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基于 ＩＰＯＡ⁃ＬＳＳＶＭ 模型的高压直流输电线路故障定位

摘要
故障定位在长距离高压直流输电系

统中起着至关重要的作用．针对线路衰
减系数计算不准和二次波头难以捕捉的
问题，提出了一种改进鹈鹕优化算法
（ ＩＰＯＡ ） 优 化 最 小 二 乘 支 持 向 量
（ＬＳＳＶＭ）的故障定位模型．根据行波衰
减原理，推导故障距离和线路两端线模
分量模极大值比的计算公式，发现二者
具有非线性关系．使用 ＬＳＳＶＭ 泛化二者
之间的关系，将改进后的 ＰＯＡ 算法对
ＬＳＳＶＭ 的 关 键 参 数 进 行 寻 优， 建 立
ＩＰＯＡ⁃ＬＳＳＶＭ 故障定位模型．通过在两端
采集故障信号，对其进行小波变换得到
首波头幅值比作为模型的输入量，故障
距离作为输出量进行仿真验证．仿真结
果表明，该模型不受过渡电阻和故障类
型的影响，能够可靠准确地定位．
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０　 引言

　 　 高压直流输电因为其可以远距离、大容量输送电能，被广泛应用于

目前的输电网络中．但高压直流输电线路周围环境差异较大、气候环境

恶劣，导致其故障概率比较高．输电线路承担着从发电侧向用户输送电

力的职能，一旦发生故障，会严重影响电力系统的稳定性．因此，需要快

速、准确地找到故障点，以保障电力系统安全稳定地运行［１］ ．
现有的直流输电故障定位方法有行波法、故障分析法和固有频

率法．行波法是目前最广泛使用的定位方法［２］ ．行波法又可分为单端

定位法和双端定位法，其共同点在于波头的识别和波速的估计．双端

法利用两端波头到达的时间差和波速来实现故障定位，双端法要求

两侧信息同步，需要高质量的 ＧＰＳ 同步对时技术，以确保精确的定位

结果［３］ ．单端法只需要在线路一侧装设故障检测装置，不需要同步对

时技术，其精确定位的关键因素在于首行波和反射波信号的检测及

其性质的识别［４］ ．行波法的缺陷是其准确性由波头到达时间的正确检

测和波速的精确测量决定，这就导致行波法容错率较低．行波的速度

主要是依靠线路参数计算的，但实际工程中，这些参数会随着输电走

廊周围环境、气候的变化而变化，很难得到正确的波速［５⁃６］ ．总之，波头

的正确识别、波速的精确估计和高质量的 ＧＰＳ 同步对时技术都会对

行波的定位性能产生影响．因此，在有限设备的状况下，进一步挖掘行

波特征、提高定位精度，成为了研究的重点．
近年来，随着人工智能技术的发展，智能算法不断被引入到输电

线路故障诊断与定位中．智能算法着重挖掘故障的特征信息，对硬件

设施的要求较低，有着强大的特征学习和非线性拟合能力．文献［７］使
用支持向量机实现了故障的分类和定位，仅仅利用了整流侧的电压

电流值作为输入特征量．文献［８］提出一种利用卷积神经网络拟合故

障特征波形的定位方法，但是该方法需要大量不同故障类型、不同过

渡电阻下的数据，不易实现．文献［９］将行进电流浪涌作为堆叠自动编

码器（ＳＡＥ）神经网络的输入，故障距离作为输出进行定位，但这种方

式需要很高的采样频率．
为了提高定位的精度，本文进一步挖掘行波的特征，提出一种基

于 ＩＰＯＡ⁃ＬＳＳＶＭ 模型的故障定位方法．根据高频量沿着线路衰减这一

特性，推导了故障距离和两端首波头幅值比之间的非线性关系．使用

改进鹈鹕优化算法（Ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｐｅｌｉｃａｎ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＩＰＯＡ）优



　 　 　 　化最小二乘支持向量机（Ｌｅａｓｔ Ｓｑｕａｒｅｓ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ
Ｍａｃｈｉｎｅ，ＬＳＳＶＭ），泛化首波头幅值比和故障距离的

关系．本文通过选取不同频带内整流侧和逆变侧故

障行波线模分量首波头幅值比作为模型输入量，故
障距离作为输出量，对模型进行训练、测试．仿真结

果表明，该故障定位模型耐过渡电阻能力强，定位精

度高．

１　 双端故障定位原理

直流线路发生故障时，故障点将会产生高频信

号分量沿线路向两端传播，高频信号在传播过程中

会发生衰减［１０］ ．图 １ 是在 ｄ 点发生故障时的高压直

流输电线路拓扑图．

图 １　 高压直流输电线路故障拓扑图
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双极直流输电线路之间存在相互耦合的问题，
为了消除两极之间的耦合影响，利用式（１）进行解耦
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式中： Ｕ１，Ｕ０ 分别表示整流侧或逆变侧测距装置处

