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基于 RPCA-GELM 数据驱动的保护测量回路误差评估 

李振兴，龚世玉 

(新能源微电网湖北省协同创新中心(三峡大学)，湖北 宜昌 443002) 

摘要：保护测量回路是电力系统继电保护的基石，其误差评估对电网安稳运维举足轻重。针对保护测量回路静态

隐藏误差可能诱发保护误动/拒动的风险且难以在线监测问题，提出了一种基于递推主元分析和改进灰狼算法优化

极限学习机(recursive principal component analysis and extreme learning machine optimized by grey wolf optimization, 

RPCA-GELM)数据驱动的保护测量回路误差评估方法。首先基于电力系统正常运行下历史数据与实时数据，应用

RPCA 技术在线更新主元特征模型以缩短评估时间，进一步引入 4 种统计算法生成 4 类误差监测特征量，构建误

差综合评判方法进行特征优选，提升误差评估准确率。然后针对模型评估精度取决于关键参数C 、 ，引入国际

无限折叠混沌映射策略对灰狼算法进行优化，以提升参数寻优精度和收敛速度，在此基础上结合 ELM 算法提出

了基于 GELM 的保护测量回路误差评估方法。最后通过多组对比实验验证了所提方法能实现模型性能优化，且相

对其他方法有效提升了保护测量回路误差评估准确率与精度。 
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Error assessment of protection measurement circuits based on RPCA-GELM data-driven method 

LI Zhenxing, GONG Shiyu 

(Hubei Provincial Collaborative Innovation Center for New Energy Microgrid, 

China Three Gorges University, Yichang 443002, China) 

Abstract: Protection measurement circuits are the cornerstone of power system relay protection, and their error 

assessment is crucial for the stable and secure operation of the power grid. Aiming at the risk that the static hidden errors 

in protection measurement circuits may lead to protection relay maloperation or failure and are difficult to monitor online, 

this paper proposes a data-driven error assessment method based on recursive principal component analysis and extreme 

learning machine optimized by grey wolf optimization (RPCA-GELM). First, using historical and real-time data of the 

power system under normal operation, RPCA is applied to update the principal component feature model online, reducing 

the assessment time. Then, four classical statistical algorithms are introduced to generate four types of error monitoring 

feature quantities, and a comprehensive error evaluation method is constructed to optimize feature selection to improve 

the accuracy of error assessment. Next, considering that the model assessment accuracy depends on the key parameters C 

and  , an infinite folding chaotic mapping strategy is introduced to optimize the gray wolf algorithm, improving 

parameter optimization accuracy and convergence speed. On this basis, combined with the ELM algorithm, an error 

assessment method for protection measurement circuits is proposed using the GELM algorithm. Finally, multiple sets of 

comparative experiments vilify that the proposed method can optimize the model performance and effectively improve the 

accuracy and precision of error assessment in protection measurement circuits compared with other methods. 
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0  引言 

继电保护是保障电力系统安全稳定运行的第

一道防线，在传统保护基础上，站域保护和广域保

护等新型保护对保护测量回路误差具有强敏感性[1]

