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基于 ＣＥＥＭＤ 与 ＧＷＯ－ＳＶＭ 算法的配电网高阻
接地故障选线方法

韩祥民， 刘晓波， 徐邦贤， 邱　 知， 唐　 辉

（贵州大学 电气工程学院， 贵阳 ５５００２５）

摘　 要： 针对配电网高阻接地故障选线准确率低的问题，提出一种基于 ＣＥＥＭＤ 与 ＧＷＯ－ＳＶＭ 的高阻接地故障选线方法。
首先使用互补型集合经验模态分解（ＣＥＥＭＤ），对原始数据进行多频段分解，得到消除混频信号冗余特征的本征模态分量，将
含较多信息的前 ３ 个高频分量叠加为线路的特征频段；结合差分进化算法的交叉变异操作，对灰狼算法（ＧＷＯ）进行改进，用
其优化支持向量机（ＳＶＭ）参数获取，得到 ＣＥＥＭＤ 与 ＤＥ－ＧＷＯ－ＳＶＭ 相结合的综合故障选线模型。 结果表明，该预测模型

比其它智能算法基准模型选线精度高，且在高阻接地故障中具有优越性。
关键词： 高阻接地系统； 故障选线； ＣＥＥＭＤ； ＤＥ－ＧＷＯ－ＳＶＭ 模型
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０　 引　 言