的线模电压和零模电压；Ｕｐ，Ｕｎ 分别为整流侧或逆

变侧测距装置处的正极电压和负极电压．
线路传输函数 Ａ ｊ（ ｊｗ）、模特性阻抗Ｚａ（ ｊｗ）、模量

传播系数ε ｊ 表达式分别如下：
Ａ ｊ（ ｊｗ） ＝ ｅ －εｊｘ， （２）

Ｚａ（ ｊｗ） ＝
Ｒ ｊ ＋ ｊｗ Ｌ ｊ

ｊｗ Ｃ ｊ
， （３）

ε ｊ ＝ （Ｒ ｊ ＋ ｊｗＬ ｊ） ｊｗ Ｃ ｊ ． （４）
式中： Ａ ｊ（ ｊｗ） 表示各模量的线路传输函数（ ｊ ＝ ０，１分

别表示为线模分量、零模分量）；Ｒ ｊ，Ｌ ｊ，Ｃ ｊ 分别表示

单位长度的模量电阻、电感和电容．
由线路传输函数式（２） 可知，幅值大小随着频

率的增加而减小，随着线路的增长而降低．即频率越

高，线路越长，高频信号量衰减越剧烈．
由图 １可知，在距离整流侧测距装置处为 ｘ的线

路 ｄ 点发生故障，那么 ｄ 点会产生频率为 ｆ 的高频信

号量沿着线路向两端传播．根据线路传输函数的定

义，可得到长度为 ｘ 的直流线路传输函数［１２］：

Ａ ｊ（ ｊｗ） ＝
ｕ ｊ１（ ｊｗ）
ｕ ｊ（ ｊｗ）

＝ ｅ －εｊｘ ． （５）

式中： ｕ ｊ１（ ｊｗ） 表示整流侧测距装置检测到的故障电

压；ｕ ｊ（ ｊｗ） 表示故障点的故障电压．
由式（５） 可以推导出故障点电压与整流侧和逆

变侧故障电压之间的函数关系式如下：
ｕ ｊ１（ ｊｗ） ＝ ｅ －∂ｊｘ ｕ ｊ（ ｊｗ） ， （６）
ｕ ｊ２（ ｊｗ） ＝ ｅ －∂ｊ Ｌ－ｘ( ) ｕ ｊ（ ｊｗ） ． （７）

式中： Ｌ 是线路总长度； ｕ ｊ２（ ｊｗ） 表示在逆变侧检测

到的故障电压幅值；∂ｊ 是模量衰减系数，即模量传播

系数的实部．
由式（６）、（７） 可推出：
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根据高压直流输电线路的参数，可以得到模量

衰减系数 ∂ｊ ．但提取单一频率下的ｕ ｊ１（ ｊｗ），ｕ ｊ２（ ｊｗ） 非

常困难，直接用公式求取故障点距离是行不通的．高
频量的衰减主要由直流输电线路结构和线路长度决

定，因此，选择用某一频带范围内高频量的平均值代

替某一高频量．以小波变换为代表的时频分析对波

头标定取得了比较好的结果，小波模极大值与信号

突变点一一对应，其幅值大小表示突变强度［１３］ ．对检

测到的信号进行小波变换可以得到高频段首波头模

极大值，代表了故障初始时刻高频量的强度，故用高

频段首波头模极大值的衰减分析替代某一高频信号

的衰减分析．根据式（８） 可得：
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式中： ｕ ｊｍ ， ｕ ｊｎ 分别表示某一高频带下整流侧和

逆变侧的首波头幅值；∂′ｊ是对应频率下的模量衰减

系数．
发生故障时，故障点产生的高频量会向两端传

播，测量装置便可以捕捉到电压信号的变化．在每个

测量装置处收集电压突变的数据，对此进行解耦和

小波变换，便可以得到首波头模极大值．模量衰减系

数是关于频率的函数，再加上在实际输电系统中，线
路参数变化大，很难求取准确的模量衰减系数．分析

式（９） 可知，故障距离 ｘ 与
ｕ ｊｍ

ｕ ｊｎ
之间有着非线性关

系，使用最小二乘支持向量机可以泛化二者之间的

函数关系，那么通过两端装置处的首波头幅值，就能

８６６
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实现故障定位．这种方式对装置要求比较低，大大提

高了故障定位的经济性．

２　 ＩＰＯＡ⁃ＬＳＳＶＭ 模型的建立

２􀆰 １　 最小二乘支持向量机

ＬＳＳＶＭ 是一种基于统计理论的改进型支持向

量机，它将 ＳＶＭ 中的二次优化问题转化为线性方程

组的求解，使参数搜索范围从三维转化为二维，在保

证精度的同时，大幅度降低计算复杂性，加快了求解

速度［１４］ ．并且在线性回归方面，泛化能力强，更加适

用于回归预测．
数据集 Ｓ ＝ ｘｉ，ｙｉ( ) ，ｉ ＝ １，２，３，…，ｎ{ } ，其中，ｘｉ

是输入向量，ｙｉ 是输出向量，ｎ 是训练数据的总数．将
数据集 Ｓ 中的向量通过非线性函数 α（ｘ） 映射到高

维特征空间，在高维特征空间中的决策函数为

ｆ（ｘ） ＝ ｗ·α（ｘ） ＋ ｂ． （１０）
式中： ｗ 为权值向量；ｂ 为偏差向量；α（ｘ） 是映射

函数．
ＬＳＳＶＭ 的目标函数和约束条件为

ｍｉｎ Ｊ ＝ １
２

ｗ ２ ＋ １
２
γ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ε２

ｉ ， （１１）

ｓ．ｔ．　 ｙｉ ＝ ｗＴα ｘｉ( ) ＋ ｂ ＋ ε ｉ ． （１２）
式中： ε ｉ 为松弛变量；γ 为惩罚系数，表示对松弛变

量的惩罚程度．
引入拉格朗日算子ａｉ 求解：

Ｌ（ｗ，ｂ，ε，ａ） ＝ １
２

ｗ ２ ＋ １
２
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ε２
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∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ａｉ（ｗＴα ｘｉ( ) ＋ ｂ ＋ ε ｉ － ｙｉ） ． （１３）

由 ＫＫＴ 条件求解得：
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约去权值变量 ｗ 和松弛变量 ε ｉ，得到模型决策

函数：

ｆ（ｘ） ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ａｉＫ ｘｉ，ｘ ｊ( ) ＋ ｂ． （１５）

式中： Ｋ ｘｉ，ｘ ｊ( ) ＝ αＴ ｘｉ( ) α ｘ ｊ( ) 为核函数．
本文选择径向基核函数作为模型的核函数，表

达式为

Ｋ ｘｉ，ｘ ｊ( ) ＝ ｅｘｐ
－ ｘｉ － ｘ ｊ
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式中： σ 表示带宽．

