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摘要:随着分布式电源(distributedgenerator,DG)的接入,配电网的潮流方向和结构发生改

变,许多传统配电网的故障定位方法已不再适用。单相接地故障是配电网常见故障且可能带来二

次故障乃至断电等危害,从线模行波小波特征值与含DG的配电线路故障区段之间的关系入手,通

过线性判别分析(lineardiscriminantanalysis,LDA)降维挑选出最优故障特征,再利用机器学习中

与该模型契合最好的基于核分布的贝叶斯构造分类模型,实现单相接地故障定位新方法。构建含

DG的IEEE33节点模型对有源配电网不同区段的故障进行实验,得出最优三维特征样本的定位准

确率为97.9%,结果表明该方法能实现故障的准确定位。
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Abstract:Withtheaccessofdistributedgenerator (DG),thepowerflowdirectionandstructureof
distributionnetworkshavechanged.Therefore,manytraditionalfaultlocationmethodsarenolonger
applicable.Single-phase-to-groundfaultisacommonfaultindistributionnetworks,which maybring
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据统计,单相接地故障在配电网的各类故障中占80%以上[1],该故障会恶化设备绝缘保护,引起短路故

障甚至断电危险,危害人身和财产安全。因此,高效、精确的配电网故障识别及定位对维系电网安全有着重

要意义[2]。
在现代化智能电网中,配电网故障定位主要依靠线路端点的馈线终端装置(feederterminalunit,FTU)

监测并上传故障数据[3]。故障定位方法可分为直接法[4]和间接法[5-8]。直接法主要为矩阵法,该方法原理简

单、定位迅速,但在DG接入配电网后由于拓扑结构发生改变,无法继续保持良好的定位性能[4]。间接法方

法众多,且包含各类智能算法。文献[5]测量线路两端的暂态零序电流并串接成特征波形,利用一维CNN自

适应地提取特征波形特征。文献[6]根据行波传播特性和配电网拓扑结构建立并比较固有距离差矩阵和故

障距离差矩阵的差异,采用故障分支判断矩阵和横向指数Q 进行故障定位。文献[7]利用一种改进的动态时

间规整方法,通过在重合叠加行波数据库中寻找最相似的信号来识别故障区段。以上方法都未对模型能否

适用于含DG配电网进行讨论,因此无法直接应用于有源配电网。随着光伏电站等分布式电源(distribute
generator,DG)大量接入配电网系统,配电网单一的集中式供电结构发生改变,拓扑结构和潮流方向更为复

杂[8],传统的故障定位方法已不再适用于有源配电网,因此,如何快速精准地实现有源配电网故障定位成为

目前的研究焦点。
近年来,出现了适用于有源配电网故障定位新算法的有益探索。文献[9]将BP神经网络方法应用于配

电网支路电压和电流的模式识别,但在DG发生改变时矩阵无法继续保持良好性能。文献[10]根据故障时

各支路波头计算TDOA矩阵,分析前后TDOA差值实现故障定位,该方法仅参考行波信号信息,不受保护

信息的影响,但其原始特征矩阵特征量较多,对于复杂有源配电网来说定位效率不高。文献[11]以故障电压

为特征量,支持向量机(supportvectormachine,SVM)为分类器,通过线性判别分析(lineardiscriminant
analysis,LDA)提取故障特征,其特征分类思想能与配电网故障定位较好匹配,由此文中对其LDA分类判

据有一定继承。
当有源配电网发生故障时,故障态与非故障态的相电压、相电流差具有明显的暂态特征[6],因此,文中从

故障产生的行波暂态波形与故障发生位置的相关性入手,通过分析故障线模行波小波特征值,以LDA为判

据进行特征降维,并与基于径向基函数(radialbasisfunction,RBF)核的朴素贝叶斯分类(naiveBayesian
classifier,NBC)算法结合,实现含DG的配电网故障区段定位。

1 行波理论

配电线路出现单相接地故障问题时,从叠加原理的角度出发,相当于一个脉冲信号源附加于故障点之

上,单相接地故障行波将会沿着线路朝故障点两侧进行传播。结合对行波折射与反射原理的分析,当故障行

波在朝故障点两侧进行传播时,若遇到波阻抗不连续点,故障行波将会形成折射与反射,如图1所示。

图1 行波传播过程

Fig.1 Propagationprocessoftravelingwave
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图中MN 为故障区段,F 为单相接地故障点,纵轴为故障发生后的时间。故障产生的正向波由实线表

