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基于小波包变换和支持向量机的故障选线方法
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摘　 要： 配电网发生单相接地故障时，故障线路与正常线路的零序电流非工频分量差异明显。 针对在

高阻接地时以模极大值的极性为判据导致选线成功率不高的问题，给出了一种零序电流非工频分量和

支持向量机相结合的选线方法。 该方法通过小波包变换分解各线路零序电流，按能量最大原则选取特

征频带，将不同线路在特征频带上的能量与模极大值作为特征向量，以故障线路标号为分类目标，把故

障选线转化为多分类问题，使用支持向量机预测故障线路；通过大量仿真得到训练样本，利用 Ｋ 折交叉

验证和网格搜索对支持向量机进行参数寻优。 测试集上的结果表明，该方法准确、可靠。 在不同接地距

离、接地电阻、故障初始相角下均能正确选线。
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０　 引言

配电网中发生单相接地故障的概率较高，准
确地选出故障线路，对提高配电网运行安全性、稳
定性具有重要意义。 近年的故障选线方法主要有

利用注入信号选线［１］、利用稳态量选线［２］ 和利用

暂态量［３－４］ 选线。 其中，利用注入信号的方法向

发生故障的配电网注入功率或方波进行故障选

线，信号发生器设计复杂，并难以应用于高电压等

级的场景。 利用稳态量选线的主要问题是当中性

点非直接接地系统发生单相接地故障时，稳态量

幅值较小。 尤其在消弧线圈采取过补偿方式接地

时，利用稳态量难以区分故障线路与正常线路。
而故障后的暂态分量幅值较大，易于检测，蕴含着

丰富的时频信息，可通过时频分析方法提取其故

障特征，以此区分正常线路和故障线路。
已有大量研究利用暂态量进行故障选线。 文

献［５－７］利用暂态电流相关系数进行选线，但相

关系数阈值难以确定；文献［８］基于衰减直流分

量解决过零点选线困难的问题，但未考虑对暂态

电流起主导作用的高频分量；文献［９－１１］用小波

变换分析故障前后的暂态电气量，提取高频特征，
通过对比各线路零序电流在特征频带上的能量、

模极大值进行故障选线，但当线路末端发生高阻

接地故障时，故障线路的能量和模极大值与正常

线路差异较小，没有明显的数量关系，不易进行对

比。 近年来，支持向量机被广泛应用于多分类问

题，若以故障线路作为分类目标，把配电网故障选

线视为多分类问题，利用支持向量机对故障特征

进行分类，探究各线路故障特征量的内部关系，而
不以模极大值的极性和大小作为判据，具有重要

意义。 与此同时，在智能电网的建设过程中，随着

ＲＰＭＳ、ＷＡＭＳ 系统被大量使用，在运行过程中记

录了充足的故障信息，为电网故障选线的暂态信

息量提供了充足的数据来源［１２］，使支持向量机运

用到配电网故障诊断领域成为可能。
笔者通过 Ｍａｔｌａｂ ／ Ｓｉｍｕｌｉｎｋ 搭建 ４ 条出线配

电网系统，进行大量仿真，分析不同工况下发生单

相接地故障时各线路的零序电流，给出了一种

“特征提取＋支持向量机”的选线方法。 采用小波

包变换提取各线路零序电流在特征频带上的能量

和模极大值，作为故障特征向量，线路标号作为分

类目标，将故障选线转化为多分类问题。 对此进

行大量仿真得到训练集和测试集，以 Ｋ 折交叉验

证和网格搜索相结合的方式对支持向量机进行参

数寻优，以获得最优参数，并在测试集上对选线效
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果进行分析。

１　 故障电流仿真分析

在 Ｍａｔｌａｂ ／ Ｓｉｍｕｌｉｎｋ 上搭建 ４ 条出线配电网仿

真模型，线路正序参数取 Ｒ１ ＝ ０􀆰 １３２ Ω ／ ｋｍ、Ｘ１ ＝
０􀆰 １３２ ｍＨ ／ ｋｍ、Ｃ１ ＝ ９􀆰 ７８ ｎＦ ／ ｋｍ。 零序参数 Ｒ０ ＝
０􀆰３８８ ６ Ω／ ｋｍ、Ｘ０ ＝４􀆰１２６ ｍＨ／ ｋｍ、Ｃ０ ＝ ７􀆰 ７５８ ｎＦ ／ ｋｍ，
消弧线圈采取过补偿方式。 其拓扑结构如图 １
所示。