２􀆰 ２　 鹈鹕优化算法及其改进

２􀆰 ２􀆰 １　 鹈鹕优化算法

鹈鹕优化算法（ Ｐｅｌｉｃａｎ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，
ＰＯＡ）是在 ２０２２ 年基于鹈鹕的自然行为所提出的一

种新算法［１５］ ．ＰＯＡ 主要是模拟了鹈鹕在攻击和狩猎

时的行为和策略，以更新和得到最优的方案．鹈鹕的

狩猎行为主要包括两个阶段，向猎物移动阶段和在

水面飞行阶段，即探索阶段和开采阶段．这些狩猎策

略有利于找到目标空间，相比于传统的优化算法，适
应性更强，更能准确地向全局最优位置收敛．

对鹈鹕种群在搜索空间里进行初始化，表达

式为

ｘｉ，ｊ ＝ ｌ ｊ ＋ ｒａｎｄ × ｕ ｊ － ｌ ｊ( ) ，ｉ ＝ １，２，…，Ｎ，ｊ ＝ １，２，…，
Ｍ． （１７）
式中： ｘｉ，ｊ 是第 ｉ个候选解中的第 ｊ个变量；ｌ ｊ 表示变量

的下界；ｕ ｊ 表示变量的上界；ｒａｎｄ 表示在［０，１］ 间的

随机数．
ＰＯＡ 中的鹈鹕种群成员用下列种群矩阵来表

示，该矩阵的每一行代表一个候选解，矩阵的列代表

变量的建议值．
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式中： ｘ 表示鹈鹕的种群矩阵； ｘｉ 表示的是第 ｉ 只
鹈鹕．

对每个候选解进行评估的目标函数为
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式中： ｙ 表示目标函数向量；ｙｉ 表示第 ｉ 只鹈鹕的目

标函数值．
１） 阶段 １：探索阶段

鹈鹕发现猎物的位置，向这个确定的区域移动．
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ｘｐ１
ｉ，ｊ ＝

