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摘　要　　针对小电流接地系统单相接地故障时受噪声干扰、故障类型和数据样本数量等影响造成选线精度低
的问题，提出一种基于改进堆叠去噪自编码的选线方法。根据故障零序电流分布特征，提出信号图像转换的预
处理方法以在无须预定义参数的情况下提取原始故障信号的二维特征；通过常数项惩罚样本之间度量距离并作

为正则化项限制目标函数的方法改进堆叠去噪自编码网络，提高模型特征学习性能并减少模型训练所需样本数

量；通过改进模型实现故障特征自动提取与选线。仿真实验验证了该方法在不同单相接地故障条件下的有效性，

并且选线精度高于传统的深度学习方法。
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０　引　言

基于新一代配电自动化系统的单相接地故障智能

选线、定位和快速隔离是实现配电网可靠运行的关键

技术，也是目前广大学者的研究热点。单相接地故障

作为配电网发生频率最高的故障之一，选线准确性和

可靠性在很大程度上影响了配电网的供电恢复能力。
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目前，我国中低压配电网主要采用小电流接地系

统，该系统单相接地故障选线主要包括基于稳态分

量［１］、基于暂态分量［２－４］和基于信息融合［５－６］的方法。

随着智能故障诊断技术的深入研究，基于信息融合以

及数据驱动的电网故障智能诊断方法，例如 ＳＶＭ［５］、
ＡＮＮ和Ａｄａｂｏｏｓｔ［６］等逐渐得到了广大研究者的青睐。
小电流接地系统单相接地故障选线主要包括故障特征

