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摘　要：针对电力系统输电线路故障时短路电流的暂态特征，采用ＬＭＤ对相模变换后的短路电流进行分解，得到一系
列ＰＦ分量，然后计算前８个ＰＦ分量的１（１／２）维谱熵值作为特征向量，最后将构造的特征向量输入到已训练好的 Ｅｌｍａｎ
神经网络中进行故障类型识别，并在Ｍａｔｌａｂ平台上建立仿真模型．仿真结果表明，采用的方法能够快速准确地判断出故障
类型和故障相；与传统ＢＰ网络相比，该方法具有更快的识别速度、更高的识别率，并且识别结果不受过渡电阻、故障位置、
相差角等线路参数的影响，因而，实用、有效．
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当供电系统发生短路故障时，快速准确地识别出故障类型和故障相，有助于及时有效地切除故障，保

证电力系统稳定运行．当电力系统发生故障时，其故障暂态信号是非平稳随机信号，故障识别的关键是从
故障暂态信号中提取出故障特征［１－３］．基于工频稳态量的传统识别方法因受发生故障点的距离、系统接地
电阻及相邻输电线路的互感等因素影响，具有一定的局限性．
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局部均值分解方法（ＬＭＤ）是一种自适应性时频分析方法，非常适用于处理非线性、非平稳信号，尤其

