
第 45 卷 第 18 期                            电力系统保护与控制                               Vol.45 No.18 
2017年9月16日                         Power System Protection and Control                          Sep. 16, 2017 

DOI: 10.7667/PSPC160587 

输电线路故障层次化变步长 Tsallis 小波奇异熵诊断方法 
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摘要：为提高熵方法输电线路故障信号时-频域的特征提取能力，提出层次化变步长 Tsallis 小波奇异熵(Tsallis 

Wavelet Singular Entropy, TWSE)方法用于电力系统故障诊断。首先，对采集到的电压信号进行小波分解与单支重

构，构建时-频矩阵；之后，将奇异值分解与 Tsallis 熵理论相结合，对该时-频矩阵求滑动步长为 1 的 Tsallis 奇异

熵，确定故障发生时刻；然后，对故障发生后 1 周期内的三相电压重构系数求滑动步长为 1/4 周期的 TWSE，构

建用于故障诊断的特征向量；最后，将 TWSE 特征向量输入到极限学习机(Extremly Learning Machine, ELM)分类

器中，实现输电线路故障诊断。仿真结果表明，新方法具有更好的故障暂态信号特征表现能力，且分类结果不受

故障时间、过渡电阻和故障位置等因素影响，相较基于小波奇异熵的线路故障诊断方法具有更好的诊断效果。 
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A method of transmission line faults diagnosis based on Tsallis wavelet singular entropy  

with hierarchical variable step size 
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Abstract: In order to improve the capability of entropy method in time-frequency feature presentation of fault signals of 

transmission lines, a new method is proposed for power system fault diagnosis based on Tsallis wavelet singular entropy 

(TWSE) with hierarchical variable step size. Firstly, the collected voltage signals are transformed by wavelet 

decomposition and single branch reconstruction, which is used to construct time-frequency matrix. Secondly, the singular 

value decomposition theory combines with the Tsallis entropy theory, and the time-frequency matrix processed by TWSE 

with 1 sliding step size is used to determine the fault occurrence time. Then, the method calculates TWSE with 1/4 period 

sliding step size to obtain the feature vector for fault diagnosis from the one period after the fault happened of the 

three-phase voltage reconstruction coefficient. Finally, the TWSE feature vector is input to the classifier based on the 

extreme learning machine (ELM) to realize fault diagnosis of transmission line. Simulation results show that the new 

method has better feature representation ability for fault transient signal, and classification result is not affected by fault 

time, transition resistance and fault location. Compared with the SWSE fault diagnosis method based on wavelet singular 

entropy, the method of TWSE has better diagnosis effect. 
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0  引言 

输电线路是电力输电和配电系统的重要元件，  
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其可靠运行对继电保护控制与电力系统稳定性等具

有重要影响。故障类型的识别是保护中自动重合闸

控制的重要依据[1]。因此，快速和准确地识别故障

类型对继电保护设备准确动作及故障排除等具有重

要意义[2-4]。 

常用的故障信号处理方法有 S 变换 (S- 

Transform, ST)[5-6]、经验模态分解(Empirical Mode 
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Decomposition, EMD)[7]和小波变换(Wavelet Transform, 

WT)[8-10]等。ST 作为一种时-频分析方法，具有频率

分辨率高和特征表现好的优点；但计算量较大，对

高采样率信号分析存在耗时较长的缺点。EMD 具有

较好的自适应性，适应于高采样率的故障暂态信号

分析，由于计算过程中存在的过包络和欠包络而导

致产生虚假模态和模态混叠现象，影响分类结果。

WT 采用 Mallat 快速算法时，处理速度快，具有良

好的时-频局部化特性，在暂态信号分析中已大量应

用。但小波变换后系数矩阵数据量大，直接作为特

征，不利于线路故障诊断。 

Shannon 小波熵是小波变换和信息熵理论的结

合，能有效表征信号稀疏程度，因此，能够从小波系

数(或重构系数)中有效提取暂态信号时-频特征[11-13]，

并降低小波系数矩阵数据量。近年来，采用 WT 结合

信息熵进行电力系统暂态处理取得了较好的效

果 [10-12]。文献[11]采用滑动步长为 1 的多分辨率信

息熵(Multi-resolution Entropy, MRE)用于超高压输

电线路故障监测与电力设备状态监测。文献[12]采

用 WSE 描述故障电压变化，并以零序电压低频能

量为特征，结合支持向量机进行故障识别。文献[13]

通过 Shannon 小波熵 (Shannon Wavelet Entropy, 

SWE)与 Tsallis 小波熵(Tsallis Wavelet Entropy, TWE)