提取和选线两个步骤，目前研究的主要方向是利用小

波变换、ＨＨＴ、时频流形分析和稀疏表示等信号处理技
术提取特征，再通过合适的分类器进行选线［５－７］。虽

然传统的智能方法已经被研究用于小电流接地系统

故障选线，但存在许多缺点：选线性能往往取决于提

取的特征，而人为提取特征主要依靠专家经验；信息

融合方法需要大量的样本进行前期训练，但样本数据

的大量获取比较困难；选线方法无法适应不同的中性

点接地系统，且选线结果容易受到外界的干扰，鲁棒性

不高。

随着机器学习的发展，深度学习以其独特的优势

克服了传统算法的不足，可以自动从原始数据学习深

层特征，而不依赖于信号处理技术。目前，深度学习算

法已经在涉及大规模数据的问题中获得了较好的结

果，例如变压器故障诊断和风电功率预测等。常用的

深度网络包括深度置信网络（ＤＢＮ）、去噪自动编码网
络（ＤＡＥ）和卷积神经网络（ＣＮＮ）等。ＤＡＥ是一种经
典的无监督特征学习模型，所需训练样本数量较少并

能够处理受损数据，在解决 ＶＳＣＨＶＤＣ故障定位［８］、

电力设备检测［９］和配电过电压特征提取［１０］等问题方

面均体现出较好学习能力，因此本文基于基础ＤＡＥ模
型解决小样本情况下单相接地故障选线问题。

基于上述深度学习方法，提出一种基于改进堆叠

去噪自编码（ＳＤＡＥ）识别故障线路的方法。针对样本
数据处理，提出零序电流转换为二维图像的预处理方

法，即在无预定义参数的情况下提取原始数据二维特

征；针对单相接地故障样本量的问题，提出度量距离限

制目标函数的方法改进 ＳＤＡＥ，借助 Ｓｏｆｔｍａｘ实现接地
故障选线。仿真实验表明，本文方法具有较好的适用

性和较高的选线精度，尤其适用于不同中性点接地系

统、高阻接地故障和间歇性电弧接地故障等。

１　故障信号预处理及选线判据

１．１　单相接地故障零序电流
当小电流接地系统发生单相接地故障时，无论是

中性点不接地系统还是经消弧线圈接地系统，各馈线

均会产生零序电流：非故障线路零序电流大小等于线

路三相对地电容电流之和，方向由母线流向线路；而故

障线路零序电流则与中性点接地方式相关。中性点不

接地方式的零序电流分布情况参考文献［１１］，本文以

谐振接地系统为例，图１为单相接地故障简化图，其中

Ｌｎ为消弧线圈，Ｃ０ｉ（ｉ＝１，２，…，Ｎ）为线路对地电容，Ｒｆ
为故障电阻，ｕｆ为故障处等效电压。

图１　单相接地故障简化图

假设第１条线路的 Ａ相发生单相接地故障，暂态

接地电流［１２］由暂态电容电流ｉＣ和暂态电感电流 ｉＬ组

成，分别表示为：

ｉＣ＝ＩＣ［（ωｆ／ωｓｉｎφｓｉｎωｆｔ－ｃｏｓφｃｏｓωｆｔ）ｅ
－ｔτＣ＋

ｃｏｓ（ωｔ＋φ）］ （１）

ｉＬ＝ＩＬ［ｃｏｓφｅ
