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基于小波奇异值和支持向量机的高压线路故障诊断 

高彩亮，廖志伟，岳 苓，黄少先 

（华南理工大学电力学院，广东 广州 510640） 

 

摘要：提出了基于小波奇异值（WSV）和支持向量机（SVM）的电力系统故障类型识别的新方法。利用 WSV 来量化故障特征，

再与 SVM 结合进行故障类型识别。对故障线路三相电流信号进行小波包变换分解，获取故障信号的小波细节系数；利用相重

构技术将小波细节系数向量形成系数矩阵，并对该矩阵作奇异值分解，获取小波奇异值；将小波奇异值向量输入到 SVM 分类

器进行故障类型识别。仿真表明，对于不同的故障类型，其小波奇异值分布明显不同，而对于同一类型故障，其小波奇异值

分布在不同的故障位置、过渡电阻的情况下仍保持很大的相似性。SVM 具有训练样本少、训练时间短、识别率高等优点。 
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Fault diagnosis of HV transmission lines based on wavelet singular value and  
support vector machine 
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Abstract：Based on the wavelet singular value(WSV) and support vector machines(SVM), a new fault diagnosis method in HV 
transmission lines is proposed. The new method uses wavelet singular value to quantify the fault signature and combines it with support 
vector machines for the fault type identification. First of all, using wavelet to decompose the three-phase fault current and obtain the 
wavelet detail coefficient of the fault signal. Secondly, according to the phase space reconstruction theory, forming the coefficient 
matrix with the wavelet detail coefficient and obtaining the wavelet singular value by using singular value decomposition to the 
coefficient matrix. Thirdly, inputing the wavelet singular value into the SVM classifier and identifying the fault type. The simulation 
results show that the wavelet singular value distribution is obviously different to different faults, and to the same faults, the wavelet 
singular value distribution is similar under different fault transition resistance and location. SVM has the advantages of less training 
samples, short training time and high recognition rate. 
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0  引言 

正确的故障类型识别是高压输电线路保护中自

动重合闸的重要前提，如距离保护需要准确的故障

选相；新型行波保护、暂态量保护也离不开故障选

相。因此，快速准确的线路故障类型识别具有重要

意义。故障类型识别包括故障特征提取和根据故障

特征进行分类。线路发生故障时产生的电流或电压

信号都是非平稳信号。小波分析在分析非平稳信号

具有很大的优势，文献[1-3]已通过小波分析进行了

故障特征提取的相关研究。 
小波奇异值（wavelet singular value, WSV）是

小波分析和奇异值分解相结合的产物，其基本思想

是把小波系数向量通过某种重构技术形成矩阵，通

过对该矩阵的奇异值分解得到奇异值[4]，该奇异值

文中就称为小波奇异值。由于小波分析提取故障特

征的过程中受到小波基和分解层数的选取的影响较

大，不利于故障类型的识别。所以本文就在小波分

析的基础上，对小波分解系数做进一步的处理，以

减小小波基和分解层数对小波分析的影响。于是就

提出了前面所述的小波奇异值这样一个概念。奇异

值具有良好的稳定性、比例不变性、旋转不变性和

降维压缩特性，因此在不改变原有特征的基础上可

以提高所提取的特征的稳定性，又可将特征矩阵还

原成特征向量。这样就可以减少分类算法的计算时

间。 
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支持向量机(Support vector machine, SVM)是一