图 １　 配电网结构

Ｆｉｇｕｅ １　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

为模拟真实配电网各个线路长短不一的情况，
４ 条出线长度分别取 １５、２０、３０、４０ ｋｍ。 由于故障

初始时刻暂态分量的频率在 ０􀆰 ３～３ ｋＨｚ，为满足奈

奎 斯 特 采 样 频 率， 仿 真 过 程 中 采 样 频 率 取

６ ４００ Ｈｚ。 以线路 ４ 为故障线路，设置故障发生在

距母线 ２０ ｋｍ 处，接地电阻分别为 １、５００、１ ０００ Ω，
故障线路与正常线路零序电流对比如图 ２ ～ ４
所示。

图 ２　 Ｒｇ ＝１ Ω时各线路零序电流

Ｆｉｇｕｅ ２　 Ｚｅｒｏ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｃｕｒｒｅｎｔｓ ｗｔｉｈ Ｒｇ ＝１ Ω

由图 ２～４ 可以看出：各线路零序电流在发生

单相接地故障后会突然增大；故障线路零序电流

与正常线路零序电流极性相反且幅值较大；高阻

接地时，零序电流震荡加剧，幅值变小。

２　 小波包变换与特征提取

２􀆰 １　 小波包变换原理

小波变换为一种多尺度时频分析方法，具

图 ３　 Ｒｇ ＝５００ Ω时各线路零序电流

Ｆｉｇｕｅ ３　 Ｚｅｒｏ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｃｕｒｒｅｎｔｓ ｗｔｉｈ Ｒｇ ＝５００ Ω

图 ４　 Ｒｇ ＝１ ０００ Ω时各线路零序电流

Ｆｉｇｕｅ ４　 Ｚｅｒｏ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｃｕｒｒｅｎｔｓ ｗｔｉｈ Ｒｇ ＝１ ０００ Ω

