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摘要:在中国6~66kV的中低压配电网中,单相接地故障约占配电网故障总数的80%。由于

发生单相接地故障时仅由系统的对地电容引起很小的接地故障电流,故障特征不明显,并且不同类

型的单相接地故障之间的特征区分度不高,造成了对其类型辨识的难度增大。对此,提出了一种融

合特征分解和深度学习思想的单相接地故障类型辨识方法。首先,基于希尔伯特 黄变换(HHT,
hilbert-huangtransform)对配电网采集到的故障录波数据进行初步处理,使不同故障类型间的区

分度更高;其次设计深度学习模型ResNet18学习故障事件的复杂非线性特征,从而辨识出故障类

型结果。通过国内某真型试验场采集到的录波数据进行验证,证明了本文提出的综合辨识方法能

准确识别出多种单相接地故障类型,可为后续制定有针对性的故障处理措施提供可靠依据。
关键词:类型辨识;深度学习;希尔伯特 黄变换;单相接地故障

  中图分类号:TM726 文献标志码:A 文章编号:1000-582X(2022)09-061-12

Single-phasegroundingfaulttypeidentificationmethodbasedonfusionmodel

LIZongfeng1,GUOXiangfu2,FANMin3,XIAJialu3,DONGXuan1
(1.StateGridHenanElectricPowerCompanyElectricPowerResearchInstitute,Zhengzhou450001,
P.R.China;2.StateGridHenanElectricPowerCompany,Zhengzhou450001,P.R.China;

3.SchoolofAutomation,ChongqingUniversity,Chongqing400044,P.R.China)

Abstract:Single-phasegroundingfaultsfrequentlyoccurinlowandmediumvoltage(form6kVto66kV)

distributionnetworkofChina.Thefaultcharacteristicscausedbysingle-phasegroundfaultareweak,and
thecharacteristicsofdifferenttypesarenotverydistinguished,whichmakesitdifficulttoidentifytheir
types.Thusthispaperproposesasingle-phasegroundfaulttypeidentificationmethodbasedonfeature
decompositionanddeeplearning.Firstly,thismethodperformspreliminaryprocessingonthefaultrecord
datacollectedbythedistributionnetworkusing Hilbert-HuangTransform (HHT)tohighlightthe
characteristicsofdifferentfaulttypes;thendesignsadeeplearningmodelResNet18tolearnthecomplex
non-linearcharacteristicsofthefaulteventandidentifiesthespecificfaulttype.Theverificationthrough
therecordedwavedatacollectedbyadomestictruetestsiteprovesthatthemethodproposedinthispaper
canaccuratelyidentifymultipletypesofsingle-phasegroundingfaults,whichcanprovideareliablebasis
forthesubsequentformulationoftargetedfaulthandlingmeasures.
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安全、可靠、优质、经济是电力系统运行的基本要求。电力线路的安全可靠运行关乎国民生产、人民生活