对比分析发现，由于复杂电力信号的小波分解系数

(或重构系数)具有非广延性，采用广延性的 SWE 检

测复杂暂态信号时存在局限性，TWE 能够更好地提

取具有非广延性的小波系数(或重构系数)特征。  

当使用 TWE 方法提取线路故障暂态特征时，

采用滑动步长为 1 的信息熵，能够同时实现故障检

测并构成故障分类特征向量。但其特征维度过高，

影响分类效率和准确率。相较单步长方法，改变滑

动步长能够避免特征维度过高的缺点，更加适用于

故障诊断。故本文拟采用滑动步长为 1 和步长为

 ( 1  )的层次化变步长 Tsallis 小波奇异熵(Tsallis 

Wavelet Singular Entropy, TWSE)实现故障诊断。 

除准确提取故障信号特征外，根据故障特征构

建的故障分类器也是影响故障诊断效果的重要环

节。神经网络(Neural Networks, NNs)具有良好的鲁

棒性与自适应性，已广泛应用于暂态故障诊断[14-16]。

但需要优化的参数多，难以确定最优分类器结构；

同时，NNs 需要大量历史样本进行训练，限制了该

类方法在电力系统暂态故障诊断中的应用。极限学

习机(Extreme Learning Machine, ELM)[17-18]是一种

新型的单隐含层前馈神经网络(Single-Hidden Layer 

Feedforward Neural Network, SLFN)，随机产生隐含

层与输入层的连接权值及隐含层神经元阈值，且在

训练过程中无需调整；通过设置隐含层神经元个数，

即可获得全局唯一解。比传统方法在学习速度上更

快，泛化性能更好，适用于线路故障诊断工作。 

针对现有研究的不足，提出采用层次化变步长

TWSE-ELM 的线路故障暂态信号特征提取与分类

方法。首先，对故障暂态信号进行 WT 变换，获取

时-频矩阵；之后，采用窗宽为 60、滑动步长为 1

的 TWSE 进行故障时刻检测；然后，采用窗宽和滑

动步长均为 1/4 周期的 TWSE 对故障发生后的一个

周波信号提取特征向量；最后，将该特征向量作为

ELM 的输入，实现故障诊断。通过仿真实验，验证

了新方法的有效性。 

1   Tsaliis 小波奇异熵 

1.1 Tsallis 熵  

Tsallis熵是广延熵的广义形式，属于非广延熵[19]。

其离散形式为 
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式中： ( )p i 为概率密度的集合； c为Boltzmann常

数； n为系统状态数； q为非广延参数。 

1.2 Tsallis 小波奇异熵 

暂态信号 ( )s n 经 h层小波分解与单支重构，可

表示为 
1
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式中： ( )jd n 为细节信号； ( )ja n 为近似信号。为简

化表示，将 ( )ja n 表示为 1( )jd n 。 

暂态信号重构时-频矩阵为  ( )jd nD = ，对该

时-频矩阵建立一个滑动数据窗，设窗宽w N ，滑

动步长 N  ，则滑动窗可表示为 
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式中： 1,2, ,m M  ；m 为窗滑动次数；M为小波

熵长度，由式(4)获得。 

   
L w

M



                 (4) 

式中： L为信号 ( )s n 的数据长度；w为窗宽； 为

步长。 

数据窗 ( ; , )m w W 构成矩阵 ( 1)h w D ，依据奇异
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值分解理论[20]，该矩阵可分解为 

 ( 1) ( 1)h w h g g g g w     D P Q          (5) 

式中：对角矩阵 g g 的主对角线元素为 r  

( 1,2, , ; min( 1, )r g g h w   )，该元素为非负且按

降序排列。奇异值 r 中零值越少，反映了重构信号

所含频率成分越多；反之，越少。此刻，TWSE可

表示为 
1

TSE
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 
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 ； q为非广延参数。 

2   TWSE 对故障暂态信号特征的提取 

2.1 输电线路故障仿真模型 

简化仿真模型如图 1 所示。模型采用 500 kV 的

双端供电输电系统，线路长度为 100 km，线路参数

参考文献[21]设置，采用 PSCAD 软件进行仿真实验。 

 