保护测量回路异常时易诱发保护不正确动作，危及

电网安全[2-3]，有必要对其进行在线监测以评估回路

自身稳定性，确保电力系统安全稳定运行。保护测

量回路误差不足以导致保护误动或拒动时，对其进

行实时监测能有效评估回路亚健康程度，为厂站管

理人员和工程技术人员的运维决策提供参考；保护

测量回路误差大于保护允许范围时，及时评估以提

前处理能避免潜在危害导致连锁故障[4-6]。 
目前，国内外已有多位研究学者涉足保护测量

回路误差评估，包括互感器[6-8]、积分电路[9]、采样

保持电路[10]、A/D 转换[11]等枢纽的误差评估。文献

[6]提出一种基于相邻线路拓扑关系的保护测量回

路故障诊断方法，考虑互感器误差计算判别式组与

门槛值实现回路诊断，但该方法旨在采用故障稳态

时刻数据识别含隐藏故障的保护装置，未研究电力

系统正常运行状态下的预警方法，存在一定局限性。

文献[1]提出一种基于广义变比辨识的保护测量回

路异常监测方法，但该方法需立足于同一广义节点

存在多条支路电流量，意味着其误差评估涉及单一

保护测量回路时存在桎梏。 
随着电力系统数字化转型日益推进，一方面增

加了保护不正确动作导致区域性大面积停电事故的

风险 [12-13]，另一方面也令基于人工智能(artificial 
intelligence, AI)的研究方法进展引人瞩目[14-15]。现代

电力系统继电保护设备倾向于智能化发展，引入 AI
技术能更好地完成保护测量回路实时监测。 

在 AI 从知识驱动转型至数据驱动的同时，关

于数据隐含误差监测的研究发展至今已卓有成效。

文献[16]提出一种基于核主成分分析与改进探路者

优化核极限学习机的变压器故障诊断方法，但所提

算法应对复杂情况时可能难以保证参数寻优结果最

优，且 92.25%的准确率仍有待提升。文献[17]提出一

种基于样本扩充和特征优选的融合多策略改进灰狼

算法(improved grey wolf optimizer with multi-strategy, 
IGWO)优化支持向量机(support vector machine, SVM)
的变压器故障诊断技术，有效提升了故障识别率和

模型泛化性能，但模型偏好小样本。文献[18]提出

一种基于递推主元分析的传感器零点故障检测方

法，极大地节省了模型运算时间和存储空间，相比

核主成分分析更适用于多路数据综合评判的高精度

在线监测，漏警率达 0.01%，但模型性能不够稳定。 

基于上述研究基础，本文聚焦保护测量回路误

差，提出一种基于递推主元分析和改进灰狼算法优

化极限学习机(recursive principal component analysis 
and extreme learning machine optimized by grey wolf 
optimization, RPCA-GELM)的评估方法。首先，分

析保护测量回路各环节误差产生机理，采用 RPCA
提取回路数据的误差特征，基于此利用 4 类统计量

构建特征集，并通过误差综合评估判据进行特征优

选；然后，提出基于国际无限折叠混沌映射策略

(international chaotic map with infinite collapse, ICMIC)
的灰狼优化(grey wolf optimization, GWO)算法，并利

