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摘 要：针对配电网故障分类辨识准确性不高的问题，提出了一种结合变分模态分解（variational mode decomposi⁃
tion，VMD）、多尺度加权排列熵（multi-scale weighted permutation entropy，MWPE）和概率神经网络（probabilistic neu⁃
ral network，PNN）的配电网故障分类辨识方法。提取配电网 10种典型故障行波信号，使用相模变换提取 α模量；再

对α模量进行VMD处理，选取峭度最大的模态；利用MWPE方法提高信号的平滑性和稳定性，并对选定模态进行熵

值分析，从多个尺度上刻画信号特征；通过改进的鲸鱼优化算法（improved whale optimization algorithm，IWOA）优化

PNN模型，对提取的故障特征进行分类识别，有效区分不同故障类型。实验结果表明，文中所提的VMD-MWPE-
PNN方法在配电网故障类型识别中具有较高的准确性和较强的鲁棒性，测试集准确率达到 98%。
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0 引言

配电网作为电力系统的重要组成部分，在运行过

程中，会受到外界环境、设备老化等因素的影响，容易

出现各种故障，这些故障可能导致供电中断，甚至引

发安全事故。因此，对配电网故障进行准确的分类和

识别，对于提高供电系统的稳定性和可靠性具有重要

意义[1-2]。

近年来，越来越多的研究人员通过对故障行波信

号的特征分析，分类和识别配电网中的故障。对故障

行波信号进行特征分析之前，需要进行有效的预处

理。文献[3-4]中，经验模态分解（empirical mode de‐

composition，EMD）和集合经验模态分解（ensemble

empirical mode decomposition，EEMD）被应用于故障

行波信号的预处理；然而，EMD与EEMD在故障行波

信号分解过程中容易出现模态混叠问题，从而影响故

障特征的提取效果[5]；为了解决这一问题，Drag‐

omiretskiy提出了变分模态分解（variational mode de‐

composition，VMD）方法，能够有效地抑制模态混叠

问题[6]；因此，VMD逐渐被应用于各种故障行波信号

的预处理，取得了较好的效果[7-9]。

文献[10-11]中，多尺度排列熵（multi-scale permu‐

tation entropy，MPE）方法被广泛应用于故障行波信号

的非线性特征提取。尽管MPE具有计算简单、抗噪能

力强和鲁棒性好的优点，但其忽略了相同排列模式之

间的幅度差异，没有包含时间序列的振幅信息，影响了

故障辨识的精度[12-13]。为了解决这一问题，相关研究提

出了多尺度加权排列熵（multi-scale weighted permuta‐

tion entropy，MWPE）方法，MWPE在分析时间序列复

杂度时包含了故障行波信号的振幅信息，能够更准确

地反映故障行波信号的非线性特征[14]。

概 率 神 经 网 络（probabilistic neural network，

PNN）在模式识别和故障辨识中被广泛应用，具有训

练速度快、分类性能好和易于实现等优点。然而，

PNN 的性能依赖于其平滑参数的选择，如选择不当

可能导致分类效果不佳；此外，PNN在处理大规模数

据时，容易出现计算量大、训练时间长等问题。为了

优化 PNN 的性能，有研究者提出了鲸鱼优化算法

（whale optimization algorithm，WOA）来优化 PNN 的

平滑参数，改善了 PNN 在故障辨识中的分类精度和

计算效率[15]。然而，WOA也存在易陷入局部最优解
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和收敛速度慢等问题。

