
第 49 卷 第 13 期                            电力系统保护与控制                               Vol.49 No.13 

2021 年 7 月 1 日                         Power System Protection and Control                            Jul. 1, 2021 

 

DOI: 10.19783/j.cnki.pspc.201051 

基于电流故障分量特征和随机森林的输电线路故障类型识别 
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摘要：为提高输电线路故障选相的精确性，提出了一种基于电流故障分量特征结合随机森林的输电线路故障类型

识别新方法。分别在多个短时序列下计算三相电流故障分量能量相对熵与零序电流故障分量能量和，并按特定顺

序把在各短时序列下计算得到的结果组成特征样本向量，以表征输电线路故障类型特征。建立随机森林智能故障

类型识别模型，并利用故障特征样本集对其进行训练和测试，识别具体故障类型。仿真结果表明，所提算法在不

同故障初始角、不同过渡电阻以及不同故障距离情况下均能准确识别具体故障类型，在数据丢失和噪声影响下也

能较好地对故障类型进行识别。 
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Abstract: In order to improve the accuracy of fault phase selection of transmission lines, a new method of fault type 

identification of transmission lines based on the characteristics of current fault components and random forest is proposed. 

This paper calculates the energy relative entropy of the three-phase current fault component and the sum of energy of the 

zero-sequence current fault component under multiple short-time sequences, and combines the results calculated under 

each short-time sequence into a characteristic sample vector in a specific order to characterize the fault type characteristics 

of transmission lines. It establishes a random forest intelligent fault type identification model, and uses the fault 

characteristic sample set to train and test it to identify specific fault types. Simulation results show that the proposed 

algorithm can accurately identify specific fault types under different initial fault angles, different transitional resistances 

and different fault distances, and can accurately identify fault types even with data loss and noise interference. 
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0  引言 

高压输电线路是电力系统中的重要组成部分，

也是电力系统中易出现故障的元件之一，当其发生 
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故障时，快速准确地选相对故障的进一步诊断具有

重要意义[1-5]。 

随着科学技术的发展，输电线路保护对故障选

相的精确性与快速性提出了更高要求。目前，国内

外学者对高压输电线路故障选相方法的研究主要基

于工频量和暂态量。基于工频量的故障选相方法[6-11]

因计算数据窗较长而无法实现对故障相的快速确

定，且故障选相的精确度与灵敏度易受过渡电阻等
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因素的影响。文献[9]利用非故障相相间测量电阻是

连续缓慢变化而故障相在故障发生瞬间是突变这一

特性判别故障相。文献[10]提出了一种基于线路功

率损耗增量的故障选相方法，利用故障相功率损耗

增量远大于非故障相这一特性判别故障相，同时利

用零序电流辅助判据判别故障是否接地。文献[11]

