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基于BWO优化VMD和KELM的柔性直流输电线
路短路故障定位方法

赵岩，王梓毅，徐天
（黑龙江科技大学电气与控制工程学院， 哈尔滨 150022）

摘要：针对行波波头标定的精度不足以及智能定位模型拟合性能易受参数影响的问题，提出了一种基于白鲸算法优化

变分模态分解和核极限学习机的柔性直流输电线路短路故障定位方法。首先，采用白鲸算法优化变分模态分解的参

数，结合小波软阈值去噪方法对采集的故障信号进行降噪和分解，再结合希尔伯特变换标定初始行波的到达时刻。其

次，将行波的到达时刻作为特征值构建特征数据集，用白鲸算法优化核极限学习机定位模型。最后，将数据集代入到

优化后的定位模型中实现故障定位。结果表明，该方法的定位模型拟合程度达到 99. 4%，具有较高的定位精度和较好

的鲁棒性，所提方法对噪声和过渡电阻的耐受性能较高，定位误差在500 m以内。
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MMC-HVDC Transmission Line Short-Circuit Fault Location Method Based 
on BWO Optimized VMD and KELM

ZHAO Yan, WANG Ziyi, XU Tian
（School of Electrical and Control Engineering, Heilongjiang University of Science and Technology, Harbin 150022, China）

Abstract：Aiming at the lack of accuracy of traveling wave head calibration and the performance of intelligent location model affected 
by parameters, a short-circuit fault location method based on the beluga whale algorithm (BWO) is proposed to optimize variable 
mode decomposition (VMD) and kernel extreme learning machine (KELM) for MMC-HVDC transmission lines.  Firstly, the BWO is 
used to optimize the parameters of VMD， combined with wavelet soft threshold denoising method for noise reduction and decomposi⁃
tion of the collected fault signals.  Then the arrival moment of the initial traveling wave is calibrated by combining the Hilbert 
transform (HT).  Next, the arrival moments of traveling waves are used as eigenvalues to construct the feature dataset.  The KELM 
localization model is optimized using BWO.  Finally, the dataset is substituted into the optimized localization model to achieve fault 
localization.  The results show that the localization model of the method fits 99. 4% with high localization accuracy and good robust⁃
ness.  The proposed method is highly tolerant to noise and transition resistance, and the localization error is within 500m.
Key words：MMC-HVDC transmission lines； variable mode decomposition (VMD)； beluga whale algorithm (BWO)； kernel 
extreme learning machine (KELM)； fault location

0　引言

柔性直流输电线路作为电力系统领域的关键技

术已在全球范围内得到广泛应用。由于直流线路长

距离输电以及气候条件和地区地形的多样性，线路

发生短路故障的概率较高，故障排查难度较大。因

此，可靠、准确的输电线路短路故障定位技术变得

至关重要［1-4］。
故障定位方法有故障分析法、固有频率法和行

波法［5-6］。相对于前两种方法，行波法的精度最高，

同时还具有不依赖线路参数、不易受外界干扰等优

点，使其应用更加广泛［7］。
行波法的定位精度主要受两方面因素的影响，
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其一就是标定故障行波的精度。在直流输电线路

