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0 引言

配电网一般采用谐振接地方式，优点是消弧线

圈的过补偿方式能有效预防谐振过电压以及电弧

危害[1-2]。弊端是暂态零序电流特征不易提取，而稳

态信息又容易造成选线误判，模糊的特征容易导致

选线出错甚至故障范围扩大。因此，实现对谐振接

地系统故障电流的特征提取及选线至关重要。

稳态选线法在架空线路高阻接地故障情况时

很容易造成误判[3-4]，尤其对缆线混合系统的微小故

障特征差异很难区分。信号注入法[5]虽能克服稳态

选线方法的缺点，但其对注入信号时间区段要求高，

实际操作复杂。暂态选线法利用故障初始阶段暂态

量进行故障选线具有故障特征量明显、受外部干扰

小等优点[6]。基于暂态特征量的故障选线方法大致

有暂态能量熵法 [7]、经验模态分解（Empirical Mode
Decomposition，EMD）法、小波包降噪法[8]等；暂态能

量熵法使用预定义能量函数比较不同线路高频特征

段能量差异进行故障选线，但受接地电阻与输电线

路参数影响较大，电缆发生高阻接地时不易检查出

故障线路。文献[9]使用 EMD 结合本征模态信息熵

进行选线，并未考虑其他故障特征量，利用单一故障

特征量选线已很难达到现有配电网复杂故障情况下

的选线要求。文献[10]利用小波包变换提取的故障

基于改进EEMD与GA-BP的谐振接地故障选线方法

韩祥民，刘晓波，刘 敏，邱 知，徐邦贤，唐 辉
（贵州大学 电气工程学院，贵州 贵阳 550025）

摘 要：针对谐振接地系统发生接地故障，存在暂态信号特征辨识度低，且单一特征作为选线判据易受故障条件

影响等问题，提出一种基于改进EEMD与GA-BP神经网络的故障选线方法。首先使用边界局部特征尺度延拓

法加集合经验模态分解和多尺度排列熵算法的混合算法（MEEMD）分解暂态电流信号，各项分解指标说明

MEEMD能准确区分高频特征分量和基频分量并有效改进端点效应和抑制模态混淆。然后提取重构的高频分量

能量、方向以及裕度因子等特征并将其用来训练、测试GA-BP神经网络。结果表明所提出的选线方法有较高的

准确率且不受线路类型、接地电阻影响，有较强的鲁棒性和容错性。

关键词：谐振接地系统；多尺度排列熵；改进EEMD；GA-BP神经网络

中图分类号：TM862 文献标志码：A 文章编号：2096-4145（2021）12-0080-08

Resonant Grounding Fault Line Selection Method Based on Improved
EEMD and GA-BP Model

HAN Xiangmin，LIU Xiaobo，LIU Min，QIU Zhi，XU Bangxian，TANG Hui
（College of Electrical Engineering，Guizhou University，Guiyang 550025，Guizhou）

Abstract: Targeting the problem of low identification accuracy of transient signal characteristics when grounding fault occurs in
resonant grounding system， and the single feature criterion is easily affected by fault conditions，the paper proposes a fault line
selection method based on improved EEMD and GA-BP neural network. Firstly，the hybrid algorithm of boundary local characteristic
scale extension method with ensemble empirical mode decomposition and multi-scale permutation entropy algorithm（MEEMD）is used
to decompose transient current signals. The decomposition indices show that MEEMD can accurately distinguish high- frequency
characteristic component and fundamental frequency component，effectively improving endpoint effect and suppressing mode confusion.
Then the energy，direction and margin factor of the reconstructed high-frequency components are extracted and used to train and test
GA-BP neural network. The results show that the proposed method is not affected by line type and grounding resistance，and has high
identification accuracy as well as strong robustness and fault tolerance.
Key words: resonant grounding system；multi-scale permutation entropy；improve EEMD；GA-BP neural network

基金项目：国家自然科学基金资助项目（51967004）
Project Supported by the National Natural Science Foundation of China
（51967004）

080



智慧电力 Smart Power

2021 第49卷 第12期 Vol.49 No.12 Power Grid Analysis & Study 电网分析与研究

特征信号结合支持向量机进行选线，对特定故障条

件的故障线路辨识度较低，故障特征提取不精准，

导致最终的选线精度以及鲁棒性较差。

考虑到传统经验模态分解存在的弊端以及单

一特征容易造成误判，本文采用改进排列熵算法结

合 补 充 的 集 合 经 验 模 态 分 解（Complementary
Ensemble Empirical Mode Decomposition，CEEMD）提