谐振接地方式运行的配电网一旦发生单相高阻

接地故障，故障电流幅值小，且含有大量不同频率的

谐波分量，在缆线混合线路特征复杂，同时伴有燃弧

现象［１－２］，导致选线难度大。 此外，故障发生时输电

网仍保持三相对称，并在故障未切除情况下继续运

行 １ ～ ２ ｈ［３］。 因此，只有在故障发生时快速找到并

排除故障，才能提高电力系统的经济、稳定性。
由于故障暂态分量幅值比稳态幅值陡度大、故

障特征信息丰富，故国内外主要基于暂态分量进行

故障线路选择［４－５］。 文献［６］使用 ＥＭＤ 提取暂态特

征，结合 ＦＩＲ 滤波进行故障选线，但这种方法在高阻

接地情况时容易出现模态混叠导致选线误判；文献

［７］使用粒子群优化 ＳＶＭ，实现故障特征分类，但其

依赖于小波基函数的选择，对不同的故障条件自适

应差。 一些研究采用混沌算法，通过比较线路的相

轨迹图来判断故障线路［８］，但这种算法需要人为鉴

定混沌相图的差异，可能会出现误判。 也有一些研

究采用小波奇异熵结合支持向量机进行故障选

线［９］，支持向量机的分类效果依赖于惩罚因子、核
函数等参数的预设定，设置不当则会使选线结果不

理想。 文献［１０］使用遗传算法（ＧＡ），并利用评价

函数来判断 ＳＶＭ 模型的故障诊断性能是否得到提

升，但是 ＧＡ 编码存在规则表示不准确、计算复杂度

高等问题，导致模型的训练速度较慢、性能受影响。
也有文献使用粒子群算法（ＰＳＯ）优化 ＳＶＭ 进行故

障状态识别［１１］，但是随着迭代的进行，粒子种群的



多样性会逐渐降低，出现早熟收敛现象，且算法的性

能受参数取值的影响较大。
综上所述，上述算法大都考虑不够全面，故障选

线的智能算法在可靠性和准确性方面存在一定不

足。 本文使用的 ＣＥＥＭＤ 特征提取方法有效抑制模

态混叠现象，准确提取高阻接地的故障特征。 其次，
通过改进灰狼算法优化 ＳＶＭ，提高了选线模型的训

练速度和鲁棒性，通过 ＣＥＥＭＤ 与改进 ＳＶＭ 的结合

准确选出故障线路。

１　 理论基础

１．１　 ＣＥＥＭＤ 方法原理

由于集合经验模态分解（ＥＥＭＤ）分解的本征模

态存在一定程度的混叠现象，文献提出的互补型集

合经验模态，分解 （ＣＥＥＭＤ）添加极性互补的白噪

声［１２］，很好的消除重构信号中的残余噪声，抑制了

模态混叠。 ＣＥＥＭＤ 主要分为以下步骤：
Ｓｔｅｐ １　 在原始信号 Ｓ（ ｔ） 成对添加极性相反的

标准白噪声 ｎｉ（ ｔ） 和 － ｎｉ（ ｔ），即：
Ｓ ＋
ｉ （ ｔ） ＝ Ｓｉ（ ｔ） ＋ ａｉｎｉ（ ｔ）

Ｓ －
ｉ （ ｔ） ＝ Ｓｉ（ ｔ） － ａｉｎｉ（ ｔ）{ （１）

式中， ａｉ 与 Ｎｅ 为 ｎｉ（ ｔ） 的幅值和对数，ｉ ＝ ｛１，２，…，
Ｎｅ｝；幅值设定为 Ｓ（ ｔ） 标准差的 ０．２ 倍；对数取 ５０
对［１４］。

Ｓｔｅｐ ２　 用 ＥＭＤ 算法分解 Ｓｉ
＋（ ｔ） 和 Ｓｉ

－（ ｔ），得
到 ＩＭＦ 序列 Ｉｉ

＋（ ｔ） 和 Ｉｉ
－（ ｔ），即：

Ｓ ＋
ｉ （ ｔ）

ＥＭＤ
→ Ｉ ＋ｊ （ ｔ）

Ｓ －
ｉ （ ｔ）

ＥＭＤ
→ Ｉ ＋ｊ （ ｔ）

ì

î

í
ïï

ïï
（２）

式中， ｊ ＝ ｛１，２，…，ｍ｝，ｍ为ＥＭＤ分解的 ＩＭＦ个数。
将 ＥＭＤ 分解得到的 Ｉｉ

＋ （ ｔ） 和 Ｉ ｊ
－ （ ｔ） 求取平均

得到最终的 ＩＭＦ 序列 Ｉ ｊ（ ｔ）：
Ｉ ｊ（ ｔ） ＝ ０．５（ Ｉ ＋

ｊ
（ ｔ） ＋ Ｉ －

ｊ
（ ｔ）） （３）

　 　 Ｓｔｅｐ ３　 对剩余分量 ｒ（ ｔ） 进行优化处理：

ｒ（ ｔ） ＝ Ｓ（ ｔ） － ∑
ｍ－１

ｊ ＝ １
Ｉ ｊ（ ｔ） （４）

式中， ｒ（ ｔ） 为 Ｓ（ ｔ） 与上述分解重构信号之差，判断

ｒ（ ｔ） 与重构信号的正交指数，若正交指标达不到收

敛条件，则对 ｒ（ ｔ） 再进行 ＣＥＥＭＤ 分解。
１．２　 支持向量机回归算法原理

支持向量机回归算法（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ，
ＳＶＭ） ［１３，１４］是一种兼具稀疏性和稳定性的新型分类

器，适用于小样本数据的分类。 本文先用 ＣＥＥＥＭＤ
提取零序电流特征后，对提取特征进一步融合处理，

得到分类样本；使用支持向量机对其进行分类，提升

了模型对小样本的泛化能力。
对于线性二分类问题，输入样本数据以及分类

标记表示为：
Ｘ ＝ Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｎ{ } ，Ｙ ＝ １， － １{ } （５）