中，行波的传播距离较长，传播过程中初始行波高

频分量的幅值逐渐减小，造成畸变，采集终端难以

捕获［8-9］。为解决这一问题，文献［10］采用小波阈

值降噪法对信号进行滤波，在此基础上，结合互补

集合经验模态分解（complementary ensemble empiri⁃
cal mode decomposition，CEEMD）和希尔伯特变换

（Hilbert transform，HT）对行波进行标定，该方法

不受噪声的影响，鲁棒性强，但 CEEMD参数的选

择受先验知识和经验的影响，可能会造成模态混叠

现象，计算复杂度较高。文献［11］采用变分模态分

解（variable mode decomposition，VMD）对信号进行

处理，结合 S 变换的方法对行波进行标定，VMD
算法能够有效克服分解信号模态混叠的影响，精度

较高且不依赖先验信息，但其惩罚因子α和分解层

数K需要预先设定，参数选取不当可能会造成行波

频率模糊和行波信息丢失，影响行波标定的准确性

和可靠性。为此，本文提出用白鲸算法（beluga 
whale optimization，BWO）优化VMD的参数，快速

确定其最优参数，对故障信号进行分解，再结合小

波软阈值去噪方法对初始信号进行去噪以及 HT 算

法来标定行波到达时刻，提高了行波标定的精度和

鲁棒性。将得到的时刻作为特征值，构建特征数

据集。

其二就是由于趋肤效应和线路频变特性引起的

波速误差［12］。近些年来智能算法的应用降低了计算

难度，且大多数智能算法均能够克服波速衰减对定

位的影响［13-14］。文献［15］利用极限学习机（extreme 
learning machines，ELM）来实现故障定位，克服了

波速衰减的问题，定位精度和效率都比较高，但需

要大量的数据作支撑。文献［16］提出了一种基于核

极 限 学 习 机（kernel extreme learning machine，
KELM）的故障定位方法，在学习速度、测量精度

和泛化能力等方面得到极大的提高，在小样本数据

中依旧保持较高精度，但参数σ和惩罚系数C会影

响KELM定位模型的拟合性能，容易导致模型输出

的定位结果误差较高，影响其定位精度。因此，本

文提出 BWO 算法优化 KELM 故障定位模型，能够

提高定位模型的适应度和拟合性能，将特征数据集

带入模型中，输出的定位结果精度更高。

综上，提出基于 BWO 优化 VMD 和 KELM 的

柔性直流输电线路短路故障定位方法，能够更快、

更全面地找到 VMD 和 KELM 模型的最优参数，提

高了故障行波标定的精度和鲁棒性，同时也提高了

定位模型的拟合性能。本文研究以张北±500 kV柔

性直流输电系统为背景，以其实际的系统参数为依

据，利用 PSCAD 软件建立仿真模型，提取了故障

数据，并运用 MATLAB 软件对这些数据进行了深

入处理。通过对定位方法验证，结果显示本文方法

在定位精度和鲁棒性方面具有显著优势。

1　短路故障行波提取

1. 1　柔性直流输电系统建模

以图 1系统原理图为基础，根据表 1—2中的输

电系统的实际参数，在 PSCAD/EMTDC 软件中建

立仿真模型。系统使用了双极运行方式，其中Lij表

示平波电抗器，Rij 表示行波测量装置。故障点 F1
表示正极接地短路故障的发生点。本文重点研究了

康宝站至丰宁站输电线路发生的这类故障。

1. 2　故障行波分析

在双极直流输电线路出现短路故障时，由于正

负极信号间存在耦合［17］，因此采用了凯伦贝尔变换

矩阵来进行解耦处理，解耦公式如式（1）所示：
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式中：u0 ( t ) 为解耦后零模电压分量；u1 ( t ) 为解耦

后线模电压分量；u+ ( t )、u- ( t ) 分别为正、负极

电压。

鉴于线模电压分量在线路传输过程中的衰减速

度相对于零模电压分量要缓慢，且线模分量更能突

出突变量的幅值变化，因此，本文决定将线模电压

图1　柔性直流输电系统仿真原理图

Fig.  1　Simulation schematic of MMC-HVDC transmission 
system
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分量作为研究对象。

如图 2 所示，在故障发生后的 40 ms 时间里，

观察得到的线模电压行波信号，其采样频率设置为

100 kHz。从时域的视角来看，故障行波呈现了故

障发生的时间以及行波的波动特性变化。而在频域

的角度来分析，故障行波能反映出周期性的频谱特

性，在传输过程中可能会因各种因素的干扰，造成

不同频率段的信号幅值的衰减。

在行波提取的过程中，若过渡电阻越大，故障

行波的幅值变得就越小，就越容易受到各种因素的

影响，从而越难准确标定故障行波的波头。不同过

渡电阻环境下的故障行波如图3所示。

由图 3 可以看出，随着过渡电阻的不断变大，

故障行波的幅值变得就越小，变化越明显。以

300 Ω的过渡电阻为例，与 1 Ω过渡电阻状况对比，

故障行波的峰值减少了50 %。

2　基于BWO-VMD-HT的行波标定

2. 1　VMD原理

VMD 算法的目的是把原始信号分解为K个本

征模态函数分量（intrinsic mode functions， IMF）。

VMD的数学公式［18-19］为：
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式中：f为原始信号；{μk}为分解后的模态分量数