示,反向波由虚线表示。由于配电网中具备众多长度各异的分支线路,行波在传播过程中在不同分支线路位

置中形成的反射过程、发射波传播路径等皆存在不同,叠加形成最终的故障行波。时域反射法和行波理论是

通过长线模型实现的。沿线路电压方程的解为[12]

V(x)=e+xγV++e-xγV-, (1)

γ2=ZY, (2)
式中:Z 和Y 是单位线路长度的阻抗和导纳;γ2 是传播常数矩阵,其在单相线路中可以使用参数R、L、G 和

C 写成

γ=α+jβ= (R+jLω)(G+jCω), (3)
式中:α是衰减常数;β是相位常数。式(1)的e+xγV+是入射波,e-xγV-是反射波。

在IEEE5节点配电网仿真模型中位于不同区段的故障点发生故障时,同一检测点显示了截然不同的行

波波形,如图2所示。因此故障所在区段可以利用检测点接收的故障行波进行判断。考虑到不同检测点接

收到的故障行波存在一定数据特征差异,可寻找特征差异最大的几个检测点的行波特征组成最优故障特征

集来确定故障发生的区段。
当分布式电源并网,大量电力电子设备将接入配电网,其非线性特质将产生大量谐波。高频段的谐波分

量只有通过输出滤波器衰减后才能流入交流配电网侧,所以如果只选择高频故障产生的行波信号进行故障

定位,电力电子设备产生的谐波对行波信号的影响可以忽略。此外,配电网中每个分支的线路长度相对较

短,而故障产生的行波到达网络末端的每个探测器的时间通常为微秒到几十微秒。然而,电力电子设备的控

制系统具有响应延迟,通常为毫秒级,远大于行波的传输时间。
所以,在有源配电网中,DG可作为故障行波检测线路的边界。利用检测到的行波信息可以精确定位故

障点,现有的配电网行波故障定位方法也可以直接应用于有源配电网[13]。

图2 IEEE5节点配电网故障区段不同时某一检测点α模行波波形

Fig.2 α-modetravelingwavewaveformofacertaindetectionpointindifferent

faultsectionsofIEEE5-busdistributionnetworks

2 故障数据特征提取

文中基于 Matlab软件搭建如图3所示的IEEE33节点含DG的10kV配电网模型[14]。在该仿真模型

的每个节点和DG接入处都设置有检测点,读取故障前后行波数据。DG1和DG2皆为并网逆变型直驱风电

机组。
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图3 IEEE33节点含DG配电网模型

Fig.3 IEEE33-busdistributionnetworkmodelwithDG

在该有源配电网模型每一段线路10%~90%区段内每隔10%距离确定一故障点,仿真A相接地故障。
对配电线路模型加入故障点后进行数据采样,故障分量取信号故障开始后0.5ms内三相电压的幅值与故障

发生前同一周期的三相电压幅值进行相减得到的电压暂态量,同样方法得到电流暂态量,根据Clark变换矩

阵将三相暂态量分解为α、β、0模分量。Clark变换矩阵计算公式为
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式中:xa,xb,xc 为相量;xα,xβ,x0 为模量。
利用波阻抗计算反向行波的分量进行信号的奇异点检测。波阻抗公式和正反向行波公式分别为

Zcm=
Lm

Cm
, (5)

Ufα=(Um1+Im1Zcm)T,

Urα=(Um1-Im1Zcm)T,{ (6)

式中:Lm 和Cm 分别为输电线路单位电感和单位电容;Um1为A相电压;Im1为A相电流;Ufα为正向α 模电

压;Urα为反向α模电压。
利用小波变换对故障行波电压暂态过程进行分析,其在频域内进行,目的是在已知网络拓扑结构和导线

几何结构的情况下,确定可用于推断故障位置的特定频率。选取行波的小波基时,由于Db系列小波[15]拥有

紧支性和高阶消失矩,定位性能好,小波分析的计算量较小;且相较同属于正交紧支集小波的Coiflet系列小

波、Symlet系列小波又具有频率局部化能力好和时域波形能量集中的优点,故选定Db系列小波。考虑到行

波暂态信号需要小波变换在较短的时域内提取准确的故障信息,即小波函数需有较高的能量集中程度和较

少的波动次数,而Db系列不同的小波能量集中程度是不同的。表1为Db3~Db9小波的能量集中程度。

表1 Db3~Db9小波的能量集中程度

Table1 EnergyconcentrationdegreeofDb3~Db9wavelets

Db3 Db4 Db5 Db6 Db7 Db8 Db9

0.736 0.740 0.818 0.825 0.780 0.802 0.783

因此选用Db6小波,并对各个检测点故障反向行波α 模分量进行小波分解,得到a6和d6-d1共7个频

带的小波分解能量,组成故障定位所需要的原始特征矩阵A,则A 可表示为
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式中,Er
s 表示第s个测量点的第r层小波能量。