－ｔτＬ－ｃｏｓ（ωｔ＋φ）］ （２）

式中：ＩＣ和ＩＬ为暂态电容和电感电流幅值；ω和 ωｆ为

工频和自由振荡角频率；φ为相电压初始相位。

图２和图３分别为高阻故障和间歇性电弧故障条

件下零序电流波形，假设共５条出线，线路故障时设为

馈线１故障，并且设置Ａ相发生接地故障，中性点为经

消弧线圈接地和不接地方式。由图可知：高阻故障时，

零序电流幅值比传统接地故障时小得多，这增加了选

线难度；间歇电弧接地时波形会呈现周期性和休零点。

零序电流的暂态分量较稳态分量大得多，但持续时间

较短。因此，小电流接地系统中接地故障时故障信号

含有丰富的暂态信息，零序暂态分量不仅大于稳态分

量，而且故障线路与非故障线路在故障后１／２到１个

周期内幅值相差较大，且方向相反。因此，本文基于接

地故障零序电流的原始故障信息实现选线。
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图２　高阻接地故障，θ＝３０°，Ｒｆ＝１０００Ω，不接地系统

图３　间歇性电弧故障，θ＝９０°，Ｒｆ＝５Ω，谐振接地系统

１．２　零序电流预处理
假设配电网存在 ｍ条出线，对各馈线故障后１／４

周期零序电流进行采样，采样点数为 ｎ。如图４所示，
将时域原始信号各点采样值按顺序作为图像的像素

值，采用式（３）对像素矩阵进行归一化：

Ｐ（ｉ，ｊ）＝Ａ（ｉ，ｊ）－ｍｉｎ（Ａ）ｍａｘ（Ａ）－ｍｉｎ（Ａ）×２５５ （３）

式中：Ａ（ｉ，ｊ）代表第ｉ条馈线第ｊ个采样点，ｉ的取值范
围为ｉ＝１，２，…，ｍ，ｊ的取值范围为ｊ＝１，２，…，ｍ。

图４　各馈线时域零序信号与图像表示的转换方法

１．３　选线判据
以图２高阻接地故障为例，表１给出采用上述零

序电流预处理方法将故障时各馈线时域原始信号转换

为图像。由于该处理方法利用归一化将不同配电网电

压等级下、不同中性点接地方式以及不同接地电阻的

单相接地故障零序电流幅值等效为０～２５５之间，不仅
避免了不同故障条件下零序电流幅值的差异，还扩大

了本文选线方法的适用范围。

表１　不同馈线故障的图像表示

故障线路 类别 图像表示

母线 ０

Ｌｉｎｅ１ １

Ｌｉｎｅ２ ２

Ｌｉｎｅ３ ３

Ｌｉｎｅ４ ４

Ｌｉｎｅ５ ５

２　改进堆叠去噪自编码

２．１　堆叠去噪自编码
自编码网络（ＡＥ）是一种无监督学习算法，例如正

则化自编码、收缩自编码和ＤＡＥ。ＤＡＥ的功能是学习
叠加噪声的数据以实现对原始数据的预测，学习的特

征较ＡＥ更具鲁棒性。ＤＡＥ重构误差为Ｌ（ｘ，ｇ（ｆ（ｘ～））），
其中 ｘ～为受损数据样本，并通过条件分布Ｃ（ｘ～ ｘ）实
现。由于ＤＡＥ属于浅层结构，仅通过一层隐藏层学习
含噪声样本故障特征存在一定困难，因此堆叠构建多

