
第 50 卷 第 13 期                            电力系统保护与控制                               Vol.50 No.13 

2022 年 7 月 1 日                         Power System Protection and Control                            Jul. 1, 2022 

DOI: 10.19783/j.cnki.pspc.211282 

基于相空间重构和迁移学习的配电网高阻接地故障检测 

杨耿杰，王 康，高 伟 

 (福州大学电气工程与自动化学院，福建 福州 350116) 

摘要：配电网中高阻接地故障(High Impedance Fault, HIF)时常发生，其故障特征微弱而难以检测，严重情况下可

能导致火灾或人身事故。提出了一种基于相空间重构和迁移学习的故障识别方法，实现对谐振接地系统中 HIF 的

辨识。首先，使用基于综合策略的小波阈值降噪方法对零序电流信号进行处理，以降低噪声的影响。随后，对降

噪后的仿真信号及实测信号进行相空间重构，获取重构轨迹图，以此作为故障识别的特征量。最后，在辨识模型

构建上，先使用仿真信号的重构轨迹图训练 GoogLeNet 模型，再使用实测信号对模型进行微调，实现迁移学习。

所提算法的优点是使用相空间重构进行了信号转换，故障信号与干扰信号的重构轨迹图差异明显，且实测信号与

仿真信号的重构轨迹图相似度较高。在进行迁移学习后，实现了对实测小样本数据较为准确的检测。实验结果表

明，无论是故障实测数据还是故障仿真数据，识别准确率均达到 95%以上。此外，在强噪声干扰、采样数据点缺

失及故障回路间歇性导通情况下，所提算法也取得了较好的结果。 

关键词：配电网；高阻接地故障；相空间重构；小波阈值降噪；迁移学习 

High impedance fault detection in a distribution network based on phase space 

reconstruction and transfer learning 
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Abstract: High impedance faults (HIFs) occur frequently in a distribution network, and their fault characteristics are 

weak and difficult to detect. In serious cases, they may lead to fires or accidents. A fault identification method based on 

phase space reconstruction and transfer learning is proposed to identify an HIF in a resonant grounding system. First, the 

wavelet threshold denoising method based on a comprehensive strategy is used to process the zero sequence current signal 

to reduce the influence of noise. Then, the simulated signal and the measured signal after noise reduction are 

reconstructed in phase space, and the reconstructed trajectory is obtained as the characteristic quantity of fault 

identification. Finally, in the construction of an identification model, the reconstructed trajectories of simulation signals 

are investigated to train a GoogLeNet model, and then the measured signals are adopted to fine tune the model to realize 

transfer learning. The advantages of the proposed algorithm are that the phase space reconstruction is used for signal 

conversion, the reconstructed trajectories of fault signal and interference signal are obviously different, and the 

reconstructed trajectories of measured signal and simulated signal are highly similar; after the transfer learning, more 

accurate detection of the measured small sample data is realized. The experimental results show that the recognition accuracy of 

both fault measured data and fault simulation data is more than 95%. The proposed algorithm also achieves good results 

in the case of strong noise interference, missing sampling data points and intermittent conduction of the fault circuit. 
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0  引言 

随着社会经济的发展，对配电网的运行可靠 
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性要求越来越高，准确、快速地识别配电网中的各

类故障并及时做出反应是提升配电网运行可靠性的

有效途径[1-6]。在配电网故障检测中，高阻接地故障

(High Impedance Fault, HIF)的检测一直都是重点与

难点。据统计，HIF 在所有中压配电网故障中占比



- 152 -                                         电力系统保护与控制   

为 5%~10%[7]，由于报告为永久性故障的 HIF 才被

记录，实际占比可能更高。 

HIF 通常由线路断线接触杆塔、地面或是线路

与树枝的接触导致，通常伴随着电弧燃烧，产生火

灾隐患。然而 HIF 的接地介质大多为水泥、沙地、

草地等，其过渡电阻为几百甚至上千欧姆，故障电

流微弱，故障特征不明显[8]。此外，受大风等环境

因素影响，故障回路有时会出现间歇性导通的情况，

故障具有一定的随机性，这使得对 HIF 的排查十分

困难[9]。发生 HIF 时，接地介质的等效电阻大多为

非线性，且通常会出现电弧的重燃与熄灭现象。故

障电流波形在过零点出现明显畸变，这种现象被称

为“零休”，HIF 的非线性畸变特征是判别 HIF 与其

他干扰的重要特征[9]。通过对现有文献资料的总结，

本研究将 HIF 检测方法分为两类。 

第一类为阈值法。通过波形分析寻找特征规律

或进行特征量提取，并设定阈值对 HIF 进行检测。

文献[9]利用零序电流的凹凸性来检测 HIF；文献[10]

