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基于 ＫＮＮ 算法的配电网单相接地故障选线研究

陈　 霄ꎬ居　 荣

(南京师范大学南瑞电气与自动化学院ꎬ江苏 南京 ２１００２３)

[摘要] 　 小电流接地系统单相接地故障选线是配电网领域的一个难题ꎬ针对传统的采用单一判据的故障选线

方案适用性差、选线精度低的问题ꎬ提出了一种基于 Ｋ近邻(Ｋ￣ｎｅａｒｅｓｔ￣ｎｅｉｇｈｂｏｒꎬＫＮＮ)算法的多源信息融合的单

相接地故障选线方法ꎬ通过对故障数据处理选取故障特征量ꎬ结合 ＫＮＮ算法进行故障线路选线. 算例仿真研究

表明ꎬ该选线方法与逻辑回归算法、ＢＰ 神经网络算法相比ꎬ在获得较高的准确率的同时可缩短选线时间ꎬ具有较

好的应用前景.
[关键词] 　 小波分析ꎬＫ近邻(Ｋ￣ｎｅａｒｅｓｔ￣ｎｅｉｇｈｂｏｒꎬＫＮＮ)算法ꎬ故障选线ꎬ小电流接地系统
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配电网作为连接电力用户的最后一环ꎬ在电力系统中起着重要作用. 目前我国中压配电网一般采用小电

流接地方式运行[１]ꎬ该运行方式下发生单相接地故障的情况约为总故障情况的 ８０％以上[２－３]ꎬ发生单相接地

故障后按照惯例可以在故障存在的情况下运行 １ ~ ２ ｈꎬ但是处理不及时会对设备的绝缘造成极大的损

坏[４] . 国内外关于配电网的故障选线方法已经做了大量的研究ꎬ依据选用故障特征量的数量不同可以分为单

一故障特征量选线方法[５－６]和多源信息融合选线方法[７－８] . 考虑到故障工况的复杂度ꎬ单一故障信号选线方

法在不同工况下适应程度不同ꎬ容易造成误判. 多源信息融合的选线方法综合多种故障特征量ꎬ为小电流接

地系统单相接地故障选线提供了行之有效的方法. 文献[９]利用 Ｄ－Ｓ 证据论的方法针对不同的选线方法构

造有效域、可行域和不可行域ꎬ针对三种不同接地方式确定各条关键线路的基本信度分配值ꎬ依据基本信度

分配值以及不确定度的大小做出选线决策ꎬ有效地提升了选线准确率ꎬ但在复杂工况下故障线路与非故障线

路的边界仍旧难以界定. 文献[１０]在现有选线的基础上将神经网络与多判据选线方案结合的同时ꎬ引入人工

蜂群算法ꎬ将机器学习算法与群体智能算法融合ꎬ有效地防止网络陷入局部最优ꎬ提升了选线的准确率ꎬ但是

存在训练速度较慢的问题. 为了在提升选线准确率的同时获得较快的选线速度ꎬ本文提出一种基于 Ｋ 近邻

(Ｋ￣ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒꎬＫＮＮ)算法的小电流接地系统单相接地故障选线的方法ꎬ利用小波变换[１１]分析故障暂态
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数据ꎬ提取故障暂态特征量作为输入量ꎬ对 ＫＮＮ算法进行训练ꎬ形成故障选线模型ꎬ经仿真验证ꎬ该方法在保

证选线准确率的同时可以大幅提升选线速度. 同时ꎬ将本文的方法与 ＢＰ 神经网络算法与逻辑回归分类算法

对比分析ꎬ体现了本文提出的基于 ＫＮＮ算法的故障选线模型的优越性.