种非参数机器学习方法，能够较好地解决模型选择

问题、过学习与欠学习问题、非线性与维数灾难问

题以及局部极小点等问题。由于 SVM 的理论特性，

SVM 方法在预测精度和运算速度方面都优于前向

网络(BP)、径向基网络(RBF)等方法，并且由于 SVM
处理非线性数据能力、预测能力可随实验数据完备

而得到不断改进，再加上能够较好避免过学习问题

等诸多优点，SVM 可以推广到函数拟合、特征提取

等其他机器学习问题，具有很宽的应用领域[5]。文

献[6-8]在利用支持向量机进行分类方面都做了相关

研究，取得了一定的成果。 
    本文将小波奇异值和支持向量相结合构成故障

类型识别的新方法。首先，对采样到的故障电流信

号进行小波分解，获取小波细节系数。其次，通过

相重构技术将小波系数向量重构成特征矩阵，并对

其进行奇异值分解，获取小波奇异值。最后，将小

波奇异值输入到 SVM 进行学习训练，进行故障类

型识别。仿真实验表明，该方法能有效和快速地识

别出各种线路故障类型。 

1  小波奇异值的获取 

1.1 小波多分辨率分析 

多分辨率分析又称为多尺度分析，是建立在函

数空间概念上的理论，但其思想的形成来源于工程。

在二分情况下 Mallat 从函数的多分辨率空间分解出

发，在小波变换与多分辨率分析之间建立起联系。

Daubechies 把函数空间分解引出的多分辨率分析概

念和由离散序列入手的金字塔式压缩编码两种殊途

同归的方法的异同点作了很好的总结，并初步与滤

波器组的概念联系起来。 
由多分辨率分析的定义： 

,,,,, 11221110 ++ ⊕=⊕=⊕= jjj WVVWVVWVV
对于任意函数 ( ) 0Vtf ∈ ，我们可以将它分解为细节

部分 1W 和大尺度逼近部分 1V ,然后将大尺度 1V 进一

步分解。如此重复就可以得到任意尺度（或分辨率）

上的逼近部分和细节部分。这就是多分辨率分析的

框架。 
设 ( )s

jf t 为函数 ( )tf 向尺度空间 jV 投影后所

得到的 j 尺度下的概貌信号，则 

( ) ( ) ( )s , , ,2j j
j k k j k j k

k k
f t c t c tφ φ−= =∑ ∑ , Zk∈     (1) 

其中 
( ) ( ) >=< ttfc kjkj ,, ,φ           (2) 

称为尺度展开系数。 
若将函数 ( )tf 向不同尺度的小波空间 jW 投

影，则可得到不同尺度下的细节信号 d
jf  

( ) ( ) ( )d , , ,2j j
j k k j k j k

k k
f t d t d tϕ ϕ−= =∑ ∑ ， Zk ∈  (3) 

其中： 
( ) ( ) >=< ttfd kjkj ,, ,ϕ          (4) 

称为小波展开系数。 
若将 ( ) ( )RLtf 2∈ 按以下空间组合展开： 

( ) ∑
−∞=

⊕=
J

j
jj VWRL 2          (5) 

其中：J 为任意设定的尺度，则 
 ( ) ( ) ( )∑∑ ∑

∞

−∞=−∞=

∞
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+=
k
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J

j k
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称式（2）和式（4）为正交小波变换的分解公式，

式（6）为离散正交小波变换综合公式。由此可知，

离散正交小波变换同多分辨率分析的思想是一致

的，多分辨率分析理论为正交小波变换提供了数学

上的理论基础[9]。 
1.2 奇异值分解 

矩阵 A m nR ×∈ ，则存在正交矩阵 
[ ]U m m

1 2 mu ,u , ,u R ×= ∈  

[ ]V n n
1 2 nv ,v , ,v R ×= ∈  

使得
T

1 2diag , , ,U AV pσ σ σ⎡ ⎤= = Σ⎣ ⎦ ， 

( )nmp ,min= 。即 

TA U V= Σ             (7) 

则 该 式 称 为 A 的 奇 异 值 分 解 。 其 中

021 ≥≥≥≥ pσσσ ， ( )pii ,,2,1=σ 为 A 的

奇异值。 
奇异值具有良好的稳定性、比例不变性、旋转

不变性和降维压缩特性。将矩阵进行奇异值分解，

再通过奇异值降维压缩可获得矩阵的有效秩，这里

的有效秩为所保留的奇异值的个数。奇异值的这些

特性能有效地反应矩阵的特征[10]。 
1.3 提取小波奇异值 

小波奇异值的获取可分为以下步骤： 
（1）对原故障信号进行一定层数的小波分解； 
（2）根据小波细节系数向量构成特征矩阵； 
这里特征矩阵的形成采用相重构技术。假设具

有某故障的电流信号序列为{ }nxxxx ,,,, 321 ，按

照文献[11]重构的吸引子矩阵为： 
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在本文的实际应用中，序列{ }nxxxx ,,,, 321

采用小波变换的最后一层细节系数序列，并把矩阵

中下标大于 n 的元素设为零。 
（3）对上一步中得到的特征矩阵进行奇异值分

解，提取小波奇异值。 

2  支持向量机 

支持向量机的主要思想是针对两类模式的分

类问题，在高维空间中寻找一个超平面作为两类模

式的分界面，以保证最小的错误率。 
如果学习样本是线性可分的，则分类面方程可

表示为： 

( )g x w x b= +•              (8) 

对它进行归一化，使两类所有样本都满足

( ) 1≥xg ，即使得离分里面最近的样本满足

( ) 1=xg ， 这 样 ， 线 性 可 分 的 样 本 集

( ) { }1,1,,,,2,1,, −∈∈= yRxniyx m
ii 满足 

( ) 1 0, 1,2, ,i iy w x b i n+ − ≥ =⎡ ⎤⎣ ⎦•    (9) 