ｘｉ，ｊ ＋ ｐ ｊ － Ｉｘｉ，ｊ( ) ，　 ｙｐ ＜ ｙｉ；
ｘｉ，ｊ ＋ ｘｉ．ｊ － ｐ ｊ( ) ， 其他．{ （２０）

式中： ｘｐ１
ｉ，ｊ 表示的是在第 １阶段的第 ｉ只鹈鹕的 ｊ维下

新状态；Ｉ 是 １ 或者 ２ 的随机数；ｐ ｊ 表示的是猎物在 ｊ
维的位置；ｙｐ 表示的是目标函数值．

如果更新后的目标函数值得到改善，则鹈鹕的

新位置被接受；否则，拒绝更新．表达式如下：

ｘｉ ＝
ｘｐ１
ｉ ，　 ｙｐ１

ｉ ＜ ｙｉ；
ｘｉ， 其他．{ （２１）

式中： ｘｐ１
ｉ 表示的是在阶段 １ 的第 ｉ只鹈鹕的新状态；

ｙｐ１
ｉ 表示的是阶段 １ 的目标函数值．

２） 阶段 ２：开采阶段

鹈鹕的狩猎过程为

ｘｐ２
ｉ，ｊ ＝ ｘｉ，ｊ ＋ Ｒ １ － ｔ

Ｔ
æ

è
ç

ö

ø
÷ ２ × ｒａｎｄ － １( ) ｘｉ，ｊ ． （２２）

式中： ｘｐ２
ｉ，ｊ 表示的是在阶段 ２ 的第 ｉ只鹈鹕的新状态；

Ｒ 为等于 ０．２ 的常数；Ｒ １ － ｔ
Ｔ

æ

è
ç

ö

ø
÷ 表示的是ｘｉ，ｊ 的领域

半径；Ｔ 为最大迭代次数；ｔ 为迭代计数器．
阶段 ２ 同样使用了是否进行有效更新来接受或

拒绝新位置．

ｘｉ ＝
ｘｐ２
ｉ ，　 ｙｐ２

ｉ ＜ ｙｉ；
ｘｉ， 其他．{ （２３）

式中： ｘｐ２
ｉ 表示的是在阶段 ２ 的第 ｉ只鹈鹕的新状态；

ｙｐ２
ｉ 表示的是阶段 ２ 的目标函数值．

在 ＰＯＡ 优化过程中，首先对鹈鹕种群进行初始

化，再进行第 １、第 ２ 阶段的更新，基于种群的新状态

和目标函数值，更新最佳候选方案．算法进入下一次

迭代，重复式（２０）—（２３）的步骤，直到完全迭代结

束．选择最优的目标函数值的鹈鹕位置作为最佳鹈

鹕位置，即最优解．
２􀆰 ２􀆰 ２　 改进鹈鹕优化算法

传统的鹈鹕算法在测试性能上优于其他算法，
但仍然有提升的空间，特别是在局部搜索方面．本文

将 Ｔｅｎｔ 混沌映射、精英反向学习和差分进化算法融

入 ＰＯＡ 算法中，来提高算法的搜索能力．
１）Ｔｅｎｔ 混沌映射和精英反向学习

鹈鹕优化算法是随机初始种群位置的，会导致初

始解分布不均，影响整体性能．混沌序列常被用于改善

初始分布问题．在优化算法中，初始种群在搜索空间里

分布越均匀，越利于提高算法的效率和精度．反向解的

引入可以扩大算法的搜索区域，对原解适应度值大于

反向解的个体，应加强其领域搜索．而原解适应度值小

于反向解适应度值的个体，应对其反向区域加强搜索．
Ｔｅｎｔ 混沌映射在分布性、随机性方面相较于其他混沌

序列有着更好的性能，因此，本文选择用 Ｔｅｎｔ 混沌映

射和精英反向学习策略来优化鹈鹕的初始种群，使种

群位置在搜索空间里分布更均匀．
Ｔｅｎｔ 混沌映射的数学表达式为

ｘｎ＋１ ＝

ｘｎ

ａ
，　 　 　 ０ ≤ ｘｎ ＜ ａ；

１ － ｘｎ

１ － ａ
， ａ ≤ ｘｎ ＜ １􀆰

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

（２４）

式中： ａ 是［０，１］ 之间的随机数．若ｘｎ＋１ ＞ １， ｘｎ＋１ 返

回 １；若ｘｎ＋１ ＜ ０， ｘｎ＋１ 返回 ０．
Ｔｅｎｔ 混沌映射产生 Ｎ个 ｄ 维初始解ｘｉ，ｊ（ ｉ ＝ １，２，

３，…，Ｎ，ｊ ＝ １，２，３，…，ｄ），每个初始解对应一个精英

个体，根据式（２５） 生成精英反向解 ｘ∗
ｉ，ｊ：

ｘ∗
ｉ，ｊ ＝ ｋ ａｉｊ ＋ ｂｉｊ( ) － ｘｉ，ｊ ． （２５）

式中： ｋ为精英反向系数，取值［０，１］；ａｉｊ，ｂｉｊ 分别为ｘｉ

在 ｊ 维上的最小值和最大值．
当精英反向解不在区间时，使用式（２６） 约束解

的位置：
ｘ∗
ｉ，ｊ ＝ ａｉｊ，　 ｘ∗

ｉ，ｊ ＜ ａｉｊ；

ｘ∗
ｉ，ｊ ＝ ｂｉｊ， ｘ∗

ｉ，ｊ ＞ ｂｉｊ ．
{ （２６）

最后将 Ｔｅｎｔ 混沌映射产生的初始解和精英反

向解进行混合排序，取前 Ｎ 个较优解作为初始种群．
２）差分进化算法

差分进化算法是基于群体的全局算法，是根据

适者生存这一自然法则产生的一种智能优化方法．
它保留了基于种群的全局搜索策略，具有不易陷入

局部最优的优点．因此，本文选择用差分进化算法来

优化鹈鹕种群中适应度小于平均适应度的个体，通
过个体的交叉、变异和选择的作用，使得生物体优胜

劣汰，得到差分进化后的种群，然后将差分进化后的

种群替代原始种群的劣势个体来获得新一代的最优

个体，从而逼近最优解．
根据鹈鹕种群的平均适应度值，选择出适应度

值小于平均适应度值的鹈鹕个体，作为差分进化算

法的初始种群．
种群中的每个个体可以表示为

ｘｉ ＝ ｘｉ，１，ｘｉ，２，…，ｘｉ，ｎ[ ] ，ｉ ＝ １，２，…，Ｎ． （２７）
式中： Ｎ 指的是劣等鹈鹕的个数；ｎ 表示每个个体由

ｎ 维向量组成．
１） 变异

对于种群中的每个个体ｘｉ，按式（２８） 产生变异：

０７６
商立群，等．基于 ＩＰＯＡ⁃ＬＳＳＶＭ 模型的高压直流输电线路故障定位．
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ｖｉ ＝ ｘｒ１ ＋ Ｆ０ ｘｒ２ － ｘｒ３( ) ． （２８）
式中： ｒ１， ｒ２， ｒ３ 在种群中随机选择，且ｒ１ ≠ ｒ２ ≠ ｒ３ ≠
ｉ；Ｆ０ 用于控制偏差的放大作用，取值区间为［０，２］ ．