的各个方面。在中国6~66kV的中低压配电网中广泛采用了小电流接地系统,又称中性点不直接接地系统

(NUGS)[1]。

单相接地指的是小电流接地系统单相接地,单相接地故障是配电网系统中最常见的故障,约占配电网故

障总数的80%。当小电流接地系统发生单相接地故障时不形成低阻抗的短路回路,而是由线路对地电容形

成高阻抗回路,短路电流非常小,同时线电压依然保持对称,短时间内不会对负荷的连续供电造成一定的影

响,可以带故障运行1~2h。但是若发生单相接地故障时电网仍长期运行,可能引起绝缘的薄弱环节被击

穿,发展成为相间短路,使事故扩大,影响用户的正常用电。同时弧光接地还会引起全系统过电压,进而损坏

设备,破坏系统安全运行,甚至将会进一步带来巨大的经济损失和恶劣的社会影响。所以需要在故障后第一

时间内准确识别故障类型,为后续制定有针对性的故障处理措施提供可靠依据。

目前针对小电流系统的单相接地故障类型辨识的研究较多,根据特征量应用途径的不同,现有的识别方

法可分为2类:一类是特征分析法,如:文献[2]提出一种配电网高阻接地故障在线监测与辨识方法,利用高

阻接地故障时产生的高次谐波,作为高阻接地故障的判别依据;文献[3]提出一种配电网单相电弧接地故障

的辨识方法,认为单相电弧接地故障相较金属接地故障,其暂态过程持续存在,并提取高频信号切片图来识

别单相电弧性故障;文献[4]提出了高阻故障模型,并通过故障零序量的小波特征值识别高阻接地故障;文献

[5]结合零序等值网络分析了配网高阻故障产生高频分量的原因以及正常状态对高频分量的影响,提出了一

种基于零序电压小波包能量比的配电网单相高阻接地故障辨识方法;文献[6]在分析小电阻接地系统发生接

地故障时故障线路、非故障线路零序电流与中性点电流关系的基础上,提出了一种基于中性点电流与线路零

序电流投影量差动的高阻接地故障判断方法。

另一类识别方法是结合时频分解与机器学习的智能方法,如:文献[7]提出了离散小波变换和k近邻机

器学习算法的组合模型,以检测和分类高阻单相接地故障;文献[8]将人工智能技术运用于故障类型识别中,

提出了一种小电阻接地系统间歇性弧光过电压分析方法,利用 HHT算法,提取零序电压的IMF分量,并采

用支持向量机对间歇性弧光故障进行识别;文献[9]利用小波分析的方法从相电压和电流数据中提取特征,

并基于XGBoost模型对中性点不接地系统的3种状态进行辨识,分别是:无故障、接地故障和零线故障。文

献[10]首先根据各节点LOF值的大小实现智能配电网的故障检测与定位,然后对故障处的三相电压进行小

波变换,以三相电压的小波奇异熵值建立SVM故障类型判别预测模型。

现有的研究成果在单相接地故障检测中取得了一定效果,但大多只选取了配电网的部分特征,即某类故

障的特有属性来进行分析,造成了对故障整体信息描述不充分,只能针对某一特定的故障类型进行识别,并
未对单相接地故障类型进行全面综合划分,算法的通用性不足,不利于运维人员制定有针对性的故障处理

措施。

笔者考虑要对包括高阻接地故障与间歇弧光接地故障在内的共7种类型的单相接地故障进行综合辨

识,对此需要提取更加全面的故障特征。由于现场采集到的故障录波数据特征维度高,采样点数量较多,其
中蕴含了丰富的与故障类型强相关的复杂非线性特性,有利于故障类型辨识。而深度学习十分擅长从高维