式中， Ｘ 为特征空间，Ｙ 为标记值（表示正类和负

类）。 为使超平面与任意最近点的几何距离最大

化，限制条件可以表示为：
ＷＴＸ ＋ ｂ ＝ ０
ｙｉ（ＷＴＸ ＋ ｂ） ⩾ １

（６）

式中，Ｗ为超平面的法向量，ｂ 为超平面的偏移量。
满足上述条件的两类边界样本向量称为支持向

量。 将样本分为两类：满足ＷＴＸ ＋ ｂ ＞ １的样本向量

属于正类；满足ＷＴＸ ＋ ｂ≤１的样本向量属于负类。
对于线性不可分问题，ＳＶＭ 将低维空间样本进

行非线性映射，使其可以完成复杂的分类、回归和其

它任务。 作为决策边界的超平面如下式：
ＷＴφ（Ｘ） ＋ ｂ ＝ ０ （７）

式中， φ 为映射函数。 映射函数的内积通常定义为

核函数。

２　 改进灰狼算法

２．１　 差分进化算法

差分进化算法（ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＤＥ）是一

种具有优良组织、高适应和学习能力的启发式并行

搜索技术，具有收敛快、控制参数设置简单等优

点［１５－１６］。 ＤＥ 算法通过识别种群中个体间差异性，
再放大差异特征，形成不同特征种群。 算法基本原

理如下：
随机产生 Ｎ 个个体构成算法的初始种群，设置

如下：
ｘｉ，ｋ（０） ＝ ｉｋ ＋ ｒａｎｄ（）·（ｕｋ － ｌｋ）， ｋ ＝ １，２，…，Ｎ

（８）
　 　 其中， ｘｋ 为初始种群；ｒａｎｄ（） 表示 ０ ～ １之间均

匀分布的随机数；ｕｋ 和 ｌｋ 分别代表搜索上界、下界。
每一代搜索过程中，ＤＥ 算法种群中的个体通过

变异操作， 在当前种群中的每一个个体 ｘｉ（ｇ） 都会

生成一个新个体 ｔｉ（ｇ），ｇ 表示种群中个体的进化代

数。 本文选取变异机制如下：
ｔｉ（ｇ） ＝ ｘｒ１（ｇ） ＋ Ｆ·［ｘｒ２（ｇ） － ｘｒ３（ｇ）］ （９）

式中， Ｆ 表示 ＤＥ 算法的缩放比例因子。
变异操作之后进行交叉操作，本文采用二项交

叉法。 ＤＥ 算法的交叉公式如下：

４４１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １１ 卷　



ｖｉ，ｊ（ｇ） ＝
ｔｉ，ｊ（ｇ）， ｒ ＜ ｃｒ 或 ｊ ＝ ｒｎｄ
ｘｉ，ｊ（ｇ）， 其他{ （１０）

式中， ｒｎｄ 表示均匀分布的整数，ｃｒ 表示交叉概率因

子。 先对每一个变量都生成一个 ０ ～ １ 之间均匀分

布的随机数 ｒ，如果满足 ｒ ＜ ｃｒ 的条件，接受目标个

体的对应分量，否则保留当前个体的对应分量。
最后进行贪婪选择操作，即从测试个体 ｘｉ（ｇ）

和当前个体 ｖｉ（ｇ） 两者中选择较好的个体进入下一

代搜索。 ＤＥ 算法的贪婪公式如下：

　 ｘｉ（ｇ ＋ １） ＝
ｖｉ（ｇ）， ｆ［ｖｉ（ｇ）］ ≤ ｆ［ｘｉ（ｇ）］
ｘｉ（ｇ）， 其他{ （１１）

　 　 通过贪婪选择机制，可以确保下一代种群中的

个体优于当前种群个体，提高种群的平均性能，使其

逐步达到最优解。 标准差分进化算法流程如下：

贪婪操作

交叉操作

变异操作

是否满足终止条件

计算每个个体的适应值

设置参数，初始化种群

开始

最优结果

结束

Y

N

图 １　 ＤＥ 算法流程图

Ｆｉｇ． １　 ＤＥ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

２．２　 灰狼算法

灰狼优化（Ｇｒｅｙ Ｗｏｌｆ Ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ， ＧＷＯ）算法，是
学习自然界灰狼种群觅食的仿生学算法［１７］，具有效