２） 交叉

将变异向量 ｖｉ，ｊ 与原向量 ｘｉ，ｊ 进行交叉操作得到

新向量 ｕｉ，ｊ：

ｕｉ，ｊ ＝
ｖｉ，ｊ，　 ｒａｎｄ ≤ Ｒ 或 ｊ ＝ ｊｒ；
ｘｉ，ｊ， ｒａｎｄ ＞ Ｒ 或 ｊ ≠ ｊｒ ．

{ （２９）

式中： ｉ ＝ １，２，…，Ｎ；ｊ ＝ １，２，…，ｎ；交叉概率Ｒ∈［０，
１］；随机序列 ｊｒ ∈ ［１，２，…，ｎ］ ．

３） 选择

根据适应度来选择新向量是否替代原向量，表
达式为

ｘｉ ＝
ｕｉ，　 ｆｉｔ ｕｉ( ) ＜ ｆｉｔ ｘｉ( ) ；
ｘｉ， ｆｉｔ ｕｉ( ) ≥ ｆｉｔ ｘｉ( ) ．{ （３０）

式中： ｆｉｔ ｘｉ( ) 指的是 ｘｉ 的适应度．
２􀆰 ２􀆰 ３　 改进鹈鹕优化算法的工作流程

对鹈鹕算法有着两个方面的改进：一是对鹈鹕

的初始种群进行优化，使用 Ｔｅｎｔ 混沌映射和精英反

向学习使得初始种群更加具有遍历性和均匀性；二
是使用差分进化算法优化劣势鹈鹕个体，替代原始

劣势鹈鹕个体，进而得到最优个体．改进后的鹈鹕算

法具体步骤如下：
步骤 １：初始化鹈鹕种群数、最大迭代次数．
步骤 ２：Ｔｅｎｔ 混沌映射和精英反向学习确定初

始种群位置．
步骤 ３：计算个体目标函数值 ｙｉ 和平均目标函

数值 􀭰ｙ．
步骤 ４：若ｙｉ ＞ 􀭰ｙ， 采用差分进化算法对劣势鹈

鹕进行交叉，变异和选择得到新的个体．
步骤 ５： 新个体取代原始的劣势鹈鹕形成新的

种群，接着随机生成猎物的位置，进行鹈鹕的探索和

开采阶段，从而得到最优鹈鹕位置．
步骤 ６：判断迭代次数是否达到最大值，若是，

则停止寻优，输出最优解；否则，转至步骤 ３ 继续

寻优．
算法流程如图 ２ 所示．

２􀆰 ３　 算法性能测试

为了验证 ＩＰＯＡ 在优化函数上的优越性，本文

选择用两个测试函数进行仿真．单峰函数用于验证

算法的收敛速度，多峰函数有多个极值，可能会陷入

局部最优，用于测算法的寻优能力．此外，将本文提

出的 ＩＰＯＡ 算法与 ＰＯＡ 算法以及典型的智能优化算

图 ２　 ＩＰＯＡ 流程

Ｆｉｇ􀆰 ２　 ＩＰＯＡ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

法，如 粒 子 群 算 法 （ Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，
ＰＳＯ）、 鲸 鱼 算 法 （ Ｗｈａｌｅ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，
ＷＯＡ）进行比较．测试函数如式（３１）、（３２）所示．

ｆ１（ｘ） ＝ ｍａｘｉ ｘｉ ，１ ≤ ｉ ≤ ｎ{ } ， （３１）

ｆ２（ｘ） ＝ １
４ ０００∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｘ２
ｉ － ∏ ｎ

ｉ ＝ １
ｃｏｓ

ｘｉ

ｉ
æ

è
çç

ö

ø
÷÷ ＋ １． （３２）

测试函数信息如表 １ 所示．

表 １　 测试函数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

函数 类型 维度 搜索范围 最小值

ｆ１ Ｓｃｈｗｅｆｅｌ ３０ ［－１００，１００］ ０
ｆ２ Ｇｒｉｅｗａｎｋ ３０ ［－６００，６００］ ０

将 ＩＰＯＡ 独立运行 ３０ 次的测试结果与 ＰＯＡ、
ＰＳＯ、ＷＯＡ 进行结果比较，设每种算法的最大迭代

次数为 １ ０００、种群规模为 ３０．测试函数的图像和仿

真结果如图 ３、４ 所示．
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图 ３　 测试函数 ｆ１及其寻优过程

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｆ１ ａｎｄ ｉｔｓ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ

图 ４　 测试函数 ｆ２及其寻优过程

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｆ２ ａｎｄ ｉｔｓ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ

从图 ３、４ 可以看出，４ 种算法都随迭代次数的增

加逐渐收敛，ＷＯＡ 和 ＰＳＯ 算法不仅收敛速度慢，还
容易陷入局部最优，ＩＰＯＡ 和 ＰＯＡ 算法收敛速度相

对更快、更稳．改进后的 ＰＯＡ 算法在收敛速度和寻优

能力上都得到提高，并能快速准确定位到最优解．

２􀆰 ４　 建立 ＩＰＯＡ⁃ＬＳＳＶＭ 故障定位预测模型

使用最小二乘支持向量机对故障位置预测，其
准确率很大程度上受到学习参数（惩罚系数 Ｃ 和核

参数 ｇ）的影响．惩罚系数 Ｃ 的物理意义是对模型误

差的忍受度，Ｃ 取值小，也就是对误差的忍受度比较

大，容易造成模型的欠拟合问题，模型的精确度会下

降，Ｃ 取值大，对误差的忍受度比较低，容易产生过

拟合问题，模型的泛化能力会下降．核参数 ｇ 是支持

向量的个数，ｇ 取值过大，容易过学习，对训练样本

预测的效果比较好，但对测试样本预测效果差强人

意，泛化能力差，ｇ 取值过小，会出现欠学习的问题，
模型精确度也会下降．因此，对惩罚系数 Ｃ 和核参数

ｇ 进行优化十分必要．
传统确定学习参数的方法主要是用交叉验证法

和人工试凑法，但效率较低，很难达到最好的精确

度．本文通过引入改进后的鹈鹕算法来优化 ＬＳＳＶＭ
模型的学习参数，使得模型获得最佳惩罚系数 Ｃ 和

核参数 ｇ．ＩＰＯＡ⁃ＬＳＳＶＭ 故障定位预测模型的具体流

程如下：
步骤 １：读取数据，把数据分为训练集和测试集，

进行预处理．

２７６
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步骤 ２：初始鹈鹕优化算法的参数．
步骤 ３：确定适应度函数．本文选择实际故障位

置与模型预测结果的差值平方和作为适应度函数．
步骤 ４：ＩＰＯＡ 算法优化最小二乘支持向量机的

学习参数，得到最优惩罚系数 Ｃ 和核参数 ｇ．
步骤 ５：将惩罚系数 Ｃ 和核参数 ｇ 代入最小二

乘支持向量机．

图 ６　 高压直流输电线路仿真模型

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ＨＶＤＣ ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ ｌｉｎｅ

步骤 ６：输入测试集样本，进行故障位置的

预测．
基于 ＩＰＯＡ⁃ＬＳＳＶＭ 模型的故障定位流程如图 ５

所示．

３　 仿真验证与结果分析

３􀆰 １　 仿真模型

本文运用 ＰＳＣＡＤ ／ ＥＭＴＤＣ 电磁暂态仿真软件搭

建了一个±５００ ｋＶ 的高压直流输电线路模型．整流器

和逆变器均采用 １２ 脉冲桥式结构，平波电抗器为

０􀆰 ５９７ Ｈ，电压等级为 ５００ ｋＶ，直流额定功率为 １ ０００
ＭＷ，滤波器为双调谐滤波器，线路全长 １ ０００ ｋｍ，采
样频率为 ２００ ｋＨｚ，采用 Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ Ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ（Ｐｈａｓｅ）
Ｍｏｄｅｌ Ｏｐｔｉｏｎｓ 模型．仿真模型结构如图 ６ 所示．