层ＤＡＥ网络，即ＳＤＡＥ网络，如图５所示。

图５　ＳＤＡＥ网络
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虽然传统 ＳＤＡＥ可用于提取深层特征，但用于单

相接地故障选线问题仍存在许多难点：

（１）小电流接地系统单相接地故障类型多种多

样，存在金属接地故障、间歇性电弧接地故障、高阻接

地故障等，中性点接地也存在多种方式，所以单相接地

故障样本之间存在类内多样性和类间相似性问题，造

成传统ＳＤＡＥ网络故障选线精度不高；

（２）目前用于单相接地故障选线的数据样本并

不像 ＭＮＩＳＴ和 ＣＩＦＡＲ１０等数据集存在大量训练样

本，传统 ＳＤＡＥ网络在训练样本不足时学习表现不

理想。

２．２　基于度量距离改进堆叠去噪自编码
针对上述问题，通过度量学习限制目标函数的方

法改进ＳＤＡＥ网络，即利用常数项惩罚数据样本对之

间的度量距离，并将其作为正则化项限制目标函数以

克服故障样本多样性的难点，同时提高接地故障选线

精度以及模型收敛速度，使其适用于小样本情况。

度量学习是在保持期望距离结构的数据对之间找

到适当的相似性度量，其中度量学习包括对比嵌入［１３］

和三元组嵌入，样本表示之间可用欧几里得距离来测

量。其中，对于任意样本ｘｉ和ｘｊ，平方欧式距离可以表

示为：

ｄ２（ｘｉ，ｘｊ）＝ ｆ（ｘｉ）－ｆ（ｘｊ）
２
２ （４）

式中：ｆ（ｘ）为样本ｘ提取特征；· ２为Ｌ２范数。

针对训练数据样本对（ｘｉ，ｘｊ），对比嵌入的目标函

数为：

Ｊ＝∑
ｉ，ｊ
ζｉｊｄ

２（ｘｉ，ｘｊ）＋（１－ζｉｊ）ｈ（δ－ｄ（ｘｉ，ｘｊ））
２

（５）

式中：ζｉｊ代表样本对（ｘｉ，ｘｊ）是否属于同一类别的样本，

并且ζｉｊ∈｛０，１｝；ｈ（ｘ）＝ｍａｘ（０，ｘ）为交叉损失函数；δ
为常数，用于惩罚功能。

设Ｘ＝｛ｘｉ ｉ＝１，２，…，Ｎ｝为一组训练样本集，Ｎ

为样本总数，Ｈｍ（ｘｉ）为第ｉ个训练样本通过第ｍ个ＡＥ

特征映射的输出，Ｉｍ（ｘｉ）为对应的输入且 Ｉｍ（ｘｉ）＝

Ｈｍ－１（ｘｉ），Ｉｍ（ｘｉ）重构后可表示为 Ｒｍ（ｘｉ），Ｈｍ（ｘｉ）和

Ｒｍ（ｘｉ）可表示为：

Ｈｍ（ｘｉ）＝Ｓｆ（ＷｍＨｍ－１（ｘｉ）＋Ｂｍ） （６）
Ｒｍ（ｘｉ）＝Ｓｇ（Ｗ′ｍＨｍ（ｘｉ）＋Ｂ′ｍ） （７）

式中：θ＝｛Ｗｍ，Ｂｍ，Ｗ′ｍ，Ｂ′ｍ｝为神经网络结构参数，
Ｓｆ（）和Ｓｇ（）为激活函数。

定义ＳＤＡＥ模型的目标函数包括重构误差项和度
量距离正则化项：

Ｊ＝ｍｉｎ（Ｊ１＋λＪ２） （８）
式（８）的第一项为重构误差项，旨在最小化输入

数据与重建数据之间的误差，其中Ｊ１为：

Ｊ１ ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
Ｉｍ（ｘｉ）－Ｒｍ（ｘｉ）

２
２ ＝

∑
Ｎ

ｉ＝１
Ｉｍ（ｘｉ）－Ｓｇ（Ｓｆ（Ｉｍ（ｘｉ）））

２
２ （９）

式（８）的第二项为度量距离限制目标函数的正则
化项，旨在限制类内及类间距离。参考文献［１３－
１４］，定义正则化项Ｊ２为：

　Ｊ２ ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
∑
Ｎ

ｊ＝１
（τ１＋τ２ Ｈ

～
ｍ（ｘｉ）－Ｈ

～
ｍ（ｘｊ）

２
２） （１０）

Ｈ～ｍ（ｘｉ）＝
Ｓｆ（ＷｍＩｍ（ｘｉ）＋Ｂｍ）
Ｓｆ（ＷｍＩｍ（ｘｉ）＋Ｂｍ）２

（１１）

τ１＝
０　ｙｉ＝ｙｊ
α ｙｉ≠ｙ{

ｊ

（１２）

τ２＝
１　　ｙｉ＝ｙｊ
－１ ｙｉ≠ｙ{

ｊ

（１３）

式中：参数τ１、τ２用于度量距离限制；α为大于零的常
数；ｙｉ和ｙｊ分别为样本ｘｉ和ｘｊ的标签。

深层网络比较复杂，与浅层机器学习算法相比更

容易产生过拟合。从单相接地故障样本数据方面分

析：故障信号并非纯净数据，存在各种干扰和噪声，而

过拟合则是将异常数据当成正常数据学习的结果。因

此，采用 Ｄｒｏｐｏｕｔ技术降低异常数据学习特征的机
会，提高模型泛化能力，同时采用 Ａｄａｍ算法最小化
目标函数以更新权值。改进 ＳＤＡＥ网络结构如图 ６
所示。

图６　基于度量距离限制的ＳＤＡＥ网络结构

３　基于改进ＳＤＡＥ的故障选线模型

基于改进 ＳＤＡＥ网络的故障选线方法如图 ７
所示。
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图７　基于改进ＳＤＡＥ网络的单相接地故障选线模型
具体实现步骤如下：

