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摘  要 

为解决谐振接地系统单相接地故障对故障初始角为零以及接地电阻为高阻的故障线路识别效果差的问

题，提出一种自适应优化VMD参数(WOA-WOA)的选线方法。该方法通过Matlab/Simulink对小电流接

地系统进行仿真，采集瞬时零序电流数据，将数据输入经优化参数后的VMD算法中进行信号分解，提取

分解后的高频分量数据，将其输入进单一的支持向量机模型以及经鲸鱼算法优化后的支持向量机模型进

行对比，结果表明VMD-WOA-SVM模型有着更好的选线准确度与选线效率。 
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Abstract 
In order to solve the problem of poor identification of single-phase ground faults in resonant 
grounding earth systems for fault lines with zero initial angle of the fault and high resistance to 
earth, an adaptive optimization of VMD parameters (WOA-WOA) is proposed as a wire selection 
method. The method simulates the small current grounding system through Matlab/Simulink, 
collects the instantaneous zero-sequence current data, inputs the data into the optimized VMD al-
gorithm to decompose the signal, extracts the decomposed high-frequency component data, and 
inputs them into a single support vector machine model and the optimized whale algorithm to 
compare the results. The results show that the VMD-WOA-SVM model has better line selection ac-
curacy and efficiency. 
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1. 引言 

当谐振接地系统发生单相接地故障时，系统的接地电流较小，此时整个系统以及设备并不会受到很

大的损坏，为了减少突然停电对用户造成的损失，允许系统在故障情况下继续运行 1~2 小时[1]。若长时

间不处理故障，就会造成系统过电压，给系统带来巨大的危害，所以当系统发生单相接地故障时，如果

能够及时对故障线路进行选择并维护，就可以减少系统危害，因此故障选线具有重大意义。 
目前关于单相接地故障选线方法可分为信号注入法[2]、稳态法[3]以及暂态法[4]-[9]。改变接入配电

网逆变器的调制策略，使得逆变器向配电网短时注入特征信号。文献[2]借助配电网广泛分布的零序电流

测量装置对零序电流分析，比较各测量点特征信号能量来完成选线，但注入信号的方法需要安装额外硬

件，实现较困难，故未被广泛应用。文献[3]通过比较单相接地故障后，在消弧线圈不同补偿度时的线路

零序电流的差别，识别出故障线路，若接地故障线路的接地故障电流太小或负载不平衡，选线可能不正

确。发生小电流接地故障时，系统产生的暂态信息量要远远大于稳态信息量，因此暂态法具有明显优势。

目前对暂态信息的处理方法主要有 Prony [4] [5]，EMD 法[6] [7]，小波分析法[8] [9]等。文献[5]利用扩展

Prony 算法提取各线路零序电流的工频幅值与相位，然后比较其值选出故障线路，但 Prony 方法对噪声敏

感从而导致辨识精度不高。文献[6]提出一种基于改进 EEMD 与 GA-BP 神经网络的故障选线方法，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，但

其依赖于实际样本数量，选线精度并不是很高。文献[8]利用小波包变换从零序电流中提取暂态特征值，

并且作为 GA-SVM 的输入特征进行训练，用训练好的 SVM 对测试集进行检测，得到选线结果，但只考

虑了低频段特征，信息利用率低。 
针对上述存在的不足，本文利用零序电流进行分析，采用改进后的自适应 VMD 算法提取零序电流，

提取分解后的高频分量，再通过鲸鱼算法改进的 SVM，提高选线模型的选线准确度，最后通过 VMD 与

SVM 的结合准确选出故障线路。 
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2. 理论基础 

2.1. 变分模态分解(VMD) 