有良好的时频局部化分析能力，适用于暂态零

序电流的特征提取［１０］ 。 离散小波变换的过程可

类比将信号通过一组高通滤波器和低通滤波

器，经过高通滤波器得到高频分量 Ｄ１，经过低通

滤波器获得低频分量 Ａ１，高频分量和低频分量

各占原始信号频带的一半。 传统小波变换对第

一层分解后得到的 Ａ１ 进行再一次分解得到下

一层低频分量和高频分量；小波包变换对 Ａ１ 和

Ｄ１ 都进行下一层分解，将原始信号划分到更多

频带。 传统小波变换和小波包变换的分解树如

图 ５ 和图 ６ 所示。

图 ５　 小波变换树

Ｆｉｇｕｅ ５　 Ｗａｖｅｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ｔｒｅｅ

相比小波变换，小波包变换可更精细地分解

原始信号，笔者采用小波包变换对零序电流进行

分析。
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图 ６　 小波包变换树

Ｆｉｇｕｅ ６　 Ｗａｖｅｌｅｔ ｐａｃｋｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ｔｒｅｅ

２􀆰 ２　 特征提取

对于配电网发生接地故障后各出线的零序

电流，选用“ｄｂ１０”小波进行 ｊ 层小波包变换，在
第 ｊ 层分解中，每个出线的零序电流可得到 ２ ｊ 组

不同的频率分量，通过下式计算各频率分量的

能量：

ε ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ω ｊ

ｋ（ ｉ）） ２， （１）

式中：ω ｊ
ｋ 为在第 ｊ 层第 ｋ 个频率分量，ｊ 为小波包

分解层数，ｋ 为零序电流在第 ｊ 层分解后各频率分

量编号（ｋ＝ ０，２，…，２ ｊ－１）。
将任一出线零序电流进行 ４ 层小波包分解，

在 ４ 层分解后，每个线路的零序电流可得到 １６
组频率分量，按式（１）计算各分量能量，得到该

出线零序电流第 ４ 层分解后在各频带上的

能量：
Ｐ ＝ ［ε１，ε２，…，εｎ］，

则该 ４ 条出线配电网系统的能量矩阵可表示为：

Ｓ ＝

Ｐ１

Ｐ２

Ｐ３

Ｐ
４

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

。

　 　 该矩阵维数为 ４×１６，每行元素代表同一出线

在不同频带下的能量，每列元素代表 ４ 条出线在

各对应频带下的能量，基于能量最大原则［１３］，并
对其进行改进：除工频量所在频带，选取列元素之

和最大列所对应的频带为特征频带，以此表示 ４
条出线配电网系统的能量特征，记为：

Ｅ ＝ ［ｅ１，ｅ２，ｅ３，ｅ４］。
　 　 零序电流在故障时刻存在突变点。 经小波变

换后，在特征频带上的模极大值与原信号的突变

点之间存在对应关系，模极大值大小代表信号突

变的强弱程度，极性代表信号的突变方向。 ４ 条

出线配电网系统的模极大值向量为：
Ｍ ＝ ［ｍ１，ｍ２，ｍ３，ｍ４］，

式中：ｍ１、ｍ２、ｍ３、ｍ４ 代表各线路零序电流在特征

频带上的模极大值。 根据基于小波变换故障选线

的理论，由于故障线路暂态零序电流与正常线路

方向相反，其模极大值应与其余各线路模极大值

极性相反［１４］，通过对比 Ｍ 中各元素极性，找出正

负号与其余元素相反的元素，该元素代表的线路

即为故障线路。 但在线路末端发生高阻接地时，
易出现故障线路模极大值极性与正常线路相同的

情况，该判据失效。
采用上述仿真模型，设置线路 ４ 末端发生高

阻接地故障，故障距离取距母线 ３１􀆰 ２ ｋｍ，接地电

阻为 １ ２５０ Ω。 选取各线路故障前一个周期及故

障后两个周期的零序电流，利用“ｄｂ１０”小波包对

其进行 ４ 层分解，并在特征频带上经过重构，把模

极大值标出后如图 ７ 所示。

图 ７　 特征频带上的模极大值

Ｆｉｇｕｅ ７　 Ｍｏｄｕｌｕｓ ｍａｘｉｍｕｍ ｉｎ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ
ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｂａｎｄ

根据小波奇异性检测理论，故障线路零序电

流模极大值应与正常线路相反［１３］，以此作为选出

故障线路的依据。 而线路 １ 至线路 ４ 在特征频带

上的模极大值依次为 ０􀆰 ０６４ ７、０􀆰 ０２６ ０、－０􀆰 ０４４ ３、
－０􀆰 ０４７ ５，该判据在线路末端发生高阻接地时失

效。 因此，笔者引入支持向量机，通过挖掘数据内

部特征，对各线路在特征频带上的能量和模极大

值组成的样本进行分类。

３　 多分类 ＳＶＭ 及参数寻优

３􀆰 １　 ＳＶＭ 与多分类问题

支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ， ＳＶＭ）被
广泛地应用于回归、分类、异常点检测等领域。
ＳＶＭ 通过构造最优分类平面，将不同样本类别

分开。
在图 ８ 中，实线为最优分类面，最优平面不仅

能将不同类别的样本分隔，还要分类间隔最大，即
使得样本中离最优分类面最近的点，距最优分类

面的距离最大，这些点被称为支持向量。
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图 ８　 最优分类面

