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基于GOA-kmeans的电缆早期故障诊断技术研究
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摘 要:电缆早期故障是一种间歇性故障,持续时间短且不触发继电保护动作,是永久性故障的前期过程。为识别早期故障

的种类和初步估算距离永久性故障的时间,利用蝗虫优化算法及k-means的早期故障识别方法进行电缆早期故障诊断。首

先利用蝗虫算法对k-means聚类进行改进,解决k-means聚类初始中心点的选择问题,再基于优化后的k-means算法对早

期故障波形持续时间、波形特征等完成分类预测,从而完成早期故障识别。采用实际数据进行验证,结果表明该方法能够有

效识别配电网架空线早期故障,具有较高的工程应用价值。
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Abstract:
 

The
 

early
 

fault
 

of
 

cable
 

is
 

a
 

kind
 

of
 

intermittent
 

fault,
 

which
 

has
 

short
 

duration
 

and
 

does
 

not
 

trigger
 

relay
 

protection
 

action,
 

and
 

is
 

the
 

early
 

process
 

of
 

permanent
 

fault.
 

In
 

order
 

to
 

identify
 

the
 

kinds
 

of
 

early
 

faults
 

and
 

preliminarily
 

estimate
 

the
 

time
 

from
 

early
 

faults
 

to
 

permanent
 

faults,
 

the
 

Grasshopper
 

Optimization
 

Algo-
rithm

 

(GOA)
 

and
 

early
 

fault
 

identification
 

method
 

based
 

on
 

K-means
 

is
 

used
 

to
 

diagnose
 

early
 

faults
 

of
 

cables.
 

Firstly,
 

Grasshopper
 

Algorithm
 

is
 

used
 

to
 

improve
 

the
 

K-means
 

clustering
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

selecting
 

the
 

initial
 

center
 

of
 

K-means
 

clustering,
 

and
 

then
 

the
 

early
 

fault
 

feature
 

is
 

classified
 

based
 

on
 

the
 

optimized
 

K-
means

 

Algorithm,
 

according
 

to
 

the
 

waveform
 

duration
 

and
 

waveform
 

characteristics
 

of
 

the
 

early
 

fault,
 

then
 

the
 

early
 

fault
 

is
 

identified.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

method
 

can
 

effectively
 

identify
 

the
 

early
 

faults
 

of
 

overhead
 

lines
 

in
 

distribution
 

network
 

and
 

has
 

high
 

engineering
 

application
 

value.
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0 引 言

设备的运行过程中并不是所有故障都是瞬时

发生的,我们将正常运行状态至故障状态之间的

发展阶段称为早期故障[1]。早期故障通常来说是

由于绝缘损坏、设备老化等产生过程,一般不会立

刻触发继电保护动作,却会对系统构成安全隐患。
因此,对电力系统早期故障的检测可提高系统可

靠性、预防严重故障和降低事故风险具有重要意

义。现阶段早期故障诊断技术在电机轴承寿命预

测中已经得到较好的应用[2],但对配网电缆的早

期故障预测尚不成熟。
  

早期故障通常具备自恢复性、隐蔽性和较强

的随机性,影响因素多,表现形式为发生的概率

收稿日期:2022-06-17

低、信号较弱、持续时间短,且影响存在故障的电网

状态和拓扑在不同时刻性质也不同。如网架结构、
线路参数、负载、传感器参数以及噪声等不尽相同,
造成同一类型的故障波形存在较强的随机性。为

解决数据的随机性,目前常采用基于数据驱动的神

经网络模型进行数据处理。其中基于傅里叶变换、
小波变换、希尔伯特变换的方法是暂态特征提取的

有效方法[3],利用灰度处理、随机森林、卷积神经网

络等方法进行分类是故障特征分类的有效方

法[4-6],但电缆早期故障的发生频率较低,数据量

较小,上述方法在实际运用中成功率不高。
本文提出一种利用蝗虫算法(

 

Grasshopper
 

Optimization
 

Algorithm,GOA
 

)改进k-means算

法进行故障特征分类,最终达到电缆早期故障诊
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断的方法。该方法利用蝗虫算法较高的搜索效率、
较快的收敛速度及算法本身特殊的自适应机制优

化k-means算法,解决分类初始点设置的问题。

1 早期故障分类与特征

1.1 早期故障分类
     

按照故障时暂态信号的来源和持续时间,我
们将早期故障分为4类。

     