用改进灰狼优化算法对 ELM 模型关键参数寻得最

优解；最后，建立基于 RPCA-GELM 的保护测量回

路误差评估模型，并通过多组对比实验说明所提方

法能实现评估准确率与精度、训练速度、分类性能

等多方面的优化。 

1   基于 RPCA 的保护测量回路特征集构建 

通过剖析保护测量回路的基本构成，分析各环

节误差产生机理，据此由误差大小定义回路亚健康

程度，为保护测量回路误差评估奠定基础。采集电

力系统正常运行下保护多回路的输出，利用主成分

分析(principal component analysis, PCA)建立初始主

元模型，计算 4 类统计量及控制限；基于通信后台

获取三相实时数据，利用 RPCA 在线更新初始主元

模型，并基于 4 类统计算法计算误差特征，构建综

合误差评估判据，优选误差特征。 

1.1 保护测量回路误差产生机理 

目前广泛使用的继电保护装置多基于电流原

理，其测量回路指从电磁式电流互感器输出的模拟

量或从电子式电流互感器输出的数字量到保护装置

内部 CPU 计算的数字量之间的整个流程[19]。根据

电流互感器的类型不同，可分为传统微机保护测量

回路和数字化新型保护测量回路两类，其结构如图

1 所示。 
由图 1 可以看出：传统微机保护测量回路中采

用电缆传输，传输路径长、易受环境干扰，从而产

生电缆误差；低通滤波环节中由于电容电感等实际

器件存在一定误差，且采样保持电路结构复杂，电

路设计有缺陷或接触不良均会导致误差；多路模拟

开关可能引入一定的控制误差，A/D 转换环节中亦

存在增益误差和偏移误差。数字化新型保护测量回

路中，电子式互感器的罗氏线圈易受电磁干扰，且

器件本身制造工艺存在误差；数据采集系统中积分

电路在实际应用时由于电容的泄露电阻和吸附效应

易出现误差，移相电路受频率干扰时会产生触发误



- 26 -                                         电力系统保护与控制   

差；编码环节依赖于其参数设置，传输过程受外界

干扰时信号质量不理想将导致编码误差；光纤传输过

程中不仅存在原始误差，光电转换等环节中受转换

元件响应速度、灵敏性等因素影响也存在误差；合

并单元作为中间数据处理设备可能存在插值误差。 

 
图 1 保护测量回路基本构成 

Fig. 1 Basic structure of protection and measurement loop 

综上，保护测量回路由于其构成环节易受元件

老化、环境干扰、温度漂移、硬件故障、软件缺陷

等多种因素影响不可避免地存在误差，而该误差一

定程度上映射了保护测量回路本身的安稳性。保护

测量回路对电力系统运行至关重要，故有必要对其

进行实时误差评估以监测回路状态，从而维护电力

系统安全。 

1.2 基于 RPCA 的保护测量回路误差特征模型 

基于电力系统正常运行下的保护测量回路三

相电流历史数据，三相之间相互关联，各回路符合

一定拓扑关系，PCA 旨在挖据数据内在联系，利用

PCA建立初始主元特征模型，计算 4类误差特征量；

在线监测时基于通信后台获取实时数据，利用

RPCA 更新主元特征模型，构建误差综合评估判据，

实现特征优选。 
1) 初始主元模型建立 
采集保护测量回路的正常电流历史数据，构建

初始数据矩阵 mA 。考虑数据大小差异，对 mA 进行

标准化预处理得标准化矩阵 sA 为 

2

1 1 1

( ) / ( ( ( ) / ) ) /
m m m

s m ij ij ij
i i i

a m a a m m
  

    A A  

(1) 
式中， ( )m ij m na A ，其中 ija 为第 i组采样第 j个回

路数据，m为每回路采样数据总数， n为保护包含

回路总数。 

进一步计算协方差矩阵 T( ) /m s s mD A A ，进行

正交分解得初始主元向量矩阵 mE 和初始主元特征

向量矩阵 mF ，以此作为 RPCA 递推特征模型基础。 

2) 递推主元模型机理 
现场应用中各回路数据间的关系实时变化，基

于 PCA 的初始主元模型不具备自适应性，不利于误

差评估的高精度和高准确率，引入 RPCA 能利用实

时数据递推修正该模型以满足在线监测要求[20]。在

已有模型基础上递推计算包含 1m+ 组数据的协方

差矩阵 T
1 1 1( ( 1/ ) ) /( 1)m m m mm m m m     E E A A ，

其中
1

1
1

1 1

( ) /( 1)
m m

m ij ij
i i

m a m a





 

    
 
 A B ， B 为包

含 1m+ 组数据标准差的对角矩阵。通过矩阵的秩 1
修正更新 mE 和 mF 得 1m+F ，利用 RPCA 可得实时数

据 1m+a 的估计值 T
1 1 1 1 1

ˆ
m m m m m     a a a F a G ，G 为重

构矩阵，则误差为 

1 1 1
ˆ ( )m m m      a a a G I         (2) 