是多分量的调幅－调频信号［４］．１（１／２）维谱熵是一种三阶谱的简化算法，在军事、通信、机械故障诊断、振

动分析等领域得到了广泛应用［５］，它既保留了双谱定量描述非线性相位耦合的特性，又弥补了双谱估计

计算量大、精度不高的缺点［６］．１（１／２）维谱熵还能加强低频分量，有效提取信号中较弱的低频分量．而输

电线路故障信号正是一种非线性、非平稳信号，因此可以利用 ＬＭＤ对故障信号进行分解，再利用 １（１／２）

维谱熵来度量故障信号的特征．

随着人工智能的发展，神经网络广泛应用于电力系统暂态保护、故障判断及选相，但是神经网络预

测法存在网络结构难以确定、所需训练样本大、容易陷入局部极小值、收敛速度慢等缺点［７－９］．Ｅｌｍａｎ神经

网络是一种动态反馈网络，具有多输入多输出、学习速度快、全局最优、寻优精度高等特点，目前已在模式

识别、负荷预测和故障诊断等领域得到广泛应用［１０－１２］．

本文提出了基于ＬＭＤ－１（１／２）维谱熵－Ｅｌｍａｎ神经网络的输电线路短路故障识别方法．当输电线路

发生故障时，对采集到的三相故障电流进行相模变换，然后针对１模分量进行 ＬＭＤ分解，得到若干 ＰＦ分

量，选取前８个ＰＦ分量进行１（１／２）维谱熵特征向量提取，然后将特征向量作为Ｅｌｍａｎ神经网络的输入进

行模式识别．结果表明，该方法可以有效表征不同状态下线路故障信号的特性，快速准确地判别故障类型

和故障相．

１　理论介绍

１．１　相模变换

由于三相输电线路的各相线之间有着相当复杂的电磁耦合关系，为了使计算更为简单有效，采用相模

变换的方法来实现电磁解耦．本文采用一种新的相模变换方法 －Ｋ变换［１３］，该方法可以用单一的线模分

量来表征所有的故障类型．以电流行波为例，Ｋ变换矩阵如下所示：

ｉ０
ｉ１
ｉ









２

＝
１ １ １
１ ２ －３
１ －









３ ２

ｉａ
ｉｂ
ｉ









ｃ

． （１）

经Ｋ变换，三相系统分解出的３个变量ｉ０，ｉ１，ｉ２分别称为０模分量、１模分量和２模分量，本文对１模

分量进行分析．

１．２　ＬＭＤ

ＬＭＤ是Ｓｍｉｔｈ提出的一种新的非线性和非平稳信号分析方法，采用滑动平均代替３次样条插值，通过

自适应分解，获得一系列单分量调频调幅信号．

设分析信号为ｘ（ｔ），具体算法如下［１４］：

１）确定原信号所有局部极值点（极大值点和极小值点）ｎｉ；

２）通过步骤１），得局域均值ｍｉ和包络估计值ａｉ：

ｍｉ＝（ｎｉ＋ｎｉ＋１）／２， （２）

ａｉ＝｜ｎｉ－ｎｉ＋１｜／２． （３）

３）用滑动平均法对步骤２）所得的 ｍｉ和 ａｉ进行平滑处理，得局部均值函数 ｍ１１（ｔ）和包络估计函数

ａ１１（ｔ）；

４）通过从原始信号ｘ（ｔ）中分离出ｍ１１（ｔ），得到ｈ１１（ｔ）＝ｘ（ｔ）－ｍ１１（ｔ），再用ｈ１１（ｔ）除以ａ１１（ｔ），得到

ｓ１１（ｔ）；

５）若所得到的ｓ１１（ｔ）并非一个在区间［－１，１］上的纯调频信号，可把ｓ１１（ｔ）作为新的ｘ（ｔ），然后重复

ｎ次步骤１）到步骤４），直至所得到的ｓ１１（ｔ）满足所需要求；

９７
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６）瞬时相位（ＩｎｓｔａｎｔａｎｅｏｕｓＰｈａｓｅ，ＩＰ）与瞬时频率（ＩｎｓｔａｎｔａｎｅｏｕｓＦｒｅｑｕｅｎｃｙ，ＩＦ）可由式（４）与式（５）分

别得出：

φ１（ｔ）＝ａｒｃｃｏｓ（ｓ１１（ｔ））， （４）

ｆ１（ｔ）＝
ｄφ１（ｔ）
２πｄｔ

． （５）

７）将迭代过程中所产生的全部包络估计函数相乘，得包络信号（瞬时幅值函数）：

ａ１（ｔ）＝ａ１１（ｔ）ａ１２（ｔ）…ａ１ｎ（ｔ）＝∏
ｎ

ｑ＝１
ａ１ｑ（ｔ）． （６）

从而首个乘积函数可由下式得到：

ＰＦ１（ｔ）＝ａ１（ｔ）ｓ１ｎ（ｔ）． （７）

８）将第一个ＰＦ分量ＰＦ１（ｔ）从原始信号中分离出来，得到一个新的信号：

ｕ１（ｔ）＝ｘ（ｔ）－ＰＦ１（ｔ）． （８）

将其做为原始信号，重复上述步骤１）到步骤７）ｒ次，直到ｕｒ（ｔ）为单调函数．此时，原信号就可表示为

ｒ个ＰＦ分量和一个单调分量的和：

ｘ（ｔ）＝∑
ｒ

ｐ＝１
ＰＦｐ（ｔ）＋ｕｒ（ｔ）． （９）

１．３　１（１／２）维谱

１）定义

假设随机变量为ｘ（ｔ），它的三阶自相关定义可以表示为

ｃ（τ１，τ２）＝Ｅ｛ｘ（ｔ）ｘ（ｔ＋τ１）ｘ（ｔ＋τ２）｝． （１０）

它的对角线切片表示为

ｃ（τ）＝ｃ（τ，τ）＝Ｅ｛ｘ（ｎ）ｘ（ｎ＋τ）ｘ（ｎ＋τ）｝． （１１）

则１（１／２）维谱［１５］可以定义为对角线切片的Ｆｏｕｒｉｅｒ变换

Ｓ（ω）＝∑
＋∞

τ＝－∞
ｃ（τ）ｅ－ｊωτｄτ． （１２）

２）计算方法

设观测数据为｛ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ＝ｒＭ｝共有ｒ个记录，每个记录包括Ｍ个数据，则１（１／２）维谱的求法如下所