取故障特征，解决了 EMD 分解的端点效应和模态混

淆问题。将融合的多重故障特征作为遗传算法（Genetic
Algorithms，GA）优化（Back Propagation，BP）神经网络

的训练及测试样本，提高了故障选线的准确度。

1 改进集合经验模态分解

1.1 多尺度排列熵

排列熵（Permutation Entropy，PE）[11]通过片段化

时间序列计算排列规律来判断信号复杂程度，排列

熵的值越大，信号的规律性越弱，利用这个特性可

以一定程度上滤除 CEEMD 分解的不规则噪声和伪

分量。多尺度排列熵（Multi Permutation Entropy，
MPE）采用粗粒化的时间序列最大程度的还原信号

原有的规律，真实反应信号的随机特征。算法实现

步骤如下:
1）将长度为 N 时间序列 x={x1，x2，…，xN}以给定

尺度因子 s 粗粒化成 yj
s序列：

y s
j = 1

s ∑
i =( j - 1)s + 1

js

xi , 1 ≤ j≤ N
s

（1）
2）重构 yj

s的时间序列得到：

Y s
t ={ }y s

t ,y s
t + τ,⋯,y s

t +(m - 1)τ （2）
式中：m 为嵌入维数；τ为延迟因子。

3）对重构序列 Yt
s升序处理：

y s
t +( j1 - 1)τ ≤ y s

t +( j2 - 1)τ ≤⋯≤ y s
t +( jm - 1)τ （3）

重构序列的排列方式共有 m!种。每种排列类

型出现的次数记为 Ni，则其在原始序列的重现概率

为 Pi=Ni/（N/s-m+1）。
4）定义重构序列的多尺度排列熵为：

H s
P = -∑

l = 1

m !
Ps

l lnPs
l （4）

式中：H s
P 为各尺度排列熵；Ps

l 为各尺度重现概率。

为验证多尺度排列熵对不规则信号的检测效

果，分别对 5 种典型信号求取排列熵值。嵌入维数

m 宜取 3～7[12]，文中取嵌入维数 m=6，时间延迟因

子τ=1，在尺度区间[1，40]设定步长为 1 的对尺度时

间延迟，实验结果如图 1 所示。

图1 5种典型信号的多尺度排列熵对比
Fig.1 Comparison of MPE among five types of typical

signals
从图 1 可知，调幅信号和高频信号对尺度因子

的敏感度最强，不同尺度因子出现较大的波动，因

此，以单一尺度下的排列熵值来判断信号的混乱程

度是不准确的。

为区分随机信号与规则信号，根据实际信号选

取 1 个参考临界值θ，文献[13]中θ取 0.55～0.6 效果

最佳，本文θ取为 0.58。经计算白噪声、高频、低频、

调幅正弦信号以及间歇信号的排列熵均值为 0.702 6，
0.391 0，0.311 4，0.544 3，0.359 3，则判断白噪声为

随机信号，其余为规则信号。

实验结果表明，MPE 可以区分随机信号与规则

信号，因此，该算法可以用于优化 EEMD 分解。

1.2 边界局部特征尺度延拓法

集合经验模态分解（Ensemble Empirical Mode
Decomposition，EEMD）存在端点效应问题[14-15]，对本

征模函数（Intrinsic Modal Function，IMF）的特征提取

影响较大 [16]。边界局部特征延拓示意图如图 2 所

示。其中，U1-M1-N1为边界局部三角特征区块；Ui-
Mi-Ni为序列中匹配度最高的三角区块。

图2 特征匹配波形延拓示意图
Fig.2 Schematic diagram of feature matching wave

extension
从图 2 可知，对端点处的数据延拓准则是最大程

度反映原始信号在端点处的变化趋势以及选择最优

的极值点。在整个序列中匹配与 U1-M1-N1构成的区

块最为接近的 Ui-Mi-Ni区块前一部分作为延拓波形。

而在故障电流信号的高频区段，故障起始 1 个

周期内振荡幅值较大，内在规律性较弱，上述延拓方
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法失效。故考虑故障信号边缘处的局部信息，选取