VMD (Variational Mode Decomposition)是一种信号分解方法，其原理基于变分模态分解，能够将非平

稳信号分解为一系列模态函数和残差余项，从而揭示不同频率的信号成分，其能够有效避免信号处理过

程中的过分解或者欠分解等问题，具有良好的分解效果。 

2.2. 支持向量机 

支持向量机(Support Vector Machine, SVM)，是一个二维的线性分类器。其原理寻找一个最佳平面，

使得不同的两类样本到该平面上的间隔最大(差异最大化)，达到分类目的。对于故障选线问题来说，将故

障线路与非故障线路两个类别作为 SVM 模型的输出，进而达到选线目的。 
其基本原理如下： 
设 ( ){ }, 1,2, ,k kx y k n= , 为训练样本集，其中 kx 为具有多个特征(属性)的训练数据， { }1,1ky ∈ − 且 ky 就

是 kx 对应的样本类型(即样本标签)。设 * 0x bω + = 为最佳平面，其中最佳平面法向量ω 为分类面的权系

数，常数项 b 为分类阈值。 
对于线性不可分的问题，由线性优化理论知，可以将寻找最佳平面的问题转化为约束优化问题。最

小目标函数为式(1)： 

( )

( )

2

1

T

min 2

s.t.    1 , 1,2, ,

n

k

k k k

C j

y x b k n

ω ω ξ

ω ξ
=

 Φ = + ∑

 + ≥ − = 

                           (1)

 
式中：C 为惩罚因子；ξ为松弛因子，用以防止过拟合问题； 

对于非线性分类，SVM 引入了核函数 ( ), nK x x ，一个合适的分类器与一个准确的核函数对于 SVM
分类问题来说非常的重要。本文最终选取径向(RBF)核函数，公式如(2)： 

( ) ( )2, expn nK x x x x g= − −                                 (2) 

式中：g (gamma)为核参数。 
引入核函数后得到与其对应的最佳分类面决策函数如(3)： 

( ) ( )1sgn ,N
n n nnf x y K x x bα

=
 = + ∑                              (3) 

式中：α为拉格朗日乘子。 
本文将故障线路与非故障线路作为两类(−1 为故障线路，1 为非故障线路)，通过 SVM 对 VMD 分解

后的零序电流进行训练与测试，最终达到选线目的。 
2.3. 鲸鱼优化算法 

鲸鱼优化算法(whale optimization algorithm, WOA)是由 MIRJALILI 等人于 2016 年提出的一种模拟座

头鲸捕猎行为的元启发式优化算法，是一种比较新型群智能优化算法。主要包括搜索猎物、包围目标和

螺旋泡网捕食策略三个阶段。其算法流程图如图 1 所示。 
首先假设猎物处于海中的某个位置，当鲸鱼发现该猎物位置时，认为当前猎物所在位置就是最优解

或者接近最优解，鲸群中的所有鲸鱼均会向着当前猎物所在方位进行游动，进而形成包围猎物的状态。

即每个鲸鱼都会随着猎物所在位置实时地改变自己的游动方向，而面对其他搜索点，它们试图会朝着最

优的搜索点改变自己的方向。该过程可由式 4 进行描述。 
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Figure 1. WOA algorithm flow 
图 1. WOA 算法流程 
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式中， ( )1t +X 为当前位置的解向量， ( )t′X 为当前位置的最优解， ( )tX 为位置向量，t 为迭代次数。r

为 [ ]0,1 范围内的任意向量， a 为控制参数，它会随着迭代次数的不断增加从数值 2 线性地降低为 0。包 

围鱼群后，鲸群便会朝着目标鱼群进行“气泡攻击”，形成泡网并使得目标鱼群无法逃出鲸鱼的掌控范

围，随后鲸群会采取收缩包围的或者螺旋游走的方式对目标鱼群进行捕猎，该过程就相当于寻优过程。 
1) 收缩包围 
首先依据 = ⋅ −2A a r a 实现对猎物的收缩包围。当系数 1<A 时，鲸群中的个体会朝着最优解所在位