此时分类间隔等于 w2 ，使分类间隔最大就

等价于使
2w 最小，因此满足条件(9)且使

2w 最小

的分类面就叫最优分类面。 
根据上面的讨论，最优分类面问题可以表示成如

下的约束优化问题，即在条件(9)的约束下，求函数 

( ) ( )21 1
2 2

w w w wφ = = •        (10) 

的最小值，式(10)中，“ • ”为向量内积算子。为此

可以定义以下的拉格朗日函数： 

( ) ( ) ( ){ }
1

1, , 1
2

n

i i i
i

L wb w w y w x bα α
=

= − + −⎡ ⎤⎣ ⎦∑• •   (11) 

其中： 0>iα 为拉格朗日系数，我们的问题是对w
和b 求式(11)的最小值。把式(11)分别对w和b 偏微

分并令它们等于 0，就可以将原问题转化为如下这

种较简单的对偶问题： 
max  ( ) ( )

1 , 1

1
2

n n

i i j i j i j
i i j

Q y y x xα α αα
= =

= −∑ ∑ ·  

s.t. 0
1

=∑
=

n

i
iiyα  

nii ,,2,1,0 =≥α                 (12) 

若
∗
iα 为最优解，则 

∑
=

∗∗ =
n

i
iii xyw

1

α             (13) 

即最优分类面的权系数向量是训练样本向量的

线性组合。 
对于非线性分类，则可以通过非线性变换把样

本变换到高维特征空间，然后在变换空间求最优分

类面[12]。 

3  基于小波奇异值和支持向量机的线路故

障诊断技术 

高压线路的故障类型有很多，比如三相接地短

路、单相接地短路、两相接地短路、两相相间短路

以及断线等[13]。它们当中有的故障引起的线路故障

电流的暂态过程是相似的，为了能准确地诊断出故

障和故障原因，就必须采用准确的故障特征提取技

术和故障分类技术。故障信号多是非平稳的，小波

分析在分析非平稳的故障信号方面有很大优势。小

波奇异值在能准确提取原信号的故障特征外，可以

减少需要处理数据的维数，提高支持向量机的训练

速度。支持向量机是很好的二分类工具，它可以实

现小样本训练并能达到很好的分类效果，上节中已

经介绍了支持向量机分类技术的原理。综上所述，

本文提出了基于小波奇异值和支持向量机的故障类

型识别算法。具体算法步骤为： 
（1）提取故障信号的小波奇异值。 
（2）将奇异值作为 SVM 的训练样本进行学习

训练。 
（3）提取待诊断样本的小波奇异值，输入到

SVM，得到诊断结果。 
支持向量机是二分类算法，文中要诊断的故障

类型不止 2 类，这就必须设计出基于支持向量机的

多分类方法。具体诊断流程见图 1 所示。 

4  仿真验证及结果分析 

    本文所用到的训练样本和诊断样本数据都是通

过仿真实验得到的。仿真模型简图如图 2 所示。模

型是一简化的 500 kV 双端供电输电系统，线路全长

200 km，线路采用分布参数模型。仿真软件采用EMTDC
仿真软件。取 M 端母线处的三相电流信号作为故障

诊断的原始输入信号。小波变换选取 db5 基小波，

对信号作 4 层分解。图 3 示出了不同的过渡电阻和

故障位置时的三相接地故障奇异值曲线，由图可知，
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对于同一类型故障，其奇异曲线在不同的过渡电阻

和故障位置的情况下，除少数外，大部分具有很好

的相似性。这也说明，过渡电阻和故障位置对用奇

异值量化故障特征的影响是很小的。 
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图中，Ag、Bg、Cg 表示 A、B、C 相接地故障，ABCg 表示三相接地故

障，ABg、BCg，ACg 表示 AB、BC、CA 两相接地故障，AB、BC、

AC 表示 AB、BC、CA 两相相间短路故障。 

图 1 诊断流程图 
Fig.1 Chart of the diagnostic flow  

    

M NF

 
图 2 仿真模型图 

Fig.2 Simulation model chart 
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图 3 不同的过渡电阻和故障位置时的三相接地故障 

奇异值曲线 
Fig.3 Singular value curves of three-phase ground fault under 

different fault transition resistance and location 

图 4 示出了两种故障类型下的奇异值曲线。由

图可知，不同故障的奇异值曲线分布是不同的，这

包括奇异值的最大值，奇异值曲线的拐点。这说明

根据奇异值是可以将不同故障类型进行区分的。 
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图 4 两种故障类型下的奇异值曲线 