利用工频电压量进行故障选相，通过比较电压相角

关系判别单相接地故障和两相接地故障，但该算法

无法识别不接地故障，且算法选相所用时间较长。

基于暂态量的故障选相方法主要对故障时暂态分量

中包含的故障信息进行相应处理，以实现对故障相

的判别。文献[12]利用各模量电流初始波头能量信

息识别高压输电线路故障类型。文献[13]首先利用

小波包变换分解故障电压信号，然后求取各相电压

小波奇异熵，最后结合改进的免疫网络对输电线路

故障类型进行分类，但该算法的识别精确度无法得

到保障。文献[14]利用 haar 小波变换提取各相电压

故障产生的直流分量进行选相，但该算法无法识别

出具体故障类型。文献[15]首先对三相电流相模变

换后的各模电流进行小波变换，然后求取各模电流

分量在不同尺度上的模极大值，最后利用相应判据

实现故障选相，但选相判据较为复杂。文献[16]利

用输电线路电流与电压瞬时能量的比值建立相应判

据，实现故障类型的识别。 

为克服传统输电线路故障选相算法的不足，本

文提出了一种基于电流故障分量特征结合随机森林

的输电线路故障类型识别新方法。该算法利用三相

电流故障分量以及零序电流故障分量信息，首先分

别在多个短时固定采样点数据窗长下求取三相电流

故障分量的相对熵和零序电流故障分量的能量和，

然后将求得的相对熵和能量和按照特定序列组成输

电线路故障特征向量。最后结合随机森林智能故障

类型识别模型对特征样本集进行训练与测试，识别

输电线路具体故障类型。仿真结果表明，所提算法

在各种工况下均能准确识别出输电线路的具体故障

类型。 

1   电流故障分量 

图 1 所示为 500 kV 的高压输电线路，输电线路

由 AB、AC、BD 三条支路组成，在 AB 支路靠近

母线 A 处安装保护装置 TR1，当 AB 支路处发生故

障时，根据叠加原理，故障状态可等效为非故障状

态(图 2)和附加故障状态(图 3)的叠加。 

在图 1 中，
1U 、

1I 分别为故障状态下 A 端保护

装置测量到的全电压和全电流。在图 2 中，  1 0
U 、  1 0

I

分别为故障前电力系统非故障状态时A端的运行电

压和运行电流。在图 3 中，
1U 、

1I 分别为 A 端

的电压和电流故障分量。电流故障分量计算公式为 

 1 1 1 0
I I I                (1) 

 

图 1 500 kV 高压输电线路 

Fig. 1 500 kV high voltage transmission line 

 

图 2 故障前电力系统等效电路 

Fig. 2 Equivalent circuit of power system before failure 

 

图 3 故障附加状态等效电路 

Fig. 3 Fault additional state equivalent circuit 

目前，故障分量的提取是利用故障后的采样点

值减去故障前的电流采样值[3]，计算公式为 

     1 1 1k k k nN
I I I


              (2) 

式中：k 为采样点序列序号；N 为每周期采样点数

目；n 为任意整数。 

1.1 输电线路故障特征分析 

当高压输电线路发生故障时，相应故障相的电

流故障分量会发生较为明显的突变，而非故障相的

电流故障分量变化不大，根据输电线路故障发生时

的边界条件可得出以下 5 种故障特征。 

1) 当发生单相接地故障时，故障相电流故障分

量突变较为明显。图 4 为 A 相接地故障时三相电流

故障分量波形。 

2) 当发生两相接地故障时，故障相电流故障分

量突变较为明显，由于输电线路三相间的耦合影响，

非故障相电流故障分量会发生微弱变化。图 5 为 AC

相接地故障时三相电流故障分量波形。 

3) 当发生相间短路故障时，发生故障的两相电

流故障分量突变大小基本一致，突变方向相反，而

未发生故障的相别电流故障分量突变值很小。图 6

为 AC 相相间短路故障时三相电流故障分量波形。 
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图 4 A 相接地故障时三相电流故障分量波形 

Fig. 4 Three-phase current fault component waveform 

when phase A is grounded 

 

图 5 AC 相接地故障时三相电流故障分量波形 

 Fig. 5 Three-phase current fault component waveform 

during AC phase grounding fault 

 

图 6 AC 相相间短路故障时三相电流故障分量波形 

Fig. 6 Three-phase current fault component waveform when AC 

phase-to-phase short-circuit fault occurs 

4) 当输电线路发生三相短路故障时，三相电流

故障分量的突变量均不同，相互之间存在较大差异。

图 7 为输电线路发生三相短路故障时三相电流故障

分量波形。 

 

图 7 ABC 相间短路故障三相电流故障分量波形 

Fig. 7 ABC phase-to-phase short-circuit fault three-phase 

current fault component waveform 

5) 当输电线路的故障为接地故障时，零序电流

故障分量会发生较为明显的突变；当输电线路发生

的故障为相间短路故障时，零序电流故障分量突变

极小，且零序电流故障分量的大小几乎为 0。图 8

为 BC 相接地故障和 BC 相相间短路故障时零序电

流故障分量波形对比。 

 

图 8 BC 相接地故障与 BC 相相间短路故障时 

零序电流故障分量波形对比 

Fig. 8 Comparison of zero sequence current fault component 

waveforms between BC phase ground fault and BC 

phase short circuit fault 

由上述分析可知，当输电线路发生故障时，故

障相的电流故障分量突变较为明显，而非故障相的

电流故障分量突变较小，同时输电线路接地故障与

相间故障的零序电流故障分量存在较大差异。 

1.2 输电线路电流故障分量特征向量 

近年来，信息熵理论在电力系统故障诊断中已
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经得到较为成熟的应用[17-18]，其中相对熵可对两个