特定区段长度内的极值点，提取该区间段的极值点

幅值特征、时间特征作为延拓依据。延拓示意图如

图 3 所示。其中，M1，M2，M3为序列延拓点相邻的 3个

极大值点，延拓点M为 3个极大值点的均值；N1，N2，N3

为 3个极小值点，延拓点 N为 3个极小值点的均值。

图3 边界局部特征延拓示意图
Fig.3 Schematic diagram of local feature extension of

boundary
通过以上端点延拓处理，可以解决 EEMD 分解

存在的端点效应问题，提高了分解的准确性。

1.3 改进的集合经验模态分解

基于多尺度排列熵具有良好的随机性检测能

力以及 CEEMD 分解的正交性[17-18]。本文提出改进

EEMD 分解方法（Modified Ensemble Empirical Mode
Decomposition，MEEMD）。算法分解步骤如下：

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:
ì
í
î

S+
i
(t) = Si(t) + aini(t)

S-
i
(t) = Si(t) - aini(t) （5）

式中：i={1，2，…，Ne}，ai与 Ne 为 ni（t）的幅值和对数；

幅值设定为 S（t）标准差的 0.2 倍；对数取 50 对。

2）用 EMD 算法分解 Si
+（t）和 Si

-（t）得到 IMF 序

列 Ij+（t）和 Ij-（t），即:
ì
í
î

ï

ï

S+
i
(t)→EMD

I +
j (t)

S-
i
(t)→EMD

I +
j (t)

（6）

式中：j={1，2，…，m}，m 为 EMD 分解的 IMF 个数。

将 EMD 分解得到的 Ij+（t）和 Ij-（t）求取平均得到最

终的 IMF 序列 Ij（t）：

Ij(t) = 0.5(I +
j
(t) + I -

j
(t)) （7）

3）对集合平均的 Ij（t）求取其多尺度排列熵的平

均值 MPEj，并用其与设定好的阈值θ进行比较，如果

MPEj>θ，则判定该 IMF 分量随机性过强，返回重新

执行步骤 1～3 直至其 MPEj≤ θ。

4）对剩余分量 r（t）的优化处理：

r(t) = S(t) -∑
j = 1

m - 1
Ij(t) （8）

式中：r（t）为 S（t）与 I（t）的差值信号。

判断 r（t）与重构信号的正交指数，若正交指标

达不到收敛条件对 r（t）再进行 CEEMD 分解。

MEEMD 改进算法流程图如图 4 所示。

图4 MEEMD分解流程图
Fig.4 Flow chart for MEEMD decomposition

为检验 MEEMD 的分解能力，设信号 x1（t）=
（5-t）sin（2π×25t+π/6），x2（t）=2sin（2π×5t），x3（t）为

周期间歇信号。将上述 3 个信号叠加求得的合成

信号进行 EMD，EEMD 和 MEEMD 分解如图 5—图 7
所示。其中，RI 为分解的剩余分量。

图5 EMD分解图
Fig.5 Diagram showing EMD decomposition
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从图 5 可知，EMD 分解的多个分量表现出间歇

性，不能准确分解高低混频信号，出现较为严重的

模态混叠现象，端点效应较为明显。

图6 EEMD分解图
Fig.6 Diagram showing EEMD decomposition

从图 6 可知，EEMD 能够识别高频正弦信号、噪

声信号，但是其高频分量和低频信号存在模态混

淆，并且不能自适应识别有用分量。

图7 MEEMD分解图
Fig.7 Diagram showing MEEMD decomposition

从图 7 可知，本文改进算法优化改进了 EMD，

EEMD 分解算法的缺点，伪分量也能够自适应剔除。

表 1 为 MEEMD，EEMD，EMD 分解方法的指标

对比。

表1 3种分解方法指标对比
Table 1 Comparison of indices among three

decomposition methods

指标

正交指数

相关系数

均方误差

MEEMD
0.063 5
0.993 7
0.045 3

EEMD
0.102 4
0.714 2
0.284 9

EMD
0.476 3
0.290 9
5.224 6

从表 1 可知，本文提出的改进算法各项指标均

优于 EMD，EEMD，基本抑制了模态混淆现象，自适

应去除冗余分量，有较高的信号分解性能。

2 GA-BP故障选线模型

2.1 BP神经网络

BP 神经网络能够自适应削减预测误差[19-20]，传

播模式是 n 个输入信号{I1，I2，…，In}以输入层-隐藏

层-输出层的结构进行信号及误差传播得到 m 个输

出{O1，O2，…，Om}，层间传播方向由神经元上的阈值以

及层间权值ω所决定[21]。算法拓扑结构如图 8 所示。

图8 BP神经网络拓扑图
Fig.8 BP neural network topology diagram

2.2 GA-BP神经网络选线流程

BP 算法对权值和阈值的初始化不能自适应调

整，设置不当导致系统陷入局部最优。遗传算法[22-23]