高压直流输电线路中有两条输电线路，其中，单
极接地（正极或负极接地）是最为常见的故障，两极

之间短路（极间短路接地、极间短路不接地）不常见．
图 ７ 描述了在 ２００ ｋｍ 处 ４ 种不同类型的故障，过渡

电阻均为 ０ 的情况下，整流侧和逆变侧的电压波形．
图 ８ 描述了在距离整流侧不同位置发生金属性正极

接地故障时，整流侧和逆变侧的故障电压波形．
从图 ７ 可以看出，正极短路故障电压是突然下

图 ５　 基于 ＩＰＯＡ⁃ＬＳＳＶＭ 模型的故障定位流程

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｆａｕｌｔ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｖｉａ ｔｈｅ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＩＰＯＡ⁃ＬＳＳＶＭ ｍｏｄｅｌ

降的，而负极短路电压是上下波动的．两极之间短

路，无论接不接地，对整流侧和逆变侧测得的电压波

形没有大的影响，但是极间短路造成的电压波动比

单极故障的电压波动更明显，造成的影响更大．由图

８ 可知，故障位置距离整流侧测距点越近，波动幅度

越大，相应的首波头幅值越大，对应的逆变侧故障电

３７６
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图 ７　 整流侧和逆变侧的故障电压波形

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｆａｕｌｔ ｖｏｌｔａｇｅ ｗａｖｅｆｏｒｍｓ ａｔ ｒｅｃｔｉｆｉｅｒ ｓｉｄｅ ａｎｄ ｉｎｖｅｒｔｅｒ ｓｉｄｅ

图 ８　 不同故障点对应的故障电压波形

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｆａｕｌｔ ｖｏｌｔａｇｅ ｗａｖｅｆｏｒｍｓ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔｏ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆａｕｌｔ ｐｏｉｎｔｓ

压波动较小，因此整流侧和逆变侧的首波头幅值比

值较大．在 ５００ ｋｍ 处发生故障时，两侧故障电压波

性相似，首波头幅值比约等于 １．可以看出，随着故障

距离的增加，首波头幅值比相应的减小，二者之间呈

现某种非线性关系．

３􀆰 ２　 样本的选择和处理

样本的选择和处理是故障定位模型定位的关

键，训练样本要尽可能地全面反映不同故障类型和

不同故障距离下的首波头幅值特性．对样本的选择

过程如下：
１）通过提取故障发生后 ５ ｍｓ 时窗内整流侧和

逆变侧的暂态电压，对其进行解耦计算得到线模分

量．分别对整流侧和逆变侧的暂态电压线模分量进

行小波变换，提取不同尺度下高频带内整流侧和逆

变侧首波头幅值比，从而构成了 ＩＰＯＡ⁃ＬＳＳＶＭ 模型

的输入特征量，故障距离作为输出特征量．
２）从距离整流侧保护装置 ５ ｋｍ 处设置故障点，

到 ９９５ ｋｍ 处结束，故障距离变化步长为 ５ ｋｍ．
３）过渡电阻的范围为 ［ ０，１００］，变化步长为

１０ Ω．
４）取 ４ 种不同的故障类型：正极短路接地、负极

短路接地、极间短路接地、极间短路不接地．
５）对样本进行归一化处理．

３􀆰 ３　 ＩＰＯＡ 优化性能分析

为了验证 ＩＰＯＡ⁃ＬＳＳＶＭ 的有效性和优越性，将
ＬＳＳＶＭ、 ＰＳＯ⁃ＬＳＳＶＭ、 ＰＯＡ⁃ＬＳＳＶＭ、 ＩＰＯＡ⁃ＬＳＳＶＭ 模

型进行对比分析．对 ８ 组测试数据进行验证分析，得
到的定位结果如表 ２ 所示．

４７６
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表 ２　 不同算法优化 ＬＳＳＶＭ 的定位结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＬＳＳＶＭ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