组；δ ( t )为脉冲函数；{ωk}为模态分量中心频率构

成的集合。

引进Lagrange乘子λ和惩罚因子α，得到：
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式中：∂ t 表示时间变量 t 的一阶偏导数；μk ( t )、
λ( t )、f ( t )分别为时间变量下的模态分量、Lagrange
乘子和原始信号； x，y 表示x与y的内积。

基于式（4）来更新 μk和ωk。然后再通过 Fourier
反变换将μk (ω )变换成μk ( t )。通过设置迭代停止条

件完成VMD分解，得到K个 IMF分量。
μn + 1

k (ω ) =

f (ω ) - ∑
i < k

μn + 1
i (ω ) - ∑

i > k

μn + 1
i (ω ) + λn (ω )

2
1 + 2α (ω - ωn

k )2   （4）
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2
dω

∫0

∞

|| μn + 1
k

2
dω

（5）

式中：ω为频域变量；μn + 1
k 为 k个模态分量第 n + 1

次迭代；μn + 1
k (ω )、f (ω ) 和 λn (ω ) 分别为经 Fourier

变换后的μn + 1
k ( t )、f ( t )和λn ( t )在第n次迭代。

2. 2　BWO原理

BWO 算法是一种模拟白鲸种群行为的群智能

优化算法。该算法收敛速度快，有很强的全局巡游

能力，能够有效解决局部最优的问题［20］。
BWO 算法能够由探索转向开发，这取决于平

衡因子B f，其定义为：

B f = B0 (1 - T
2Tmax

) （6）
式中：T为当前迭代次数；Tmax 为最大迭代数量；

B0为每一次迭代时（0，1）之中随机改变。

当 B f 大于 0. 5 时处于探索阶段，而 B f 小于 0. 5
时为开发阶段。在探索阶段，白鲸位置以式（7）

图2　线模电压行波信号

Fig.  2　Line-mode voltage traveling wave signal

图3　不同过渡电阻下的故障行波

Fig.  3　Traveling waves with different transition resistors
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更新。
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i，j = X T

i，pj + (X T
r，P1 - X T

i，Pj ) (1 + r1 ) sin (2πr2 )，j = 偶数
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i，j = X T

i，pj + (X T
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i，Pj ) (1 + r1 ) cos (2πr2 )，j = 奇数