式中： 1 1 2 3 1[ , , , , ]m j j j m ja a a a    a 为第 j个回路实时

数据矩阵； I 为单位矩阵。 

进一步计算 4 类统计量作为误差特征，计算其

对应 4 类控制限作为误差评估综合判据的依据。 

3) 误差特征集构建与特征优选 
现有对于 进行评估的统计算法有平方预测误

差(squared prediction error, SPE)、主元相关变量残差

(principal-component-related variable residual, PVR)、

霍特林(Hotelling, 2T )、霍普金斯(Hawkins, 2
HT ),分

别对应统计量 SPE、PVR、 2T 、 2
HT 和控制限 S 、

P 、 T 、 H 。其中 SPE 用于评估全局误差，PVR

适合评估关联性误差， 2T 不易受噪声影响，抗干扰

性好，而 2
HT 对细微误差有强敏感性，应用上述 4

类统计量构建误差特征集为 
[ , , , ]J S P T H             (3) 

式中，S 、P 、T 、H 分别为 的 SPE、PVR、 2T 、
2

HT 特征矩阵。 

上述 4 类误差特征分别适合评估不同误差类型

的数据，单一特征矩阵易虚警、漏警，目前常用 SPE、
T2综合检测数据，存在 4 种越限情况，但大量仿真

测试结果表明 SPE、 2T 均越限时误差评估仍存在漏

警，此时需引入 PVR、 2
HT 任一类特征进行约束；

仅一方越限时，需引入 PVR、 2
HT 两类特征同时进

行约束；均未越限时可说明数据未超过预设误差范

围[18]，据此提出 5 种越限情况下的综合评估判据以

进行特征优选，如表 1 所示。 
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表 1保护测量回路误差综合评判的特征优选 

Table 1 Feature optimization for comprehensive evaluation 

of error of protection measurement loop 

越限情况 S P T H 优选 

情况 1 1 0/1 1 1 S、T、H 

情况 2 1 1 1 0/1 S、P、T 

情况 3 1 1 0 1 S、P、T、H

情况 4 0 1 1 1 S、P、T、H

情况 5 0 0/1 0 0/1 S、T 

注：1 表示特征对应的统计量超过控制限；0 表示未超过。 

由表 1 可以看出：情况 1、2 中，通过特征 S、
T、P/H 可进一步评估数据误差情况，设 r为特征类

别数，则 3r= ；情况 3、4 中，需特征 S、P、T、
H 同时判定数据误差，可有效减少误差评估漏警率，

4r  ；情况 5 中由特征 S、T 可判定数据未出现异

常， 2r  。 

2   基于 GELM 的保护测量回路误差评估 

以上述 r组优选特征集作为基于GELM的保护

测量回路误差评估模型输入的一部分，所提评估模

型由基于 ICMIC 的灰狼优化算法改进极限学习机

(extreme learning machine, ELM)建立，相较于其他

学习算法模型，ELM 在保证学习准确度的同时拥有

更高的学习效率，更适用于在线监测。 

2.1 基于 ELM 的保护测量回路误差评估模型 

ELM 算法对传统的单隐层前馈神经网络进行

优化，其优化后的反向传播算法无需预设学习率，

具备强大的非线性拟合能力，在参数求解时可避免

陷入局部最优；无需预设各层权重，可缩短搜索空

间、提升训练速度[21]，其网络结构如图 2 所示。 

 

图 2 极限学习机的基本网络结构 

Fig. 2 Basic network structure of extreme learning machine 

由图 2 可以看出：应用 ELM 评估每个保护测

量回路误差时，输入矩阵为每回路的 1m  组数据

(包含实时采样的 1 组)，实际输出矩阵为w维的误

差评估结果，隐含层神经元个数为 v。ELM 采用回

路 n数据 nx 得第w维第 i组第 n回路采样数据的隐

含层网络输出
1

( )
v

wi iw i n i
i

z f u


   x ，因此隐含层

激活函数 ( , , )f u x 直接影响网络训练速度、精度等

重要性能，有必要进行优选，该函数常用类型如表

2 所示。 
表 2 极限学习机的激活函数与表达式 

Table 2 Activation function and expression of ELM 

代码 激活函数类型 函数全称 计算公式 

sig S 型函数 Sigmoid 1/(1 1/ exp( ))x u   

sin 傅里叶函数 Sine sin( )x u   

harlim 正硬限制函数 Hard limt 
1, 0

0, 0

x u

x u





 