图 1 简化的输电线路模型图 

Fig. 1 Simplified model of transmission line 

共设置了 10 种故障类型，包括：单相接地故障

( AG、BG 和CG )、两相接地故障( ABG、BCG 和

CAG )、两相相间短路故障( AB、BC 和CA )和三

相短路故障( ABC )， W 端为信号采集端。 

实验中以母线W 端三相电压为研究对象，采样

频率为 100 kHz，采用 db4 小波基，信号分解 5 层，

信号样本长度为 2.5 周期。 

仿真实验发现故障发生后的 1 周期信号含有最

丰富的故障信息，因此，可在准确定位故障初始时

刻的基础上，对故障后 1 周期提取特征，用于故障

诊断。 

新方法首先采用滑动步长为 1 的单步长 TWSE

定位故障初始时间，之后采用滑动步长为 1/4 周期

的 TWSE 针对故障开始后 1 周期内信号提取 TWSE

特征，构建用于故障分类的特征向量。 

2.2 基于单步长 WTSE 的故障时间定位 

WTSE 参数设置为 q=0.8、 60w  、 1  ，AG

故障的三相信号、单支重构分量，TWSE 曲线如图

2—图 4 所示。 

由图 2—图 4 可知，在 2017 采样点(预设故障

点)，AG故障引起三相电压信号扰动，各频段暂态

分量增大，信号复杂度增大，使熵值瞬间增大。由

图 2 可知，TWSE 能够对故障相(A 相)信号实现准

确定位。由图 3 和图 4 可知，TWSE 也能有效检测

非故障相 B、C 的电压突变。综合三相检测结果，

说明 TWSE 能够对故障时刻进行准确时间定位。 

 
图 2 A 相信号的小波重构分量和 Tsallis 熵曲线(AG 故障) 

Fig. 2 Wavelet reconstruction components and Tsallis entropy 

curve of A phase signal (AG fault) 

 

图 3 B 相信号的小波重构分量和 Tsallis 熵曲线(AG 故障) 

Fig. 3 Wavelet reconstruction components and Tsallis entropy 

curve of B phase signal (AG fault) 
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图 4 C 相信号的小波重构分量和 Tsallis 熵曲线(AG 故障) 

Fig. 4 Wavelet reconstruction components and Tsallis entropy 

curve of C phase signal (AG fault) 

2.3 滑动步长为 1/4 周期的 TWSE 的故障特征提取 

对故障发生后的 1 周期内的各相信号小波重构

系数矩阵计算滑动步长为 1/4 周期的 TWSE，构建

特征维度为 12(每相信号 4 维，共 12 维)的故障样本

特征向量。 

现以 BG、BCG、BC、ABC 4 种故障为例进行

分析，4 种故障类型的三相电压波形如图 5 所示，4

种故障类型故障后 1 个周期内三相电压信号的熵值

曲线如图 6 所示。 

 

 

图 5 不同类型短路故障的线路三相电压 

Fig. 5 Three phase voltage of line under different  

types of short circuit faults 

 

图 6 不同类型短路故障下线路三相电压的 WTSE 曲线 

Fig. 6 WTSE curve of line three phase voltage under  

different types of short circuit faults 

由图 5 和图 6 可以看出，对于 B 相短路接地，

非故障相 A、C 的熵值曲线比较接近，同时故障相

B 与非故障相 A、C 的熵值存在较大不同；BC 相间

短路接地时，故障相 B、C 的熵值曲线比较接近，

同时与非故障相 A 的熵值存在较大差异；BC 相间

短路时，故障相 B、C 熵值比较接近，且与非故障

相 A 差异较大；ABC 三相故障时，三相熵值曲线
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变换趋势基本一致。可见，不同类型故障其熵值具

有各自特点，可在此特征向量基础上，开展故障诊断。 

3   基于 WTSE-ELM 的线路故障诊断方法 

3.1 ELM  

极限学习机基本思想如下：对于 M 个样本

( , )k kx t ， U
k Rx ， V

k Rt ， 1,2, , k N。N为隐

含层节点数，激活函数为 ( )G x ，ELM 输出为 

1
( ) 1, 2, ,

N

p k k p kk
G b p M


   y w x    (7) 

式中： T
1 2[ , , , ]k k k kuw w w w 为连接第 k个隐含层

节点与输入节点间的权向量； T
1 2[ , , , ]k k k kv   

为第 k个隐含层神经元与输出节点间的权向量； kb

为第 k个隐含层神经元的阈值。在网络训练过程中，

ELM 的输出无限接近训练样本，即存在这样的 ˆ
k 、

ˆ
kw 和 ˆ

kb ，满足 
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式(8)可以改写为 
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式(9)中： 
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H为 ELM 隐含层输出矩阵，H的第 p列为第 p个

隐含层神经元对于 1 1, , , Mx x x 的输出矩阵。 

输出 i 可通过方程组(10)的最小二乘解来求取。 

min H T               (10) 