（7）
式中：X T + 1

i，j 为白鲸在 j维度的新位置；Pj 为从 d维

中的随机整数；X T
i，pj 为白鲸在 Pj 维度上的位置；

X T
i，pj、X T

r，P1 为白鲸的两个当前位置；r为随机选择的

白鲸；r1、r2 为（0，1）中的随机数，增强了探索阶

段的随机性；sin (2πr2 )和 cos (2πr2 )为白鲸依据选

定的偶数或奇数来调整其新位置，反映了白鲸在游

泳过程中的同步性和镜像动作。

在开发阶段引入Levy飞行策略以提高收敛性。

按式（8）更新位置。

X T + 1
i = r3X T

best - r4X T
i + C1LF (X T

r - X T
i ) （8）

式中：X T
i 、X T

r 分别为第 i条白鲸以及随机白鲸 r的
位置；X T + 1

i 为第 i条白鲸的最新位置；X T
best 为白鲸

的最优位置；r3、r4 为（0，1）范围内的随机数；LF

为Levy飞行函数；C1为其阶级跳跃强度。

Levy 飞行函数 LF 和其阶级跳跃强度C1 计算公

式如式（9）—（11）所示。

C1 = 2r4 (1 - T
Tmax

) （9）
LF = 0.05 × u × σ

|| v 1/β （10）

σ = ( Γ (1 + β ) × sin (πβ/2 )
Γ ( (1 + β ) /2 ) × β × 2( β - 1) /2 ) （11）

式中：Γ ( x )为伽马函数；u、v为正态分布随机数；

β=1. 5。
算法还要经过“鲸落”阶段来得到最优的参数，

鲸鱼坠落概率W f为线性函数，其表达式为：

W f = 0.1 - 0.05T
Tmax

（12）
使用白鲸位置和鲸鱼坠落的步长Xstep 来设置更

新的位置，如式（13）—（14）所示。

X T + 11 = r5X T
i - r6X T

r + r7Xstep （13）
Xstep = (ub - lb ) exp (-C2T

Tmax
) （14）

式中：r5、r6 和 r7 为（0，1）范围内的随机数；C2 为
鲸鱼种群数量下降的概率与种群相关的阶跃因子；

ub、lb分别为变量的上下限。

2. 3　BWO-VMD优化原理

VMD分解信号时的惩罚因子α以及分解层数K

均需事先设定，K值决定了信号被分解为多少组

IMF分量，合适的 IMF数量可以使得分解结果更具

有代表性，能够充分反映信号中存在的不同频率和

振幅成分，有利于更精确地提取出行波的特性。α
值能够控制模态之间的稀疏性和光滑性，适当选择

其值能够有效减少模态间的干扰，更好地保留和凸

显行波等局部特征。因此，本文采用BWO对VMD
的参数α与K进行优化。

信号的包络熵值反映了信号的复杂程度，因此

选择最小包络熵来作为优化过程中的目标函数。先

使用 VMD 算法对信号进行了分解，再计算每个

IMF分量的包络熵，如式（15）所示。
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Ei = -∑
j = 1

N

Pi，j lg Pi，j

Pi，j = ai ( j ) /∑
j = 1

N

ai ( j )
（15）

式中：i为原始信号经分解后的 IMF层数；Ei为第 i
个 IMF 分量的包络熵；Pi，j 为经归一化处理后的

ai ( j ) 数据；ai ( j ) 为经 HT 变换后的 IMF 分量的包

络信号。

按照 BWO 算法的流程不断更新 VMD 的参数

值，来刷新分解信号的最小包络熵值，以此来实现

参数的优化。优化流程如图4所示。

2. 4　行波标定流程

故障行波波头标定包括 3步：首先，采用去噪

方法对电压行波信号进行预处理，其次，对信号进

图4　BWO-VMD优化流程

Fig.  4　BWO-VMD optimization process
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行BWO-VMD分解，获得由高至低频带排序的 IMF
分量，最后，采用希尔伯特变换对 IMF1 分量进行

处理，得到其瞬时频率曲线，从而标定出故障行波

波头的具体到达时刻。

在实际应用环境中，收集到的故障信号常常含

有噪声成分，针对这一点，本文选择了小波软阈值

去噪方法，来降低噪声对定位精度的影响。针对电

压行波信号为一维的信号，采用一维噪声消除函数

wden 对其进行小波分解，小波类型选择 db2 小波，

从而获得小波系数。然后再用自适应的 SURE阈值

方法结合软阈值函数对各小波系数进行处理，从而

实现去噪的目的。

经BWO的优化处理后，VMD获得了最优的参

数设置，并对信号进行了分解，从而获得了多个

IMF分量。IMF分量按照频率范围从高到低进行了

排序，其中 IMF1 分量的频率幅值最高，并且包含

了大量的故障信息。因此，本文选择对 IMF1 分量

进行分析处理，并采用希尔伯特变换方法来获取

IMF1分量的时频图。

把 IMF 分量 Ci ( t ) 进行 HT 得到 Ĉi ( t )，用于构

造解析函数。

Ĉi ( t ) = 1
π ∫

-∞

+∞ Ci (τ )
t - τ dτ （16）

再创造新的时间序列Zi ( t )。

Zi ( t ) = Ci ( t ) + jĈi ( t ) = Ai ( t )ejθ i ( t ) （17）
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i ( t ) + Ĉ 2

i ( t )