≥

＜
 

tribas 三角基函数 
Triangular 

basis 
1 , [ 1,1]

0, 1 1

x u x u

x u x u

 
 

     


  ＜ ＞

radbas 径向基函数 Radial basis  2
1/ exp 4 x   

注： 表示输入权重； x 表示输入数据； u 表示隐含层神经元阈值。 

由表 2 可以看出： ( , , )f u x 的选取对前馈神经

网络性能影响很大，且隐含层输出矩阵 Z 由 和 u
决定。但 ELM 隐含层最优节点数的选择难度限制

了模型稳定性，故引入核函数矩阵 K 代替 Z 以避免

数据失真、强化网络泛化能力和稳定性，此时 ELM

网络输出 T T 1( / )C  L K I ZZ Y ，其中C为惩罚系

数，Y 为期望输出矩阵，核函数 ( , )i jk z 常用类型

如表 3 所示。 

表 3 极限学习机的核函数与表达式 

Table 3 Kernel function and expression of ELM 

代码 核函数类型 函数全称 计算公式 

lin 线性核函数 Linear kernel i jz  

pol 多项式核函数 
Polynomial  

kernel 

T( 1)di j z  

rbf 径向基核函数 
Radial basis  

function kernel 
 2 21/ exp /i j z 

注： iz 表示第 i 组隐含层输出矩阵； jβ 表示第 j 个输出层的权值矩

阵； T 表示转置； d 表示多项式次数； 表示核惩罚因子。 

由表 3 可以看出： ( , )i jk z 中 rbf 具有更强的非

线性数据处理能力，适应性更强，与保护测量回路

数据的多维性更适配。综上，基于 ELM 的保护测

量回路误差评估流程如图 3 所示。 
由图 3 可以看出：样本矩阵 ( 1) ( 5)m r  X 由标签列

向量 ( 1) 1m O 与输入数据矩阵 ( 1) ( 4)m r  Q 组成，基于

ELM 的保护测量回路电流误差评估旨在通过历史

数据 ( 5)m r X 训练后实现对 1m  组数据 1mQ 的误差

评估，输出结果为表示w类误差的 wy 。模型训练过

程中 w wy o 则判定评估正确( wo 表示输入的标签列

向量中每一组数据对应的误差类型)，否则评估错

误，以此记录保护测量回路误差评估准确率。 
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图 3 基于 ELM 的保护测量回路电流误差评估流程 

Fig. 3 Current error evaluation flow of protection measurement loop based on ELM 

2.2 基于 ICMIC 的优化 GWO 算法 

上述基于 ELM 的保护测量回路误差评估中C
决定模型对新数据的泛化性能， 决定模型对误差

的宽容度，故误差评估效果很大程度上取决于这两

个超参数[22]，而参数寻优过程十分耗时费力，有必

要应用智能算法提高参数寻优效率。GWO 相比于

其他智能寻优算法求解精度更高[23]，利用该优化算

法改进 ELM有助于提高上述误差评估模型的性能。 
GWO 是一种群体智能优化算法，旨在通过划

分狼群等级实现分工合作以完成狩猎，即代表最优

解的领头狼 1 与代表次优解、第三优解的协助狼

2 、 3 指挥底层狼 4 进行狼群位置更新以全局搜索

误差评估模型C和 的最优解。狼群等级从高到低

按照以 1-评估准确率为目标函数 if 计算得到的个

体适应度 fi 从大到小划分，基于 1 — 3 对于猎物位

置的估计，带领狼群 1 — 4 随每次迭代逐步逼近猎

物，狼群位置更新的数学表达式为 

1      W S τ S W          (4) 

式中：  为迭代次数； 1+W 为第 1+ 次迭代时狼

群更新位置； S 为第次迭代时猎物位置；τ 为距

离步长调整系数向量， (2rand() 1) τ θ ，其中

rand() 为[0,1]之间的随机数，θ 为衰减系数向量；
为距离调整系数， 2rand()  。 

GWO改进ELM误差评估模型的关键在于其对

关键超参数的寻优，而初始狼群分布情况对优化效

果至关重要，故引入 ICMIC 进行狼群初始化以提升

GWO 的收敛速度和优化精度，其映射策略的数学

表达式为 

1 1 2( )s f t f f                (5) 