数据集中自动学习复杂且有用的特征,相比于过去出现的很多优秀的手动特征提取器,比如:尺度不变特征

变换(SIFT),Gabor滤波器和定向梯度直方图(HOG)等,深度学习模型可以通过搭建不同的结构、调整隐藏

层的数量来学习得到不同性质、不同层次的特征,可实现端到端的任务学习或者提取抽象特征用于下游任务

的学习。

综上所述,提出一种融合特征分解和深度学习思想的单相接地故障类型辨识方法。首先采用希尔伯

特 黄变换(HHT,hilbert-huangtransform)对配电网特征进行初步处理,突出不同故障类型的特点;其次

设计深度学习模型ResNet18学习故障事件的复杂非线性特征,从而辨识出故障类型结果。通过国内某真

型试验场采集到的录波数据进行验证,证明了提出的方法具有较高的辨识精度和较强的鲁棒性,通用

性好。
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1 单相接地故障类型辨识方法总体流程

笔者提出的基于特征分解和深度学习的单相接地故障类型辨识方法的总体流程如图1所示。配电网现

场采集到的录波数据是配电网实时状态、运行情况的“心电图”,能为单相接地故障的类型辨识提供最直接、

最准确的依据。所以,考虑将配电网的故障录波数据作为原始数据集。首先将其划分为关键特征部分和非

关键特征部分,并对关键特征部分进行HHT变换,将重点关注的和故障类型强相关的特征从复杂信号中分

离出来生成新的特征变量;同时为保证故障信息的完整性,并未将非关键特征部分直接舍弃,而是将其与关

键特征部分的HHT变换结果进行拼接;其次设计深度学习模型ResNet18对经特征处理后的数据集进行学

习,辨识出具体的单相接地故障类型。

图1 单相接地故障类型辨识方法总体流程

Fig.1 Theoverallprocessofsingle-phasegroundingfaulttypeidentificationmethod

2 基于HHT的配电网录波数据的特征分解

HHT是一种具有自适应的时频分析方法,结果反映信号的频域特征随时间变化的规律。作为时频域分

析的重要手段,HHT既吸取了小波变换的多分辨率的优势,又克服了小波变换中选择小波基困难的问题,可
以对局部特征进行反映,有利于提取复杂故障信号中的重要特征[11]。

HHT具体包括2个过程:经验模态分解(EMD)和 Hilbert变换。EMD是依据信号特点自适应地把任

意一个复杂信号分解为一系列本征模态函数(IMF,intrinsicmodefunction)。经验模态分解后,再对每一

个IMF作Hilbert变换,继而可求取每一个IMF的瞬时频率和瞬时幅值。

EMD分解出的IMF分量需要满足2个条件,分别是:在整个信号长度上,极值点的个数和过零点的个

数相同或相差至多一个;在任意时刻,由极大值点形成的上包络线和由极小值点形成的下包络线的平均值为

零,即上、下包络线对称于时间轴[12]。EMD的分解过程如图2所示。
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图2 EMD的分解过程

Fig.2 DecompositionprocessofEMD

再对EMD分解出的IMF分量ci(t)依次进行Hilbert变换,公式为

c︿i(t)=
1
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∞
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, (1)

  由原始的IMF分量和其对应的Hilbert变换结果构成的解析信号zi(t)为

zi(t)=ci(t)+jc︿i(t)=Ai(t)ejθi(t), (2)

  其中,瞬时幅值表示为

Ai(t)= c2i(t)+c︿2i(t)。 (3)

  θi(t)可根据下式求得
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c︿i(t)
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。 (4)

  瞬时频率表示为
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式中,q表示分解出的IMF分量的个数。通过对故障录波数据的关键特征进行HHT变换,提取出其中隐藏