Ｆｉｇｕｅ ８　 Ｏｐｔｉｍａｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｓｕｒｆａｃｅ

设样本（ｘｉ，ｙｉ），ｉ＝ １，２，…，ｍ，ｙｉ∈｛－１，＋１｝，
ｘｉ 为特征向量，ｙｉ 为类别标号，分类面决策方程

可表示为：
ｆ（ｘ） ＝ ωＴｘ ＋ ｂ。 （２）

　 　 利用该超平面区分不同类别的样本：当

ωＴｘ＋ｂ＜０，将样本归为－１ 类；当 ωＴｘ＋ｂ＞０，将样本

归为＋１ 类。
对于给定的训练集，目标为找到对应的 ω 和

ｂ，使支持向量距分类平面的距离能够最远。 将目

标函数进行凸优化，结合约束条件，可将该问题转

化为如下带有约束条件的最优化问题：

ｍｉｎ
ω，ｂ

１
２

‖ω‖２ ＋ Ｃ∑
ｍ

ｉ ＝ １
ξｉ；

ｓ．ｔ． ｙｉ·（ωＴｘ ＋ ｂ） ≥ １， （３）
式中：Ｃ 为惩罚系数；ξ 为松弛因子，用于减小难

以分类的样本带来的影响，防止过拟合。
对式（３）的约束化模型构建拉格朗日函数，

引入拉格朗日乘子 ａｉ（ ｉ＝ １，２，…，ｍ）得：
Ｌ（ω，ｂ，ａ） ＝

１
２

‖ω‖２ － ∑
ｍ

ｉ ＝ １
ａ１［ｙｉ·（ωＴｘｉ ＋ ｂ） － １］。 （４）

通过求解该对偶问题，得到最优的拉格朗日

乘子 ａ∗和参数 ｂ∗，并引入核函数，得到分类器的

最终决策方程为：

ｆ（ｘ） ＝ ωΤｘ ＋ ｂ ＝ ∑
ｍ

ｉ ＝ １
ａ∗
ｉ ｙｉＫ（ｘｉ，ｘ） ＋ ｂ∗。 （５）

　 　 常见的核函数有高斯核函数和线性核函数。
原始 ＳＶＭ 算法是根据二分类问题设计的，而

４ 条出线配电网故障选线问题，具有 ４ 个分类目

标，属于多分类问题，因此需将该问题转化为

ＳＶＭ 适用二分类问题。 利用“一对一”方法可将

多元分类转换为多个 ＳＶＭ 二元分类问题：“一对

一”方法对具有 Ｎ 类不同标签的训练集进行两两

匹配，得出所有可能的分类器，共 ＣＮ
２ 种，待训练

完毕，对未知样本分类时，则能得到 ＣＮ
２ 个预测结

果，在多个分类器的预测结果中进行投票，得到多

分类 ＳＶＭ 的最终分类目标。
３􀆰 ２　 参数寻优

对于采用高斯核函数的 ＳＶＭ，惩罚系数 Ｃ 和

高斯核函数参数 γ 直接影响 ＳＶＭ 的性能，可采用

网格搜索（ｇｒｉｄ ｓｅａｒｃｈ， ＧＳ）寻优［１４］，将不同取值

的 Ｃ 和 γ 两两组合，构成参数空间，遍历所有的

组合来寻找最优参数。 通常 ＧＳ 会和 Ｋ 折交叉验

证（Ｋ⁃ＣＶ）协作进行，在每个 Ｃ 和 γ 的组合下，Ｋ⁃
ＣＶ 将原始训练样本划分为 Ｋ 个子集，在每次验证

时，选取其中一个子集作为测试集，其余 Ｋ－１ 个

子集作为训练集，由此可进行 Ｋ 组不同的训练过

程，将每次训练过程的平均准确率作为该 Ｃ 和 γ
组合下的性能指标。 对比不同组合下的性能，选
择准确率最高的一组参数为最优参数。 线性

ＳＶＭ 不采用高斯核函数，仅对惩罚系数 Ｃ 构造搜

索空间，同样结合 Ｋ⁃ＣＶ，在每一个惩罚系数 Ｃ 下，
以交叉验证得到的平均准确率作为评价指标。

笔者对高斯核函数 ＳＶＭ 参数 Ｃ 和 γ 构成的

二维空间和线性核函数 ＳＶＭ 的参数 Ｃ 构成的一

维空间都进行寻优，以选择分类效果最好的核函

数及参数。

４　 选线方法构建流程

小波包变换结合 ＳＶＭ 选线步骤如下：
（１）以零序电流突然增大的时刻为故障点，

记录故障点前一个周期和后两个周期的零序

电流。
（２）改变故障参数，得到不同故障工况下的

各线路零序电流，利用小波包从中提取特征频带

能量和模极大值以及故障线路标号作为训练集。
（３）利用 Ｋ⁃ＣＶ 和训练集对 ＳＶＭ 寻优，得到

最优参数下的 ＳＶＭ。
（４）将测试样本输入 ＳＶＭ 分类器，验证选线

效果。

５　 算例分析

５􀆰 １　 样本获取

笔者从幅值和极性两个角度出发，利用小波

包变换提取故障后配电网系统各线路在特征频带

上的能量和模极大值构成特征向量。 并采用上文

所述仿真模型，通过改变故障参数获取数据集。
以线路 １ 为例，改变其接地电阻，依次取 １、１０、
１００、２００、５００、８００、１ ０００ Ω 共 ７ 种接地电阻阻值；
故障初始角取 ０°、１５°、３０°、４５°、６０°、７５°、９０°共 ７
种不同的角度；设 Ｄ＝故障点距母线距离 ／线路总
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长，Ｄ 取 ０􀆰 １、０􀆰 ３、０􀆰 ５、０􀆰 ７、０􀆰 ９ 等 ５ 种不同的值。
则线路 １ 发生单相接地故障时，可获得 ７×７×５ ＝
２４５ 组样本。 笔者所搭建模型共有 ４ 条出线，对
每条出线依次设置故障，可得到 ４×７×７×５ ＝ ９８０
组样本。 样本格式为（ｘｉ，ｙｉ），ｉ ＝ １，２，…，９８０。 其