为了进一步提升WOA的性能，文中提出了改进

鲸 鱼 优 化 算 法（improved whale optimization algo‐

rithm，IWOA）。IWOA 通过引入自适应参数调整机

制和变异操作，增强算法的全局搜索能力和收敛速

度，从而更有效地优化PNN的平滑参数，提高PNN在

故障辨识中的分类效果。

文中将 IWOA 与 PNN 相结合，提出了一种基于

VMD-MWPE-PNN的配电网故障分类辨识方法。首

先，对配电网的故障行波信号进行相模变换；其次，再

对 a模量进行 VMD 处理；然后，采用 MWPE 方法提

取故障行波信号的非线性特征；最后，采用 IWOA优

化后的PNN对提取的特征进行故障分类辨识。

1 故障行波特性分析

在实际配电网中，故障类型通常由线路物理位置

（如分支点、负载端）、故障电气特性（如单相接地、相间

短路）和故障条件（如过渡电阻、初相角）共同决定。尽

管无法直接测量实际故障点位置，但行波信号在传播路

径上的反射/折射特征与故障点的物理位置存在强相关

性。文中通过仿真构建不同位置（f1和 f2）的故障场景，

本质是模拟实际线路中因拓扑差异导致的行波传播路

径变化（如近端分支与远端主干线故障），而初相角和过

渡电阻的设置反映了实际故障的电气多样性（如雷击高

阻故障、金属性短路）。通过量化这些参数对行波特征

的影响，可为实际故障定位提供理论映射关系。

根据叠加原理，故障行波可视为由故障点产生的

初始行波与在传播过程中遇到阻抗不连续点所引起

的反射波和透射波的叠加结果。当线路发生故障时，

故障点等效为一个新的信号源，产生的行波信号沿线

路双向传播；在遇到阻抗变化或网络拓扑结构改变的

节点时，行波会部分反射回原路径，部分透射继续前

进。各次反射和透射的行波按照时间序列叠加，形成

了复杂的行波波形，其特征包含了故障位置、故障类

型和系统参数等关键信息。

从频域的角度来看，故障行波具有宽频带特性。

波阻抗 Zc（ω）、传输函数 A（ω）以及折射和反射系数

Hz（ω）和频率函数Kf（ω），如公式（1）到公式（5）所示。

不同频率成分的行波在传输过程中会经历不同程度

的幅值衰减和相位变化：高频成分衰减较快，而低频

成分衰减较慢。传输距离越长，衰减效果越明显。此

外，在波阻抗不连续点，不同频率成分的折射和反射

程度也不同。因此，对于不同的故障点、检测点检测

到的行波频率分布也会有所不同。

Zc (ω ) =
R0 + jωL0

G0 + jωC0

（1）

式中：L为电感；R为电阻；C为电容；G为电导。该公

式描述了波在介质中的传播特性。

γ (ω ) = ( R0 + jωL0) (G0 + jωC0) = α (ω ) + jβ (ω )（2）

A (ω ) = e-rx （3）

公式（2）、（3）分别描述了行波在传播过程中的幅

值衰减和相位变化，其中 r 是与介质特性相关的常

数，x是传播距离。

Hz (ω ) =
2Zc2

Zc2 + Zc1

（4）

K f (ω ) =
Zc2 - Zc1

Zc2 + Zc1

（5）

公式（4）描述了行波在遇到阻抗不连续点时的折

射与反射情况，公式（5）描述了行波在不同频率下的

传播特性。其中，Zc1和 Zc2分别为波阻抗不连续点两

侧的阻抗。

从时域的角度来看，这些反射和折射的行波以不

同的时间顺序返回或继续传播，各个行波的波头在时

间上相互叠加，形成了最终观测到的行波波形。也就

是说，行波波形是多个行波信号在时间轴上按照特定

顺序叠加的结果。在分析不同故障点的行波传输特

性时，行波的频率分布和波形特性与故障点的位置密

切相关。由于不同故障点导致的行波信号在传播路

径上的差异性，使得每一个故障点的行波信号在检测

点处表现出独特的时域和频域特征。因此，每个故障

点都会在检测点处产生独特的行波波形。根据行波

传输特性，绘制了如图 1所示的故障点 f1-f3的故障行

波传输网格图，由于配电网折反射过程复杂，文中只

展示局部网络结构，并以故障后的初始行波波头U1、

故障点反射波波头U2和对端反射波波头U3三个典型

波头为例，分析不同故障位置下行波传输特性差异。

以 f1和 f2为例，分析不同支路故障的行波传输特

性，f1和 f2为位于同一支路的不同故障位置，二者故障距

离、故障过渡电路、故障初相角保持一致。结合图1所
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示传输路径，可知 f1和 f2前3次行波传输路径较为相似，

为分析 f1和 f2行波信号的不同之处，列出 f1和 f2电压行

波典型波头表达式，如式（6）、（7）所示。

图1 不同故障点的行波传输网络图
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（6）

式中：U
f1

1 、U
f1

2 、U
f1

3 分别为故障点 f1时到达检测点的典

型波头；U f1 为故障点 f1处的初始电压行波；e
-r1l 为故障

行波在架空线路上的传输函数；x为故障点到检测装

置安装处的距离；l2为区段 1-a 的长度；α和 β分别为

在各个波阻抗不连续点的折射系数和反射系数，其下

标代表折反射方向，如 βf1 - 1 代表 f1 到 1 的反射系数，
β1 - f1 代表1到 f1的反射系数。
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式中：U
f2