解为 

              2̂  H T                   (11) 

式中， 2H 为隐含层输出矩阵H的 Moore-Penrose

广义逆。 

3.2 基于 WTSE-ELM 故障诊断方法 

故障诊断流程如图 7 所示。 

首先，针对输电线路三相信号进行小波分解与

单支重构，对重构分量构建时-频矩阵；其次，对该

矩阵进行窗宽为 60、滑动步长为 1 的 WTSE 计算，

从而定位故障时刻；最后，对故障后 1 个周期三相

电压信号进行窗宽和滑动步长均为 1/4 周期的

WTSE 构建特征向量，输入到分类器 ELM 中，获

得诊断结果。其中，ELM 参数设置如下：激活函数

采用 sigmoid 函数，由统计实验取诊断结果较好的

隐含层节点数为 34。由 2.1 节可知，特征维度为 12，

共 10 种故障，故分类器结构为12 34 10  。 

 

图 7 线路故障诊断流程图 

Fig. 7 Flow chart of line fault diagnosis 

4   仿真验证 

电压故障初始角设置为 0、30、45、60、 

90，故障过渡电阻设置为 0、 50、100、

200 、300，故障距离设置为 10 km、30 km、 

70 km、90 km，获得每类 100 组，共 1000 组样本

用于训练与测试 ELM。其中，随机选取 600 个样本

(每类 60 个)训练网络，剩余样本用于测试。 

为验证采用新方法后分类效率的改进效果，采

用以下两种方法开展对比实验： 

(a) 窗宽为 60、滑动步长为 1 的 TWSE 检测到

的故障后一个周期内三相信号 6000 个熵值； 

(b) 窗宽、滑动步长均为 1/4 周期的 TWSE 计算

获得三相信号 12 个熵值。  

将两类特征输入到 ELM 分类器中，开展对比

实验，其中方法(a)结合的 ELM 隐含层节点数为 98，

此时诊断准确率最佳。对比实验如表 1 所示，实验

平台采用 i3 处理器(2.3 GHz 主频)、4 G 内存。表 1

中“时间”指训练和测试分类器网络所用时间。 

表 1 对比实验 

Table 1 Comparison of experiment 

方法 时间/s 准确率/% 

(a)+ELM 24.3351 87.75 

新方法(b)+ELM 0.021 98 99 

由表 1 可知，窗宽与滑动步长均为 1/4 周期的

新方法能够获得较高的识别准确率，有效避免了采

用窗宽为 60、滑动步长为 1 时训练和测试网络时间

过长和识别准确率不高的缺点。说明多步长 TWSE

能够快速实现故障类型诊断，避免了采用单步长

TWSE 时，故障检测与故障类型诊断不能同时达到
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较好的效果且耗时较长的缺陷。 

为进一步验证新方法的有效性，采用窗宽与滑

动步长均为 1/4 周期的 WSE 和 TWSE 两种算法分

别从故障发生后 1 周期信号中获取特征，并结合

ELM 和 SVM 分类器，构成 4 类对比试验，对比试

验如表 2 所示，SVM 参数设置参考相关文献[22]。 

表 2 对比实验 

Table 2 Comparison of experiment 

准确率/% 故障

类型 WSE+SVM WSE+ELM TWSE+SVM TWSE+ELM 

AG 90 92.25 100 100 

BG 92.5 95 100 100 

CG 87.75 92.25 100 100 

ABG 80 87.5 95 100 

BCG 95 100 100 100 

CAG 100 82.25 90 95 

AB 95 100 92.5 100 

BC 100 100 100 100 

CA 100 100 100 100 

ABC 75 87.5 97.5 95 

平均 91.50 93.25 97.75 99.0 

从表 2 可知，在采用相同分类器的情况下，采

用 TWSE 方法较 WSE 方法提取特征更有效；在采

用相同特征前提下，采用 ELM 分类器的分类效率

和准确率均较 SVM 高。验证了新方法的有效性。 

5   结论 

提出采用层次化变步长TWSE进行输电线路故

障诊断的新方法。新方法在通过单步长 TWSE 实现

故障时间定位的前提下，利用窗宽与滑动步长均为

1/4 周期的 TWSE 实现线路故障信号特征提取，结

合 ELM 分类器能够快速和准确地实现故障类型诊

断。在降低特征向量维度的同时，提高了分类效

率与准确率。 

未来的工作将在非广延参数 优化等方面开展

研究，以进一步提高该方法在电力系统故障诊断领

域的可应用性。 
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