Fig.4 Singular value curves under the two different fault types 

学习样本的获取：本文共设置了 10 种故障，

分别是三相接地短路，两相接地短路三种，两相相

间短路三种，单相接地短路三种。故障地点分别设

置在 50 km、70 km、100 km、130 km、150 km 处，

过渡电阻值设置为 0Ω、10Ω、30Ω、50Ω、80Ω、

100Ω和 150Ω共 7 个值，这样就获得 350 个学习样

本。利用 SVM 进行学习训练。然后根据图 1 流程

进行故障类型识别。 
为了验证本文方法的有效性，对包含 10 种故

障的 220 个新样本进行了测试，这些故障的过渡电

阻和故障位置是按照现实故障情况设定的。其总的

识别率为 97.27%，其中三相接地短路识别率为

86.36%，单相接地故障识别率都为 100%，两相接

地故障识别率为 95.45%，两相相间故障识别率为

100%。同时，对上述 350 个训练样本和 220 个测试

样本采用 BP 神经网络方法进行分类，其具体诊断

效果见表 1。由表 1 可知，在同等条件下，与 BP
神经网络相比，本文方法的训练速度提高了 4 倍多，

单相接地故障和两相接地故障的诊断准确率也提高

了不少。由上可知，应用本文方法可以快速准确地

诊断出高压线路故障相。 
表 1 支持向量机和 BP 神经网络分类效果对比 

Tab.1 Classification results contrast of the SVM and BP neural 
network 

故障识别率  训练时

间/s 单相 两相间 两相接地 三相接地

本文方法 82.1 100% 1 000% 95.45% 86.36% 

BP 神经

网络 
344.6 77.27% 100% 90.91% 86.36% 
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5  结 论 

（1）将小波包变换与奇异值分解结合使用，可

以克服普通小波分析中对小波基和分解层数准确选

取的依赖。用小波奇异值来量化故障特征，可以克

服外界条件变化对特征值的影响。该方法几乎不受

故障位置和接地过渡电阻不同的影响。 
（2）支持向量机可以实现小样本训练，并能达

到很好的分类效果。与神经网络分类方法相比，该

方法训练速度较快，分类准确率较高，能克服神经

网络训练时间较长，过学习、容易陷入局部最小等

问题。 
（3）支持向量机的训练在诊断之前就已经完

成，这样，样本数的增加并不会影响诊断的时间，

只是影响训练的时间，诊断所花费的时间是很短的，

因此该方法可以应用到电力系统在线故障诊断中

去。 
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=0.06%。 
按照上述设备搭建校准系统，已知被测互感器

二次电压额定值为 4 V，标准互感器二次额定电流

值为 5 A，标准转换装置为 5 A/4 V，被测互感器的

输出为 4×（1+0.2%）=4.008 V。则额定值下系统

最大误差为：标准通道信号在校验仪上读数最小为：

4 V×（1- 0.02%）×（1-0.02%）×（1-2%）=3.918 
V，实际误差信号在校验仪上的读数为：4×
(0.2%+0.02%+0.02%)×（1+2%）=0.009792 V，那

么对于实际误差 f0 为+0.2%的互感器，校准系统实

测最大误差值为： 
f

max
p

0.009792100% 100% 0.25%
3.918

If
I
∆

≈ × = × ≈  （5） 

校准系统的误差为： 

0max 0.25% 0.2% 0.05%f fβ = − = − =   （6） 
基于 0.05%<0.06%，从而可知搭建的校准系统

满足实际需求。 
校准系统中标准器的误差为：0.02%（标准电

流互感器）+0.02%（信号转换装置）=0.04%<0.05%；

校验仪引入的误差为：0.05%-0.04%=0.01%<0.02%。

因此在上述校准系统中，标准器满足比被测互感器

高两个准确度等级的要求，以及校验仪引入的误差

小于被测互感器 1/10 的要求，完全满足 0.2 级电流

互感器的校准要求。 

4  结束语 

依据上述搭建的校准系统不仅在实际应用完全

满足模拟型电子互感器的精度测试要求，而且其标

准器具均具有可溯源性，但在建立适用的校准系统

时，须注意以下两个方面： 
(1) 选取标准互感器时，必须要考虑信号转换

装置带来的误差，两者的准确度之和要高于被测互 

感器两个级别。 
(2) 电子式互感器校验仪的引入误差不得超过

被测互感器准确度等级的 1/10。 
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