1 、U
f2

2 、U
f2

3 分别为故障点 f2是到达检测点的典

型波头；U f2 为故障点 f2处的初始电压行波；l1为支路

1-4的长度；其它参数同上。

因此，各测点行波波形与故障点位置、故障类型

等存在唯一映射关系。通过分析行波信号，可以实现

故障类型的辩识。

2 基于VMD-MWPE的配电网故障特征提取

2.1 变分模态分解

VMD是一种非递归的自适应信号分解方法。在

VMD方法中，一般采用式（8）中的约束变分模型计算

每个模态的中心频率与相应带宽，从而确定VMD的

分解模式。

{ }min
{ }μk ,{ }ωk

{ }∑
k









t

é
ë
ê

ù
û
ú( )δ ( t ) +

j
πt

μk ( t ) e-jωkt

2

2

s.t.∑
k

μk ( t ) = f ( t )

（8）

式中：μk（t）是第 k个模态函数；ωk为相应的中心频率。

根据式（9）中的增广拉格朗日函数求解式（8）中的约

束变分模型。

L ({ }μk ,{ }ωk ,λ ) = α1∑
k





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t

é
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ê

ù

û
ú( )δ ( t ) +
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2

+
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


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k

μk ( t )

2

2

+ λ ( t ) ,f ( t ) -∑
k

μk ( t )

（9）

式中：α1为二次惩罚参数；λ（t）为拉格朗日乘法算子。

根据式（10）、式（11）以及式（12）在每次分解中迭代更

新μk、ωk及 λ。

μn + 1
k (ω ) =

f (ω ) -∑
i ≠ k

μ i (ω ) +
λ (ω )

2

1 + 2α1 (ω - ωk)
（10）

ωn + 1
k =
∫

0

∞

ω || μk (ω )
2

dω

∫
0

∞

|| μk (ω )
2

dω
（11）

λn + 1 (ω ) ← λn (ω ) + τ
é
ë
ê

ù
û
úf (ω ) -∑

k

μn + 1
k (ω ) （12）

当满足式（13）中的迭代停止条件时，迭代更新结

束，输出 k个模态分量。

∑
k

 μn + 1
k - μn

k

2

2
/  μn

k

2

2
< ε （13）

式中：ε为判别精度。

2.2 多尺度加权排列熵

对于时间序列X={x1，x2，…，xN}，它可以在相空

间中重构：

X m,τ ={ }X m,τ (1),X m,τ (2 ),…,X m,τ ( N - (m - 1) τ )（14）

式中：m是嵌入维度；τ是延时时间；Xm，τ（k）可以被定

义为：

X m,τ (k ) ={ }x (k ) ,x (k + τ ) ,…,x (k + (m - 1) τ ) （15）

式中：x (k )是单个时间点的数值；k=1，2，…，N-（m-1）τ。

将时间重构序列{x（k），x（k+τ），…，x（k+（m-1）τ）}

按照升序排列可以获得符号序列：

{ }x (k+(v1 -1) τ )≤x (k+(v2 -1) τ )≤…≤x (k+(vm-1) τ )（16）

∂

∂
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如果排列熵中的“排列模式”π m,t
l 有 m!个可能的

值，则π m,τ
l 可以由式（17）表示：

π m,τ
l = { }v1,v2,…,vm （17）

排列熵（PE）可以被表示为：

PE (X,m,τ ) = -∑
l:πm,τ

l

p (π m,τ
l ) ln ( p (π m,τ

l ) ) （18）

根据方程（18）pω（π
m,τ
l ）可被定义为：

pω (π m,τ
l )=

 |k π m,τ
k =π m,τ

l ωk

{ }N -(m-1) τ ωk

（19）

这里ωk可以表示为：

ωk =
1
m∑q = 1

m [ ]x (k + (q - 1) τ ) -
-X

m,τ
(k )

