实验对一

种配电系统模型的单相接地故障定位进行实验研

究，结果表明，针对该系统所研究方法的故障定位平

均相对误差比传统 BP 神经网络算法建立的故障定

位的平均相对误差降低了 1． 89%，具有较好的定位

性能和较高的效率。
说明所研究方法的定位性能要明显优于常规

BP 神经网络模型，对于 BP 神经网络的结构、权值

以及阈值，所提出的改进型遗传算法进行了较好的

优化，有效避免 BP 神经网络对结构参数盲目选择

带来的问题等。
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