１　 基本理论分析

ＫＮＮ算法可以解决分类问题也可以解决回归问题. 其核心思想是未标记样本的类别由距离最小的 Ｋ
个近邻样本投票决定[１２]ꎬ将已知的样本数据集和将来可能出现的待分类样本用向量的形式表示ꎬ计算待

分类样本和数据集中的每个样本的距离ꎬ选取距离最小的 Ｋ 个样本ꎬ待标记的样本所属的类别就由 Ｋ 个

距离最近的样本投票产生.
样本间距离的计算方法的构建ꎬ与样本的向量表示方法有关ꎬ当采用样本的向量表示方法时ꎬ需要考

虑其是否便于样本间距离的计算ꎬ样本的向量表示与样本间距离的计算方法相辅相成ꎬ常见的距离计算方

法有:欧式距离、余弦距离、汉明距离、曼哈顿距离等ꎬ本文中采用欧式距离的方法计算样本间距离ꎬ

ｄ(ｐꎬｑ)＝ ｄ(ｑꎬｐ)＝ (ｑ１－ｐ１) ２＋(ｑ２－ｐ２) ２＋􀆺＋(ｑｎ－ｐｎ) ２ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
(ｑｉ － ｐｉ) ２ . (１)

式中ꎬｄ为两个故障特征量样本间的相对距离ꎻｐｉ、ｑｉ 分别为不同故障特征量样本的相应点数据.
Ｋ值是一个自定义的变量ꎬ是 ＫＮＮ算法中一个非常重要的参数. Ｋ 的选取会对待分类样本的分类结

果产生影响ꎬ会影响算法的偏差与方差. Ｋ值越小越容易发生过拟合ꎬ增大方差ꎻＫ值增大会增大学习的近

似误差ꎬ影响分类结果的正确性ꎬ本文中采用五折交叉验证法选择最优的 Ｋ值.

２　 选线判据

２.１　 零序有功分量

实际配电系统中线路存在一定的电阻ꎬ零序电流中存在一些不能被完全补偿的有功分量ꎬ系统故障

后ꎬ配电网中故障线路与非故障线路的零序有功分量存在较为明显的差别. 故障线路的零序有功功率大

于非故障线路且方向相反ꎬ可以根据零序有功最大值的原理进行故障选线.
零序有功功率 Ｐ为

Ｐ＝ １
Ｔ ∫

ｔ ＋１

ｔ
(Ｖ( ｔ)×Ｉ( ｔ))ｄｔ. (２)

式中ꎬＶ( ｔ)表示 ｔ时刻的零序电压ꎬＩ( ｔ)表示 ｔ时刻的零序电流ꎬ在软件仿真中ꎬ可以视为对瞬时功率求和.
２.２　 高次谐波综合量

当小电流接地系统的中性点接地方式为经消弧线圈接地时ꎬ发生单相接地故障后ꎬ系统中会存在大量

谐波ꎬ各次谐波受消弧线圈的影响不同ꎬ消弧线圈的电抗值依据系统总的零序基波电容整定ꎬ其值满足

ＸＬ ＝ωｎＬ＝η
１

ωｎ∑Ｃ ｉ
. (３)

式中ꎬωｎ 为基波角频率ꎻＣ ｉ 为第 ｉ条线路的等效零序对地电容ꎻη为补偿系数.
由式(３)可知ꎬ消弧线圈和分布电容对 ｎ次谐波分量所表现出的电抗呈反比ꎬｎ 次谐波下系统容抗将

减少到基波下的 １ / ｎꎬ消弧线圈电抗变为基波下的 ｎ倍. 因此ꎬ高次谐波分量受消弧线圈影响较小ꎬ本文选

择五次谐波、七次谐波、九次谐波幅值和作为选线判据ꎬ幅值之和最大的线路为故障线路.
２.３　 暂态能量

本文利用小波分析处理故障后每条线路的暂态零序电流ꎬ小波变换具有线性的性质ꎬ经过小波分解得

到的各频段的小波系数具有能量量纲ꎬ可利用小波系数表征各线路各频段能量的大小. 通过小波分解将

线路的暂态零序电流信号分解到各个频段ꎬ低频信号容易被消弧线圈补偿ꎬ因此选取暂态零序电流信号的

高频段部分进行暂态能量的计算.
系统正常运行时ꎬ各线路零序电流信号暂态能量为零. 系统发生单相接地故障后ꎬ故障线路的暂态能

量最大且方向相反ꎬ计算故障后各线路的零序电流信号的暂态能量ꎬ暂态能量最大的一条为故障线路ꎬ暂
态能量计算公式为

—８２—
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Ｅ＝∑
ｎ

ｉ ＝ １
∑
ｍ

ｊ ＝ １
[Ｃ(ｋꎬｉ)( ｊ)] . (４)