2

（20）

则加权排列熵WPE（X，m，τ）可以被定义为：

WPE (X,m,τ ) = - ∑
l:πm,τ

l ∈ Π
pω (π m,τ

l ) ln ( pω (π m,τ
l ) )（21）

其中，
-X

m,τ
(k ) = 1/m∑

q = 1

m

[ x (k + (q - 1) τ ) ]，多尺

度加权排列熵（MWPE）可以被定义为：

MWPE (X,m,τ,s ) = WPE ( ys ,m,τ ) （22）

2.3 不同类型故障特征分析

为了对信号进行解耦，文中对采集到的故障行波

进行相模变换，将三相电压行波的相量转换为模态量。

对于三相系统（A、B、C），可以使用Karenbauer变

换将相量转换为模态量。用于将三相系统的相电压

或电流转换到不同的模态域，以便更好地分析系统中

的对称分量。

Karenbauer变换的矩阵形式如下：

é
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ù

û
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ú
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V0

= ( )1 1 1
1 -1 0
1 0 -1

·
é

ë

ê
ê

ù

û
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（23）

式中：a=ej2π/3是三相系统中的对称因子，通常表示为

一个单位复数，具有120 °的相位差。

在Karenbauer变换中，α分量通常包含了系统的

主要信息。相对于 β和零序分量，α分量往往更能代

表三相系统中的非对称性和动态变化，故本研究直接

使用 α分量进行分析。研究涵盖配电网中十种典型

故障类型，包括单相接地故障（AG，BG，CG）、两相

短路故障（AB，BC，CA）、两相接地短路故障（ABG，

BCG，CAG）以及三相短路故障（ABC）。为便于展示

与对比，图 2 选取了其中四种具有代表性的故障类

型，对其相模变换后的 α分量行波信号进行可视化分

析。其中AG表示A相接地故障，ABG表示AB两相

短路并接地故障，AB表示AB两相短路故障，ABC表

示三相短路故障。

图2 四种故障行波α分量

由于配电网故障行波信号具有非线性、非平稳性的特

点，因此，文中使用VMD对十种故障行波α分量信号进行

处理。图3为其中四种具有代表性的故障行波信号的

VMD分解图，展示了四种故障模式下的频带特征差异。

a）AG VMD分解图

b）ABG VMD分解图

c）AB VMD分解图
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d）ABC VMD分解图

图3 部分故障行波信号的VMD分解图

峭度是描述数据分布形状的统计量，用来衡量数据

分布的尾部厚度。在故障监测和诊断中，峭度可以作为检

测异常或识别故障信号的一个重要指标。高峭度值通常

表明信号包含较多的尖峰或极端值，这可能是由故障或其

他非正常工作状态引起的。峭度的计算公式为：

η =
E ( x - μ )4

σ 4
（24）

式中：η为峭度；E（·）为样本期望；x为 IMF分量；μ为

样本均值；σ为样本方差。

通过VMD处理后得到各故障类型模态分量的中

心频率和峭度值（见表1）。从表1可知，不同故障类型

下的模态分量在频率和峭度上表现出明显的差异，其

中，高频模态分量通常对应较高的峭度值，表明这些高

频成分可能与配电网的故障或突变有关。在ABC三相

短路故障中，IMF4的中心频率高达203 200.77 Hz，峭度

值达到44.45，表明在该模态中包含了高频的、强烈的信

号特征，反映了故障点的尖锐波动。而对于一些低频模

态，如 IMF1通常中心频率较低，峭度值也相对较低，则

信号可能更平稳。不同故障类型的模态分析揭示了频

率和峭度的相关性，高频模态往往伴随着突变和异常，

而低频模态则可能代表了系统的常态运行。

表1 IMF中心频率及其峭度值

故障类型

ABC

ABG

AB

AG

模态分量
IMF1
IMF2
IMF3
IMF4
IMF1
IMF2
IMF3
IMF4
IMF1
IMF2
IMF3
IMF4
IMF3
IMF4
IMF1
IMF2
IMF3
IMF4

中心频率（Hz）
2 052.17
39 953.70
96 606.37
203 200.77
4 546.96
57 260.61
108 707.17
51 716.04
2 387.28
57 738.02
43 724.78
105 118.03
39 014.04
105 275.71
5 228.59
56 569.30
110 927.35
52 734.06

峭度值
2.80
8.69
28.88
44.45
2.86
3.83
22.68
2.16
2.35
7.06
2.12
26.17
2.12
26.17
3.06
3.09
20.95
2.16