通过模仿生物染色体遗传机理选取最优种群，通过

遗传操作自适应处理得到最优个体并对 BP 神经网

络初始化 [24]，缩短网络训练时间优化其自适应能

力。具体实现步骤如下：

1）确定网络结构参数。本文设置 4 条仿真线

路，输入层为 3 组高频能量、方向及裕度因子特征，

故设 12 个输入节点、10 个隐藏层节点数[25]、4 个输

出层节点数。

2）遗传算法优化网络参数。以染色体形式编

码预设权值和阈值作为第 1 代种群，通过训练样本

并以训练计算误差作为适应度函数，对初代种群进

行遗传操作并保留满足适应度要求的种群作为下

一代新种群，达到收敛条件后将这一代的种群染色

体解码得到相应的权值和阈值个体。

3）模型训练及测试。通过 GA 确定的最优值初
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始化 BP 神经网络进行训练和测试，以预测值与期

望值的均方误差判断网络性能，若达不到收敛要求

则返回步骤 2）。通过步骤 1）~步骤 3）可建立 GA-
BP 网络模型，并将其用于配电网故障选线。

3 仿真建模与结果分析

3.1 低阻接地的故障特征提取

本文采用 Matlab/Simulink 搭建如图 9 所示的

含 4 条 10 kV 缆线混合线的谐振接地系统。其中，

P 为信号观测点；F 为故障点。过补偿 10%方式下

电感 L=0.8654H，设置采样频率为 100 kHz。

图9 谐振系统仿真接线图
Fig.9 Wiring diagram for simulation of resonant

grounding system

在 L1 的 A 相距母线 30%处设置金属性接地故

障，仿真环境考虑 30 dB 信噪比白噪声干扰，线路

L1-L4 的零序电流波形如图 10 所示。

图10 线路L1-L4的零序电流图（低阻接地情况）
Fig.10 Waveforms of zero sequence current of line L1

to L4 with low resistance grounding

从图 10 可知，在金属性接地情况下，零序电流

暂态特征差异较大，故障线路较容易辨识，故障线

路 L4 的 MEEMD 分解零序电流如图 11 所示。

从图 11 可知，本文改进算法将高频和低频的故

障特征分解开来，有利于进行故障特征提取。

MEEMD 分解的前 3 个高频分量均含较多故障信息，

将线路 L1—L4零序电流所分解的前 3个高频分量叠

加求取高频能量、方向和裕度因子特征如表 2所示。

图11 故障线路L4 MEEMD分解图
Fig.11 MEEMD decomposition of fault line L4

从表 2 可知，在低阻接地情况下，本文所提方

法能有效区分故障、健全线路的暂态特征并进行故

障选线。

表2 线路故障特征对比（低阻接地情况）
Table 2 Comparison of line fault characteristics with low

resistance grounding

线路

L1
L2
L3
L4

高频能量

16 291.58
7 107.26
21.39

34 312.22

方向特征

0.027 9
-0.037 8
-0.062 9
-0.821 1

裕度因子

31.849 4
42.107 4
41.651 6
45.163 5

3.2 高阻接地的故障特征提取

在 L3 的 A 相距母线 50%处设置 1500 高阻接

地故障。仿真环境考虑 30dB 信噪比白噪声干扰，

线路 L1-L4 的零序电流波形如图 12 所示。

图12 线路L1—L4的零序电流图（高阻接地情况）
Fig.12 Waveforms of zero sequence current of line L1

to L4 with high resistance grounding
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从图 12 可知，高阻接地情况下，电缆线路由于

容性电流的补偿作用导致其频带能量远大于故障

线路，导致线路之间的故障特征信息不易区分。故

障线路 L3 的 MEEMD 分解如图 13 所示。

图13 故障线路L3 MEEMD分解图
Fig.13 MEEMD decomposition of fault line L3
从图 13 可知，高阻接地故障的高频特征通过