式中ꎬｎ为选取的频段数目ꎻｍ为某频段下的小波系数数目ꎻｋ 为分解层数ꎬＣ(ｋꎬｉ)( ｊ)为 ｋ 层小波分解后第 ｉ
频段下第 ｊ个小波分解系数.

图 １　 故障选线流程图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｆａｕｌｔ ｌｉｎｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

图 ２　 １０ ｋＶ 配电网仿真模型

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｆ １０ ｋＶ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ

３　 故障线路选线流程

本文所提的故障选线方法流程如图 １ 所示ꎬ主要分为

４个步骤.
(１)故障辨别. 为了正确识别各线路的故障与非故障

状态ꎬ线路的过电压应设定一个阈值. 为了消除零序基波

电压及零序三次谐波电压的影响ꎬ过电压阈值常设置为相

电压的 ０.１５倍ꎬ提取各出线的零序电压信号ꎬ当零序电压

大于相电压的 ０.１５ 倍时则为故障状态ꎬ否则为非故障

状态.
(２)故障判据收集. 通过处理各出线的零序电流及零

序电压信号ꎬ得到各出线的零序有功分量ꎻ采用 Ｆｏｕｒｉｅｒ 变
换的方法分解各条线路零序电流信号ꎬ采集各线路的 ５ 次

谐波、７次谐波和 ９次谐波信号ꎬ求取谐波信号的幅值和ꎬ
得到各线路高次谐波综合量ꎻ利用小波变换对故障后零序

电流处理得到小波分解系数ꎬ进而得到故障后的暂态能

量. 将提取的 ９个故障特征量作为输入量ꎬ形成故障选线

模型训练样本矩阵 Ｙ＝[ｐｉꎬｓｉꎬｅｉ] .
(３)样本数据处理. 由于数据大小差异较大ꎬ计算样

本间欧式距离时ꎬ数值差值最大的属性对计算结果产生较

大影响ꎬ在处理数值差异较大的特征值时ꎬ常用的方法是

将数值归一化ꎬ可以采用“极差法”的方式进行ꎬ其公式为

ｘｉｎｅｗ ＝
ｘｉ－ｘｍｉｎ
ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ

. (５)

式中ꎬｘｉｎｅｗ为归一化后的数据ꎬｘｉｍａｘ和 ｘｉｍｉｎ分别为原始数据

中的最大值和最小值.
(４)辨别分析. 将采集到的故障特征量数据集分为训练样本和测试样本ꎬ利用训练样本训练 ＫＮＮ 算

法ꎬ构建故障选线模型ꎬ再将测试样本输入模型中进行分类ꎬ验证选线模型的泛化能力.

４　 仿真分析

４.１　 仿真模型

本文使用 Ｓｉｍｕｌｉｎｋ搭建的 １０ ｋＶ小电流接地系

统的仿真模型如图 ２ 所示ꎬ其仿真模型参数如表 １
所示.

模型中的消弧线圈采用过补偿的方式安装ꎬ补
偿度设置为 １０％ꎬ消弧线圈电感值计算公式如式(６)
所示:

Ｌ＝ １
３ω２ＣΣ(１＋ｐ)

. (６)

式中ꎬＣΣ 为配电网零序基波电容之和ꎻω为工频角速

度ꎻｐ为消弧线圈补偿度ꎻ经计算得电感 Ｌ为 ９.５ Ｈ.