θ i ( t ) = arctan C 2
i ( t )

Ĉ 2
i ( t )

fi ( t ) = 1
2π ⋅ dθ i ( t )

dt

（18）

式中Ai ( t )、θ i ( t )和 fi ( t )分别为第 i个 IMF分量的瞬

时幅值、瞬时相位以及瞬时频率。

故障行波的到达时刻与时频图上第一个突变点

的时间一致。将这个提取到的到达时刻作为特征

值，用于构建数据集，以便定位模型的训练和

验证。

3　基于BWO-KELM故障定位模型

3. 1　KELM原理

KELM 是在 ELM 的基础上引入了核函数。相

比于传统的ELM，KELM具有更强的泛化能力，同

时还保留了 ELM 的实时性，使其在实际应用中表

现更加出色［21］。
ELM模型的矩阵形式如下。

Hβ = T （19）
式中：H为隐含层的输出矩阵；β为隐含层与输出

层间之间的权重；T为预测的输出结果。

添加最小二乘法，解得β：
β = H+T = HT (HTH )-1T （20）

式中H+为H的广义逆矩阵。则
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úh ( x1 ) ⋅ h ( x1 ) ⋯ h ( x1 ) ⋅ h ( xn )
⋯ ⋯ ⋯

h ( xn ) ⋅ h ( x1 ) ⋯ h ( xn ) ⋅ h ( xn )

（21）

式中：m为输出维度；ωm为KELM第m个隐层神经

元的权重向量；Xm 为第m个特征向量；bm 为第m
个隐层神经元的偏置；h ( xi ) ⋅ h ( xj ) 表示 h ( x ) 内
积，以此来建立核函数K (u，v)，即K ( xi，xj )，从

而 代 替 了 HTH， 构 建 KELM 模 型 的 核 矩 阵

ΩELM ( i，j )。
ΩELM ( i，j ) = h ( xi ) ⋅ h ( xj ) = K ( xi，xj ) （22）

引入惩罚系数C到式（23），来增强KELM模型

的稳定性，并计算输出权值。

β* = HT(HTH + 1
C ) -1

T （23）
则KELM模型输出函数 fm ( x )为：

fm ( x ) =
é

ë

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

ú

ú

úK ( x，x1 )
⋮

K ( x，xn )

T

(ΩELM + 1
C ) -1

T （24）

3. 2　BWO-KELM原理

由于参数σ和惩罚系数C会对KELM模型的拟

合性能造成影响，选择合适的参数有助于提高模型

的泛化能力和学习能力，进而提高故障定位的准确

度和可靠性。引入白鲸优化算法对模型参数进行

优化。

优化过程中，先选择初始参数，构建KELM模

型，然后对训练集进行训练，并计算训练集训练结

果的最小绝对误差。然后刷新参数，继续训练，计

算最小绝对误差，不断刷新最小绝对误差，直到满
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足优化截止条件。训练集的最小绝对误差MAE 计算

