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VMD-PE 协同 SNN 的输电线路故障辨识方法∗
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摘　 要:针对输电线路短路故障危害大、故障辨识率较低等问题,提出一种结合变分模态分解排列熵( VMD-PE)与孪生神经网

络(SNN)的故障辨识方法,利用瞬时频率均值对 VMD 进行参数优化,确定分解层数 K,通过 VMD 分解故障时的三相电压,计算

分解后每个分量的排列熵,将其作为故障特征量;将故障特征输入到训练好的 SNN 中进行相似性度量,比较两个输入样本之间

的相似程度,判别出输电线路短路故障类型。 通过仿真实验验证了该方法的可行性,并与其他分类方法相对比,证明了该方法

的准确性和优越性。
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Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

of
 

damage
 

caused
 

by
 

short-circuit
 

faults
 

and
 

low
 

fault
 

identification
 

rate
 

of
 

transmission
 

lines,
 

a
 

fault
 

identification
 

method
 

combining
 

VMD-PE
 

and
 

siamese
 

neural
 

networks
 

( SNN )
 

is
 

proposed.
 

For
 

determining
 

the
 

number
 

of
 

decomposition
 

layers
 

K,
 

use
 

the
 

instantaneous
 

frequency
 

mean
 

to
 

optimize
 

VMD
 

parameters,
 

decompose
 

the
 

three-phase
 

voltage
 

at
 

fault
 

by
 

VMD,
 

calculate
 

the
 

permutation
 

entropy
 

of
 

each
 

component
 

after
 

decomposition,
 

and
 

use
 

them
 

as
 

the
 

fault
 

features;
 

input
 

the
 

fault
 

features
 

into
 

the
 

trained
 

SNN
 

for
 

similarity
 

measurement,
 

compare
 

the
 

similarity
 

between
 

the
 

two
 

input
 

samples
 

to
 

determine
 

the
 

type
 

of
 

short-circuit
 

fault
 

on
 

the
 

transmission
 

line.
 

The
 

feasibility
 

of
 

the
 

method
 

is
 

verified
 

by
 

simulation
 

experiments,
 

and
 

compared
 

with
 

other
 

classification
 

methods,
 

the
 

accuracy
 

and
 

superiority
 

of
 

the
 

method
 

are
 

proved.
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0　 引　 言

输电线路是电力系统的重要组成成分之一,但由于

经常暴露在外,容易受到恶劣环境和天气的影响从而发

生故障[1] 。 其中短路故障是最为频繁和严重的,会导致

系统振荡,甚至破坏整个系统[2] 。 因此能够快速准确的

辨识输电线路短路故障,可以加快故障线路的检修速度,
减小故障带来的经济损失和社会影响,是确保电力系统

能够稳定运行的基础[3] 。

近年来,随着人工智能的快速发展,一些专家学者已

经研究出很多输电线路故障的辨识方法,其主要可以分

为故障特征提取和故障分类两个过程,常用的特征提取

的方法有小波变换[4] 、傅里叶变换[5] 、经验模态分解

(EMD) [6] ,智能分类方法主要有支持向量机( SVM) [7] 、
人工神经网络( ANN) [8] 。 然而上述方法都存在着一定

的弊端,小波变换需要人为设定小波基函数,容易造成故

障信号的遗失[9] ;傅里叶变换面对非线性信号时,无法准

确的给出局部特征信息;经验模态分解虽然可以对信号

进行自适应分解, 但不足之处是易发生模态混叠现
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象[10] ;而支持向量机和人工神经网络等多数智能分类算