步骤１　数据采集。建立单相接地故障仿真模
型，通过修改参数采集到不同情况下单相接地故障零

序电流，如故障电阻、初始相位角、接地方式、故障类型

等参数。

步骤２　数据预处理。对采集的数据集利用１．２
节的方法进行预处理，将各馈线零序电流的时域原始

信号转换为灰度图像。

步骤３　模型训练。将预处理后的数据集按比例
随机划分为训练样本集和测试样本集；设置改进

ＳＡＤＥ网络的隐藏层神经单元个数、隐藏层数和激活
函数等相关超参数；添加度量距离限制的正则化项约

束目标函数以提高 ＳＤＡＥ网络特征学习能力，同时引
入Ｄｒｏｐｏｕｔ、Ａｄａｍ优化算法训练和微调选线模型。

步骤４　模型测试。将测试样本集输入至训练好
的改进ＳＤＡＥ模型提取深层特征，并通过Ｓｏｆｔｍａｘ实现
小电流接地系统单相接地故障选线，其中分类器的神

经单元个数为单相接地故障线路类别数，本文所有仿

真均设置５条出线，共分为６类，即母线故障、线路１－
线路５故障。

４　仿真验证及适应性分析

４．１　单相接地故障仿真模型
图８为基于ＭＡＴＬＡＢ建立的６６／１０ｋＶ小电流接

地系统接地故障模型示意图，以架空线路为例，负载采

用三相串联ＲＬＣ负载，通过开关设置多种中性点接地
方式：开关断开时为不接地方式，开关闭合时为经消弧

线圈接地方式，补偿方式设为过补偿，补偿度取８％。

图８　系统简化模型

４．２　构建接地故障样本集及评估指标
利用仿真模型构建小电流接地系统单相接地故障

数据集，如表２所示。通过修改接地电阻、初始相位
角、中性点接地方式等方式得到不同故障条件下的故

障类型样本，并改变不同线路故障以确保数据样本的

平衡性，其中故障位置分别设在线路总共长的１０％、
３０％、５０％、８０％处。由表可知：数据集包含１５００个
样本集，每个样本集包含１个故障馈线样本和４个健
全馈线样本。Ｌ０代表母线故障；θ代表故障初始相位
角，分别取０°、３０°、６０°和９０°；Ｒｆ代表接地电阻；故障相
为Ａ。由于单相接地故障持续时间一般为０．２ｓ左右，
频率可达３００～３０００Ｈｚ，因此仿真时间设置为０．２ｓ，
样本采样频率为１０ｋＨｚ，并将样本集按比例０．８∶０．２
随机划分为训练集和测试集。

表２　单相接地故障样本集

数据集 故障线路 Ｒｆ／Ω 样本集 样本数

不同接地方式 ０－５ ５～１０００ ３００ １５００

传统低阻故障 ０－５ ５～１００ ３００ １５００

高阻故障 ０－５ ５００～５０００ ３００ １５００

间歇电弧故障 ０－５ ５～１０００ ３００ １５００

噪声干扰故障 ０－５ ５～１０００ ３００ １５００

总数 １５００ ７５００

为验证所提选线方法的精确度，定义平均选线准

确率和混淆矩阵作为选线评估方法。混淆矩阵主要用

于分析不同类别之间的分类错误和混淆的信息表，是

通过计算测试图像的每一类正确和不正确的分类并将

结果累积在表中来获得的。平均选线准确率可定义为：

Ｐ～ ＝ １
Ｌ＋１∑

Ｌ

ｉ＝０

Ｍｉ
Ｎｉ

（１４）

式中：ｉ＝０，１，…，Ｌ代表不同线路，Ｎｉ和 Ｍｉ分别代表
第ｉ条线路故障时的测试样本数和正确识别处该线路
故障的样本数。
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４．３　实验参数设置
实验使用机器学习的ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ框架，选择Ｐｙｔｈｏｎ３

作为编程语言，硬件实验环境是具有ＩｎｔｅｒＣｏｒｅｉ７７７００
四核处理器的个人计算机。

改进ＳＤＡＥ算法的参数配置对于单相接地故障选
线精度有很大的影响，包括学习率、各层神经单元数、

激活函数等参数。由于输入图像大小为５×１００，类别
为６，故输入输出分别设置为５００和６，而隐藏层层数
及各层单元数的确定参考ＢＰ神经网络的节点数设置
的经验公式，具体参数及训练超参数设置如表３所示，
其中度量距离限制的正则化参数λ设为０．０１，α设为
１。此外，为了提高模型的泛化性能，采用ＤＡＥ隐藏层
代替原模型中的ＦＣ层

［８］。

表３　改进ＳＤＡＥ网络结构相关参数设置

编

号
网络层

单元

个数

学习

率

迭代

次数

激活

函数
成本函数

１ 输入层 ５００
２ 隐藏层 ２５６ ０．００５ ７０ Ｓｉｇｍｏｉｄ Ｊ＝ｍｉｎ（Ｊ１＋λＪ２）

３ 隐藏层 １２８ ０．００５ ７０ Ｓｉｇｍｏｉｄ Ｊ＝ｍｉｎ（Ｊ１＋λＪ２）
４ 隐藏层 ６４ ０．００１ ７０ Ｓｉｇｍｏｉｄ Ｊ＝ｍｉｎ（Ｊ１＋λＪ２）
５ 输出层 ６ ０．００１ ７０ Ｓｉｇｍｏｉｄ Ｊ＝ｍｉｎ（Ｊ１＋λＪ２）
６ Ｓｏｆｔｍａｘ ６ ０．００１ ７０ Ｓｉｇｍｏｉｄ Ｓｏｆｔｍａｘ交叉熵