式中： 1 2f f、 分别为狩猎空间上、下限；t为 ICMIC

映射得到的混沌序列， 1 sin( / )i it c t+ = ，其中 c为

(0,1) 之间的控制参数，一般取 0.6c＞ 以保证混沌

序列的良好性； s为基于 t逆映射得到的狩猎空间，

即参数寻优空间。 
综上，所提方法总体流程如图 4 所示。 

 

图 4 基于 RPCA-GELM 数据驱动的保护测量回路误差评估 

Fig. 4 Error evaluation process of protection measurement loop based on RPCA-GELM data driven 
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3   仿真验证 

为验证所构建模型的良好性能与所提评估方

法的评估效果，根据某电站实际拓扑及其电气参数，

基于 PSCAD/EMTDC 平台搭建仿真模型，其拓扑

结构如图 5 所示。 

 

图 5 某电站保护测量回路的仿真模型 

Fig. 5 Simulation model of protection measurement circuit 

图 5 中， C01BI 为厂用高压侧电流。本文基于 C01BI

人为添加模拟误差。以其 A 相电流幅值为例说明所

模拟误差大小及变化，添加误差后的数据如图 6 所

示。仿真获取 8000 组正常数据，其中 7000 组用于

构建训练集M ，1000 组用于构建验证集 N。我国

电力系统频率为 50 Hz，即每秒 50 周波、每月 1.296
亿周波、每周波 20 个采样点，此时数据难以展示，

故每月随机抽取 9 个周波以清晰表现其误差模拟

效果。 

 

图 6 待评估数据的 A 相电流波形 

Fig. 6 A-phase current waveform of the data to be evaluated 

由图 6 可以看出：图 6(a)为待评估数据的 A 相

电流幅值，蓝线为正常数据，青、粉、红线为含误

差数据；图 6(b)黄线为正常状态下的 1000 组原始数

据集，存储此类不含误差的正常数据 7000 组作为训

练集M ，用于建立基于 PCA 的初始主元模型，黑

线为含有误差的 1000 组待评估数据，以此作为验证

集 N。假设保护测量回路在第 461 个数据到第 1000
个数据间产生误差(即人为添加一定的固定误差与

随机误差)，如表 4 所示。 
表 4 待评估数据的误差与回路对应的状态 

Table 4 Error of the data & the loop state to be evaluated 

数据区段 误差/% 回路亚健康程度 l  

461—520 3.4 8 

521—580 3.6 9 

581—640 3.8 10 

641—700 4.0 11 

701—760 4.2 12 

761—820 4.4 13 

821—880 4.6 14 

881—940 4.8 15 

941—1000 5.0 16 

由表 4 可以看出：待评估数据中误差从第 461
点开始产生，误差从 3.4%以 2‰精度逐步增大至

5%。通常情况下保护测量回路电流/电压误差范围

应控制在 5%以内[24]，故本文基于上述所构建的验

证集 N，对保护测量回路误差超过允许范围的数据

进行告警，对未超过允许范围的数据进行监测，从

而说明所提方法的评估效果与实用性。 

3.1 基于验证集 N的误差特征优选 

基于上述含不同大小误差区段的 N，将数据输

入 RPCA 模型以计算误差 和基于 4 种统计算法的

4 种误差特征 S 、 P 、T 、 H ，利用 Matlab 平台

对该 4 种误差特征进行仿真，根据表 1 的 5 种越限

情况实现特征优选，其仿真结果如图 7 所示。图 7
中黑、红线为每种误差特征对应的统计量控制限。 
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图 7 误差特征优选情况 