利用零序电流区间斜率曲线的“M”型特征来检测

HIF。在“零休”发生偏移以及燃、熄弧现象不明显

时，这类方法准确率将会降低。 

文献[11]对电流信号进行小波分解，根据各频

段能量分布提出一种特征值计算公式，通过特征值

的变化规律来检测 HIF；文献[12]对零序电流进行

变分模态分解，计算特征模态的 Teager-Kaiser 能量

算子时间熵来检测 HIF。上述时频域方法对噪声较

为敏感，且确定阈值的方法较为复杂。 

第二类为人工智能法。引入人工智能算法实现

故障特征的自动提取和分类。文献[13-15]均使用时

频域分析进行特征提取，训练神经网络模型以实现

故障检测，解决了阈值设定困难的问题。 

文献[16]引入变分原型自编码器对零序电流进

行特征提取，利用得到的特征训练决策树，实现故

障检测；文献[17]利用稀疏编码提取电流电压特征，

训练随机森林实现 HIF 的准确检测。以上方法的特

征提取及 HIF 检测过程均使用人工智能算法，为故

障特征提取提出新的解决方案。 

但由于实测数据难以获取，无法达到传统神经

网络对数据集样本量的要求，实现小样本实测数据

的准确检测是目前 HIF 检测领域的难点。 

谐振接地系统中发生 HIF 时，具有故障信息量

微弱、消弧线圈补偿、非线性特征显著等特点[8]，

此类 HIF 的检测难度较大，故本文提出算法对谐振

接地系统中的 HIF 进行检测。针对 HIF 故障微弱的

特点，使用相空间重构提取故障特征，其重构轨迹

图能显示不同 HIF 的共性特征；为降低噪声干扰，提

出一种针对零序电流的小波阈值降噪策略，在保留故

障特征的同时，相空间轨迹变得更为平滑；为实现小

样本实测数据集的准确检测，引入迁移学习，借助仿

真数据预训练得到的网络来实现该目标。综上，本研

究提出一种基于迁移学习、相空间重构与 GoogLeNet

的故障检测方法，并采用小波阈值降噪以降低噪声的

影响。实现了小样本实测数据集的准确检测，并验证

了该算法的强抗干扰能力及高灵敏性。 

1   高阻接地故障的检测 

1.1 仿真模型的搭建 

使用 PSCAD/EMTDC 软件搭建了一个 10 kV 配

电网模型。如图 1 所示，
LC 代表电缆线路，

LO 代

表架空线路，
1L 为纯电缆线路，

2L 为纯架空线路，

3L —
6L 为缆线混合线路。T为主变压器，L 为中性

点处电感。F1—F20 为设置的故障点位置，零序电流

互感器放置在每条馈线的首端。 

 

图 1 仿真模型网络结构 

Fig. 1 Network structure of simulation model 

本文使用 Emanuel 模型作为 HIF 模型，其结构

如图 2 所示，该模型由两个二极管、两个电压源及

两个电阻反并联组成[11]。为模拟实际情况中电弧电

压与电弧电阻的随机波动现象， pV 、
nV 、 pR 及

nR 均

随时间随机波动，其波动范围均为所设置中心值

±10%，通过改变其参数可以对不同接地介质情况进

行模拟。 

 

图 2 Emanuel 模型 

Fig. 2 Emanuel model 
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1.2 通过相空间重构提取故障特征 