随机变量之间的距离进行衡量，因此本文利用三相

电流故障分量能量相对熵和零序电流故障分量能量

和表征高压输电线路各故障类型特征。 

A、B、C 三相电流故障分量分别表示为

 A,B,Ci   ，零序电流故障分量表示为
0i ，由

于零序电流故障分量为 A、B、C 三相电流故障分

量之和，则
0 a b ci i i i       。本文采用故障后

2 ms(20 个采样点数据)时间窗内电流故障分量采样

点数据进行相应计算，输电线路电流故障分量特征

向量Z由多个短时固定采样点数据窗长下分别求取

的三相电流故障分量相对熵
1Z 和零序电流故障分

量能量和
2Z 按特定序列组成，其中  1 2,Z ZZ 。 

1.2.1 基于滑移短时序列的三相电流故障分量相对熵 

A、B、C 三相电流故障分量离散时间序列分别

为  1X n 、  2X n 、  3X n ，其中， 1,2, ,20n  (n

为 2 ms 时间窗下采样点总数)，将各相离散时间序

列  X n  1,2,3  以 15 个采样点为固定数据窗

长、1 个采样点为滑移尺度因子截取得到 6 个短时

序列   1,2, ,6; 1,2, ,15mX i m i   ，分别计算

对应短时序列下三相电流故障分量的能量相对熵。

此处以第一个短时序列  1X i 的三相电流故障分量

能量相对熵计算为例，具体计算步骤如下： 

1) 设第一个短时序列  1X i 的总能量为
1E ，即

 
3 15

2

1 1

1 1i

E X i
  

 。 

2) 定义  1P i 为信号的第 i 个采样点能量与信

号 总 能 量 的 比 ， 即    1 1 1P i X i E  ， 则

 
3 15

1

=1 1

1
i

P i
 

 。 

3) 于是 A、B、C 相电流故障分量能量相对熵

分别为
a1W 、

b1W 、
c1W ，其中

1W 定义为 

   
15

1 1 1

1

= log
i

W P i P i  


           (3) 

由上述方法求取三相电流故障分量 6 个短时序

列  mX i  1,2, ,6; 1,2, ,15m i  能量相对熵，

按特定序列组成能量相对熵特征向量
1Z ，其中 

1 a1 a2 a6 b1 b2

b6 c1 c2 c6 1 18

[ , , , , , , ,

, , , , ]

Z W W W W W

W W W W 


 

1.2.2 基于滑移短时序列的零序电流故障分量能量和 

零序电流故障分量离散时间序列为  0Y n ，其

中        0 1 2 3Y n X n X n X n   ， 1,2, ,20n  ，

将离散时间序列  0Y n 以 15 个采样点为固定数据窗

长，1 个采样点为滑移尺度因子截取得到 6 个短时

序列   0 1,2, ,6; 1,2, ,15mY i m i  ，分别计算各

短时序列零序电流故障分量的能量和。此处以第一

个短时序列  01Y i 的零序电流故障分量能量和计算

为例，设
01W 为第一个零序电流故障分量短时序列

的能量和，则  
15

2

01 01

1i

W Y i


 。 

由上述方法求取 6 个零序电流故障分量短时序

列   0 1,2, ,6; 1,2, ,15mY i m i  的能量和，按特

定序列组成零序电流能量和特征向量
2Z ，其中

 2 01 02 06 1 6
, , ,W W W


Z 。 

2   随机森林 

随机森林是由多棵决策树组成的分类器[19]。它

通过采取多个不同的训练样本子集来加大分类模型

之间的相异性，以此提高模型的预测和泛化能力[20]，

其结果输出方式采取对每棵决策树预测结果投票的

原则，将最高投票类别作为分类结果[21-22]。随机森

林主要包括模型训练和决策分类两个过程，分类流

程如图 9 所示。 

 

图 9 随机森林分类方法流程 

Fig. 9 Random forest classification method process 

给 定 训 练 样 本 集    1 1 2 2{ , , , , ,X x y x y  

 , }N Nx y ，其中  
T

1 2, , ,m m m mkx x x x 为第 m 个训

练样本，k 为
mx 中特征值个数，

my 为训练样本
mx 对

应类别标签。 

对训练样本集 X 进行 Bootstrap 采样，采样 n

次后获得 Bootstrap 子样本集  1,2, ,jX j n 。针
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对每个子样本集
jX 采用 CART 构建决策树模型

 jh x ，最终获得一组决策树组成的分类器

       1 2, , , 1,2, ,jh x h x h x j n 。当测试样本

输入训练好后的分类器时，通过建立好的 n 个决策

树进行类别投票，得票最高的类别作为测试样本的

最红输出类别，分类决策如式(4)所示。 

     
1

arg max
n

y j

j

f x I h x y


          (4) 