公式为：

MAE = 1
N∑

i = 1

N

|| ti - f ( xi ) （25）
式中：N为训练集中样本的数量；ti为第 i个样本的

真实目标值；f ( xi )为第 i个样本在KELM模型下的

预测输出值。

KELM 的参数优化流程与图 4类似，采用模型

训练集的最小绝对误差作为适应度函数。

4　基于BWO-VMD-KELM的故障定位流程

基于 BWO 优化的 VMD 和 KELM 的故障定位

模型流程如图5所示。

基本流程如下。

1）通过 PSCAD 平台仿真，对输电线路的正负

极故障电压信号进行采样，得到故障电压行波

信号。

2）基于凯伦贝尔相模变换方法提取线模电压信

号。再利用小波软阈值方法对线模电压信号进行

去噪。

3）使用BWO对VMD进行优化，对信号进行分

解，得到高频段的 IMF1分量，再使用HT来标定故

障行波波头的到达时刻。

4）按照第 1、2、3步构造实验的数据集，然后

将数据集按 9：1比例进行分割成训练集和验证集，

输入模型进行训练验证。

5）利用训练集对 BWO-KELM 进行训练，加快

网络收敛速度，保存训练结构及权重参数。

6）用验证集去验证模型的性能，计算指标，再

将测试集代入已训练好的模型，输出定位结果。

5　仿真验证

以图 1展示的直流输电系统搭建仿真模型，来

检验本文所提定位方法的有效性，系统的参数参考

并对照文献［9］中的实际参数，如表 1 所示，输电

线路参数如表 2所示。实验环境为电脑 Windows10 
64 位操作系统， Intel Core i7 处理器， NVIDIA 
GeForce GTX 1050显卡，PSCAD4. 6. 0版本仿真软

件和MATLAB R2023a信号处理软件。

仿真总时长为 10 s，在第 5 s时，Line1 处发生

单极接地故障，利用RAB点测得的数据进行了单端

故障定位。筛选出了故障发生后 40 ms的电压行波

数据，采样频率为 100 kHz。采集信号时，在不同

过渡电阻条件下（1 Ω，10 Ω，50 Ω，100 Ω，200 
Ω，300 Ω），从距离RAB 1 km处开始，每隔 1 km采

集一次数据，直到距RBA 1 km处结束，共计收集了

1 242组电压样本数据。

5. 1　行波提取验证

为了充分说明BWO-VMD-HT方法的优势，以

故障发生在 100 km 的位置为例，从优化算法、算

图5　基于BWO优化的VMD和KELM的故障定位流程

Fig.  5　Fault location flow of VMD and KELM based on BWO 
optimization

表1　电网系统参数

Tab.  1　Parameters of the grid system

类别

输电线路

类别

换流站

其他

名称

Line1
Line2
Line3
Line4
名称

MMC1
MMC2
MMC3
MMC4
子模块电容/mF

15

额定电压/
kV

±500

作用

送电端

送电端

调节端

受电端

线路长度/km

207
49. 5

176. 5
189. 6

额定功率/MW

1 500
3 000
1 500
3 000

桥臂子模块数量

100

直流电抗器/
mH

200
300
200
200

控制策略

定有功功率

定有功功率

定直流电压

定有功功率

13
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法降噪和分解性能方面进行了验证和分析。

首先，利用第 2节中的BWO算法对VMD参数

进行优化。其中种群大小设置为 10，最大迭代次数

为 30，参数 α和K的取值范围分别为［10，5 000］、

［3，10］，最终得到最优参数（α，K）为（66，4）。

其次，对图 2 中的线模电压波形进行 VMD 分

解，分解结果如图 6所示。通过对高频分量 IMF1、
IMF2 的观察可以发现 BWO-VMD 的方法能够凸显

出原始信号中的突变性，从而有益于更加精确的地

提取到突变点，进而实现波头标定。

最后，使用 Hilbert 变换处理 IMF1 高频分量，

波头标定结果如图 7 所示。可见 IMF1 时频图的首

个突变点对应的时刻为 t=0. 000 33 s。说明 BWO⁃
VMD⁃HT波头标定方法可以精确检测到故障行波到

达测量端的首个波头时刻。

重复上述操作，提取 1 242 组故障行波信号的

波头达到时刻，形成特征数据集。将这些数据集按

9∶1的比例划分为训练集和验证集，并输入到定位

模型中进行训练。

5. 1. 1　优化算法对比

为体现BWO算法优化VMD的优越性，在相同

条 件 下 ， 与 灰 狼 算 法（grey wolf optimization，
GWO）、鲸鱼算法（whale optimization algorithm，