从表 1中可知，ABC三相短路故障的 IMF4分量

呈现高频（203 kHz）和高峭度（44.45），对应故障点瞬

时放电产生的高频行波；而单相接地故障（AG）的

IMF3分量中心频率（110 kHz）较低，反映了接地电弧

的非线性振荡特性。不同故障类型的频域特征差异

可为实际故障诊断提供物理依据。

由于MWPE通过排列模式来分析信号，不依赖于

信号的具体数值，而是关注数据点之间的相对大小，这

使得它对信号的平均值和方差的变化不敏感，因此适

用于非平稳信号分析；同时，排列熵的计算不受信号形

式的限制，可以有效捕捉非线性动态的复杂性。文中

选择峭度值最大的一个模态分量来进行信号的重构优

化，通过将MWPE与峭度值最大的模态分量结合，能

够在不牺牲信号关键信息的前提下，有效简化数据处

理流程，实现对故障信号的高效识别和分析。

MWPE中嵌入维度决定了在构建排列模式时考

虑的时间序列数据点的数量，维度越高，能够捕获的

时间序列动态特性越丰富。尺度因子则决定了数据

的粗粒化级别，通过调整尺度因子，MWPE可以在不

同的时间尺度上分析信号，揭示出信号在不同尺度下

的动态变化特性。尺度因子的选择影响到信号的平

滑程度和分析的敏感性，较大的尺度因子会使得信号

过于平滑，丢失一些细节信息，而较小的尺度因子则

可能导致噪声的影响增加。

文中随机选取了峭度最大模态分量的 2000个数

据样本，设置嵌入维度为 5，尺度因子为 15，计算其

MWPE的熵值，如图4所示。

图4 峭度最大模态分量的MWPE曲线

从图 4 可知，随尺度因子增加，熵值逐渐上升。

这表明在更大的尺度上，故障行波信号的排列复杂度

增加，因为在更长的时间尺度上能观察到更多的动态
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变化。在尺度因子较大的范围中，十种故障行波信号