中，ｘｉ ＝［Ｅ ｉ，Ｍｉ］，代表在第 ｉ 个样本中设置的故障

参数下，４ 条出线系统的能量特征和模极大值；ｙｉ

∈｛１，２，３，４｝，代表第 ｉ 个样本中的故障线路。 按

照上述获取样本的流程，在原有 ９８０ 组样本的基

础上，针对高阻接地故障，创建 ４００ 组样本，加入

原有样本，构成训练集，共计 １ ３８０ 组。
５􀆰 ２　 双空间参数寻优

笔者以 Ｓｃｉｋｉｔ⁃ｌｅａｒｎ ０􀆰 ２０ 为平台，构造高斯核

函数 ＳＶＭ 二维参数空间、线性核函数一维参数空

间，结合 Ｋ 折交叉验证进行双空间参数寻优。 流

程如下：
（１） 定义高斯核函数 ＳＶＭ 和线性核函数

ＳＶＭ 模型，并设置“一对一”分类方式，选取交叉

验证折数，取 Ｋ＝ １０。
（２）设置两类 ＳＶＭ 的搜索空间，对于高斯核

函数 ＳＶＭ 的 Ｃ 和 γ，按 １×１０－５ ～ １×１０５ 指数增长

型方式取值，并进行两两组合，构造网格；对于线

性核函数 ＳＶＭ，只需对 Ｃ 设置搜索范围，取 １ ～
１ ５００ 的线性空间。

（３）统计各参数组合下 １０ 折交叉验证准确

率，以此为标准确定最优参数。
在双空间中，不同参数对应的准确度如图 ９

和图 １０ 所示。

图 ９　 二维空间寻优

Ｆｉｇｕｅ ９　 Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｉｎ ２⁃Ｄ ｓｐａｃｅ

采用高斯核函数的二维（Ｃ，γ）空间内，在最

优参 数 组 合 下， 交 叉 验 证 后 的 准 确 率 达 到

９６􀆰 ９６％，对应参数：Ｃ ＝ １×１０５，γ ＝ ０􀆰 ０１；线性核

函数的一维（Ｃ）空间内，在最优惩罚系数下，交
叉验证后的准确率达到 ９９􀆰 ０６％，对应参数：Ｃ ＝
１ ３４８。 对于发生在不同故障参数下单相接地故

图 １０　 一维空间寻优

Ｆｉｇｕｅ １０　 Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｉｎ １⁃Ｄ ｓｐａｃｅ

障时的各线路零序电流，小波包变换所提取的

零序电流暂态特征具有较好的线性可分性质，
不需映射至高维空间。 因此线性 ＳＶＭ 在以此类

暂态特征为对象时，寻优过程中表现出较高的

准确率。 同时，在最优参数组合下，虽然高斯核

函数 ＳＶＭ 的准确率略低于线性 ＳＶＭ，但高斯核

函数 ＳＶＭ 在面对线性不可分数据时性能更优，
例如变压器故障诊断、负荷预测等，且在文中的

故障选线问题中也有较高的准确率，因此高斯

核函数 ＳＶＭ 仍具有被广泛地应用于电气领域的

潜力。
５􀆰 ３　 批量测试

按照 ５􀆰 １ 节的故障参数设置方法，接地电阻

依次取 ５、５０、３００、７００、１ １００ Ω 共５ 种接地电阻阻

值；故障初始角取 １０°、４０°、７０°等 ３ 种不同的角