—９２—
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表 １　 仿真模型参数表

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

参数名称 参数值

系统电压 Ｕ / ｋＶ １０.５
线路长度 Ｌ１、Ｌ２、Ｌ３ / ｋｍ ７、１５、２０

线路正、零序电阻 ｒ１、ｒ０ / (Ω / ｋｍ) ０.０１２ ７３、０.３８６ ４
线路正、零序电抗 ｘ１、ｘ０ / (ｍＨ / ｋｍ) ０.９３３ ７、４.１２６ ４
线路正、零序电纳 ｂ１、ｂ０ / (μＦ / ｋｍ) ０.０１２ ７４、０.００７ ７５

三条出线负荷有功功率 Ｐ / ｋＷ １ｅ６、０.２ｅ６、２ｅ６
三条出线负荷无功功率 Ｑ / ｋｖａｒ ０.４ｅ６

４.２　 仿真实验

本文针对配电网中性点经消弧线圈接地的不同故障工

况进行了大量仿真ꎬ设置的故障工况如下:(１)故障线路为线

路 Ｌ１ ~Ｌ３ꎻ(２)故障位置为线路长度的 １０％、３０％、６０％、９０％ꎻ
(３)接地电阻 Ｒｔ 分别为 １００ Ω、５００ Ω、１ ０００ Ω、１ ５００ Ω、
２ ０００ Ωꎻ(４)故障合闸角 θ 依次取 ０°、４５°、９０°、１２０°. 共计获

取 ２４０组数据ꎬ取其中 ２００组数据作为训练数据ꎬ４０ 组作为

测试数据ꎬ对提出的 ＫＮＮ算法进行验证.
本节模拟小电流接地系统中性点经消弧线圈接地系

统单相接地故障ꎬ设置单相接地故障在线路 Ｌ３ 上发生ꎬ接地点发生在距母线 ２ ｋｍ处ꎬ故障相为 Ａ相ꎬ且为

金属性单相接地故障. 单相接地故障发生时间设置为 ０.０５ ｓ处ꎬ仿真总时间为 ０.２ ｓꎬ采样时间为 １×１０－５ ｓ.
各条线路的零序有功分量如图 ３ 所示ꎬ非故障线路零序有功分量幅值较小且相位一致ꎬ而故障线路

Ｌ３ 相较于非故障线路 Ｌ１、Ｌ２ 相位相反ꎬ幅值明显增大ꎬ故线路的零序有功分量可作为故障特征量的一种.
图 ４采用傅里叶分解的方法得到故障后各线路的 ５ 次谐波信号ꎬ从图中可以看出ꎬ对各次谐波ꎬ故障

线路 Ｌ３ 的谐波幅值大于非故障线路ꎬ与上文所述一致.

图 ５　 线路 Ｌ１、Ｌ３ 零序电流小波分解

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｗａｖｅｌｅｔ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｚｅｒｏ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｏｆ ｌｉｎｅｓ Ｌ１ ａｎｄ Ｌ３

图 ５给出了故障后选用 ｄｂ１０作为基函数对非故障线路 Ｌ１ 及故障线路 Ｌ３ 的零序电流信号进行 ５层小

波分解后 ｄ５频段下小波分解系数的波形ꎬ由图可知故障后零序电流信号的暂态过程大概只会持续两个工

频周期ꎬ其高频信号很快衰减到较小的值ꎬ因此本文取故障后 ４ ０００个采样点的值计算暂态能量.

图 ３　 各线路零序有功分量分布

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｚｅｒｏ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ａｃｔｉｖｅ ｐｏｗｅｒ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｅａｃｈ ｌｉｎｅ

图 ４　 各线路 ５ 次谐波幅值

Ｆｉｇ􀆰 ４　 ５ｒｄ ｈａｒｍｏｎｉｃ ａｍｐｌｉｔｕｄｅ ｏｆ ｅａｃｈ ｌｉｎｅ

—０３—
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４.３　 算法性能比较

为了了解提出的 ＫＮＮ算法故障选线的准确率以及选线速度ꎬ在同一平台上ꎬ使用同样的训练集以及

测试集验证 ＫＮＮ算法、ＢＰ 神经网络算法、ＬｏＲ算法的泛化能力ꎬ观察预测计算时间和预测精度.
(１)ＫＮＮ算法. 本次测试使用的 ＫＮＮ算法样本间距离计算方法采用欧式距离ꎬ经五折交叉验证后发

现当 Ｋ≥７时ꎬ故障选线准确率大幅下降ꎬ综合考虑选线的准确率、选线速度以及噪声信号的影响ꎬ设定 Ｋ
值为 ７ꎬ选线模型测试结果如图 ６所示.