示：

①对ｒ个记录分别去均值；

②假定｛ｘｉ（ｎ），ｎ＝０，１，…Ｍ－１｝是第ｉ个记录的数列，那么求出：

Ｃｉ３ｘ（τ）＝
１
Ｍ∑

ｓ２

ｎ＝ｓ１

ｘｉ（ｎ）ｘｉ（ｎ＋τ）ｘｉ（ｎ＋τ）　　（ｉ＝１，２，…ｒ）． （１３）

式中ｓ１ ＝ｍａｘ（０，－τ），ｓ２ ＝ｍｉｎ（Ｍ－１，Ｍ－１－τ）；

③分别对ｒ个记录的Ｃ
＾
ｉ３ｘ
（τ）求出它们的平均值，表示为

Ｃ＾３ｘ（τ）＝
１
ｒ∑

ｒ

ｉ＝１
Ｃｉ（τ）． （１４）

ｄ）对Ｃ＾３ｘ（τ）作ＦＦＴ，得到Ｃ
＾
３ｘ（τ）谱．

３）１（１／２）维谱熵的特征提取方法

１（１／２）维谱熵算法可以用于提取故障特征，详细步骤如下所示：

①对初始信号Ｓｒ（ｒ＝１，２，…Ｎ）进行ＬＭＤ分解处理，提取出前４个ＰＦ分量ＳＪｉ（ｉ＝０，１，…２
Ｊ－１）在

进行后续分析；

②对提取出来的ＰＦ分量依个进行１（１／２）维谱计算，将会得到对应的１（１／２）维谱值ＣＪｉ：

０８
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ＣＪｉ（ｉ＝０，１，…２
Ｊ－１）． （１５）

③计算每个ＰＦ分量的１（１／２）维谱值ＥＪｉ：

ＥＪｉ＝∑
Ｎ

ｒ＝１
ＣＪｉ（ｒ）． （１６）

④计算每个ＰＦ分量的１（１／２））维谱熵ＨＪｉ：

ＨＪｉ＝∑
２Ｊ－１

ｉ＝０
ｐｉｌｎｐｉ． （１７）

式中，ｐｉ＝Ｅｉ／∑
２Ｊ－１

ｉ＝０
Ｅｉ；

⑤将计算得到的ＨＪｉ对白噪声序列的谱熵ｌｎＮ进行归一化处理，１（１／２）维谱熵修正后表示为

Ｈｊｉ（ｆ）＝－１００×（∑
２Ｊ－１

ｉ＝１
ｐｉｌｎｐｉ）／ｌｎＮ． （１８）

⑥由各ＰＦ分量维谱熵构成所需的特征向量Ｔ：
Ｔ＝［ＨＪ０，ＨＪ１，…ＨＪｌ］（ｌ＝１，２，…２

Ｊ－１）． （１９）
１．４　Ｅｌｍａｎ神经网络

Ｅｌｍａｎ神经网络是一种动态的反馈网络，亦可比作为一个前向神经网络［１６］．它具有与多层前向网络
相似的多层结构，其中含有输入层、隐含层、输出层，对于其连接权能够进行不断的学习修正；而它的反馈

连接即是通过一组“结构”单元来进行构成的，它是用于进行记忆前一时刻的输出值，其中其连接权值固

定不变．在Ｅｌｍａｎ神经网络中，不仅含有普通的隐含层，它还有一个特别的隐含层，也即关联层，用于记忆
隐层单元以前时刻的输出值．因此，Ｅｌｍａｎ神经网络可以高精度地逼近任意函数．
　　Ｅｌｍａｎ神经网络结构图如图１所示，设网络外
部输入时间序列ｕ（ｔ），反馈层输出ｙｃ（ｔ），网络的输
出ｙ（ｔ），则Ｅｌｍａｎ网络的数学模型为
ｘ０（ｔ＋１）＝