第一 类:暂 态 干 扰(transient
 

disturbance,
 

TD)。该类特征为无序性,故障前后及故障期间

都存在,可以通过前后相减去除部分白噪声信号。
     

第二类:单周波早期故障(subcycle
 

incipient
 

faults,
 

SIF)。单周波早期故障中,电缆电压、电
流在对应周波内发生较大的波动,且波动持续半

个至一个周波,该类故障主要发生故障最早期的,
同一位置连续两次单周波故障之间可能交叉着其

他位置的不同故障。
     

第三 类:多 周 波 故 障(multicycle
 

incipient
 

faults,
 

MIF)。多周波故障主要发生在永久性故

障的临近阶段,特征是电压、电流暂态波形持续时

间为2个及以上周期,但并未发生永久性的短路、
断路等故障,即多周波故障后的电压电流波形与

故障前一致,这是区分多周波故障和永久性故障

的最大特征。多周波故障发生后往往距离发生永

久性故障的时间较短。
     

第四 类:永 久 性 故 障 (permanent
 

faults,
 

PF)。永久性故障即常见的故障,主要是短路、断
线等。永久性故障发生前后电压、电流特点发生

了极大改变,因此,可以根据这个特征进行永久性

故障的挑选。

1.2 早期故障的特征

综上所述,可以得到早期故障的基本时序特

征,以这个基本特征作为参考进行分类,可准确判

断属于第几类故障,且根据同类故障的发展趋势,
可以初步预估发生的早期故障距离该类永久性故

障的时间。但由于不同种类故障早期故障的原因

和造成的故障波形不同,对应的故障发展周期就

不一致,因此,还需同时对故障波形进行分类,本
文采用余弦相似度进行判定。

2 基于蝗虫优化算法的k-means的特征分类

2.1 蝗虫优化算法
     

k-means算法是典型的基于原型的目标函数

聚类方法,但受初始类聚类中心点选取的影响较

大,直接聚类结果稳定性差,因此,本文采用蝗虫

优化算法选取初始聚类中心后再进行分类,所得

分类结果较好。GOA是根据蝗虫在生态环境中

的种群迁移和觅食过程进行模拟的一种改进算

法[7-9],其数学模型可表示:

Xi=Si+Gi-AiX (1)
式中 Xi 为第i只蝗虫在蝗群中的位置;Si 为

蝗群中其他蝗虫对第i只蝗虫的力;Gi 重力对第

i只蝗虫施加的力;Ai 为环境风力对第i只蝗虫

的力。则式(1)进一步改为:

Xi=r1Si+r2Gi+r3Ai (2)
式中 r1、r2、r3 为[0,1]间的随机数。

Si=Σ
N

j=2
s(dij)d

^
ij (3)

式中 dij=|xi-xj|表示第
 

i
 

只与第
 

j
 

只蝗虫

之间的距离;d^ij=
xi-xj

dij
表示为距离的单位向

量;s(δ)为其他蝗虫对某只蝗虫的互动力,其形式

由吸引强度f 和吸引尺度l决定,参考其他文献,
可写为:
 

s(δ)=fe
-τ
l -e-τ (4)

式中 通常取f 取0.5
 

、l取1.5。
令e^g、e

^
w 分别为沿重力方向的单位向量和风

向方向的单位向量,u 为漂移常数,则式(2)中Gi

=-ge
^

g、Ai=-ue
^

w,改写为:

Xi=Σ
N

j=2
s(|xi-xj|)

xi-xj

dij
-ge

^
g +ue^w

(5)
由于蝗虫的新位置仅由蝗虫的当前位置、目

标值位置和其他蝗虫位置共同决定,可进一步写

为:

Xi=c Σ
N

j=2
c
ubd -ibd

2 s(|xd
i -xj

i|
xj -xi

dij

)  +
T^d (6)

式中 ubd、ibd、T
^

d 表示蝗虫在蝗群中的位置系

数,分别表示第i只蝗虫的第d 维变量的上界与

下界和第d 维变量的目标位置;为简化计算,定
义为线性递减系数c:

c=cmax-t
cmax-cmin

Tmax
(7)

式中 Tmax 为最大迭代次数;t为当前迭代次数;
取cmax=

 

1,
 

cmin=
 

0.000
 

1。
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2.2 基于GOA的k-means算法

由于蝗虫算法本身的自适应性,使它在解决

优化问题中能够取得较好的效果,因此,本文将
 

GOA
 

用于
 

K-means
 

初始聚类中心的改进,首
先优选目标函数为:

fit=minΣ
M

i=1
Σ

x∈Ei
dist(x-ei) (8)

式中 M
 

为聚类个数,Ei 为样本合集;x∈Ei(i
=1,2,3…M);ei 为第i类的类中心;因此,可得

GOA-K-means聚类流程图如下:

图1 GOA-K-means聚类流程图

同时,还可得出如下结果:
(1)初始化GOA

 

算法参数Tmax、K、D、cmax

和cmin;
 

(2)随机生成初始蝗群位置数据;
(3)利用式(6)计算蝗虫个体的适应度值,并

将最优适应度值的位置作为目标位置;
 

(4)利用式(4)更新位置;
 

(5)根据迭代次数进行迭代;
(6)将

 