为验证所提选线方法的性能，将传统 ＳＤＡＥ网络
用于故障选线作为比较，其参数设置与改进 ＳＤＡＥ模
型类似，但目标函数仅采用式（８）的重构误差项Ｊ１。

４．４　仿真结果
图９为测试样本的选线结果，可知模型存在将线

路３故障误认为线路２故障的情况，但总体选线准确
率达到了９９％以上。表４为小电流接地系统单相接
地故障选线结果，其中测试选线准确率和耗时均为１０
次随机试验的平均值。可以看出：本文方法增加了损

失函数的限制，在模型训练时间上略逊于标准 ＳＤＡＥ
算法，但耗时相差不大，其选线准确率更高。

图９　混淆矩阵

表４　两种算法实验结果对比

算法
训练

样本

训练耗时

／ｓ
测试

样本

测试耗时

／ｓ
测试选线

准确率

改进ＳＤＡＥ １２００ ３５．０５９５５８ ３００ ０．１０８８４４ ０．９９９８

标准ＳＤＡＥ １２００ ３４．９５６４２９ ３００ ０．１０７６４３ ０．９６７２

为了进一步验证所提方法在解决单相接地故障选

线问题上的优势，如图１０所示为本文所提算法与传统
ＳＤＡＥ算法的选线准确率和迭代次数的关系曲线，可
以看出：虽然选线精度均随着迭代次数的增加而逐渐

提高，但未改进的ＳＤＡＥ算法却存在明显的振荡趋势，
这表明本文方法与标准 ＳＤＡＥ算法相比，模型更易
训练。

图１０　两种算法选线准确率与迭代次数的关系曲线

为了测试所提方法针对小样本问题的可行性，划

分不同比例的训练数据进行实验，即选用５％、１０％、
２０％、３０％、４０％、６０％和８０％的样本用于训练，其余
样本用于测试，统计结果如图 １１所示。可以看出：
３０％以下的数据样本训练 ＳＤＡＥ模型，其测试精度显
著降低，而改进的 ＳＤＡＥ模型测试精度仍较为理想。
因此，本文方法不仅提高了单相接地故障的选线精度，

而且在训练样本数量较少时仍能训练出具有较高选线

精度的模型，即稳定性比传统神经网络好。

图１１　不同训练样本比例的实验结果对比
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４．５　适应性分析
小电流接地系统单相接地故障选线方法在工程应

用中应考虑噪声干扰、变压器反接以及消弧线圈补偿

等各种随机情况的影响。

４．５．１　噪声干扰的影响
对于随机噪声干扰情况，在仿真模型不同故障状

态下分别添加５、１０、１５和２０ｄＢ的高斯白噪声获得测
试样本２７０组，并对训练好的选线模型进行测试，结果
如表５所示，表明在随机噪声情况下，本文方法仍具有
较高的选线精度。