在配电网32个线路及DG2个线路故障区段下得到的多个样本Ai
l 分别组成样本集Ω1,Ω2,…,Ω34,每

一个样本都包含原始特征矩阵A 中的每一个特征。

Ω1= A1
1,A1

2,…,A1
N1{ },

Ω2= A2
1,A2

2,…,A2
N2{ },

…

Ω34= A34
1 ,A34

2 ,…,A34
Nk{ },

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(8)

式中:Ni 表示第i类故障样本数;Ai
l 表示第i类样本集中的第l个样本。

3 基于线性判别分析的最优故障特征选择

对实际工程中复杂的配电网系统来说,考虑到故障数据特征维数较大,将所有特征用于故障定位是不现

实的,因此,需将故障数据降维,挑选出最具代表性的最优故障特征。最优故障特征的选择包括确定最优故

障特征维数和在该维数确定情况下选择其最优故障特征。假设故障维数已确定为 M 维,为了在该维度下从

所有故障特征中挑选出最优的特征组合,需选取适合的判据,挑选出最有代表性的 M 个特征组成一个多维

特征。

LDA是一种监督学习的降维技术[16],目前应用广泛。LDA的基本思想是将高维的模式样本投影到最

佳鉴别矢量空间,以达到抽取分类信息和压缩特征空间维数的效果,投影后保证模式样本在新的子空间有最

大的类间距离和最小的类内距离,即模式在该空间中有最佳的可分离性。LDA作为判据能有效提升同一区

段内故障点的关联性。
以下为基于LDA判据的最优M 维故障特征选择的具体步骤。

Step1:从A 中取出M 个元素共有CM
35×7种取法,按照任何一种取法,从A 中取出所有含M 个元素的特

征组,得到M 维特征子集ηM= Er1s1,Er2s2,…,ErMsM{ },由该M 维特征子集组成新的样本集

λ1= A1
1,A1

2,…,A1
N1{ },

λ2= A2
1,A2

2,…,A2
N2{ },

…

λk = Ak
1,Ak

2,…,Ak
Nk{ }。
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  Step2:令μi 为第i类样本的平均值,μ 为所有样本的平均值,则

μi=
1
ni
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l=1A
i
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μ=
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其中,ni 为第i类样本数,n 为总样本数。构造类内离散度SB 和类间离散度SW:

SB=
1
n

m

i=1ni(μi-μ)(μi-μ)T,

SW =
1
n

m
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(Ai

l -μi)(Ai
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  Step3:需保证SB 尽可能小的同时SW 尽可能大,以求得获得较好的特征分类效果。因此构造如下特征

判据J,使得J 越大,分类效果越好。

J=tr(S-1
WSB), (12)

  对按CM
35×7种取法得到的每一种M 维特征样本集,根据式(12)计算一次J 的大小,当J(ηk)为J 的最大

值时,认定ηk 为最优M 维特征。
文中采用基于RBF核的朴素贝叶斯分类模型进行训练及测试故障数据集并确定最优故障特征维数,该

分类模型在下一节说明。具体过程如下:

Step1:令初始M=2。
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Step2:按照上述方法选择最优M 维特征。

Step3:将最优M 维特征组成训练集和测试集,用基于核分布的贝叶斯分类训练模型,获得测试分类准

确率。
若AM<95%,则令M=M+1,返回步骤2。其中AM 为最优M 维特征样本集训练出的分类准确率;
若AM-AM-1≥1%,则令M=M+1,返回步骤2。
确定最优特征维数为M-1维,其分类模型和分类准确率为最终故障定位结果。
在确定最优故障特征维数时,需同时兼顾到分类模型的准确率和分类效率。经过大量实验验证,文中将