Fig. 7 Error feature optimization 

由图 7 可以看出：(a)、(b)、(c)、(d)图中 S 、P 、

T 、 H 的越限状态为 1、0、1、1，对应表 1 中的

越限情况 1，故优选 S 、T 、H 作为误差特征，输

入基于 GWO-ELM 的保护测量回路误差评估模型，

即 3r  。 

3.2 基于 ELM 评估模型的最优函数验证 

基于上述优选误差特征，评估应用不同激活函

数与不同核函数时保护测量回路误差评估模型的性

能，以验证 2.1 节的理论分析，并基于最优函数进

行后续的基于 ICMIC-GWO 的误差评估模型关键参

数寻优。基于不同类型的函数建立的误差评估模型

性能表现不同，其评估准确率与模型训练时间的仿

真结果如图 8 所示。图 8(a)为表 2 中的 5 类激活函

数对模型评估准确率的对比实验，图 8(b)为 5 类激

活函数对模型评估时间的对比实验，图 8(c)为 ELM
模型中隐含层神经元个数对模型评估准确率和评估

时间的影响，图 8(d)为表 3 中的 3 类核函数的对比

实验。 

 
图 8 不同类型函数对模型评估性能的影响 

Fig. 8 Influence of different types of functions on model evaluation performance 

图 8(a)—图 8(d)分别对比了表 2、表 3 中不同

激活函数、隐含层神经元个数、核函数对模型性能

的影响，其中 sig、rbf 较表 2 所列其他激活函数

( , , )f u x 及表 3 所列其他核函数 ( , )i jk z 表现更

好，随着隐含层神经元个数逐渐累加，评估准确率

无限逼近 1，此时 sig、rbf 评估准确率最高、评估

时间最短，验证了 S 型函数、径向基核函数为最优

函数，对其关键参数进行寻优可构建性能更优的

回路误差评估模型。 
3.3 基于 ICMIC 与 GWO 的参数寻优 

采用上述最优核函数进行评估模型的构建，进

一步采用引入 ICMIC策略的GWO智能优化算法对

该函数中的关键参数 和 ELM 模型的关键参数 C

进行寻优，设置最大迭代次数为 300，其寻优结果

如图9所示。为验证上述引入 ICMIC策略改进GWO
算法的优化效果，分别采用Rosenbrock函数、Ackley
函数测试算法全局搜索能力和耐早熟能力。为清晰

表现基准测试函数的基本性质，绘制其三维立体图

像如图 10 所示。 
图 9(a)为每次迭代中参数变化时对应模型评估

准确率，可以看出，达到最大迭代次数时最低错误 
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图 9基于 GWO 的误差评估模型参数寻优 

Fig. 9 Parameter optimization of the model based on GWO 

 