本文所提方法也能准确提取出来，且特征主要集中

在前 3 个高频分量。将线路 L1—L4 零序电流所分

解的前 3 个高频分量叠加求取高频能量、方向和裕

度因子特征如表 4 所示。

表3 线路故障特征对比（高阻接地情况）
Table 3 Comparison of line fault characteristics with

high resistance grounding
线路
L1
L2
L3
L4

高频能量
1 267.03
1 072.23
78.86
6.27

方向特征
-0.749 5
-0.766 1
0.051 9
-0.437 1

裕度因子
9.499 0
8.783 8
12.065 2
10.086 6

从表 4 可知，在高阻接地情况下，谐振接地系

统的过补偿作用会导致架空线路的频带能量较低，

而裕度表现为不饱和。若仅通过高频能量无法完

成故障选线，此时可通过裕度因子结合方向特征确

定故障线路。

通过以上分析可知，故障特征随故障条件的改

变而变化，仅通过单一故障特征无法准确判断故障

线路，故使用训练后的 BP 神经网络进行故障选线，

提高了选线的精确度。

3.3 GA-BP神经网络故障选线

将 3.1 节建立的模型设置不同接地故障类型

（金属性接地、接地电阻 10 Ω，100 Ω，高阻接地

1 500 Ω），初始故障相角（0°，30°，45°，60°，90°）及故

障发生离母线的位置（10%，30%，50%，70%，90%）

条件下设置单相接地故障，得到 4×4×5×5＝400 组

故障数据。为保证选线结果可靠性，选择每条出线

的 90 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 4 故障时为第 4 种分类结果。EMD-BP，EMD-
GA-BP，MEEMD-GA-BP 3 种分类模型的测试结果

选线准确率分别如图 14，图 15 和图 16 所示。

图14 EMD-BP选线结果
Fig.14 Results of fault line selection with

EMD-BP model

图15 EMD-GA-BP选线结果
Fig.15 Results of fault line selection with

EMD-GA-BP model

图16 MEEMD-GA-BP选线结果
Fig.16 Results of fault line selection with

MEEMD-GA-BP model

从图 14—16 可知，本文改进算法的选线准确
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率为 97.50%，仅在缆线混合线路 L1 出现 1 次误判，

故障选线准确度高于 EMD-GA-BP，EMD-BP 神经

网络选线模型。

4 实例验证

对鄂尔多斯市某变电站共 6 条 10 kV 出线

（L1—L6）的现场故障电流数据进行分析。线路 6
发生单相接地故障，采样率为 12 800 Hz，共采样 10
个周期。6 条线路的零序电流波形如图 17 所示，将

图 17 的现场实际电流数据进行 MEEMD 分解，得到

6 组高频能量、方向特征和裕度因子如表 4 所示。

图17 现场实际故障电流波形
Fig.17 Actual fault current waveforms on site

表4 线路故障特征对比
Table 4 Comparison of line fault characteristics

线路
L1
L2
L3
L4
L5
L6

高频能量
12 345.16
10 543.47
21 253.57
4 256.75
9 556.45
32 554.41

方向特征
0.634 2
0.676 2
0.653 4
0.443 4
0.746 5
-0.635 4

裕度因子
32.476 5
29.427 4
35.667 1
30.214 5
37.456 1
52.634 7

从表 4 可知，故障线路 L6 的 3 种特征与其余 5
条线路的特征差异较大，可以明显区分故障线路、

健全线路。

5 结语

针对传统 EMD 算法的缺点，基于局部特征尺

度延拓算法、集合经验模态分解算法以及改进排列

熵算法，本文提出了 MEEMD 算法，并对 EMD，

EEMD 及 MEEMD 算法进行详细的分析对比，所提

算法更好地解决了传统 EMD 算法的端点效应问题

以及模态混淆问题，优化了本征模函数的选取规

则。并将其应用于谐振接地小电流接地故障零序

电流特征提取中。

利用遗传算法优化 BP 神经网络对故障电流特

征进行分类预测并进行选线，对分解后信号提取高

频能量、方向、裕度因子特征作为神经网络训练和

测试样本，实验结果表明，利用 MEEMD-GA-BP 神

经网络进行选线具有更高的选线准确率，解决了单

一特征作选线判据不精准的问题，在夹杂噪声以及

高阻接地情况均能准确、快速进行故障选线，具有

一定的工程实用价值。

本文对实际故障情况进行验证，MEEMD 方法

均能准确提取故障特征。但是实际样本数量过少不

能对 GA-BP 神经网络进行训练，若有较多的故障样

本数据，则可根据本文方法得到更精准的选线结果。
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