的局部暂态特征:瞬时频率、瞬时幅值、Hilbert谱。

3 ResNet18深度学习模型

深度学习通过构建具有很多隐藏层的神经网络模型来学习更有用的特征,从而最终提升分类或回归的

准确性。深度学习模型提取特征的能力主要是通过卷积层、激活操作、池化层等来实现的,其中起主要作用

的是卷积层,卷积层中的卷积核等价于很多不同的滤波器,通过卷积层来对原始特征进行“滤波”处理,从而

实现数据集中特征的提取。

卷积层中涉及的卷积运算由矩阵内积和全加计算组成,如图3所示。卷积计算的本质是内积运算[13]。

对于一维向量的卷积运算,2个向量的内积越大,则2个向量的相似度越高。而卷积计算实际上是将一维的

内积运算推广至二维平面,卷积核在滑移卷积时,其实就是提取和它相似的特征。卷积核的参数是根据数据

集的标签来不断地进行修正。通过逐层地卷积运算,不断组合和抽象,就可以提取到一系列代表单相接地故

障类型的复杂非线性特征。

图3 卷积计算过程

Fig.3 Convolutioncalculationprocess

由前述理论可简单推知深度学习网络模型的层数越多,模型可以从数据中提取到更加抽象的特征,更有

利于提高模型的准确度。但根据研究学者的实验结果表明,当网络层数超出了一定范围内,随着其的增加,

梯度弥散问题严重制约了深度学习的性能,浅层网络几乎学不到任何知识。并且因为卷积核参数的盲目性、

激活函数的抑制作用等,造成每做一次卷积运算和对应的激活操作都会在原始特征或上一步提取到的特征

结果的基础上浪费掉一些信息。

Resnet网络巧妙地利用了残差连接的方式,很好地解决了深度网络中模型退化的问题[14]。Resnet网络

中的残差连接,在反向传播时,每2个残差块之间不仅传递了梯度,还加上了求导之前的梯度,从而减小梯度

弥散的可能性[15]。同时将上一步的处理结果直接拿到当前时刻一并处理,减少了信息损失。

为此,笔者设计使用深度学习模型ResNet来学习经特征变换后的数据集与故障类型之间的复杂抽象

映射。

4 实验分析

4.1 训练集和测试集的建立

本研究使用的录波数据来自国内某真型试验场,其拓扑结构如图4所示。试验时通过改变中性点的接

地运行方式、接地介质种类、接地电阻大小等,得到不同类型的单相接地故障录波数据。其中,中性点接地方

式覆盖不接地、经消弧线圈接地和经小电阻接地等主流形式;接地介质包括经间歇性弧光接地、经稳定弧光

接地、经泥土地接地、经电阻接地等常见故障类型;接地电阻阻值选取了250、1000、2000、5000Ω等典型

值。试验在3种接地运行方式下各自产生420、600、240条故障录波数据;录波装置的采样频率为10kHz,采

样周期包含12014个采样点,每段录波数据包含291个电气量;数据分析时以8∶2的比例划分训练集和测

试集。
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所用实验环境平台条件为 Windows10X64 操作系统、Interi5-7200,使用 Python编程语言实现,

ResNet18采用pytorch框架实现。

图4 配电网拓扑图

Fig.4 Distributionnetworktopologydiagram

4.2 录波数据的处理

由于每个完整的单相接地故障录波数据样本,并非在整个采样阶段都是处于故障状态,还包含发生故障

前的正常状态,非永久性故障还包括故障发生后恢复正常的过渡状态。为了使观察对象更加明确并且减少

分析的数据量,对处于故障状态的录波数据进行截取。通过对录波数据的观察,截取的时间周期包含600个

采样点。

对于录波数据中包含的291个电气量,由于其中的许多特征在整个时间周期内都保持一个常数,或者

呈现周期性的规律变化,所以对单相接地故障类型辨识的意义不大。根据配电网运维工程人员的经验,

将录波数据中包含的所有电气量特征分为2个部分:关键特征部分和非关键特征部分,其中关键特征部分

包含:母线零序电流3I0、母线零序电压3U0、Ⅰ真培1三相电流3IⅠ
0 、Ⅱ真培1三相电流3IⅡ

0 、Ⅲ真培1三

相电流3IⅢ
0 ,其余电气量特征则属于非关键特征。为了进一步分析这5个关键特征,对其进行 HHT变换

得到对应的时频信息,这些分解得到的局部暂态特征使不同故障类型之间的特征区分度更高[16-18]。

对几种不同故障类型线路的母线零序电流3I0 进行EMD分解,并对比分解结果。

图5中的(a)为间歇性弧光接地故障、(b)为经250Ω电阻接地故障、(c)为经1000Ω电阻接地故障、(d)

为经2000Ω电阻接地故障、(e)为经泥土接地故障、(f)为经弧光电阻接地故障。通过对图5观察得出:不同

故障类型线路的母线零序电流3I0 的EMD分解结果存在着明显的区别,具体表现在IMF分量的个数、波形
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以及残差的波形都不尽相同,可作为后续故障类型辨识研究的故障特征之一。