度；Ｄ 取 ０􀆰 ２、０􀆰 ４、０􀆰 ６、０􀆰 ８ 等４ 种不同的值。 ４ 条

出线依次设置故障并进行小波包变换。 共得到

４×５×３×４ ＝ ２４０ 组样本测试集。 采用惩罚系数为

１ ３４８ 的线性核函数支持向量机（ＳＶＭ）、朴素贝

叶斯（ＮＢ）、决策树（ＤＴ）、随机森林（ＲＦ）４ 种分类

器。 以 Ｓｃｉｋｉｔ⁃ｌｅａｒｎ ０􀆰 ２０ 为平台，基于上述训练集

训练后，在该测试集上的准确率如图 １１ 所示。

图 １１　 各分类器准确率

Ｆｉｇｕｅ １１　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｅａｃｈ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ

由图 １１ 可看出，在该测试集上，经过改进网

格寻优的 ＳＶＭ 准确率大于其余几种分类器。
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５􀆰 ４　 随机测试

由于在实际工程中，接地故障发生位置、初
始相角、接地电阻阻值均有一定的随机性，使用

随机函数产生多个区间为（０，１）的随机数，并用

不同随机数与线路总长、９０°、１ ２００ Ω 相乘，以
此模拟随机故障。 将随机接地电阻 Ｒｇ、故障点

距母线距离 Ｌ 初始相角 α 及预测结果总结如

表 １所示。

表 １　 随机测试结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｒａｎｄｏｍ ｔｅｓｔ

线路 Ｒｇ ／ Ω Ｌ ／ ｋｍ α ｅ１ ｅ２ ｅ３ ｅ４ ｍ１ ｍ２ ｍ３ ｍ４ 输出

Ｌ１

Ｌ２

Ｌ３

Ｌ４

７８６􀆰 ８８ １４􀆰 ３５ ３７􀆰 ９５° ０􀆰 ０５６ ０􀆰 ０１２ ０􀆰 ００５ ０􀆰 ００３ －０􀆰 ０４６ ０􀆰 ０２１ ０􀆰 ０１４ ０􀆰 ０１１ １
１ １２０􀆰 ７９ ２􀆰 １３ ８６􀆰 ３５° ０􀆰 ９２９ ０􀆰 ２１１ ０􀆰 ０７５ ０􀆰 ０５２ ０􀆰 ２８０ －０􀆰 １３５ －０􀆰 ０７９ －０􀆰 ０６５ １
３３２􀆰 ３０ １３􀆰 ５７ ５８􀆰 ９９° ０􀆰 １５２ ０􀆰 ６６８ ０􀆰 ０５７ ０􀆰 ０３５ ０􀆰 ０９３ －０􀆰 １８９ ０􀆰 ０５５ ０􀆰 ０４２ ２
９８８􀆰 １５ ７􀆰 ８４ ２􀆰 ８６° ０􀆰 １３２ ０􀆰 ５７８ ０􀆰 ０４７ ０􀆰 ０３１ ０􀆰 １０６ －０􀆰 ２２１ ０􀆰 ０６３ ０􀆰 ０５２ ２
２２４􀆰 ２５ ２０􀆰 ８４ ３９􀆰 ４８° ０􀆰 １４４ ０􀆰 １０１ ０􀆰 ７８９ ０􀆰 ０３５ ０􀆰 ０６９ ０􀆰 ０５８ －０􀆰 １６２ ０􀆰 ０３６ ３
７７５􀆰 ５７ １􀆰 ０３ ７１􀆰 ５７° ０􀆰 ３６３ ０􀆰 ２３７ １􀆰 ９０７ ０􀆰 ０８２ －０􀆰 １６８ －０􀆰 １３６ ０􀆰 ３８４ －０􀆰 ０７８ ３