率高、收敛快的特点，具备强大的全局搜索能力。 但

也存在新代种群缺乏多样性，陷入局部最优解的不

足。 ＧＷＯ 的计算过程主要分为包围猎物和狩猎两

个步骤。
灰狼种群等级由上至下分为领导狼 α、围捕、狩

猎狼 β和 δ、ω狼。 在 ＧＷＯ 算法中，狩猎行为由 α狼

带领，β狼和 δ狼协助，ω狼跟随。 ω搜索遵循随机驱

动机制， 可以用下面的公式进行数学模拟：

Ｄ
→

α ＝ Ｃ
→

１·Ｘ
→

α － Ｘ
⇀

Ｄ
→

β ＝ Ｃ
→

２·Ｘ
→

β － Ｘ
⇀

Ｄ
→

δ ＝ Ｃ
→

３·Ｘ
→

δ － Ｘ
⇀

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

（１２）

式中， Ｘ
→

α、Ｘ
→

β、Ｘ
→

δ 为前 ３ 位最优解； Ｘ
→

为 ω 狼的当前

位置；Ｃ
→

１、Ｃ
→

２、Ｃ
→

３ 为狩猎系数。 ω 狼搜索最终位置向

量由下式决定：

Ｘ
⇀
（ｉ）＝ １

３ （Ｘ
→

α － Ａ
→

１Ｄ
→

α） ＋ （Ｘ
→

β － Ａ
→

２Ｄ
→

β） ＋ （Ｘ
→

δ － Ａ
→

３Ｄ
→

δ）[ ]

（１３）

式中， Ａ
→

１、Ａ
→

２、Ａ
→

３ 表示任意系数向量。
２．３　 差分进化改进灰狼算法位置更新原则

综合以上两种算法的优缺点，提出一种更为高

效的差分进化灰狼混合优化算法（ＭＧＷＯ）来提高

全局搜索能力。 在 ＧＷＯ 算法中引入 ＤＥ 非线性控

制调整策略以及位置更新规则，提升算法的勘探与

开发性能，避免局部最优停滞现象的发生。 新改进

的位置更新规则如下所示：

Ｘ
⇀
（ ｉ） ＝ ｃ

→

１·Ｘ
→

ｃ ＋ Ｆ·ｃ
→

２·（Ｘ
⇀

ａ － Ｘ
⇀

ｂ） （１４）

式中， ｃ
→

１、ｃ
→

２ 为随机向量，Ｆ 为缩放因子。
改进算法流程如下：
（１）设置变量的维度与求解范围，初始化灰狼

种群。
（２）计算灰狼种群的适应度值，创建一头人工

狼，用于记录迭代过程中最优灰狼个体的位置。
（３）对灰狼种群的适应度值进行排序，将适应

度值最大的前 ３ 个个体直接选为 α、β 和 δ 狼。 判断

α 狼与人工狼适应度值，取值较高的个体作为最优

灰狼个体。

（４）初始化随机参数 Ａ
→

１、Ａ
→

２、Ａ
→

３ 与 ｃ
→

１、ｃ
→

２ 的值。
（５）遍历种群及变量维度，根据式（１４）来计算

适应度，更新下一代的待定灰狼种群。
（６）利用 α、β 和 δ 狼的位置获得变异灰狼种

群。
（７）遍历种群及变量维度，对待定灰狼种群和

变异种群执行交叉操作，获得中间种群。
（８）遍历种群，对待定灰狼种群和中间种群执

行选择操作，更新下一代灰狼种群。
（９）判断算法是否达到迭代的终止条件；如果

达到终止条件，则搜索结束，并输出人工狼及其对应

的适应度值作为最优解和最优适应度值。 否则，返
回到步骤（５）继续迭代。

ＭＧＷＯ 算法的流程如图 ２ 所示：
　 　 利用 ＤＥ 算法的交叉混合对狼群进行交叉操

作，产生新的杂交灰狼个体，并对其位置进行更新，
选出新的 α狼、β狼和 δ狼。 最后通过基于贪婪算法
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的选择操作，对狼群个体位置进行更新，反复迭代更