的熵值具有较为明显的差异，因此可以区分十种故障

类型。

基于上述分析，文中选择每个故障类型在特定尺

度下的MWPE值作为PNN的特征输入。

3 基于VMD-MWPE的配电网故障辨识方法

3.1 概率神经网络

PNN 由输入层、隐含层、求和层和输出层组成，

结构如图5所示。

图5 PNN网络结构图

PNN 是一种基于统计理论的前馈神经网络，主

要用于模式分类。其学习过程如下：

1）对学习样本的特征矩阵进行归一化，每个训

练样本数设为 p。 每个样本的特征向量维数为m，输

入特征矩阵为X1。

X1 =

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

x11 x12 ⋯ x1m

x21 x22 ⋯ x2m⋮ ⋮ ⋱ ⋮
xp1 xp2 ⋯ xpm

p × m

（25）

2）计算输入矩阵中每个特征向量的模，得到矩

阵B。

B =
é

ë
êê

ù

û
úú1 ∕ ∑

k = 1

m

x2
1k ,1 ∕ ∑

k = 1

m

x2
2k ,⋯,1 ∕ ∑

k = 1

m

x2
pk （26）

3）根据公式（25）和公式（26），得到归一化矩

阵C。
C =Bp1 × [ ]1 1 ⋯ 1

1p
× Xpm （27）

4）将归一化后的样本数据输入概率神经网络的

模式层。

E =

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

E11 E12 ⋯ E1m

E21 E22 ⋯ E2m⋮ ⋮ ⋱ ⋮
Ep1 Ep2 ⋯ Epm

（28）

5）使用径向基函数作为激活函数。 激活函数的使

用，使得隐含层神经元的输出表示输入样本与训练样本

之间的相似度。通过对所有隐含层输出进行累加，PNN

实现了对类别条件概率密度函数的非参数估计，即核密

度估计。在输出层，PNN根据贝叶斯决策理论计算后

验概率，选择最大后验概率对应的类别作为分类结果。

3.2 改进鲸鱼优化算法

为提高模式识别的效率和准确性，本研究将改进

的鲸鱼优化算法与概率神经网络结合使用。使用

IWOA来搜索最优参数配置，可以提升网络在各种复

杂环境下的适应性和分类性能。这种结合不仅可以

利用 IWOA的全局搜索能力快速找到较优解，还能通

过 PNN 快速实现对大数据环境下的模式分类，实现

两者优势的互补。

WOA 通过模拟鲸鱼群体在捕食过程中的包围

圈、螺旋更新位置和随机搜索三种行为，来进行优化

搜索。

1）包围圈行为

鲸鱼通过计算猎物的位置，逐渐缩小包围圈来捕

食猎物：

D = ||C × X * ( t ) - X ( t ) （29）

X ( t + 1) = ||X * ( t ) - A × D （30）

式中：X *（t）是当前最佳解的位置；A和C是系数向

量，定义如下：

A = 2 × a × r - a （31）

C = 2 × r （32）

式中：a随迭代次数线性递减；r是[0，1]范围内的随机

向量。

2）IWOA的改进方法

为了提高算法的全局搜索能力，通过调整关键参

数、引入自适应权重、采用混沌映射或交叉变异操作等

手段，可以得到 IWOA。IWOA引入了动态调整因子α2

和β2，用于调节A和C的值：

α2 = 2exp ( -
t
T

) （33）

β2 = cos (
πt
2T

) （34）

式中：t是当前迭代次数；T是最大迭代次数。

IWOA 在更新位置时，引入了自适应搜索机制，

根据个体适应度调整搜索步长如式（35）所示：
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X ( t + 1) =X * ( t ) - α2 ×A ×D + β2 ×(X rand -X ( t ) )（35）

式中：Xrand是种群中随机选择的个体位置，A和C的计

算方式同WOA。

3.3 优化概率神经网络

本研究采用了 IWOA来优化 PNN的权重和偏置

参数，目的是增强网络对配电网故障类型的分类精度

和鲁棒性。初始化网络的所有参数，包括权重和偏

置，PNN 的权重和偏置从一个标准正态分布中随机

初始化。

本研究的优化主要目标是最小化误分类率，是通

过最小化网络输出与真实标签之间的误差来实现。

为此，采用交叉熵损失函数作为优化的性能指标，这

是处理分类问题中常用的损失函数。交叉熵损失函

数可以表示为：

L = -∑
i = 1

N

yilog ( pi) + (1 - yi)log (1 - pi) （36）

式中：yi是样本的真实标签；pi是模型预测的概率。通

过最小化此损失函数，能有效地减少模型在分类时的

误差，从而提高分类的准确性。

在优化过程中，IWOA 模拟鲸鱼捕食行为的策

略，通过动态调整搜索参数来逼近全局最优解。

IWOA算法的关键参数调整包括：

1）包围圈行为：系数A和C，其中A在迭代过程

中从 [−a，a] 中动态调整，a 从 2 线性递减到 0，C
设为1。

2）螺旋更新行为：调整参数 b，用于控制螺旋形

状的大小，设为1。

优化过程的停止条件设定为：最大迭代次数设置

为 1000 次迭代，如果连续 50 次迭代中，损失函数的

改进小于10-4，则停止迭代。

在本研究中，首先，从配电网系统采集原始信号

数据，经过预处理、特征提取、归一化处理，然后利用

VMD 和 MWPE 精确识别故障特征。这些特征反映

了配电网不同故障类型的关键模式，能有效地描述信

号的时频特性。随后，提取的特征作为 PNN 模型的

输入，PNN模型在经过 IWOA优化后，能够更好地对

不同的故障特征进行分类识别。 IWOA 通过优化

PNN 的权重和偏置，进一步提高了模型在复杂电网

故障分类中的辨识准确性。通过这种优化后的PNN

模型，能够实现对剩余九种典型故障类型的精确识

别，有效提升了故障辨识的精度和鲁棒性；最后，在测

试集上评估模型，以确保其在实际应用中的准确性和

泛化能力，数据处理流程如图 6所示。

图6 数据处理流程

PNN的输入层包含 5个神经元，对应于每个输入

样本的特征维度。模式层的神经元数等于训练样本

的数量，本研究中为每种类型 1000个样本，共10种类

型，因此，模式层共有 10 000个神经元。输出层的神

经元数量则对应于分类的 10个类别数，每个神经元

代表一种故障类型。网络的输出是一个整数标签，范

围从1到10，表示预测的故障类型。

4 仿真分析

4.1 仿真模型构建

为进一步验证文中提出的 VMD-MWPE和 PNN

方法在电网故障辨识中的实际应用效果，在 PSCAD

仿真平台上构建了一个配电网仿真环境。如图 7所

示，该配电网模型拓扑结构涵盖了M1至M10共十个

测量点。

图7 配电网仿真模型拓扑结构图
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模型中，在故障发生后，行波会从故障点向周