式中：  jh x 为第 j 棵决策树； {}I  为示性函数，当

括号中集合内满足表达式时为 1，否则为 0；y 表示

类别标签。 

3   故障类型识别算法 

故障类型识别所用故障特征向量Z 由三相电流

故障分量能量相对熵特征向量
1Z 和零序电流故障

分量能量和特征向量
2Z 组成，其中  1 2 1 24

,Z Z


Z 。

本文识别的输电线路故障类型分别为单相接地故障

(AG、BG、CG)、相间故障(AB、AC、BC)、两相

接地故障(ABG、ACG、BCG)以及三相故障(ABC)，

共计 10 类。故障识别流程如图 10 所示。 

 

图 10 故障类型识别流程 

Fig. 10 Fault type identification process 

4   仿真与实验 

利用 PSCAD/EMTDC 电磁暂态仿真软件建立

如图 1 所示 500 kV 高压输电线路故障仿真模型。线

路模型采用与频率相关的分布参数模型，该模型能

精确地反映暂态和谐波响应。线路型式选用TOWER：

3H5 杆塔[23-24]，输电线配置如图 11 所示，其中，输

电线路参数如表 1 所示。母线杂散电容设定为

0.01 FmC   ，仿真采样频率为 10 kHz，各支路长

度分别为 AB=200 km，AC=170 km，BD=150 km。 

 

图 11 输电线配置 

Fig. 11 Transmission line configuration 

表 1 输电线路参数 

Table 1 Transmission line parameters 

线型 参数 数值 

相线 
导线半径/m 0.020 345 4 

直流电阻/(Ω/km) 0.032 06 

地线 
导线半径/m 0.005 524 5 

直流电阻/(Ω/km) 2.864 5 

4.1 故障类型识别模型的建立与测试 

4.1.1 训练样本数据 

为验证本文所提算法在故障类型识别中的有效

性与可靠性，在不同故障初始角、不同过渡电阻以

及不同故障距离3种情况下对10种故障类型分别仿

真 8 组故障，共计得到 240 组故障特征向量，以此

组成故障类型识别的训练样本集。训练样本故障情

况参数选取如表 2 所示。 

表 2 训练样本故障情况参数选择 

Table 2 Training sample failure condition parameter 

 selection table 

故障情况 参数选取 

故障初始角/(º) 0、5、25、45、60、90、100、120、145 

过渡电阻/Ω 50、100、150、200、250、300、350、400、450、500 

故障距离/km AB 支路中任意故障位置 

4.1.2 故障类型识别模型的建立与测试 

将故障特征训练样本数据输入随机森林中进行

训练，得到一个训练好的随机森林智能故障类型识

别模型。 

把故障训练样本数据输入训练好的随机森林故
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障类型识别模型中测试，得到预测结果对比如图 12

所示。由图 12 可知，训练样本数据在随机森林故障

类型识别模型中对故障类型的识别正确率为 100%。 

 

图 12 训练集预测结果对比 

Fig.12 Comparison of training set prediction results 

4.2 测试样本测试分析 

为进一步验证所提算法故障类型识别的可靠

性，本小节在不同故障初始角、不同过渡电阻以及

不同故障距离3类情况下对10种故障类型分别仿真

4 组不同于训练样本的故障，得到 3 个测试样本集，

每个样本集包含 40 组故障特征向量，分别将测试样

本集输入随机森林智能故障类型识别模型中测试。 

4.2.1 不同故障初始角测试 

将仿真得到的不同故障初始角测试样本输入随

机森林故障类型识别模型中测试，预测结果如表 3 

所示，其中图 13 为其对应故障情况的预测结果对比

图。由图 13 和表 3 可知，在输电线路发生不同故障

初始角故障时，算法能准确识别出线路的具体故障

类型，因此所提算法不受故障初始角影响。 

 