GOA
 

优化得到的最小值赋值给

K-means;
(7)根据波形持续时间判断故障进程;
(8)结合式(6)中特征完成故障聚类。

3 实际验证

3.1 数据验证
  

采集贵州某市2021年4~5月城市配网的录

波数据,共记录了发生的750次故障及扰动。
本次采样频率为1

 

200
 

Hz,每个波形共包含录

波装置触发前的4个周波与故障后的8个周波。
选择其中170例作为测试集,其余为训练集和

验证集,训练时采用交叉验证。各个集合中的

样本个数如下:
表1 各个集合中的样本个数

故障类型
单周波

早期故障

多周波

早期故障

永久性

故障

暂态

干扰

测试集中数量 71 59 5 35

训练集和验证

集中数量
206 157 6 211

总数 277 216 11 246

  利用本文方法进行早期故障分类结果示意

如下:

图2 早期故障分类结果

由于不同位置、不同类型的早期故障表现的

暂态波形不一致,因此,本文分类得到了15种故

障。其中(a-f)为单周波故障共6类,(g-l)为
多周波故障共6类,(m、n)为暂态干扰,(o)为永

久性故障。其中单周波故障及多周波故障占全部

故障的大多数。又由于某一元件发生的单周波故

障和多周波故障在暂态波形上具有一定相似性,
本文利用余弦相似度进一步进行分类,可得到同

一元件故障波形分类(图3):

图3 同一元件故障波形分类图

第41卷总第231期 四川水力发电 2022年10月
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查看标签,发现其中(e)、(f)分别为暂态干

扰和永久性故障,与实际情况一致。其余4类中

分别含有单周波和多周波早期故障若干,则结论

为本文采用的数据中共包含了配网线路中的4种

不同元件或不同位置的故障,与理论分析一致。
按每一类中单周波和多周波的发生时间标签将早

期故障进行排列,可得某一故障点的早期故障序

列(图4)。利用该序列可预计每一类故障发展成

永久性故障的发生时间。
可以看出同一类故障之间的单周波与多周波

有顺序发展的趋势,各次故障波形之间的时间间

隔越来越短,当单周波转变为多周波故障后间隔

时间依然存在越来越短的趋势,且故障周波越来

越多。因此,可以结合时间数据预计该类故障距

离发展成永久性故障的时间。

3.2 评价

图4 某一故障点的早期故障序列

  设定评价函数ACC 为准确率、Pre 为精确率、

Rec 为召回率,计算方法如下:

ACC =
TP+TN

TP+TN +FP+FN
(9)

Pre =
TP

TP+FP
(10)

Rec =
TP

TP+RN
(11)

式中 TP 为真阳性因子,表示预测为某类早期

故障,实际也为该类早期故障;FP 为假阳性因

子,表示预测为某类早期故障,实际不为该类早期

故障;FN 为假阴性因子,表示预测不为某类早期

故障,实际为该类早期故障;TN 为真阴性因子,
表示预测不为某类早期故障,实际也不为配网早

期故障。
分别求取每一个分类下的评价指标,对比基

于小波的早期故障检测方法、基于贝叶斯网络

的早期故障检测方法以及卷积神经网络模型,
其评价函数值如表所示,可以看出本文使用的

方法优于其他方法。不同方法检测结果对比见

表2。

4 结 语

电网早期故障诊断是永久性故障的前期过

程,对其进行诊断可以在较宽的时间维度中进行

表2 不同方法检测结果对比

检测

方法

基于小波的

早期故障

检测方法

基于贝叶斯

网络的早期

故障检测方法

卷积神经

网络模型

本文

方法

ACC 0.675 0.868 0.853 0.916

Pre 0.712 0.901 0.819 0.912

Rec 0.695 0.874 0.872 0.901

故障排查,但早期故障发生的概率低、信号较弱、
持续时间短,影响因素多,诊断困难。本文通过

GOA-k-mean算法对电缆早期故障进行诊断,
通过GOA解决k-means算法的初始化问题,进
而对采集的早期故障的波形进行分类,利用波形

的时序特征进行早期故障种类的确定,利用余弦

相似度进行故障点的分类,达到找出故障点个数

和故障阶段的目的,为精确预测即将发生的故障

时间提供基础。本文方法的提出为永久性故障预

测提供了一种可行方案,后期将结合长短时神经

网络对永久性故障发生时间进行精准预测。
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合温度因子、时变因子共计12个参数作为大坝变

形预测的因子集;
  

(2)针对传统长周期安全监测数据缺失的问

题,基于滑动平均窗口法对缺失数据进行处理,取
得了良好效果;

  

(3)应用随机森林算法对历史变形监测数据

进行学习训练,并与常用的数据挖掘方法对比,
本文所提出的方法预测精度最高,具有十分突

出的优越性;
  

(4)下一步,可将本文模型应用于大坝安全管

理系统中,通过模型预测值与实测值进行对比分

析,及时掌握高拱坝服役性态,实现对大坝的精细

化管理。
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