１ １５１􀆰 ６９ ２８􀆰 ３７ ５８􀆰 ９５° ０􀆰 ００５ ０􀆰 ００４ ０􀆰 ００２ ０􀆰 ０３３ ０􀆰 ０１７ ０􀆰 ０１４ ０􀆰 ０１０ －０􀆰 ０４１ ４
２６８􀆰 ５７ ２７􀆰 １９ ４４􀆰 ８５° ０􀆰 ０７４ ０􀆰 ０５２ ０􀆰 ０２９ ０􀆰 ４５５ －０􀆰 ０５２ ０􀆰 ０４４ ０􀆰 ０３４ －０􀆰 １２９ ４

　 　 表 １ 中最后一列代表分类器输出的结果，可
以看出，在随机故障中，ＳＶＭ 得到了正确的分类

结果。
５􀆰 ５　 高阻接地测试

针对线路末端发生高阻接地时，以小波模极

大值为判据导致选线失效的问题，模拟高阻接地

故障，提取特征向量后输入经寻优后的 ＳＶＭ 分类

器，将 ＳＶＭ 分类器输出和各线路模极大值总结如

表 ２ 所示。

表 ２　 分类器输出和模极大值

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｏｕｔｐｕｔｓ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ａｎｄ ｍａｘｉｍｕｍ ｍｏｄｕｌｕｓ

线路 Ｌ ／ ｋｍ Ｒｇ ／ Ω ｍ１ ｍ２ ｍ３ ｍ４ 输出

Ｌ２ １５􀆰 ６ １ １５０ ０􀆰 ０２１ ０􀆰 ０８２ －０􀆰 ０２５ －０􀆰 ０３７ ２

Ｌ２ １７􀆰 ２ １ ２５０ ０􀆰 ０５９ －０􀆰 ０３４ －０􀆰 ０２３ －０􀆰 ０６８ ２

Ｌ３ ２３􀆰 ４ １ ２５０ ０􀆰 ０７５ ０􀆰 ０３５ ０􀆰 ０３３ －０􀆰 ０９２ ３

Ｌ４ ３１􀆰 ２ １ ２５０ ０􀆰 ０５８ ０􀆰 ０２４ －０􀆰 ０３２ －０􀆰 ０５０ ４

　 　 由表 ２ 可看出，依据模极大值的极性，无法正

确地进行故障选线。 而经过训练的 ＳＶＭ 可识别

出故障线路。

６　 结论

（１）配电网发生单相高阻接地故障后，若故

障特征不明显，则无法依据各线路模极大值极性

进行故障选线，而经训练后的 ＳＶＭ 可识别出故障

线路。
（２）对于不同故障工况下经小波包变换提取

的故障暂态特征，线性核函数 ＳＶＭ 和高斯核函数

ＳＶＭ 在惩罚系数较大时取得了较高的准确率，且
高于其余经典机器学习分类器，但相比高斯核函

数 ＳＶＭ，线性核函数 ＳＶＭ 能更准确地依据暂态特

征进行故障选线。
（３）将故障选线转化为多分类问题具有可行

性。 实际工程中，可依据历史故障数据创建数据

集，将支持向量机运用在故障选线领域，提高配电

网自动化的程度。
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