置进行直线游动。同时在该前提下，当 A 越接近于 1，鲸群中的个体在游走过程中就会以越大的跨度方

式进行鱼群的搜索，提高 WOA 算法全局寻优的能力。当 A 的值越远离于 1，鲸群中的个体在游走过程

中就会以一个越小的跨度方式进行鱼群的搜索，提高了 WOA 算法的局部寻优能力。 
2) 螺旋游走 
采取螺旋游走的方式鲸群便能够更加仔细地对目标猎物进行捕获，极大地增加了 WOA 算法在整个

过程的局部寻优能力，其过程可用以下式(5)进行描述： 

( ) ( ) ( )1 e cos 2bt tπ′ ′+ = ⋅ ⋅ +lX D l X                             (5) 

式中， ( ) ( )t t′ ′= −D X X 是鲸群个体距离当前最好鲸鱼的距离向量，b 是常数，l 是属于[0, 1]之间一个随

机向量， ′X 是局部最优解。 

https://doi.org/10.12677/mos.2024.131089


李志明 等 
 

 

DOI: 10.12677/mos.2024.131089 927 建模与仿真 
 

为了更好完成捕食过程，WOA 算法将引入两个[0, 1]之间的随机值 p, q，其中 p 是为了更好地选择收

缩包围或者螺旋游走捕食方式，q 是为了对整个解空间中数据的分散程度进行衡量。当 q p> 时，表示整

个鱼群集中分布，即可行解分布集中，此时鲸群将采取收缩包围的方式进行猎物捕食；当 1p q≥ − 时，

表示整个鱼群分散分布，即说明可行解分布分散，此时鲸群将采取螺旋游走的方式进行猎物的捕食，q
取值为 0.5。该过程可用以(6)表达式进行描述： 

( ) ( ) ( )
( )
e cos 2 if 0.5,

1
 if 0.5.

b t p
t

t p
π ′ ′⋅ ⋅ + ≥+ =  ′ − ⋅ <

lD l X
X

X A D
                      (6) 

根据上式可知，鲸鱼的游走方式由随机值 p 的大小决定。 
3) 探索捕食 
而为了跳出局部最优，使得 WOA 算法具有全局寻优能力，鲸群中的个体会进行交流与合作以实现

信息共享，进而在更大范围内搜寻和捕获目标猎物。与收缩包围阶段不同是：当 1>A 时，鲸鱼个体将在

整个解空间分布，每个鲸鱼个体都会进行猎物搜寻，鲸群中一旦有鲸鱼个体发现了猎物(即找到了可行解)，
则这个鲸鱼个体便是局部最优解，进而进入搜索包围与气泡攻击的过程。该过程使得 WOA 算法具有全

局寻优能力，以式(7)数学表达式进行描述： 

( )
( )

rbest

rbest1

t

t

 = ⋅ −


+ = − ⋅

D C X X

X X A D
                                 (7) 

式中 Xrbest为当前随机获得的最优解。 

3. VMD 参数优化 

 
Figure 2. Parameter optimization chart 
图 2. 参数优化图 

 

对于 VMD 分解算法，它的分解质量主要取决于分解层数 K 和惩罚因子 α。若分解层数 K 过大时会

过分解，造成模态混叠情况；较小的惩罚因子 α 可以更好地保留信号的细节信息，但可能导致分解结果
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不平滑，容易受到噪声的干扰；而较大的惩罚因子可以更好地抑制噪声，使结果更平滑，但可能会丢失

一些细节特征。因此需要在综合考虑，进行权衡，根据具体情况来选取适当的惩罚因子。 
本次选择使用鲸鱼优化算法来对 VMD 的参数进行优化。而参数优化的关键是选择适应度函数 WOA

对 SVM 进行参数寻优的主要步骤如图 2 所示，具体过程如下： 
具体步骤如下： 
1) 配电网发生接地故障时，采集各线路零序电流。 
2) 初始化 WOA 的相关参数，并设置 K、α参数范围。 
3) 对零序电流信号进行 VMD 分解，并且使用样本熵作为适应度函数，当样本熵最小时，其所对应