图5 EMD分解结果对比

Fig.5 ComparisonofEMDdecompositionresults

对图5中的间歇弧光接地故障线路(a)的IMF1分量进行 Hilbert变换,得到对应的瞬时幅值和瞬时频

率曲线,如图6所示。

图6 IMF1的瞬时频率和瞬时幅值

Fig.6 InstantaneousfrequencyandinstantaneousamplitudeofIMF1

通过上述实验结果表明,使用HHT有利于提取录波数据的局部暂态特征,使得不同类型的单相接地故

障之间的特征区分度更高。因此,对所有故障样本的关键特征部分进行 HHT操作,由于EMD分解出的

IMF分量个数不完全相等,为了保证特征数量的一致性,便于后续建模训练,对分解出的IMF分量个数少于

设定阈值的用零来进行填充,超出阈值部分的IMF分量则舍弃。其次再对IMF分量依次进行 Hilbert变

换。经过HHT变换后,5个关键特征的维度由(5,600)变换为(185,600)。

尽管非关键特征与单相接地故障类型间的关联性很弱,但其仍包含了一些有用信息。对此,将关键特征

部分经过HHT变换后的结果与原始的非关键特征部分进行拼接,拼接后的特征维度为(471,600),使特征

维度处于可接受范围内的同时也保证了故障信息的完整度。

为了使经过特征处理后的数据样本变成传统意义上的“图像样本集”,便于后续使用卷积操作来提取特

征,还需要将特征归一化至(0,255)区间,并转换为灰度图。特征归一化的公式为
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x'=255·
x-xmin

xmax-xmin
, (7)

式中,xmin表示该特征中的最小值,xmax表示该特征中的最大值。

4.3 ResNet18模型的参数设置

配电网采集得到的录波数据经过特征处理后,采用深度学习模型ResNet来对单相接地故障类型进行辨

识。根据特征数据集的特征数量和硬件环境情况,设置ResNet结构为ResNet18,如图7所示。

图7 ResNet18的基本结构

Fig.7 BasicstructureofResNet18

结合故障录波数据的特性,在原始结构的基础上对其进行了局部改动,具体如下:1)为了与故障录波数

据的维度匹配,将第一层conv的卷积核修改为3×3;2)根据预期辨识的单相接地故障类别数量,调整模型最

后一层(全连接层)的输出维度。修改后的具体网络参数如表1所示。

表1 ResNet18的模型参数

Table1 ModelparametersofResNet18

名称 输出尺寸 [通道数,内核尺寸]

输入 3×224×224

Conv1 64×112×112 64×3×3,步长为2

第一块:Conv2_x 256×56×56
64×3×3
64×3×3
é

ë
êê

ù

û
úú×2

第二块:Conv3_x 512×28×28
128×3×3
128×3×3
é

ë
êê

ù

û
úú×2

第三块:Conv4_x 1024×14×14
256×3×3
256×3×3
é

ë
êê

ù

û
úú×2

第四块:Conv5_x 1024×7×7
512×3×3
512×3×3
é

ë
êê

ù

û
úú×2

ReLu 2048×7×7

Averagepool 1024×1 2048×7×7

FC,softmax 7

模型训练时,使用的损失函数为交叉熵损失函数。假设概率分布p 为期望输出,概率分布q 为实际输

出,H(p,q)为交叉熵,其表达式为

H(p,q)=-􀰐
x
p(x)logq(x)。 (8)

4.4 实验结果分析

4.4.1 实验一

录波数据的处理阶段相当于对样本数据进行特征工程操作。原始特征经特征工程处理后表征能力变

强,通过其训练得到的模型在未知数据上的性能表现可以达到更优。
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本实验对故障录波数据的关键特征部分进行 HHT变换,通过实验结果验证了特征变换对于提高辨识

模型的最终分类精度是有效的。基于表2中的3种录波数据处理方式得到的样本数据,分别运用本文设计

的深度学习模型ResNet18进行训练和分类,对比分类精确度如图8所示。

表2 3种录波数据的处理方式

Table2 Threekindsofrecordingdataprocessingmethods

特征 录波数据的处理方式 特征维度

特征1 使用原始的291个电气量 (291,600)