图 13 不同故障初始角故障测试集预测对比 

Fig. 13 Comparison of predictions of different initial 

angles of failure test sets 

表 3 不同故障初始角测试集仿真结果 

Table 3 Simulation results of different initial angle test sets 

故障类型 
故障 

初始角/(º) 
故障距 A 点/km 过渡电阻/Ω 识别结果 

AG 

5 

70 400 

AG 

60 AG 

90 AG 

120 AG 

BG 

0 

90 300 

BG 

45 BG 

120 BG 

145 BG 

CG 

25 

130 200 

CG 

60 CG 

100 CG 

120 CG 

AB 

5 

100 400 

AB 

25 AB 

60 AB 

100 AB 

ABG 

25 

85 100 

ABG 

45 ABG 

90 ABG 

120 ABG 

AC 

5 

145 200 

AC 

25 AC 

60 AC 

120 AC  

ACG 

0 

50 300 

ACG 

45 ACG 

100 ACG 

120 ACG 

BC 

5 

110 500 

BC 

45 BC 

60 BC 

120 BC 

BCG 

5 

60 50 

BCG 

25 BCG 

60 BCG 

120 BCG 

ABC 

0 

120 100 

ABC 

25 ABC 

60 ABC 

120 ABC 

4.2.2 不同过渡电阻测试 

将仿真得到的不同过渡电阻测试样本输入随机

森林故障类型识别模型中测试，预测结果如表4所示。 

由表 4 可知，在输电线路发生不同过渡电阻故

障时，算法能准确识别出线路的具体故障类型，因

此所提算法不受过渡电阻影响。 



杨 杰，等   基于电流故障分量特征和随机森林的输电线路故障类型识别                - 59 - 

 

表 4 不同过渡电阻测试集仿真结果 

Table 4 Simulation results of different transition 

 resistance test sets 

故障类型 过渡电阻/Ω 故障距 A 点/km 故障初始角/(º) 识别结果 

AG 

50 

120 120 

AG 

200 AG 

300 AG 

400 AG 

BG 

100 

150 60 

BG 

200 BG 

400 BG 

500 BG 

CG 

50 

50 25 

CG 

150 CG 

300 CG 

500 CG 

AB 

100 

30 100 

AB 

200 AB 

300 AB 

400 AB 

ABG 

50 

130 25 

ABG 

200 ABG 

300 ABG 

400 ABG 

AC 

50 

70 45 

AC 

200 AC 

300 AC 

400 AC  

ACG 

50 

110 90 

ACG 

100 ACG 

200 ACG 

300 ACG 

BC 

50 

40 45 

BC 

100 BC 

300 BC 

400 BC 

BCG 

100 

150 60 

BCG 

200 BCG 

400 BCG 

500 BCG 

ABC 

100 

80 45 

ABC 

250 ABC 

350 ABC 

450 ABC 

4.2.3 不同故障距离测试 

将仿真得到的不同故障距离测试样本输入随机

森林故障类型识别模型中测试，预测结果如表 5 所

示。由表 5 可知，在输电线路发生不同故障距离故

障时，算法能准确识别出线路的具体故障类型，因

此所提算法不受故障距离的影响。 

表 5 不同故障距离测试集仿真结果 

Table 5 Simulation results of different fault distance test sets 

故障类型 故障距 A 点/km  过渡电阻/Ω 故障初始角/(º) 识别结果 

AG 

30 

200 45 

AG 

70 AG 

120 AG 

180 AG 

BG 

15 

500 5 

BG 

60 BG 

130 BG 

170 BG 

CG 

20 

100 120 

CG 

80 CG 

110 CG 

150 CG 

AB 

25 

200 45 

AB 

70 AB 

140 AB 

165 AB 

ABG 

10 

50 5 

ABG 

50 ABG 

98 ABG 

145 ABG 

AC 

40 

400 90 

AC 

85 AC 

120 AC 

175 AC  

ACG 

45 

100 120 

ACG 

90 ACG 

135 ACG 

190 ACG 

BC 

20 

400 25 

BC 

80 BC 

130 BC 

170 BC 

BCG 

25 

300 45 

BCG 

50 BCG 

100 BCG 

165 BCG 

ABC 

30 

200 60 

ABC 

60 ABC 

110 ABC 

180 ABC 

4.3 算法性能分析 

4.3.1 数据丢失影响分析 

保护装置在实际运行过程中可能会出现数据丢

失的情况，为验证算法的性能，分别对 10 种故障类

型仿真一组不同于训练样本的故障，以保护单元测

量的电流数据随机丢失 1、2、3、4 个采样点进行仿
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真分析，图 14 为 AG 故障下测量单元
1TR 测得的采

样点数据随机丢失 4 个时 A、B、C 相电流故障分

量分布的相关波形。 

 