图 ６　 ＫＮＮ 算法选线结果

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｌｉｎｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ＫＮＮ

(２)ＢＰ 神经网络算法. 本次对比试验使用的 ＢＰ 神经网

络算法是 ９－３－３三层结构ꎬ采用的激活函数为 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数ꎬ
训练轮次为 １ ０００次ꎬ使用的误差函数为平方和误差函数ꎬ其
表达式为

Ｅｐ ＝∑
ｍ

ｋ ＝ １

１
２
(ｙｋ－ｔｋ) ２ . (７)

式中ꎬｙｋ 为经神经网络预测的输出ꎬｔｋ 为实际的输出. 最终的

测试结果如图 ７所示.
(３)ＬｏＲ算法. 本次对比试验使用的逻辑回归算法采用主

成分分析法提取其中的 ５个主要特征ꎬ防止模型过于复杂造成

过拟合. 将训练集单独分出一部分作验证集ꎬ训练集与验证集的比例为 ３ ∶１ꎬ防止测试集参与模型评估ꎬ造成

评估结果优于实际的情况发生. 加入 Ｌ１、Ｌ２ 正则化项ꎬ提升模型的泛化能力ꎬ其测试结果如图 ８所示.

图 ７　 ＢＰ 神经网络算法选线结果

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｌｉｎｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ＢＰ
图 ８　 ＬｏＲ 算法选线结果

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｌｉｎｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ＬｏＲ

三种算法故障选线结果散点图中纵坐标 １、２、３表示故障线路的序号ꎬ图中实际结果对应的点为仿真

设定的故障线路序号ꎬ预测结果对应的点为故障特征量矩阵经选线模型处理后输出的预测故障线路的序

号. 预测故障线路序号与实际故障线路序号相同则为正确ꎬ反之则为错误ꎬ最终的选线准确率为选线正确

的样本数占测试总样本数的比例ꎬ三种算法性能比较如表 ２所示.
表 ２　 不同算法性能对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

选线方法
训练样本

个数
测试样本

个数
选线准确
率 / ％

收敛时
间 / ｓ

ＫＮＮ算法 ２００ ４０ １００ ０.０４２
ＢＰ 神经网络算法 ２００ ４０ ９７.５ ７.６０４
ＬｏＲ算法 ２００ ４０ ９５ ０.０６０

　 　 由表 ２可知相同的条件下ꎬ三种算法的选线性能

各不相同ꎬＫＮＮ算法在取得最高的选线准确率的同时

耗时最短. ＢＰ 神经网络算法由于需要迭代训练以及反

向传播求梯度的缘故ꎬ导致计算复杂程度增加ꎬ耗时远

高于其他两种算法. ＬｏＲ算法虽然能实现较快的选线ꎬ
但是准确率却不及 ＢＰ 神经网络算法及 ＫＮＮ算法ꎬ实
用性不高. 总体上 ＫＮＮ算法能在保证选线准确率的情况下大幅缩短选线时间ꎬ具有一定的优越性.

５　 结论

本文针对小电流接地系统单相接地故障选线提出了一种基于 ＫＮＮ算法的选线方法ꎬ通过研究分析得
到以下结论:

(１)ＫＮＮ算法、ＢＰ 神经网络算法和 ＬｏＲ算法都能实现小电流接地系统单相接地故障选线ꎬ但是 ＫＮＮ
算法的选线准确率更高、耗时更小.

(下转第 ９２页)
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(２)本文提出的配电网单相接地故障选线方法适用于 ３５ ｋＶ及以下中性点经消弧线圈接地系统ꎬ利用多个故障特征量构成

选线模型ꎬ避免了单一判据选线方法的不足ꎬ能在复杂工况下准确判断出故障线路ꎬ具有一定的实用价值.
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