分类准确率门槛定为95%,即当该维数的故障数据集训练和测试的区段定位结果准确率低于95%时,通过

增加特征维数提高特征数据的代表性,从而提高最终分类准确率;当该维数的数据集训练出的分类准确率已

达到95%及以上时,若进一步增加特征维数时分类准确率没有明显改善,则确定其为最优故障特征维数。笔

者将分类准确率提高不足1%定为分类效率没有明显改善。考虑到一维特征数据分类结果不够理想,故选择

从二维开始挑选最优故障特征维数。

4 基于RBF核的朴素贝叶斯分类

确定最优故障特征维数需要同时兼顾分类准确率和分类效率,而朴素贝叶斯分类器相较于SVM等其他

常见分类器的一个优势在于只根据少量的训练数据便能估计出必要的参数。因其假设变量独立,只需估计

各个变量的算法,而不需要确定整个协方差矩阵。基于此,文中选取朴素贝叶斯作为算法中的分类器。
抽象地说,概率模型分类器是一个条件概率模型。

p(Ck x1,…,xn)。 (13)

  独立变量Ck 有k种类别,条件依赖于特征向量x=(x1,…,xn)。当特征数量n 较大或者每个特征能取

到大量值时,基于概率模型列出概率表变得不现实,需修改此模型使之变得可行。贝叶斯定理为

p(Ck x)=
p(Ck)p(x Ck)

p(x)
。 (14)

  在实际情况中,由于分母不依赖于C 而且特征xi 的值是给定的,即分母可认为是常数。于是分子等价

于联合分布模型为

p(Ck,x1,…,xn)。 (15)

  重复使用链式法则,将式(15)写成条件概率的形式,为

p(Ck,x1,…,xn)

∝p(Ck)p(x1,…,xn Ck,x1)

∝p(Ck)p(x1 Ck)p(x2,…,xn Ck,x1)

∝p(Ck)p(x1 Ck)p(x2 Ck,x1)…p(xn Ck,x1,x2,x3,…,xn-1)。

(16)

  而“朴素”指每个特征Fi 对于其他特征Fj(j≠i)是条件独立的,也就意味着:

p(xi Ck,xi+1,…,xn)=p(xi Ck)。 (17)

  因此,联合分布模型可表达为:

p(Ck x1,…,xn)∝p(Ck,x1,…,xn)

∝p(Ck)p(x1 Ck)p(x2 Ck)p(x3 Ck)…

∝p(Ck)∏
n

i=1
p(xi Ck),

(18)

  这意味着在上述假设下,类变量C 的条件分布可表达为:

p(Ck x1,…,xn)=
1
Zp(Ck)∏

n

i=1
p(xi Ck), (19)

式中,证据因子Z=p(x)=kp(Ck)p(x Ck)是一个只依赖于x1,…,xn 的缩放因子,当特征变量的值已

知时该变量为常数。朴素贝叶斯分类器包含了对上述朴素贝叶斯概率模型和相应的决策规则。一个普通的

规则就是选出最有可能的那个———最大后验概率决策准则。相应的分类器即为如下定义的classify公式:
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classify(f1,…,fn)=argmaxp
c

(C=c)∏
n

i=1
p(Fi=fi|C=c)。 (20)

  在实践中,经常会有连续的变量。对于连续变量,需要在x 的所有观测值中实现x 的概率。为了确定这

些概率,提出了密度函数(densityfunction)。为了获得期望的结果,要确保合适的分布近似值。由于属性数

量激增,遍历手头的所有分布非常耗时。如果错误的假设与现实相去太远,那么预先指定形状可能会使后验

的预测产生偏差。
核密度估计(kerneldensityestimation,KDE)首先对围绕每个观测值xr 的密度相等地加权。这里需要

用到核函数K———例如正态分布、三角形分布、epanechnikov分布或均匀分布。总结所有密度以获得密度

函数。

KKDE(x)=
1

hm
m

r=1
K((x-xr)/h), (21)