新，直到从中选出最优目标函数值输出。 该混合算

法既提高了全局搜索能力，又能有效避免早熟停滞、
陷入局部最优的缺陷。

是否满足
终止条件

用式(13）计算X1,
X2，X3的适应度

初始化灰狼种群

计算每个个体的适应值

更新Xα,Xβ，Xδ
随机参数初始化

将X1，X2，X3赋给
Xa，Xb，Xc

用式(14）更新当
前搜索位置

随机参数初始化

输出Xa

开始

N

Y

结束

设置最优搜索Xα,Xβ，Xδ

图 ２　 ＭＧＷＯ 算法流程图

Ｆｉｇ． ２　 ＭＧＷＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

　 　 图 ３ 为 Ｇｒｉｅｗａｎｋ 函数在区间［－１００， １００］的波

形图，由图可知该函数存在一个全局最小值。
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图 ３　 测试函数图像

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｍａｇｅ

　 　 图 ４ 展示了 ＭＧＷＯ 算法、ＧＷＯ 算法、ＰＳＯ 算法

和飞蛾优化算法（ＭＦＯ）对 Ｇｒｉｅｗａｎｋ 函数寻优的进

化曲线。 由图可见，ＭＧＷＯ 算法的进化曲线在迭代

前期有着明显的变化率，收敛性能最佳。
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图 ４　 各类优化算法适应度曲线
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　 　 表 １ 记录了函数经各算法 ３０ 次测试后取得的

最佳、平均、最差适应度值以及均方误差。 由此可

知，ＭＧＷＯ 算法的最佳、平均以及最差适应度值均

优于 ＧＷＯ 算法、ＰＳＯ 算法和 ＭＦＯ 算法，并且能收

敛至全局最优解，具有很强的收敛能力、较快的收敛

速度。
表 １　 各算法的测试结果

Ｔａｂ． １　 Ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅａｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