特征2 5个关键特征的 HHT变换结果 (185,600)

特征3
5个关键特征的 HHT变换结果

+剩余原始电气量
(471,600)

图8 3种录波数据处理方式的分类效果对比

Fig.8 Comparisonoftheclassificationeffectsofthethreerecordingdataprocessingmethods

对比得出:不预先对特征进行任何处理操作得到的特征1的分类精确度最低,为67.9%;将剩余的286
个原始的电气量直接舍去,仅对关键特征部分进行了HHT变换得到的特征2,损失部分故障相关信息,但由

于其将关键特征通过分解和变换提取出更有利于故障类型辨识的新特征,所以模型收敛后分类的精度优于

特征1,为83.1%。然而不同故障样本的特征经过EMD分解得到的IMF分量的个数不一致,对于分解个数

低于设定阈值的采用补零方法进行填充,由此造成特征矩阵稀疏,模型的精确度波动比较大;而采用提出的

特征处理方式得到的特征3结合前2种方式的优势,既提取了更有利于故障类型辨识的新特征,使特征维度

处于可接受的范围内的同时也保证了故障信息的完整度,故障类型辨识的精度也是最优的,模型收敛后的精

确度为92.8%。

4.4.2 实验二

本实验对比分析了使用设计的ResNet18模型和使用传统的深度CNN模型的预测分类效果。同样以测

试集的最终分类精确度Acc作为评价指标,设置训练的epoch为500。使用本文设计的ResNet18模型和传

统的CNN模型的分类效果对比如图9所示。由图可以看出,ResNet18模型的精确度整体上都明显优于

CNN模型。CNN模型从200个epoch之后没有明显的增长,保持在60%左右,当epoch=283时,模型的精

确度最高,为61.9%。CNN模型从训练初期到模型收敛,精确度变化曲线的波动幅度较小。ResNet18模型
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在模型训练前期的精确度变化曲线的波动较大,但随着训练轮数的增加,波动幅度逐渐减小。ResNet18模

型和CNN模型因神经网络的深度和庞大的参数量,具有强大的拟合输入与输出之间复杂非线性关系的能

力,区别在于ResNet18模型克服了CNN模型随着模型深度增加,造成因梯度消失而导致的深度学习模型效

果退化的问题。所以ResNet18模型的分类效果明显优于CNN模型,当ResNet18模型收敛后,精确度保持

在90%附近波动,epoch=484时,模型的精确度最高,为92.8%。通过本实验验证了使用设计的ResNet18
模型对于单相接地故障类型辨识的有效性。

图9 ResNet18和CNN的分类效果对比

Fig.9 ComparisonofclassificationeffectsbetweenResNet18modelandCNNmodel

4.4.3 实验三

本实验基于相同的样本集,对比了文献[10]中提出的方法:结合小波变换和SVM 模型对多种单相接地

故障类型进行辨识,以及对比了单独使用SVM模型和结合HHT和SVM 模型对单相接地故障类型进行综

合辨识的效果。其中SVM 模型基于网格搜索法设定超参数,小波变换选择的小波基函数是Daubechies
(db5)小波。同样以测试集的最终分类精确度Acc作为评价指标,各种方法的辨识效果对比如表3所示。