围的测量点 M1 至 M10 传播。通过控制故障的位

置、过渡电阻和初相角，仿真实验可以模拟多样化

的故障场景。为模拟现实中可能出现的不同故障

类型，文中模拟了配电网中十种典型故障类型，包

括单相接地、两相短路、两相接地短路和三相短路，

每种故障类型覆盖不同故障位置（0.5~5 km）、初相

角（10°~170°）和过渡电阻（10~1000 Ω），共 10 000个

样本数据，以全面反映实际故障场景。故障的参数

设置如表 2 所示，以模拟故障发生瞬间电路的实际

响应。

表2 配电网故障参数

故障位置（km）

初相角（°）

过渡电阻（Ω）

0.5，1.0，1.5，2.0，2.5，3.0，3.5，4.0，4.5，5.0

10，30，50，70，90，110，130，150，160，170

10，100，300，400，500，600，700，800，900，1000

表 2 中的故障参数设置参考了 IEEE 34 节点配

电网实测数据，过渡电阻范围（10~1 000 Ω）覆盖了

实际故障中的高阻电弧（100~1 000 Ω）和低阻短路

（<100 Ω）场景，初相角（10 °~170 °）模拟了不同合

闸时刻的暂态过程。故障位置（0.5~5 km）对应典型

配电网线路分段长度，通过控制变量法分离位置、

电阻、初相角的影响，可指导实际系统中基于行波

波头时间差和频域衰减特征的故障区段辨识。

4.2 故障辨识结果

为了评估文中提出的方法在故障类型识别方面

的有效性，从每种故障类型的信号中计算了 10 000个

样本的熵值。选择 2700个样本作为测试集，均匀分

布于十种不同的故障类型，每种类型包含 300 个样

本。剩余 7300个样本被用作训练集，确保模型在学

习过程中能够充分适应各种故障情况。

PNN 很大程度上依赖于平滑因子，而不恰当的

平滑参数选择会导致分类精度不高或过拟合问题。

为了克服这些缺点，可以利用WOA优化算法自动调

整PNN的关键参数，提升其性能和泛化能力，从而提

高分类的精度和效率；然而，WOA 也存在一些局限

性，如收敛速度较慢或陷入局部最优解等。因此，本

研究采用了 IWOA 来优化 PNN。IWOA 通过引入改

进的搜索机制和参数更新策略，加速了收敛过程并提

高找到全局最优解的概率。IWOA 参数设置如表 3

所示。

表3 IWOA参数

参数
种群大小
迭代次数
收缩系数

螺旋更新参数

描述
初始搜索代理的数量

最大迭代次数
决定搜索范围的系数
控制螺旋行为的参数

值
50
100
0.5
1.2

使用 IWOA优化PNN后，得到的分类结果如图 8

所示。

图8 IWOA优化后PNN分类结果

从图 8可知，十种故障类别间的界限清晰，说明

模型具有良好的分类能力和高度的区分度。表明

PNN网络能够准确识别大多数样本的类别。

为了验证 IWOA的优越性，比较 IWOA优化前后

PNN的性能。对比结果如表4所示。

表4 优化结果对比表

%
指标

准确率
召回率
精确度

优化前
85
80
82

优化后
98
93
94

从表 4可知，优化前 PNN的准确率为 85%，召回

率为 80%，精确度为 82%。通过 IWOA进行参数优化

后，各项性能指标均有显著提升：准确率提高到 98%，

召回率提升至 93%，精确度也增加到 94%。

这种显著的性能提升表明，IWOA可以有效地调

整PNN的关键参数，使得其在处理数据时更加有效，

尤其是在区分不同类别的能力上表现更佳。

4.3 鲁棒性分析

为了进行鲁棒性分析并展示PNN在不同噪声水

平下的性能，通过控制某些变量来观察其他变量的影

响，以更好地了解模型在不同情况下的鲁棒性。

分别固定初相角、过渡电阻，改变信噪比；固定过

渡电阻、信噪比，改变初相角；固定信噪比、初相角，改

变过渡电阻，探究这些情况下对模型分类准确率、召

回率的影响。
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表5显示了在固定初相角为90°、过渡电阻为0.1 Ω