ＨＷｙｃ（ｔ＋１）＋
１Ｗｕ（ｔ）＋１θ；

ｙｃ（ｔ）＝ｏ（ｔ－１）＝ｆ１（ｘ０（ｔ－１））；

ｙ（ｔ）＝ｆ２（
２Ｗ０（ｔ）＋

２θ）
{

．

（２０）

式中，ｆ１和ｆ２是非线性作用函数；
１Ｗ，ＨＷ和２Ｗ分别

是输入层到隐层、反馈层到隐层和隐层到输出层的

连接权矩阵．
图１　Ｅｌｍａｎ神经网络结构图

２　基于ＬＭＤ－１（１／２）维谱熵－Ｅｌｍａｎ神经网络输电线路短路故障识别流程

本文实验采用ＳＩＭＵＬＩＮＫ／ＭＡＴＬＡＢ仿真数据来代替实测信号，基于 ＳＩＭＵＬＩＮＫ搭建的仿真系统见图
３．其中，系统频率为５０Ｈｚ，采样频率为５ｋＨｚ．对采样的１模分量的故障电流信号进行ＬＭＤ分解，然后对
前８个ＰＦ分量进行１（１／２）维谱熵特征提取，组成故障特征向量，然后将特征向量作为Ｅｌｍａｎ神经网络的
输入进行故障识别．

基于ＬＭＤ－１（１／２）维谱熵－Ｅｌｍａｎ神经网络的输电线路短路故障识别流程图如图２所示．

３　仿真建模

采用图３所示的５００ｋＶ的双端系统仿真，选取线路参数：ＺＡ＝０．０２０８＋ｊ０．２８２１Ω／ｋｍ，ＺＢ＝０．１１４８

＋ｊ０．７１８６Ω／ｋｍ，（ｊ为虚数符号），Ｃ１＝０．０１２９μＦ／ｋｍ，Ｃ０＝０．００５２μＦ／ｋｍ，线路总长度５００ｋｍ，两端电
源相角差依次选取为２０°，３０°，６０°和９０°，仿真时间０．１６ｓ，其中故障持续时段为０．０６ｓ，故障点位置距离
电源Ａ分别为１００ｋｍ，２００ｋｍ，３００ｋｍ，和４００ｋｍ，短路过渡电阻取１０Ω，４０Ω，７０Ω和１００Ω时，对应的
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１０种故障和正常状态共产生样本１３２０个．

图２　故障识别流程图

图３　电力系统输电线路仿真图

４　故障特征的提取

４．１　故障电流ＬＭＤ分解

在建立的输电线路故障仿真模型中，设置各种故障类型，得到故障电流的波形，以 ＡＢＣ故障类型为

例，如图４所示．然后对故障信号进行相模变换，对所得到的１模分量进行 ＬＭＤ分解，得到若干 ＰＦ分量，

根据 ＬＭＤ分解的特点，一般前几个ＰＦ分量可以表征原始信号，因此统一选取 ＰＦ１～ＰＦ８作为进一步特征

２８
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提取的对象．图５表示ＡＢＣ故障下故障电流的ＬＭＤ分解效果．
４．２　１（１／２）维谱熵计算

在对故障电流信号进行ＬＭＤ分解之后，在得到的一系列ＰＦ分量中选取前８个 ＰＦ分量，对其进行１
（１／２）维谱计算，进而得出各分量的维谱熵值．

从图６中可得不同故障类型的故障特征为
１）不同的故障类型，其对应的各ＰＦ分量的１（１／２）维谱熵值明显不同；
２）非接地故障信号各分量的１（１／２）维谱熵值明显大于接地故障信号各分量的１（１／２）维谱熵值；