表3 综合辨识方法效果对比

Table3 Comparisonofcomprehensiveidentificationmethods

方法 精确度

SVM 0.795

小波变换+SVM 0.860

HHT+SVM 0.874

HHT+ ResNet18 0.928

对比得出:单独使用SVM模型的辨识效果最差,精确度为79.5%。SVM模型利用核函数将特征映射到

高维空间,并基于样本与决策面间的距离最大化来进行分类,但其难以挖掘样本中的复杂非线性特征,并且

其性能易受缺失数据影响,对参数和核函数的选择也比较敏感,最终造成其辨识效果不佳。而将SVM 模型

与小波变换结合,利用小波变换的时频多分辨率的特点,可以捕捉到更多关于单相接地故障类型的细节信

息,相比于单独使用SVM模型,辨识效果有明显地提升,精确度为86.0%。但小波变换的性能也和所选择的

小波基函数直接关联,不同的信号可能需要选择不同的小波基函数,自适应性能略显不足。使用 HHT替代

小波变换与SVM模型结合,其辨识效果又在前一基础上有一定提升,精确度为87.4%。而使用提出的辨识
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方法,结合了HHT的自适应时频分析能力和ResNet18模型提取抽象特征的能力,相比于其他辨识方法,辨
识精确度最高,为92.8%。

5 总 结

笔者提出了一种融合特征分解和深度学习思想的单相接地故障类型辨识方法。首先采用希尔伯特-黄
变换对配电网特征进行初步处理,突出不同故障类型的特点;其次设计深度学习模型ResNet18学习故障事

件的复杂非线性特征,最终辨识出故障类型结果。通过国内某真型试验场采集到的录波数据进行验证,证明

了本文提出的模型能准确识别出多种单相接地故障的类型,具有较高的辨识精度和较强的鲁棒性,通用性

好,可为后续制定有针对性的故障处理措施提供可靠依据。

参考文献:
[1]张志霞.小电流接地系统单相接地故障选线理论研究[M].辽宁:辽宁科学技术出版社,2014.

ZhangZX.Theoreticalresearchonsingle-phasegroundingfaultlineselectioninsmallcurrentgroundingsystem[M].

Liaoning:LiaoningScienceandTechnologyPress,2014.(inChinese)

[2]周封,朱瑞,王晨光,等.一种配电网高阻接地故障在线监测与辨识方法[J].仪器仪表学报,2015,36(3):685-693.

ZhouF,ZhuR,WangCQ,etal.Onlinecriterionandidentificationofsingle-phasegroundfaultwithhighresistencein

distributionnetwork[J].ChineseJournalofScientificInstrument,2015,36(3):685-693.(inChinese)

[3]沈煜,阮羚,戴兵,等.配电网单相电弧接地故障的辨识方法[J].武汉大学学报(工学版),2018,51(12):1098-1104.

ShenY,RuanL,DaiB,etal.Identificationofsingle-phasearcgroundingfaultinpowerdistributionnetwork[J].Journal

ofWuhanUniversity(EngineeringEdition),2018,51(12):1098-1104.(inChinese)

[4]陈民铀,黄永,瞿进乾.配电网线路高阻故障识别方法[J].重庆大学学报,2013,36(09):83-88.

ChenMZ,HuangY,ZhaiJQ.Highimpedancefaultidentificationmethodofdistributionnetwork[J].Journalof

ChongqingUniversity,2013,36(09):83-88.(inChinese)

[5]陈振宁,李勇汇,彭辉,等.基于零序电压小波包能量比的配网单相高阻接地故障辨识分析[J].科学技术与工程,2020,

20(20):8202-8209.

ChenZN,LiYH,PengH,etal.IdentificationofSingle-phasehighresistanceearthfaultindistributionnetworkbased

onwaveletpacketenergyratioofzerosequencevoltage[J].ScienceTechnologyandEngineering,2020,20(20):8202-

8209.(inChinese)

[6]盛亚如,丛伟,卜祥海,等.基于中性点电流与零序电流投影量差动的小电阻接地系统高阻接地故障判断方法[J].电力

自动化设备,2019,39(3):17-22.