法都需要大量样本数据进行训练,当故障样本数据较小

时,它们都难以达到令人满意的效果[11] 。
针对上述方法的不足,提出了一种变分模态分解排

列熵(VMD-PE)协同孪生神经网络(SNN)的短路故障辨

识方法。 VMD 是 Dragomiretskiy 等[12] 2004 年提出的一

种新型完全非递归的模态变分方法,与 EMD 所使用的循

环筛分剥离方法不同,VMD 通过构建变分模型迭代的搜

索最佳中心频率和带宽,避免发生模态混叠现象,现已成

功应用在变压器故障诊断[13] 、电能质量检测[14] 、电力系

统雷击故障定位[15] 等领域。 排列熵最早是由 Bandt 等提

出的,主要是为了度量时间序列复杂性,相对于其他熵,
具有优秀的抗噪能力和计算效率[16] 。 SNN 现已被应用

到很多领域,最早的 SNN 用来验证手写签名的真伪,后
来又与卷积神经网络(CNN)相结合,进行人脸跟踪[17] 和

指静脉的识别[18] ,SNN 在训练样本较少时可以达到较高

的准确性。 利用 VMD 对故障信号进行分解,计算每个模

态分量的排列熵作为故障特征量,将特征量输入到 SNN
中,实现了输电线路的短路故障辨识。

1　 故障信号分解及特征提取

1. 1　 故障信号分解

对于输电线路故障后产生的三相电压信号,应用

VMD 算法可以有效的分解故障信息。 对输入的三相电

压信号进行变分模型的构造,通过搜索确定该模型的最

优解,便可以将输入的三相电压信号自适应的分解成预

设的 K 个尺度数下不同频段的本征模态函数( intrinsic
 

mode
 

function,
 

IMF)分量[19] 。 变分模型如下:

　
min

uk{ } , ωk{ }
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(1)
式中: f 为输电线路发生短路故障时的三相电压信号;
uk{ } = u1,…,uK{ } 为信号分解后的 IMF 分量; ωk{ } =
ω1,…,ωK{ } 为各个 IMF 分量的中心频率。

将二次惩罚因子 α 和拉格朗日乘法算子 λ 代入变分

模型,模型变为:
L uk{ } , ωk{ } ,λ( ) =

α∑
k

‖∂t δ( t) + j
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·uk( t)
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采用交替方向算法来更新 un+1
k 、ωn+1

k 、λn+1, 可以得到:

u
∧
k(ω) =

f
∧

(ω) - ∑
i≠k

u i(ω) + λ
∧

(ω)
2

1 + 2α ω - ωk
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λ
∧

(ω) =λ
∧

(ω) + τ f
∧

(ω) - ∑
k
u
∧

k(ω)[ ] (5)

将上述得到的拉格朗日表达式的“鞍点” 作为变分

模型最优解,实现了将原始的三相电压信号 f 分解成 K
个 IMF 分量的目的。
1. 2　 故障信号特征提取

特征提取对于故障辨识具有关键性的作用,利用

VMD 排列熵作为短路故障特征。
将经 VMD 分解后的 IMF 分量设为 X = {x(1),

x(2),…,x(N)}, 对其进行相空间重构,则矩阵 Y 为:

Y =

x(1) x(1 + ) … x(1 + (m - 1) )
x(2) x(2 + ) … x(2 + (m - 1) )

︙ ︙ … ︙
x( i) x( i + ) … x( i + (m - 1) )
︙ ︙ … ︙

x(k) x(k + ) … x(k + (m - 1) )

é
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ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û
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ú
ú
ú
ú
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(6)
式中: m 为嵌入维数; 为延迟时间 i = 1,2,…,k。

然后根据矩阵 Y第 i行元素的数值大小,进行升序方

式重新排列,即:
Y(i)= x i + j1 - 1( )[ ] ≤x i + j2 - 1( )[ ] ≤ … ≤

x i + jm - 1( )[ ] (7)
式中: j1,j2,…,jm 表示在重构向量中各元素所在列的索

引号。
则对于矩阵 Y 中的每一行均可以得到一组排列

序列:
s( l) = j1,j2,…,jm{ } (8)

式中: l = 1,2,…,k, 且 k ≤ m!。
计算每组序列出现的概率,即可得到 IMF 分量的排

列熵:

Hp(m) = - ∑
k

i = 1
P i lnP i (9)

当 P i = 1 / m! 时, Hp(m) 取最大值 ln(m! )。 将

Hp(m) 归一化得到:
Hp(m) = Hp(m) / ln(m! ) (10)

式中: 0 ≤ Hp(m) ≤ 1, 其反应的是时间序列的随机程

度,随机程度随着熵值的增大而变强。 嵌入维数 m 一般

取 3 ~ 7, 延迟时间 取 1,这里选取的参数分别为 m = 6,
= 1。

即可构建故障特征量:
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S = H1,H2,…,HK[ ] (11)