测试结果 ＭＦＯ ＰＳＯ ＧＷＯ Ｍ－ＤＥ－ＧＷＯ

Ｂｅｓｔ ９．２７Ｅ－１９ １．６６Ｅ－５１ ６．０６Ｅ－５６ ７．６４Ｅ－７５

Ａｖｅｒａｇｅ １．８４Ｅ－１６ １．８９Ｅ－４８ ２．４５Ｅ－５３ １．５１Ｅ－６９

Ｗｏｒｓｔ ３．８７Ｅ－１７ ５．９８Ｅ－４９ ５．８７Ｅ－５４ １．５１Ｅ－７０

ＭＥＳ ５．２２Ｅ－１７ ６．１６Ｅ－４９ ６．８８Ｅ－５４ ３．５０Ｅ－７０

２．４　 ＣＥＥＭＤ－ＧＷＯ－ＳＶＭ 选线模型

文中建立的故障选线模型如图 ５ 所示。 将线路

终端采集到的零序电流进行 ＣＥＥＭＤ 分解，得到高

频故障特征，再将故障特征数据集用来训练测试

ＤＥ－ＧＷＯ－ＳＶＭ 选线模型。 具体步骤如下：
步骤 １　 配电网发生高阻接地故障时，采集暂

态零序电流，取故障后数据进行分析。
步骤 ２　 采用 ＣＥＥＭＤ 方法，对每条线路的暂态

零序电流进行分解，得到各阶 ＩＭＦ。
步骤 ３　 将高频分量占比较高的 ＩＭＦ 相加，求

得各线路的特征频段。
步骤 ４　 将各线路的特征频段输入训练后的

ＤＥ－ＧＷＯ－ＳＶＭ 模型，判断出故障线路。

DE-GWO-SVM

故障选线结果

IMF1、IMF2、IMF3 IMF1、IMF2、IMF3 IMF1、IMF2、IMF3

L1特征频带 L2特征频带 Ln特征频带

L1 L2 Ln

叠加 叠加 叠加

对数据进行CEEMD分析

采集各线路零序电流

…

结束

图 ５　 模型的基本结构
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３　 仿真实例

３．１　 模型搭建

本文采用中国西部某 １１０ ｋＶ 变电站 １０ ｋＶ 侧

＃１段母线及其 ６ 回馈线实际参数及负荷水平，基于

ＭＡＴＬＡＢ 仿真平台建立模型，搭建含有 ６ 条出线的

１０ ｋＶ 配电网高阻接地故障模型，如图 ６ 所示。 采

样率为 １００ ｋＨｚ。
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L5/3.6km

4.8km

L6/12km

110/10

R

L

架空线路

电缆线路
F

Rf

图 ６　 模型的基本结构

Ｆｉｇ．６ Ｂａｓｉｃ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ

　 　 根据图 ６ 随机选择参数，当馈线 ６ 在故障合闸

角为 ３０°，故障电阻为１ ５００ Ω，在距离线路首端 ６ｋｍ
处、 Ａ 相发生单相接地故障时，检测母线的馈线零序

电流。 图 ７ 为各出线的零序电流曲线。
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图 ７　 各馈线零序电流波形
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　 　 如图 ７ 所示，故障线路 Ｌ６ 的首半波暂态零序电

流波形较正常线路有较大的差异，故可进一步通过

ＣＥＥＭＤ 提取并放大其故障特征。 对其中线缆混合

线路 Ｌ４ 和故障架空线路 Ｌ６ 的故障零序电流进行

ＣＥＥＭＤ 分解，分解结果如图 ８ 所示。
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图 ８　 部分馈线零序电流分解图

Ｆｉｇ． ８　 Ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｚｅｒｏ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｏｆ ｓｏｍｅ ｆｅｅｄｅｒｓ

３．２　 改进 ＧＷＯ－ＳＶＭ 选线模型测试

按照 ３．１ 节中的仿真模型，分别模拟接地电阻

为 １０００、１５００、２０００ Ω 等 ３ 种高阻接地情况；初始故

障角取 ０°、３０°、６０°、９０°共 ４ 种不同角度；故障发生

位置取距离母线 １０％、３０％、５０％、７０％、９０％共 ５ 个

位置；６ 条馈线共 ６×３×４×５＝ ３６０ 初始组样本。 提取

零序电流值进行 ＣＥＥＭＤ 变换后，再提取特征向量。
分别采用 ＣＥＥＭＤ－ＭＧＷＯ－ＳＶＭ、ＥＥＭＤ－ＰＳＯ－ＳＶＭ
和 ＧＷＯ－ＳＶＭ 这 ３ 种分类模型，基于上述样本集，
选择每条出线的 ５０ 组故障作为训练集，剩余 １０ 组

作为测试集，出线 １ 故障时即为第 １ 种分类结果，以
此类推，出线 ６ 故障时为第 ６ 种分类结果。 ３ 种

分类模型的测试结果分别如图 ９、图 １０ 和图 １１ 所

示。
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算法选择结果
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图 ９　 ＣＥＥＭＤ－ＭＧＷＯ－ＳＶＭ 选线结果
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图 １０　 ＥＥＭＤ－ＰＳＯ－ＳＶＭ 选线结果
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图 １１　 ＧＷＯ－ＳＶＭ 选线结果

Ｆｉｇ． １１　 ＧＷＯ－ＳＶＭ ｅｘｐｌｏｄｅｄ ｌｉｎｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

　 　 通过对比图 ９～图 １１ 的结果可见，本文改进算

法的选线准确率为 ９８．３３％，仅在缆线混合线路 Ｌ４
出现一次误判，故障选线准确度高于其它结合 ＳＶＭ
算法模型。

４　 结束语

本文提出了一种基于 ＣＥＥＭＤ 分解的改进

ＧＷＯ 优化 ＳＶＭ 故障选线模型。 通过建立 ６ 条馈线

的谐振接地系统模型，设置各种类型的故障情况，获
取零序电流信号，并通过 ＣＥＥＭＤ 提取特征向量的

高频频带；当高阻接地故障特征不明显时，经过训练

的 ＳＶＭ 分类器依然可以进行有效识别。 通过与同

类分类器对比实验，在本文提出的 ＭＧＷＯ－ＳＶＭ 模

型训练和测试下，所提方法有更高的选线精度。
本文提出的方法虽然在以配电网实际参数搭建

的模型中取得了良好的效果，但对于 ＣＥＥＭＤ 分解

的参数确定方面还存在不足，对于实际配电网故障

零序电流的特征提取也有待进一步研究。
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