表５　噪声干扰的单相接地故障选线结果

线路 测试样本 θ／（°） Ｒｆ／Ω 噪声／ｄＢ 准确率

Ｌｉｎｅ０ ４５ １．００００

Ｌｉｎｅ１ ４５ ０ ５ １．００００

Ｌｉｎｅ２ ４５ ３０ ５～ １０ １．００００

Ｌｉｎｅ３ ４５ ４５ １０００ １５ ０．９７８０

Ｌｉｎｅ４ ４５ ９０ ２０ １．００００

Ｌｉｎｅ５ ４５ １．００００

平均选线准确率 ０．９９６３

４．５．２　互感器反接的影响
电流互感器在实际使用中，励磁电流的存在会使

得零序电流的相位存在一定的角度差。此外，人为因

素可能会导致故障馈线的零序电流互感器的安装方向

或现场接线方向相反，使故障馈线零序电流极性与健

全馈线的极性一致。当互感器存在反接情况时，一些

基于零序电流极性实现单相接地故障选过去线的方法

会失效。通过反接互感器进行仿真，获得测试样本

２４０组，并对选线模型进行测试，结果如表６所示，可
以看出该方法在互感器反向时仍能正确选出故障

线路。

表６　互感器反接情况的单相接地故障选线结果

线路 测试样本 θ／（°） 互感器 Ｒｆ／Ω 准确率

Ｌｉｎｅ０ ４０ ０．９７５０

Ｌｉｎｅ１ ４０ ０ １．００００

Ｌｉｎｅ２ ４０ ３０
反接

５～ ０．９７５０

Ｌｉｎｅ３ ４０ ４５ １０００ １．００００

Ｌｉｎｅ４ ４０ ９０ １．００００

Ｌｉｎｅ５ ４０ １．００００

平均选线准确率 ０．９９１７

４．５．３　消弧线圈补偿作用的影响
小电流接地系统单相接地时产生的零序电流大小

与系统的规模和线路类型等参数有关。对于谐振接地

系统，经消弧线圈的补偿后，补偿作用会使得故障线路

的零序电流进一步减小，对故障选线造成一定的影响。

模拟仿真消弧线圈完全补偿、过补偿度以及欠补偿下

的测试样本３００组，结果如表７所示，表明本文方法对
谐振系统在不同补偿度的情况下同样适用。

表７　消弧线圈不同补偿情况下选线结果

线路
测试

样本

θ
／（°）

Ｒｆ／Ω
消弧线圈

补偿度
准确率

Ｌｉｎｅ０ ５０ １．００００

Ｌｉｎｅ１ ５０ ０ 完全补偿 １．００００

Ｌｉｎｅ２ ５０ ３０ ５～ 欠补偿５％，８％，１０％ １．００００

Ｌｉｎｅ３ ５０ ４５ １０００ 过补偿５％，８％，１０％ １．００００

Ｌｉｎｅ４ ５０ ９０ ０．９８００

Ｌｉｎｅ５ ５０ １．００００

平均选线准确率 ０．９９６７

５　结　语

基于度量距离限制目标函数改进 ＳＤＡＥ网络，并
构造接地故障各馈线零序电流图像表示作为模型输

入，选线结果作为输出。针对不同单相接地故障条件

的仿真结果表明：

（１）基于单相接地故障零序电流的预处理方法提
供了一种探索原始信号二维特征的方法，同时简化了

单相接地故障选线问题；

（２）通过度量距离限制目标函数的方法改进
ＳＤＡＥ网络的选线方法，无论从单相接地故障选线精
度还是适用性方面，都较传统方法取得了更好的效果，

并减少了模型训练所需样本数量。

为了提高本文方法在数据不平衡情况下的鲁棒

性，将借鉴迁移学习的思想进一步提高单相接地故障

选线精度。
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如表３所示。

表３　性能比较

ＳＶＭ参数方法 训练ＭＳＥ练ＭＳＥ 测试ＭＳＥ

ＧＳＡ ０．０２２１ ０．２４３

改进ＧＳＡ ０．０１５９ ０．１２８

结果表明，基于自适应的 ＧＳＡ优化 ＳＶＭ参数产
生了较高的精度和较强的泛化能力。

两种方法对公安巡防警情信息的分类效果比较如

图４所示。

图４　两种方法比较ＳＶＭ分类的效果

可以看出，本文所用的ＳＶＭ参数优化方法无论是
在准确率、查全率及综合评价指标 Ｆ１方面，都优于传
统ＧＳＡ算法，采用基于自适应 ＧＳＡ的 ＳＶＭ方法可以
得到更优的ＳＶＭ参数。

５　结　语

本文在传统ＧＳＡ的基础上，提出一种自适应的引
力搜索算法。该算法避免了传统 ＧＳＡ易于得到局部
最优解的缺点，用改进的 ＧＳＡ优化 ＳＶＭ参数，参数优
化结果的精度有所提高。将研究的方法应用于实际的

公安巡防警情自动分类中，实验结果表明，本文提出的

改进方法是合理、有效的。
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