图４　ＡＢＣ故障下电流波形

图５　ＡＢＣ故障下电流ＬＭＤ分量

　　３）故障信号各分量的１（１／２）维谱熵值随着分解阶数的增加呈减少的趋势，符合ＬＭＤ分解的原理．
为了测试该识别方法是否会随着线路的参数改变而发生错误识别情况，对不同故障点、不同过渡电阻

和不同相角差时的各故障信号进行反复试验，计算故障信号的１（１／２）维谱熵值变化情况．图７为ＡＢＣ故
障下改变线路参数时故障特征量的对比效果．

图６　不同故障类型的故障特征 图７　ＡＢＣ故障下不同线路参数的故障特征

　　由图７可知，ＡＢＣ故障下，改变线路参数（故障点、相差角、过渡电阻）时，其故障特征值的变化趋势一
致，且幅值变化很小，分布区间狭窄恒定．由此可以判定，改变线路参数不会造成对 ＡＢＣ故障识别的错误
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判断．
同样，通过改变线路参数，我们得到涉及Ａ相的４种短路故障（ＡＢＣ，ＡＢ，ＡＢｇ，Ａｇ）下的故障信号特征

对比效果，如图８所示．

图８　４种故障类型故障特征对比

为了更直观、更形象的显示出当改变线路参数时，采用１（１／２）维谱熵值来表征故障类型是不会受到
影响而出现错误识别现象．以初始线路参数（Ｒｆ＝１０Ω，Ｌ＝１００ｋｍ，＝２０°）发生短路故障时的特征值作
为基准值．用改变各线路参数发生短路时的故障特征值与基准值进行差计算，计算结果如图９所示．

由上述得知：对于同一种故障类型，随着线路参数的改变，其各分量的１（１／２）维谱熵值变化规律基本
相同，说明这种特征基本不受过渡电阻、故障点、相角差的影响；不同故障类型故障的１（１／２）维谱熵值分
布区间各自不同，不同线路参数的１（１／２）维谱熵值差值非常小，最大差值都小于０．１，趋势也基本一致，
改变不同的线路参数对１（１／２）熵值的分布不会造成影响，不会因为线路参数的变化而引发故障类型混
叠，无法判断的现象．

因此，利用ＬＭＤ－１（１／２）维谱熵值作为故障特征是可行的．虽然１（１／２）维谱熵值能表征不同的故障
特征，但是仅从熵值的大小区分和判别故障类型是不够的，不仅繁琐，而且由于数据的庞大，极容易出现

错误判断，因此需要将其与分类器相结合才能有效地进行识别．

５　Ｅｌｍａｎ神经网络故障识别
将计算所得的各ＰＦ维谱熵值作为 Ｅｌｍａｎ神经网络的输入，记为 Ｅ＝（Ｅ１，Ｅ２，Ｅ３，Ｅ４，Ｅ５，Ｅ６，Ｅ７，

Ｅ８），然后进行故障类型的识别．首先将经过计算的各故障类型大量的特征值作为训练样本输入，对神经
网络进行训练，然后设定好各参数，待神经网络完成训练后，输入测试样本进行测试．各故障类型的测试结
果由图１０和图１１所示．

图１３为ＡＢＣ故障识别的迭代过程．将逼近误差率设定为１０－２，当迭代次数约为１７０时，测试向量开
始收敛，到２２６次时，完全收敛，完成识别过程，识别网络停止迭代，分析并给出识别效果．

当迭代次数为２２６次，停止迭代，完成故障类型识别，由图１１可以知道：ＡＢＣ故障识别的误差值为
０００４０２１１，识别正确率为９９．７％，识别时间为２ｓ，错误次数为０次．由识别结果可知，ＡＢＣ故障的识别
结果明显、识别效果非常好．因此对于ＡＢＣ故障的识别，用本文的特征向量提取与Ｅｌｍａｎ神经网络结合的
方法是可行的．