故障位置 ／
ｋｍ

ＬＳＳＶＭ ＰＳＯ⁃ＬＳＳＶＭ ＰＯＡ⁃ＬＳＳＶＭ ＩＰＯＡ⁃ＬＳＳＶＭ

距离 ／ ｋｍ 相对误差 ／ ％ 距离 ／ ｋｍ 相对误差 ／ ％ 距离 ／ ｋｍ 相对误差 ／ ％ 距离 ／ ｋｍ 相对误差 ／ ％

３３ ３６􀆰 ２３ ０􀆰 ３２３ ３３􀆰 ９２ ０􀆰 ０９２ ３３􀆰 ７３ ０􀆰 ０７３ ３３􀆰 ４８ ０􀆰 ０４８

１７６ １７６􀆰 ８９ ０􀆰 ０８９ １７４􀆰 ４３ ０􀆰 １５７ １７５􀆰 ０８ ０􀆰 ０９２ １７６􀆰 ２９ ０􀆰 ０２９

３６９ ３６６􀆰 ６６ ０􀆰 ２３４ ３７１􀆰 ３４ ０􀆰 ２３４ ３７０􀆰 ３１ ０􀆰 １３１ ３６８􀆰 ２２ ０􀆰 ０７８

５８３ ５８９􀆰 ７０ ０􀆰 ６７０ ５８３􀆰 ８８ ０􀆰 ０８８ ５８２􀆰 ２５ ０􀆰 ０７５ ５８３􀆰 ０９ ０􀆰 ００９

６７８ ６７４􀆰 ０８ ０􀆰 ３９２ ６７７􀆰 ３７ ０􀆰 ０６３ ６７８􀆰 １０ ０􀆰 ０１０ ６７７􀆰 １６ ０􀆰 ０８４

７４２ ７４３􀆰 ２３ ０􀆰 １２３ ７３８􀆰 ３９ ０􀆰 ２６１ ７４２􀆰 ８３ ０􀆰 ０８３ ７４１􀆰 ４０ ０􀆰 ０６０

８７７ ８７７􀆰 ３８ ０􀆰 ０３８ ８７７􀆰 ２５ ０􀆰 ０２５ ８７６􀆰 ５８ ０􀆰 ０４２ ８７７􀆰 ５５ ０􀆰 ０５５

９６７ ９６３􀆰 ７９ ０􀆰 ３２１ ９６５􀆰 ８０ ０􀆰 １２０ ９６５􀆰 ０７ ０􀆰 １９３ ９６７􀆰 ３８ ０􀆰 ０３８

　 　 从表 ２ 中可以看出，未优化过的 ＬＳＳＶＭ 模型定

位误差比较大，优化过的模型误差明显减小．ＰＳＯ 优

化过模型的误差率波动比较大，ＩＰＯＡ 相较于 ＰＯＡ
优化后的模型误差更小，ＩＰＯＡ⁃ＬＳＳＶＭ 的测距相对

误差均小于 ０􀆰 １％，说明改进鹈鹕优化算法能更有效

地提高故障定位的精确性．

３􀆰 ４　 惩罚系数和核参数的影响分析

使用最小二乘支持向量机对故障位置进行预

测，其准确率受限于惩罚系数 Ｃ 和核参数 ｇ 的影响．
表 ３ 是在惩罚系数 Ｃ＝ ５００ 的情况下，不同的核参数

ｇ 对故障定位的影响．表 ４ 是在核参数 ｇ ＝ ０􀆰 １ 的情

况下，惩罚系数 Ｃ 对故障定位的影响．
从表 ３、４ 可以看出，Ｃ 和 ｇ 的取值对故障定位

准确率的影响非常大．对于本文故障定位来说，ｇ 的

取值偏小些，Ｃ 取值偏大些准确率较好．但是过小的

ｇ 和过大的 Ｃ 也会使准确率下降．上述结果进一步说

明了人工试凑法寻找最优参数的低效性，凸显了智

能优化算法的必要性和有效性．

３􀆰 ５　 故障电阻的影响分析

当线路发生故障时，不同的故障电阻可能会影

响定位结果的准确性．表 ５ 是在故障点为 ２７２ ｋｍ 处

发生正极接地故障时，在不同的过渡电阻下，整流侧

和逆变侧首波头幅值比的大小．
由表 ５ 可知，高频信号的衰减与过渡电阻是相

关的，随着过渡电阻的增加，整流侧和逆变侧的首波

头幅值都会减小，但两侧的首波头幅值比并没有发

生变化．
表 ６ 是在不同过渡电阻下，不同故障距离对应

的定位结果．从定位结果可以看出，过渡电阻对定位

结果没有影响．

表 ３　 不同核参数对定位结果的影响

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｋｅｒｎｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｏｎ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

故障位置 ／
ｋｍ

误差 ／ ｋｍ

ｇ＝ ０􀆰 ０１ ｇ＝ ０􀆰 １ ｇ＝ １ ｇ＝ １０ ｇ＝ ３５ ｇ＝ ６０ ｇ＝ ７４ ｇ＝ １００

６７ ４􀆰 ４１ ０􀆰 ８９ ３􀆰 ５２ －０􀆰 ６４ －１􀆰 ０４ －３􀆰 ３１ －４􀆰 ４８ －５􀆰 ８５

１３６ －１４􀆰 ７３ －０􀆰 ７８ ３􀆰 ５１ ９􀆰 ２８ ７􀆰 ３０ ７􀆰 ４９ ７􀆰 ８Ｃ８ ８􀆰 ５６

４８４ １０􀆰 ６３ ０􀆰 ７７ －０􀆰 ２８ －１􀆰 ０３ －１􀆰 ９０ －３􀆰 ４６ －４􀆰 ２０ －５􀆰 ２１

９４６ －２􀆰 ６１ －０􀆰 ３５ ０􀆰 ０８ －５􀆰 ５９ －６􀆰 １８ ０􀆰 ３８ ２􀆰 １９ ４􀆰 ５２

表 ４　 不同惩罚系数对定位结果的影响

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｐｅｎａｌｔｙ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｎ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

故障位置 ／
ｋｍ

误差 ／ ｋｍ

Ｃ＝ ０􀆰 １ Ｃ＝ １ Ｃ＝ １０ Ｃ＝ ５０ Ｃ＝ １００ Ｃ＝ ４００ Ｃ＝ ７５０ Ｃ＝ １ ０００

６７ －１７２􀆰 ６７ －２０􀆰 ６８ －３􀆰 ５７ －１􀆰 １５ －０􀆰 ２９ ０􀆰 ７７ １􀆰 １０ １􀆰 ２４

１３６ －１１５􀆰 ６７ －５􀆰 １０ ５􀆰 ６３ １􀆰 ９２ ０􀆰 ６４ －０􀆰 ６８ －０􀆰 ９１ －０􀆰 ９７

４８４ ６􀆰 ７３ １􀆰 ４９ １􀆰 ６５ １􀆰 ５５ １􀆰 ３１ ０􀆰 ８３ ０􀆰 ６６ ０􀆰 ６０

９４６ ２４０􀆰 ５３ ７３􀆰 ６ １３􀆰 ８１ ２􀆰 ２３ ０􀆰 ５３ －０􀆰 ３７ －０􀆰 ２５ －０􀆰 １４
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表 ５　 不同过渡电阻下首波头幅值比

Ｔａｂｌｅ ５　 Ａｍｐｌｉｔｕｄｅ ｒａｔｉｏｓ ｏｆ ｆｉｒｓｔ ｗａｖｅ
ｈｅａｄ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ ｒｅｓｉｓｔａｎｃｅｓ