WOA）以及粒子群算法（particle swarm optimization，
PSO）等优化VMD进行比较，收敛曲线与寻优时间

如图 8 所示，结果表明 BWO 算法在收敛速度方面

具有很大的优势，能够更快找到最优的 VMD
参数。

5. 1. 2　噪声对行波标定的影响

在实际应用中，故障信号常受到噪声的影响。

为应对这一挑战，本文采用小波软阈值去噪方法，

以减小噪声对定位精度的干扰。为了验证该方法的

去噪效果，以故障位置为 100 km 的单极接地短路

故障为例，信号添加 40 dB的白噪声。去噪前后的

效果以及VMD分解结果如图9所示。

表2　输电线路参数

Tab.  2　Transmission line parameters

参数名称

架空线高度/m

输电线路间距/m

地线距架空线高度/m

地线的间距/m

输电线路的导线分裂数

分裂导线的外径/m

分裂导线的间距/m

架空线直流电阻/（Ω·km-1）
地线外径/m

地线直流电阻/（Ω·km-1）

数值

33. 5
22. 2
16. 5
18. 2

6
0. 013 084

0. 45
0. 046 33

0. 005 524 5
0. 709 8

图6　VMD分解效果图

Fig.  6　VMD decomposition effect

图7　故障行波标定结果

Fig.  7　Faulty traveling wave calibration results

图8　不同优化算法的参数优化曲线

Fig.  8　Optimization curves of different optimization algorithms

14
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根据图 9的结果显示，采用小波软阈值去噪方

法可以有效抑制白噪声，观察到去噪后的信号质量

得到了显著提升，噪声干扰明显减小，进而改善了

VMD 的分解效果，使得波头到达时刻的确定更加

精确。在不同白噪声环境下行波标定精度如图 10
所示。

从图 10可以看出，在 50 dB噪声环境下行波标

定出现了一点误差，但仍能准确标定行波的到达时

刻，具有较强的抗噪性能。

考虑到白噪声与故障行波信号的差距较大，很

容易就能去噪，因此，在此基础上，本文又加入了

与故障行波信号相似的雷电波噪声来验证波头标定

方法的可行性，雷电波噪声信号对照参考文献［22］
生成。加噪后的行波信号、VMD 分解效果以及波

头标定结果如图11所示。

从图 11 可以看出，加入雷电波噪声后的故障

新波信号的波形变化明显，但 VMD 方法仍可以有

效分解信号，最后依然可以准确标定波头的到达时

刻，说明波头标定方法的耐噪声能力较强，同时还

为后续定位模型的训练提供了更高精度的数据集。

5. 1. 3　过渡电阻对行波标定的影响

为了检验本文所提方法在高过渡电阻环境下对

波头标定的准确性，本文在过渡电阻为 300 Ω的条

件下引入了 30 dB 的白噪声。图 12展现了在 300 Ω
过渡电阻环境下添加 30 dB白噪声的故障电压行波

与无噪声且过渡电阻为 0. 01 Ω 环境下的原始故障

行波信号进行了对比。从图 12 中可以清晰地观察
图10　不同噪声下的行波标定

Fig.  10　Traveling wave calibration under different noises

图11　雷电波噪声下的波头标定结果

Fig.  11　Wave head calibration results under lightning wave 
noise

图9　去噪前后信号分解效果对比

Fig.  9　Comparison of decomposition effect before and after 
denoising
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到行波的幅值有所减小，同时加入的噪声也对行波