图 10 基于单峰、多峰基准测试函数的 IGWO 

优化算法性能测试 

Fig. 10 Performance test of IGWO optimization algorithm based 

on single-peak and multi-peak benchmark test functions 

率达到 0.045%，此时对应模型的最优参数。图 9(b)
为每次迭代中更新的狼群位置，其中红、绿系列线

簇表示参数C、 ，即最优参数为 0.9868、0.2069，
以此构建基于 RPCA-GELM 保护测量回路误差评

估模型进行后续仿真验证。 

由图 10 可以看出：通过对单峰、多峰基准测试

函数对算法进行性能测试，能直观说明算法优势。仿

真结果表明所提优化算法在 Rosenbrock 函数上标准

差达 0.00，在 Ackley 函数上最优值达 0.00，验证了

IGWO 算法具有较强的全局寻优能力，鲁棒性较佳。 
3.4 基于 RPCA-GELM 的保护测量回路误差评估 

基于上述步骤构建的 RPCA-GELM 模型对验

证集 N进行误差评估，仿真结果如图 11 所示，图

中蓝线为正确的评估结果，红点为实际模型的评估

结果。 

 
图 11 基于 RPCA-GELM 的保护测量回路误差评估结果 

Fig. 11 Error evaluation results based on RPCA-GELM 

由图 11 可以看出：以引入 ICMIC 策略的 GWO
智能优化算法全局寻优的结果作为模型参数选定的

依据，以 RPCA 算法修正的误差特征作为模型输入

部分，通过 GWO 优化 ELM 的保护测量回路误差评

估模型得到回路亚健康程度 l的评估结果，其评估

准确率达到 99.90%，有效验证了所提评估方法的实

际效果与实用性。 

3.5 不同时段的保护测量回路误差评估验证 

对于保护测量回路不同亚健康程度对应回路

数据含不同大小误差的验证，本文采集上述电站的

某保护测量回路真实数据 1000 组，具体采样时间为

2022 年 6 月 30 日的 18：00 至 7 月 4 日的 05：15，
采样间隔为 5 min。该数据的评估结果如图 12 所示，

其中图 12(a)为所提评估方法输出的回路亚健康程

度，蓝点为每一组采样的评估结果，红线为回路固

定时段的评估结果，该图以 100 组采样作为一个评

估时段单位；图 12(b)为保护测量回路亚健康时采样

数据的误差大小，对应图 12(a)中的 7 月 3 日 11：55
至 20：15，图中蓝点表示回路误差大小，红线表示

回路误差评估结果。 

 
图 12 不同时段保护测量回路误差的评估效果 

Fig. 12 Evaluation results of the error of the protection 

measurement loop at different time periods 
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由图 12 可以看出：图 12(a)中保护测量回路处

于健康状态时，以 100 组采样为一个评估时段，评

估结果为 0l  ，此时对应保护浴盆曲线的随机失效

期，回路整体比较稳定，但在 7 月 3 日下午出现偶

然失效现象，对应图 12(b)中保护测量回路处于亚健

康状态时的区段，评估结果 1l  ，误差＞2%，说明

保护测量回路可能受到环境温度较高或磁场干扰等

影响。上述不同时段的评估结果准确，当保护测量

回路误差大于 2%时评估精度达 2‰，验证了所提方

法能很好地应对不同时段的保护测量回路误差评

估，误差评估模型性能稳定。 

3.6 不同方法评估性能对比 

为进一步说明本文所构建的基于 RPCA-GELM
的保护测量回路误差评估方法相较于其他方法的优

势，与 PCA、RPCA、ELM、SVM、ANN、RPCA-ELM、

GWO-ELM、RPCA-GWO-ELM 评估方法进行对比

验证，仿真结果如图 13 所示。 

 

图 13 不同方法对保护测量回路误差的评估效果 

Fig. 13 Evaluation effect of different methods on the error of 

protection measurement loop 

由图 13 可以看出：对比另外的 7 类算法，随

着训练集数据逐渐增加，本文所提方法的评估准确

率更高，整体的评估性能更稳定。综上，应用本文

所提基于 RPCA-GELM 的保护测量回路误差评估

方法能有效实现保护测量回路整体误差评估，相较

于其他方法在一定程度上有效提升了回路误差评估

的精度与模型性能。 

4   结论 

本文提出的基于 RPCA-GELM 的评估方法实

现了针对保护测量回路误差的实时评估，能有效监

测回路亚健康程度，从而提升厂站运维效率，降低

继电保护误动作风险，保证电力系统安稳运行。相

较于其他评估方法，所提 RPCA 与 4 类误差特征优

选能有效增强评估模型自适应性，所提改进 GWO
算法能有效避免陷入局部最优，提升全局寻优效率，

结合RPCA与 IGWO的ELM评估模型相比于SVM、

ANN 或其他单一算法具有更优的评估性能。所提方

法能评估保护测量回路一定范围内的误差，但未深

入分析该误差变化机理，在后续研究中可引入环境

温度、磁场等其他特征以深入剖析。 
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