ShengYR,CongW,BuXH,etal.Detectionmethodofhighimpedancegroundingfaultbasedondifferentialcurrentof

zero-sequencecurrentprojectionandneutralpointcurrentinlow-resistancegroundingsystem[J].ElectricPower

AutomationEquipment,2019,39(3):17-22.(inChinese)

[7]NakhoA,HamamY.Detectionandclassificationofsinglephasetogroundfaultsunderhighresistancegroundpathsin

powersystemsusingmachinelearning[C]∥2021SouthernAfricanUniversitiesPowerEngineeringConference/Robotics

and Mechatronics/Pattern Recognition AssociationofSouth Africa (SAUPEC/RobMech/PRASA).doi:10.1109/

SAUPEC/RobMech/PRASA52254.2021.
[8]童奕宾,尤智文,李姝.小电阻接地系统间歇性弧光过电压分析[J].电力系统及其自动化学报,2012,24(3):116-120.

TongYB,YouZW,LiS.Analysisofintermittentarcovervoltageinlowresistancegroundingsystem[J].Powersystem

anditsautomaticchemistryreport,2012,24(3):116-120.(inChinese)

[9]ZhangJY,LiZ,ZhangZ,etal.XGBoostclassifierforfaultidentificationinlowvoltageneutralpointungrounded

system[C]∥2019IEEESustainablePowerandEnergyConference(iSPEC).Beijing,China:IEEE,2019,1767-1771.
[10]胡伟,李勇,曹一家,等.基于LOF和SVM的智能配电网故障辨识方法[J].电力自动化备,2016,36(6):7-12.

HuW,LiY,CaoYJ,etal.FaultidentificationbasedonLOFandSVMforsmartdistributionnetwork[J].Electric

PowerAutomationEquipment,2016,36(6):7-12.(inChinese)

[11]LiuZL,etal.ImprovedHilbert-Huangtransformwithsoftsiftingstoppingcriterionanditsapplicationtofaultdiagnosis

ofwheelsetbearings.[J].ISAtransactions,2021.

17第9期       李宗峰,等:基于融合模型的单相接地故障类型辨识方法



[12]王艳松,徐海亮,衣京波,等.基于 Hilbert-Huang变换的配电馈线接地故障测距[J].电气工程学报,2020,15(4):

18-26.

WangYS,XuHL,YiJB,etal.Distributionfeedergroundfaultlocationbasedonhilbert-huangtransform[J].Journal

ofElectricalEngineering,2020,15(4):18-26.(inChinese)

[13]ZhangRC,El-GoharyNora.Adeepneuralnetwork-basedmethodfordeepinformationextractionusingtransferlearning
strategiestosupportautomatedcompliancechecking[J].AutomationinConstruction,2021,132.

[14]YuX,WangSH,Skarbek Wladyslaw,etal.Abnormalitydiagnosisinmammogramsbytransferlearningbasedon

resNet18[J].FundamentaInformaticae,2019,168(2-4):89-92.
[15]ZagoruykoS,KomodakisN.Wideresidualnetworks[C]∥proceedingsoftheBritishMachineVisionConference.York,

UK:BMVAPress,2016:87.
[16]邵庆祝,郭霖徽,刘亚东,等.基于LSTM模型的配电网单相接地故障辨识方法[J].广东电力,2019,32(9):100-106.

ShaoQZ,GuoLH,LiuYD,etal.Identificationmethodforsingle-phasegroundfaultofdistributionnetworkbasedon

LSTM model[J].GuangdongElectricPower,2019,32(9):100-106.(inChinese)

[17]杨凤生,熊波,蔡广林,等.基于数据分析的配电网故障数据特征变量提取[J].电力大数据,2018,21(3):22-26.

YangFS,XiongB,CaiGL,etal.Featurevariableextractionoffaultdataindistributionnetworkbasedondataanalysis
[J].Powerbigdata,2018,21(3):22-26.(inChinese)

[18]王友明.基于故障录波数据和气象信息的架空输电线路故障类型辨识方法研究[D].山东:山东大学,2020.

WangYM.Researchonidentificationmethodofoverheadtransmissionlinefaulttypebasedonfaultrecordingdataand

meteorologicalinformation[D].Shandong:ShandongUniversity,2020.(inChinese)

(编辑 侯 湘)

27 重 庆 大 学 学 报                   第45卷