的标定产生了一定程度的干扰。对 300 Ω的行波信

号进行波头标定流程处理，去噪前后的结果如图 13
所示，可以看出即使在 300 Ω 过渡电阻的环境中，

该行波标定方法依然可以准确地标定行波波头。

5. 2　故障定位验证

利用 BWO 对 KELM 的参数进行优化。种群数

和最高迭代次数分别设置为30和100，而参数σ和C
的取值范围都设置成［0. 01，100］。优化后的模型，

训练集的预测拟合度R2 为 99. 4 %，平均误差 eME 为

0. 016 4 %。验证集的回归拟合曲线如图14所示。输

出的定位点距离轴线 y=x的偏差越小，意味着定位

模型的回归拟合效果越出色。由图14所示，输出的

定位结果与实际故障的距离几乎完全重合，说明模

型具有很高的拟合性能，其输出的定位误差较小。

按照训练集的数据采集标准，采集 45 组测试

集样本数据。将测试集输入训练好的故障定位模

型，定位结果如表3所示。

由表 3可以看出：针对不同过渡电阻，测试集

输出的定位结果平均误差为 500 m 以内，精度

较高。

5. 2. 1　定位模型性优化对比

对于 KELM 定位模型的参数优化，与 GWO 和

PSO 优化算法进行对比，3种算法的收敛速度以及

适应度曲线如图 15 所示。从图 15 中明显可见，与

GWO和PSO相比BWO在收敛速度和寻优精度两方

面具有明显优势，表现更佳。

将本文提出的基于 BWO-KELM 的定位模型与

ELM、KELM、PSO-KELM 以及 GWO-KELM 定位

模型进行了详细的比较分析。为确保实验的公正性，

使用相同的数据集对各模型进行训练和测试。各模

型的平均误差（MAE）、均方误差（RMSE）、平均百

分比误差（MAPE）如图 16所示。选择随机 6个故障

位置，在不同定位模型中的定位误差如图17所示。

图13　300 Ω过渡电阻（30 dB）故障行波去噪前后波头标定

Fig.  13　Wave head calibrations before and after denoising of 
200 Ω transition resistor (30 dB) faulty traveling wave signal

图12　300 Ω过渡电阻（30 dB）与0. 01 Ω过渡电阻的故障

行波

Fig.  12　Faulty traveling wave with 300 Ω transition resistor (30 
dB) and 0. 01 Ω transition resistor

图14　输出的故障定位回归拟合线

Fig.  14　Output fault localization regression fitting line

表3　故障定位结果

Tab.  3　Fault location results

故障位置/km

10. 5
30. 5
50. 5
80. 5

110. 5
130. 5
160. 5
190. 5
205. 5

过渡电阻/Ω
0. 01/80/140/210/300
0. 01/80/140/210/300
0. 01/80/140/210/300
0. 01/80/140/210/300
0. 01/80/140/210/300
0. 01/80/140/210/300
0. 01/80/140/210/300
0. 01/80/140/210/300
0. 01/80/140/210/300

定位结果/km

10. 2163
30. 5945
50. 3567
80. 2756

110. 2073
130. 3253
160. 2789
190. 7554
205. 7349

（±）误差/km

0. 284
0. 095
0. 143
0. 224
0. 293
0. 175
0. 221
0. 255
0. 235
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5. 3　与其他文献方法比较

将本文提出的方法与其他文献中的方法作了比

较，如表4所示。

本文所提的方法与上述文献方法进行对比，在

定位精度方面最为突出，平均误差在 500 m 以内，

抗噪声干扰的能力可达到 50 dB，耐过渡电阻可达

到 300 Ω，鲁棒性强。综合对比，所提方法可用于

长距离输电线路的故障定位，抗干扰能力较强，且

定位精度最高。

6　结论

针对柔性直流输电线路中定位方法的精度易受

行波标定以及智能定位模型参数选取的影响，本文

提出了一种 BWO 优化 VMD 和 KELM 的柔性直流

输电线路短路故障定位方法，通过大量的仿真验

证，得出以下结论。

1）用BWO算法对VMD的参数进行优化，获取

最优参数，能够有效提高信号分解和参数寻优的效

率。与 PSO、 GWO 和 WOA 等算法进行对比，

BWO算法的收敛速度最快，优化后的VMD分解性

能最优。结合小波软阈值去噪方法提高了行波标定

的鲁棒性，确保了定位模型数据集的精度。

2）用 BWO 算法对 KELM 定位模型的参数进行

优化，优化后模型拟合程度达到 99. 4 %，验证集

的平均误差为 0. 016 4 %，输出的定位结果误差在

500 m以内，精度较高。
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