2　 建立 SNN 故障辨识模型

2. 1　 SNN 故障辨识模型结构

SNN 故障辨识模型的结构[20] 如图 1 所示,具备两个

输入分支,隐藏层由两个平行的子网络组成,这两个子网

络之间共享权值和偏置等参数。

图 1　 SNN 故障辨识模型结构

Fig. 1　 Structure
 

diagram
 

of
 

SNN
 

fault
 

identification
 

model

将经 VMD 分解提取后的故障特征作为 SNN 的输入

X1 和 X2, 假设该神经网络共有 l 层,则第 l 层有 p( l) 个神

经元, X1 = x1,x2,…,xd( ) , 则顶层输出为:
Gw(X1) = z( l) = s w( l) z( l -1) + b( l)( ) (12)

式中: s是非线性激活函数; w( l) 是一个 p( l) × d的共享参

数矩阵; b( l) 是一个偏置向量;长度为 p( l) 。
选用含有 3 层隐含层的人工神经网络构建 SNN 故

障辨识模型的子网络,Relu 函数作为激活函数,相比于其

他的激活函数,Relu 具有计算简单、可以有效抑制梯度消

失问题等优点[21] 。
 

2. 2　 故障辨识模型参数优化

对得到的新的矢量 Gw X i( ) 进行相似性度量,即可

得出相似度的具体情况,度量函数选用二范数:
Dw =‖Gw X1( ) - Gw X2( ) ‖2 (13)
SNN 故障辨识模型训练和优化的过程实际上就是使

损失函数最小化的过程,损失函数的值越小,表明预测值

与真实值之间的越相似。 利用反向传播算法来调节网络

权值 w, 在训练过程中,如果输入属于同一类别,则应使

Dw 减小;如果属于不同类别,则使 Dw 增大。
损失函数的公式如下:

L = 1
2

 

N∑
N

n = 1
1 - Y( )

1
2

Dw( ) 2 +

(Y) 1
2

{max(0,m - Dw)} 2 (14)

式中: N 为样本个数; m 为设定的阈值; Y 为样本特征标

签:当 X1 和X2 为同一类别时, Y = 0;当 X1 和X2 为不同类

别时, Y = 1。
为了使损失函数尽可能得到最小值,采用随机梯度

下降算法(SGD)沿负梯度方向更新优化模型参数 w、b。
当输入数据为同一类别时,则:

L = 1
2

 

N∑
N

n = 1
Dw

2 (15)

此时:

w( l) = w( l) - ∂L
∂w( l)

= w( l) - αDw

∂Dw

∂w( l) (16)

b( l) = b( l) - ∂L
∂b( l)

= b( l) - αDw

∂Dw

∂b( l) (17)

式中:α 为学习率。
当输入数据为不同类别时且 Dw < m 时,则:

L = 1
2

 

N∑
N

n = 1
max 0,m - Dw( ){ } 2 (18)

此时:

w( l) = w( l) - ∂L
∂w( l)

= w( l) + α m - Dw( )
∂Dw

∂w( l) (19)

b( l) = b( l) - ∂L
∂b( l)

= b( l) + α m - Dw( )
∂Dw

∂b( l) (20)

3　 仿真验证

3. 1　 故障仿真模型

利用 MATLAB 仿真软件搭建了 220
 

kV 的双端输电

线路模型,对故障时的三相电压进行仿真分析,系统简化

的仿真示意图如图 2 所示,设基波频率为 50
 

Hz,短路故

障开始时间为 0. 2
 

s。
　 　 该模型仿真了高压输电线路发生的 4 种短路故障

(Ag、AB、ABg、ABC),对于每种故障类型选取 30 组样本

数据,共 120 组数据,选取其中的 40 组作为训练集,其余

为测 试 集。 将 待 测 试 样 本 a i 与 全 部 训 练 集 样 本

a1,a2,…,a40{ } 分别做为 X1 和 X2 输入到训练好的 SNN
中,得到相似度 Dw = Dwi1,Dwi2,…,Dwi40{ } , 其中 minDw

所对应的训练样本故障类型就是待测样本的故障类型。
通过取模态分量瞬时频率均值得到 VMD 算法中的

K 值,绘制图 3 所示的模态分量为 1 ~ 9 时的标准化瞬时

频率均值曲线。 当曲线发生明显弯曲时的临界模态数就

是 K 的最加取值。 由于图 3( e) 曲线弯曲现象明显,即
K= 4 为合理的模态数取值。

在仿真过程中,当发生单相接地短路故障( Ag)时,A
相电压减小,B 相和 C 相电压略有升高;当发生两相短路

故障(AB)时,A 相、B 相电压减小,C 相电压明显升高;
当发生两相接地短路故障( ABg) 时,A 相、B 相电压减
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图 2　 高压输电线路简化仿真示意图