图 14 AG 故障时各相电流故障分量采样点数据分布图 

Fig. 14 Data distribution diagram of sampling points of each 

phase current fault component during AG fault 

将仿真得到的测试样本集输入随机森林故障类

型识别模型中，得到预测结果如表 6 所示。 

由表 6 可知，在电流数据随机丢失 1、2、3、4

个采样点时，所提算法也能较好地识别出具体故障

类型。 

4.3.2 噪声影响分析 

为验证信号在噪声影响下算法的可靠性，分别

对 10 种故障类型仿真一组不同于训练样本的故障

情况。在保护装置测量的故障电流分量信号中加入

噪声，信噪比(SNRs)为 40 dB、50 dB、60 dB、70 dB，

仿真得到 40 组故障特征向量，图 15 为 CG 故障下

测量单元 TR1 测量的 A、B、C 相电流故障分量在

信噪比为 40 dB 时的相关波形图。 

表 6 采样点数据随机丢失测试样本集仿真结果 

Table 6 Test sample set simulation results with random 

loss of sampling point data 

 故障类

型 

数据随机 

丢失个数 

故障距 

A 点/km 
过渡电阻/Ω 

故障 

初始角/(º) 
识别结果 

AG 

1 

120 100 60 

AG 

2 AG 

3 AG 

4 AG 

BG 

1 

150 300 60 

BG 

2 BG 

3 BG 

4 BG 

CG 

1 

50 200 90 

CG 

2 CG 

3 CG 

4 CG 

AB 

1 

80 50 100 

AB 

2 AB 

3 AB 

4 AB 

ABG 

1 

100 400 25 

ABG 

2 ABG 

3 ABG 

4 ABG 

AC 

1 

110 400 45 

AC 

2 AC 

3 AC 

4 AC  

ACG 

1 

60 200 120 

ACG 

2 ACG 

3 ACG 

4 ACG 

BC 

1 

30 300 25 

BC 

2 BC 

3 BC 

4 BC 

BCG 

1 

120 500 5 

BCG 

2 BCG 

3 BCG 

4 BCG 

ABC 

1 

160 200 60 

ABC 

2 ABC 

3 ABC 

4 ABC 

将噪声影响下的测试样本数据输入随机森林故

障识别模型中测试，得到预测结果如表 7 所示。 
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表 7 噪声影响测试集仿真结果 

Table 7 Noise impact test set simulation results 

故障 

类型 
SNR/dB 

故障距 

A 点/km 

过渡 

电阻/Ω 

故障 

初始角/(º) 

识别 

结果 

AG 

40 

70 400 25 

AG 

50 AG 

60 AG 

70 AG 

BG 

40 

110 300 45 

BG 

50 BG 

60 BG 

70 BG 

CG 

40 

130 200 120 

CG 

50 CG 

60 CG 

70 CG 

AB 

40 

100 400 100 

AB 

50 AB 

60 AB 

70 AB 

ABG 

40 

85 100 90 

ABG 

50 ABG 

60 ABG 

70 ABG 

AC 

40 

145 200 5 

AC 

50 AC 

60 AC 

70 AC  

ACG 

40 

50 200 45 

ACG 

50 ACG 

60 ACG 

70 ACG 

BC 

40 

110 300 5 

BC 

50 BC 

60 BC 

70 BC 

BCG 

40 

60 50 25 

BCG 

50 BCG 

60 BCG 

70 BCG 

ABC 

40 

120 100 60 

ABC 

50 ABC 

60 ABC 

70 ABC 

由表 7 分析可知，所提算法在信噪比为 40~70 dB

下能准确识别具体故障类型，有一定抗噪声干扰

能力。 

 

图 15 CG 故障时测量单元测量 TR1的各相电流故障分量 

相关波形 

Fig. 15 When CG is faulty, the measurement unit measures 

the relevant waveforms of the fault components of 

each phase current of TR1 

5   总结 

本文提出了一种基于电流故障分量特征和随机

森林的输电线路故障类型识别方法，以三相电流故

障分量能量相对熵和零序电流故障分量能量和表征

输电线路在不同故障类型下的故障特征，并将仿真

得到的故障特征样本集输入随机森林智能故障类型

识别模型中，利用随机森林强大的模式识别能力识

别故障类型。通过大量的仿真实验，验证了所提故

障类型识别方法的可行性。仿真结果表明： 

1) 该算法通过建立的随机森林故障类型识别

模型对输电线路故障类型进行识别，在各种工况的

仿真分析中，都能准确识别具体的故障类型，基本

克服过渡电阻、故障初始角等因素的影响。 
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2) 该算法在数据丢失和噪声因素影响下，均能

准确识别输电线路故障类型。 

3) 相较于传统故障选相算法，本文通过构建新

的特征量表征输电线路不同故障类型的特征，并结

合人工智能的方法识别高压输电线路的故障类型，

提高了输电线路故障类型识别的精准性。 
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