的参数最优。保留样本熵最小时候的参数组合和更新后的鲸鱼种群位置。 
4) 将更新后的鲸鱼种群位置作为新一轮初始种群，重复迭代，直到超过所设定的最大迭代次数。 
5) 输出最优鲸鱼个体及其对应的适应度。 

4. VMD-WOA-SVM 选线模型 

类似 WOA 优化 VMD 参数，同样使用 WOA 对 SVM 进行参数寻优。具体过程如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. Parameter optimization chart 
图 3. 参数优化图 

 

在确定好参数后，使用 SVM 进行分类选线，具体步骤如图 4 所示。 
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Figure 4. Line selection flowchart 
图 4. 选线流程图 

5. 仿真验证与结果分析 

为了验证本文故障先选方法的有效性，基于 Matalab/Simulink 建立了某 110/10.5 kV 变电所仿真模型，

该模型共有 L1、L2、L3、L4 这 4 条线路。每条线路后接有负荷,容量依次为 1、0.6、0.6、1 MW。消弧

线圈补偿度设置为 10% (过补偿方式)，经计算得电感值为 0.8105 H，电阻为 7.639 Ω，如图 5 所示。 
 

 
Figure 5. Simulation model of resonant grounding system 
图 5. 谐振接地系统仿真模型 

5.1. 算法寻优测试 

设线路 L4 在距离母线 15 km 处发生故障，其故障电阻为 0.01 Ω，故障初始角为 30˚，故障发生时间

为 0.02 s。取其零序电流作为分解测试函数，WOA 算法初始种群设为 20，迭代次数为 20 次，上界 ub 和

下界 l b 分别为[5, 5000]和[2, 600]。测试如图 6 所示。 
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Figure 6. Iterative process 
图 6. 迭代过程 

 
由图 6 可以得出 WOA-VMD 的适应度最优值出现在第 8 代为 3.3968，并且在此时所取得的最优参数

α和 K 分别为 1811、3。 

5.2. 案例分析 

设 L4 分别在接地电阻为 0.001 Ω、500 Ω、1000 Ω及 2000 Ω，故障初始角为 0˚、30˚、45˚、60˚及 90˚，
在距母线 15%、30%、45%、60%及 90%处故障，采样频率为 10 kHz，分别采集各条线路在不同情况下

发生故障后的瞬时零序电流。在经过 VMD 分解后提取每条线路的高频分量的 20 个数据，共获得 4 × 5 × 
5 × 4 = 400 条瞬时零序功率样本，其中 100 条为故障数据，300 条非故障数据。在非故障数据中抽取条

60，故障数据中抽取 20 条，组成用来测试的样本矩阵。剩下的数据用来组成训练样本矩阵。将上诉两个

矩阵作为 VMD-WOA-SVM 模型与 SVM 模型的输入，进行训练与预测分类。输出结果如图 7 所示。 
 

 
Figure 7. VMD-SVM model line selection results 
图 7. VMD-SVM 模型选线结果 
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Figure 8. VMD-WOA-SVM model line selection results 
图 8. VMD-WOA-SVM 模型选线结果 

 

从图 8 输出结果可以看出 VMD-SVM 模型中有五条样本识别错误，即预测成功率只有 93.75% (75/80)。
而在 VMD-WOA-SVM 模型下，80 条样本只有一条识别错误，即准确度为 98.75% (79/80)。 

6. 结论 

本文提出了一种基于 WOA 算法改进的 VMD-SVM 的谐振接地系统故障选选线方法，该方法将零序

电流经 VMD 分解后输入优化过的 SVM 模型中分类选线，实验结果表明，该方法能够快速准确地进行选

线，选线精度高达 98.75%，并且不受故障距离、故障初始角、以及接地电阻的影响。该方法在故障选线

研究方面，具有一定意义。 
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