过渡电阻 ／ Ω
首波头幅值 ／ ｋＶ

整流侧 逆变侧

首波头幅
值比

０ １３􀆰 ２５ １０􀆰 ２６ １􀆰 ２９

５０ １０􀆰 ８７ ８􀆰 ４２ １􀆰 ２９

１００ ９􀆰 ２１ ７􀆰 １５ １􀆰 ２９

表 ６　 不同过渡电阻对定位结果的影响

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ ｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ ｏｎ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ

故障距离 ／ ｋｍ 过渡电阻 ／ Ω 测距结果 ／ ｋｍ 误差 ／ ｋｍ 相对误差 ／ ％

１９２

０􀆰 ０１ １９２􀆰 ４６ ０􀆰 ４６ ０􀆰 ０４６

３０ １９２􀆰 ４６ ０􀆰 ４６ ０􀆰 ０４６

７０ １９２􀆰 ４６ ０􀆰 ４６ ０􀆰 ０４６

１００ １９２􀆰 ４６ ０􀆰 ４６ ０􀆰 ０４６

３６９

０􀆰 ０１ ３６９􀆰 ６１ ０􀆰 ６１ ０􀆰 ０６１

３０ ３６９􀆰 ６１ ０􀆰 ６１ ０􀆰 ０６１

７０ ３６９􀆰 ６１ ０􀆰 ６１ ０􀆰 ０６１

１００ ３６９􀆰 ６１ ０􀆰 ６１ ０􀆰 ０６１

６７８

０􀆰 ０１ ６７７􀆰 ２８ －０􀆰 ７２ ０􀆰 ０７２

３０ ６７７􀆰 ２８ －０􀆰 ７２ ０􀆰 ０７２

７０ ６７７􀆰 ２８ －０􀆰 ７２ ０􀆰 ０７２

１００ ６７７􀆰 ２８ －０􀆰 ７２ ０􀆰 ０７２

８４１

０􀆰 ０１ ８４０􀆰 ７３ －０􀆰 ２７ ０􀆰 ０２７

３０ ８４０􀆰 ７３ －０􀆰 ２７ ０􀆰 ０２７

７０ ８４０􀆰 ７３ －０􀆰 ２７ ０􀆰 ０２７

１００ ８４０􀆰 ７３ －０􀆰 ２７ ０􀆰 ０２７

３􀆰 ６　 故障类型的影响分析

在高压直流输电线路中，可能会发生 ４ 种类型

的故障，分别是正极短路、负极短路、极间短路接地、
极间短路不接地．表 ７ 是在一定过渡电阻下，不同故

障点在不同故障类型下对应的定位结果．
由表 ７ 可知，在同一故障点，不同的故障类型对

定位结果有影响，但影响效果微乎其微，相对误差都

保持在 ０􀆰 １％的范围内，即故障类型的影响可忽略

不计．

４　 结论

本文提出了一种基于 ＩＰＯＡ⁃ＬＳＳＶＭ 模型的双端

故障定位方法，并通过大量故障仿真验证，得出以下

结论：
１）通过双端测距装置采集故障信号，进行理论

分析，得到首波头幅值比和故障距离具有非线性关

系，使用最小二乘支持向量机拟合二者之间的关系．

表 ７　 不同故障类型对定位结果的影响

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｆａｕｌｔ ｔｙｐｅ ｏｎ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

故障距离 ／
ｋｍ 故障类型

测距结果 ／
ｋｍ

误差 ／
ｋｍ

相对误差 ／
％

４７

正极短路 ４７􀆰 ３２ ０􀆰 ３２ ０􀆰 ０３２

负极短路 ４７􀆰 ４１ ０􀆰 ４１ ０􀆰 ０４１

极间短路接地 ４６􀆰 ７９ －０􀆰 ２１ ０􀆰 ０２１

极间短路不接地 ４６􀆰 ８８ －０􀆰 １２ ０􀆰 ０１２

３９１

正极短路 ３９０􀆰 ７０ －０􀆰 ３０ ０􀆰 ０３０

负极短路 ３９０􀆰 ７７ －０􀆰 ２３ ０􀆰 ０２３

极间短路接地 ３９１􀆰 ６７ ０􀆰 ６７ ０􀆰 ０６７

极间短路不接地 ３９１􀆰 ５２ ０􀆰 ５２ ０􀆰 ０５２

７７６

正极短路 ７７６􀆰 ０３ ０􀆰 ０３ ０􀆰 ００３

负极短路 ７７６􀆰 ３４ ０􀆰 ３４ ０􀆰 ０３４

极间短路接地 ７７５􀆰 ２７ －０􀆰 ７３ ０􀆰 ０７３

极间短路不接地 ７７６􀆰 ６８ ０􀆰 ６８ ０􀆰 ０６８

９１２

正极短路 ９１２􀆰 ８９ ０􀆰 ８９ ０􀆰 ０８９

负极短路 ９１１􀆰 ８８ －０􀆰 １２ ０􀆰 ０１２

极间短路接地 ９１２􀆰 ４５ ０􀆰 ４５ ０􀆰 ０４５

极间短路不接地 ９１１􀆰 ３８ －０􀆰 ６２ ０􀆰 ０６２

２）在 ＰＯＡ 算法的基础上，引入 Ｔｅｎｔ 混沌映射和

精英反向学习以及差分进化算法克服陷入局部最优

的问题，增强算法全局搜索的能力．
３）仿真结果表明，使用 ＩＰＯＡ 算法优化 ＬＳＳＶＭ

的参数，有着更好的稳定性和泛化能力，能够提高故

障定位的精确度．
４）将 ＩＰＯＡ－ＬＳＳＶＭ 模型运用到高压直流输电

线路故障定位中，定位准确率高，并且该方法不受故

障类型和过渡电阻的影响，适用于高压直流输电线

路故障定位．
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