Fig. 2　 Simplified
 

simulation
 

of
 

high-voltage
 

transmission
 

lines

图 3　 VMD 分量瞬时频率的均值

Fig. 3　 Mean
 

value
 

of
 

the
 

instantaneous
 

frequency
 

of
 

the
 

VMD
 

component

小,C 相电压略有升高;当发生三相短路故障( ABC)
时,A 相、B 相和 C 相电压都减小。 由此说明可以利用

故障时的三相电压作为故障特征,从而判别出短路故

障类型。
3. 2　 仿真结果

以 A 相发生单相接地短路故障为例,对其三相电压

进行 VMD 分解,结果分别如图 4 ~ 6。
计算每个分量的排列熵,共得到 12 个排列熵值,将

其作为 SNN 的输入,部分故障特征数据如表 1 所示。
图 7 所示为经过 SNN 测试后获得的故障辨识结果。

其中标签 1 代表 Ag,标签 2 代表 AB,标签 3 代表 ABg,标
签 4 代表 ABC。
3. 3　 对比分析

将 EMD-SVM、 DWT-ANN、 VMD-ANN 与 VMD-SNN
在不同训练样本的情况下进行故障辨识,其平均准确率

的对比如图 8 所示。
由图 8 可以看出,在训练样本较小的情况下,VMD-

SNN 较其他分类方法相比具有更高的准确率。

图 4　 A 相接地短路时 A 相电压 VMD 分解

Fig. 4　 A-phase
 

VMD
 

decomposition
 

diagram
 

for
 

A-phase
 

grounding
 

short
 

circuit

图 5　 A 相接地短路时 B 相电压 VMD 分解

Fig. 5　 B-phase
 

VMD
 

decomposition
 

diagram
 

for
 

A-phase
 

grounding
 

short
 

circuit
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图 6　 A 相接地短路时 C 相 VMD 分解

Fig. 6　 C-phase
 

VMD
 

decomposition
 

diagram
 

for
 

A-phase
 

grounding
 

short
 

circuit

表 1　 部分故障特征数据

Table
 

1　 Some
 

fault
 

characteristics
 

data

故障类型 特征向量

单相接地短路

A 0. 207
 

6 0. 327
 

9 0. 691
 

0 0. 739
 

8

B 0. 204
 

7 0. 222
 

8 0. 445
 

7 0. 696
 

2

C 0. 205
 

2 0. 350
 

6 0. 445
 

2 0. 690
 

0

两相

短路

A 0. 203
 

0 0. 233
 

1 0. 338
 

5 0. 456
 

8

B 0. 206
 

9 0. 211
 

7 0. 443
 

1 0. 437
 

4

C 0. 203
 

8 0. 324
 

8 0. 418
 

3 0. 499
 

1

两相接地短路

A 0. 210
 

2 0. 435
 

2 0. 675
 

0 0. 723
 

6

B 0. 208
 

2 0. 446
 

1 0. 677
 

0 0. 731
 

9

C 0. 205
 

0 0. 341
 

3 0. 445
 

2 0. 720
 

4

三相

短路

A 0. 205
 

4 0. 212
 

1 0. 282
 

0 0. 464
 

1

B 0. 213
 

1 0. 224
 

5 0. 333
 

6 0. 464
 

4

C 0. 212
 

5 0. 256
 

5 0. 365
 

2 0. 485
 

3

图 7　 故障辨识结果

Fig. 7　 Fault
 

identification
 

results

图 8　 不同方法故障辨识准确率对比

Fig. 8　 Comparison
 

of
 

the
 

accuracy
 

of
 

fault
 

identification
 

by
 

different
 

methods

4　 结　 论

利用高压输电线路发生短路故障时三相电压具有较

多故障信息的特点,提出一种 VMD-PE 与 SNN 相结合的

故障辨识方法。 通过大量仿真实验验证,得到以下结论:
1)

 

VMD 可以有效的对故障时的三相电压信号进行自适应

分解,防止发生模态混叠;2)
 

VMD-PE 协同 SNN 对于输电

线路的短路故障辨识具有良好的适用性;3)
 

与其他分类方

法相比较,孪生神经网络可以对样本进行充分训练,深度

挖掘样本之间的关系,在训练样本数据较小时具有更高的

准确性,避免了因样本量不足而发生欠拟合的现象。
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