式中:xr 为分布均值;h 为标准偏差,也称带宽。m 个观测值的每个分布K((x-xr)/h)均以1/m 加权。文

中选用RBF核函数,它可以使有限维数据映射到高维空间以简化计算。

5 仿真分析

文中在 Matlab环境中基于图2的IEEE33节点10kV配电网模型,仿真历史正常运行状态和故障状

态,提取其行波小波数据进行训练和测试。为了实验测试对学习器的泛化误差进行较好评估,在机器学习的

小数据样本中,训练集数据的数量应占2/3到4/5[17],故文中选用7∶3的比例随机生成训练集和测试集。在

实际计算中,文中测试了几种经典机器学习分类器在二维和三维条件下特征数据分类效果,如表2所示。

表2 与经典机器学习分类器相比基于RBF核的朴素贝叶斯对本模型特征数据分析效果

Table2 ResultsofnaiveBayesbasedonRBFkernelinanalyzingthefeaturedataofthis

modelcomparedwiththeclassicalmachinelearningclassifier

系列 分类器
二维特征 三维特征

准确率/% 训练时间/s 准确率/% 训练时间/s

Tree FineTree 84.7 5.29 92.0 0.99

Tree MediumTree 57.6 4.47 58.3 0.56

SVM LinearSVM 87.8 33.85 92.7 23.2

SVM FineGaussianSVM 84.4 32.86 95.1 22.7

SVM MediumGaussianSVM 88.2 48.73 97.9 39.7

KNN FineKNN 84.0 1.48 89.9 1.09

KNN WeightedKNN 81.3 1.01 85.8 0.40

NaiveBayes KernelNaiveBayes 90.3 2.63 97.9 2.51

由表2可看出,朴素贝叶斯系和SVM系对该特征数据集的分类效果相对较好,其中在三维特征维数下

的基于核分布的贝叶斯和中高斯SVM分类准确率均达到了97.9%。考虑到贝叶斯分类相较于SVM 有较

快的训练速度,故文中采用的朴素贝叶斯分类更胜一筹。根据第4节的算法,从原始特征矩阵A 中取出任意

2个元素共有C235×6种取法,计算每一种取法的J 值,容易得到二维最优特征为节点27的d2层小波能量和节

点31的a6层小波能量。具体样本数据如图4分布,其中不同颜色形状的数据点表示不同区段线路故障的

测量数据,x 轴和y 轴分别为第一、第二维小波频带所带的能量特征。
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图4 IEEE33节点模型最优二维故障特征分布

Fig.4 Optimal2-DfaultfeatureofIEEE33-busmodel

从图4可以看出,不同线路区段故障时,样本数据点集中于不同的区域,说明该二维特征能较好地实现

故障区段区分。将该二位特征样本输入至基于核分布的贝叶斯分类模型,得到故障区域定位准确率为

90.3%。由于故障准确率未达到95%,需进一步增加特征维数以实现更优的分类效果。
根据第4节中的方法,从原始特征矩阵A 中取出任意3个元素共有C335×6种取法,计算每一种取法的J

值,容易得到三维最优特征为节点2的d4层小波能量、节点19的d3层小波能量和节点22的a6层小波能

量。具体样本数据如图5分布,其中不同颜色的数据点表示不同区段故障的测量数据,x 轴、y 轴和z轴分别

为第一、第二、第三维小波频带所带的能量特征。

图5 IEEE33节点模型最优三维故障特征分布

Fig.5 Optimal3-DfaultfeatureofIEEE33-busmodel

从图5可以看出,不同线路区段故障时,样本数据点集中于不同的区域,说明该三维特征能较好地实现

故障区段区分。将该三维特征样本输入至基于核分布的贝叶斯分类模型,得到故障区域定位准确率为

97.9%。文献[11]以各频率分量电压幅值作为分类依据,文中最优三维特征定位准确率比它高2.9%,具有

更好的区分度和可靠性。

66 重 庆 大 学 学 报                   第45卷



因最优四维特征样本准确率相较于三维特征样本分类准确率并未提高1%以上,故考虑到分类效率及经

济性原则,确定最优特征样本为三维特征样本,即选定由节点2的d4层小波能量、节点19的d3层小波能量

和节点22的a6层小波能量组成的最优三维特征样本能准确实现配电网故障定位。
在实际应用中,由于在节点站域附近故障时可能会定位到相邻线路,因此可将分类结果中的故障区段再

向先后各延伸一个区段,由这几个线路共同组成疑似故障区段。在本实验中,加入疑似故障区段后的最优三

维特征定位准确率为98.3%,达到了提高该方法容错性的目的。但该方法牺牲了部分定位精确度,如何有效

解决这一弊端还有待未来进一步探讨。

6 结 论

随着DG大量接入配电网,许多传统配电网故障定位方法已不再适用。笔者依据行波小波特征值数据,
运用集成思想结合LDA与基于核分布的贝叶斯分类的有源配电网故障定位技术,在带故障运行的状态下,
仅通过分析3个测点的行波数据,就能快速准确地确定单相接地故障的故障区段,故障分析特征数据量较

少,仅需3个节点小波数据,且可靠性高,定位准确率达到了97%以上。
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