的条件下，随着信噪比的降低，准确率、召回率均逐渐下

降。较低的信噪比意味着信号中的噪声成分增加，从而

会降低分类性能。

表5 固定初相角、过渡电阻，改变信噪比

过渡电阻（Ω）
0.1
0.1
0.1
0.1

初相角（°）
90
90
90
90

信噪比（dB）
70
60
50
40

准确率（%）
95
94
92
89

召回率（%）
94
93
91
88

表 6 展示了在固定过渡电阻为 0.1 Ω，信噪比为

50 dB 的情况下，随着初相角的减小，识别准确率有

所下降，这表明初相角的变化对模型的输出有显著

影响。

表6 固定过渡电阻、信噪比，改变初相角

信噪比（dB）
50
50
50
50
50

过渡电阻（Ω）
0.1
0.1
0.1
0.1
0.1

初相角（°）
90
60
50
30
10

准确率（%）
95
93
91
87
83

召回率（%）
94
92
89
85
80

表 7中显示，在固定信噪比为 50 dB、初相角 90°

的条件下，随着过渡电阻的增加，准确率、召回率和精

确度均逐渐下降。这说明过渡电阻的增加对分类性

能有不利影响。

表7 固定信噪比、初相角，改变过渡电阻

信噪比（dB）
50
50
50
50

过渡电阻（Ω）
0.1

100.0
1 000.0
5 000.0

初相角（°）
90
90
90
90

准确率（%）
95
94
92
89

召回率（%）
94
93
91
88

4.4 方法对比

为了全面评估文中提出的基于 VMD-MWPE 和

PNN结合的配电网故障分类辨识这一方法的实际应

用效果，并与其他常见的故障辨识方法进行比较，进

行了一系列对比实验，结果如表8所示。

表8 不同故障辨识方法性能比较

%
方法

VMD-MWPE + PNN
FFT + SVM

DWT + k-NN
LSTM

准确率
94
90
92
93

召回率
93
88
90
92

从上述比较中，可以看出，文中提出的 VMD-

MWPE+PNN 方法在配电网故障辨识中表现出色。

达到了 94% 的准确率和 93% 的召回率，这两项指标

都优于其他比较方法。例如，FFT + SVM 的准确率

和召回率分别为 90% 和 88%，DWT + k-NN 分别为

92%和 90%。总的来说，VMD-MWPE + PNN方法在

实际电力系统故障辨识中的具有一定潜力。

4.5 实际实验验证

为进一步评估所提VMD‑MWPE‑PNN方法在真

实配电网环境中的适用性，文中从某 10 kV中压配电

网现场录波系统中，提取了包含单相接地、两相短路、

两相接地短路、三相短路等十种典型故障类型的实测

行波信号样本共 3 000组（每类 300组）。现场所用故

障行波录波装置采用了带有纳秒级时间同步的高精度

录波单元，能够完整捕获行波波头特征并保证频域分

析的精度。对这些实测数据按与仿真数据一致的预处

理流程（归一化、VMD分解、MWPE特征提取）后，输入

训练好的PNN模型，结果如图9所示，最终整个测试集

的分类准确率达到95.36%。

图9 实际数据PNN分类结果

5 结语

文中采用了一种基于VMD-MWPE和 PNN结合

的配电网故障分类辨识方法。通过这种方法，得到了

以下几点主要结论：

1）模态分量选择：使用VMD处理配电网的故障

行波信号，能够有效筛选出反映故障特性的最佳模

态分量，提高了故障信号的特征提取质量和准

确性。

2）熵值稳定性增强：相比传统的 MPE 方法，文

中使用的MWPE方法在处理故障信号时显示出更低

的熵值波动和更高的稳定性。这证明了MWPE在提

取故障行波信号的非线性特征方面的有效性。

3）优化的 PNN分类性能：通过 IWOA优化 PNN

参数后，故障分类的准确率显著提高，测试集的准确
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率达到 98%。这表明 IWOA不仅改善了 PNN的参数

配置，还有效提升了分类模型的性能。

3）在真实 10 kV 配电网中，利用纳秒级高精度

行波录波装置采集的 3 000组故障信号进行测试，分

类准确率达到 95.36%，进一步验证了该方法在现场

噪声与参数波动下的鲁棒性与实用性。

这种基于VMD-MWPE-PNN的方法不仅提高了

配电网故障的诊断准确性，还通过引入先进的信号处

理技术和智能优化算法，增强了故障检测系统的可靠

性和实用性。故此，本方法在实际的配电网管理和故

障辨识中具有很高的应用价值。
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