４８



第１期 蔡明山，等：基于ＬＭＤ－１（１／２）维谱熵－Ｅｌｍａｎ神经网络输电线路短路故障识别理论与方法

图９　不同故障类型故障不同线路参数特征值最大误差 图１０　ＡＢＣ故障识别的迭代次数

图１１　ＡＢＣ故障的识别效果

６　结果与分析
利用仿真实验所得到的各类故障数据对本文所提出的的输电线路短路故障识别方法进行测试，同时

为了验证该方法的可行性与更优性，与ＢＰ神经网络识别方法所进行的比较分析，对比结果记录如表１、表
２所示．根据表１可知：基于ＢＰ神经网络识别方法的故障识别的正确率平均为９０．１５％；而本文所提出的
故障识别新方法效果更佳，故障识别的正确率平均可达到９７．９５％．这是由于 ＢＰ神经网络具有网络结构
难以确定、容易陷入局部极小值和收敛速度慢等缺点．表２给出了 ＢＰ神经网络与 Ｅｌｍａｎ神经网络的识别
速度对比，显而易见，本文所采用的Ｅｌｍａｎ神经网络的识别速度更快．由此可以看出基于ＬＭＤ－１（１／２）维
谱熵－Ｅｌｍａｎ神经网络的输电线路故障识别方法是可行的，并且具有更好的故障识别效果．

表１　识别率对比

故障类型 样本数 ＢＰ神经网络误判数 ＢＰ神经网络识别率／％ Ｅｌｍａｎ神经网络误判数 Ｅｌｍａｎ神经网络识别率／％

ＡｇＦａｕｌｔ １３２ １６ ８７．９０ ４ ９６．８０

ＢｇＦａｕｌｔ １３２ １７ ８７．１０ ３ ９７．６０

ＣｇＦａｕｌｔ １３２ １０ ９２．４０ ５ ９６．００

ＡＢｇＦａｕｌｔ １３２ １３ ９０．１０ ２ ９８．４０

ＢＣｇＦａｕｌｔ １３２ １１ ９１．７０ １ ９９．２０

ＣＡｇＦａｕｌｔ １３２ １５ ８８．６０ １ ９９．２０

ＡＢＦａｕｌｔ １３２ １２ ９０．９０ ２ ９８．４０

ＢＣＦａｕｌｔ １３２ １０ ９２．４０ １ ９９．２０

ＣＡＦａｕｌｔ １３２ １４ ８９．４０ ４ ９６．８０

ＡＢＣＦａｕｌｔ １３２ １２ ９０．９０ ４ ９６．８０

总计 １３２０ １３０ ９０．１５ ２７ ９７．９５
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表２　识别速度对比

故障类型 样本数 ＢＰ神经网络平均识别时间／ｓ Ｅｌｍａｎ神经网络平均识别时间／ｓ

ＡｇＦａｕｌｔ １３２ ５．６ ２．３

ＢｇＦａｕｌｔ １３２ ７．４ ３．１

ＣｇＦａｕｌｔ １３２ ４．７ ２．４

ＡＢｇＦａｕｌｔ １３２ ６．６ ３．１

ＢＣｇＦａｕｌｔ １３２ ４．２ ２．６

ＣＡｇＦａｕｌｔ １３２ ６．３ ２．９

ＡＢＦａｕｌｔ １３２ ５．１ ２．６

ＢＣＦａｕｌｔ １３２ ４．８ ３．３

ＣＡＦａｕｌｔ １３２ ６．８ ２．７

ＡＢＣＦａｕｌｔ １３２ ５．６ ２．１

７　结论
本文提出了一种基于ＬＭＤ－１（１／２）维谱熵－Ｅｌｍａｎ神经网络的识别方法，并将该方法运用于输电线

路故障类型识别之中．通过建立仿真模型进行该识别方法进行验证，实验结果表明本文所运用的方法能有
效地判断出输电线路短路故障类型与故障相，并且对比传统识别方法，该方法不仅识别速度快、识别率高，

且不受线路参数的影响．
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