配电网出现HIF时故障信息微弱，受故障位置、

接地介质等因素影响较大，且一些电网操作事件或

故障会产生与 HIF 相类似的特征。本研究利用相空

间重构对零序电流进行分析，挖掘发生 HIF 与各类

干扰时系统在变化规律及特征上的区别。其能够有

效提取各类 HIF 的共性特征，所得到的重构轨迹图

可较为直观地表示故障特征，即便是不同情况下的

HIF 也有着较为相似的轨迹图，在结合图像识别算

法后能够实现对各类 HIF 的有效辨识。 

相空间重构的基本思想为：系统中任意变量的

变化过程由与之相互作用的分量共同决定，其发展

过程也隐含着其他变量的变化规律，故可从变量的

变化过程中构建和恢复整个系统的变化规律[18-19]。

利用相空间重构对非线性、非平稳系统进行分析在

电力领域已有较广泛的应用[19-21]。 

针对序列
1 2, , , Nx x x ，通过坐标延迟重构法，

可以将序列映射到一个m 维的相空间中，重构后的

轨迹矩阵为[21] 
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2 2 2 ( 1)

( 1)

m

m

P P P m
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x x x
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式中， 为时间延迟参数；m 为嵌入维数，每一行

可视作相空间中的一个相点坐标；重构相空间轨迹

由 P 个相点共同构成，P 的大小取决于m 与 的大

小， ( 1)N P m    。 

相空间重构的核心问题在于 与m 的选取。

太小会使相点分布过于密集，太大则过于分散；m

过大会增大计算量，过小则难以显示隐藏特征。 

本研究采用互信息法求解 ：首先计算
nx 和

1,2( ), ,n nx P  两者之间的互信息函数 ( ,nM x  

)nx  ，得到关于 的函数 ( )M  ，将第一个极小值

点所对应的时间延迟参数称为最佳
0

[21]。每个序列

计算出的最佳
0 存在差异，为降低算法的复杂度和

每个样本重构轨迹的差异性，选取所有样本的最佳

0 的平均值作为设定的 值。通过计算，最终本研

究的 取 10。由于本研究使用二维轨迹图来提取特

征，故嵌入维数m 直接取为 2。 

对于在谐振接地系统中不同情况下的HIF及各类

干扰的零序电流序列，以 10 ， 2m  进行相空间

重构，其采样频率为 4 kHz，时间窗口是 3 个工频周

期。仿真与实测数据的零序电流波形和相空间重构轨

迹如图 3 和图 4 所示，为模拟不同接地介质及故障位

置情况下的 HIF，图 3(a)、图 3(b)及图 3(c)中所示的

HIF，其故障模型相关参数的设置如表 1 所示。 

表 1 故障模型参数设置 

Table 1 Parameter setting of fault model 

 故障点 p / kVV  
n / kVV  p /R   

n /R   

HIF1 F6 2 3 350 350 

HIF2 F14 1.3 1.6 450 450 

HIF3 F17 2.4 3.4 650 650 

图 3(d)、图 3(e)展示了谐振接地系统励磁涌流

和电容器投切的零序电流波形及对应的重构轨迹

图。所有重构图均为其上一个波形归一化后的轨迹，

横纵坐标无量纲。 

 

 

 

 

 

图 3 仿真模型的 HIF 和干扰波形及轨迹 

Fig. 3 HIF and disturbance waveforms of simulation 

model and their trajectories 
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图 4 实测 HIF 和干扰信号零序波形及轨迹 

Fig. 4 HIF and disturbance waveforms of field measurement 

and their trajectories 

从图 3 可以看出，在不同网络结构、不同接地

介质发生 HIF 时，故障波形在幅值及零休现象上均

存在差别。图 3(a)的零休时间保持相对较长，图 3(b)

的零休现象则较为微弱，图 3(c)的零序电流在过零

点时变化趋势放缓。但经相空间重构后，上述三者

的轨迹均为两侧存在凹陷的椭圆形。多次改变仿真

故障模型参数，以模拟实际情况中不同的接地介质

情况，所获得的零序电流经相空间重构后亦表现出

相同的特征。出现励磁涌流时，零序电流波形出现

正向冲击，轨迹图表现为存在单侧凸起的类椭圆形。

电容器投切时，零序电流为规则的正弦波，轨迹图

表现为规则的椭圆。 

从图 4 可以发现，实测信号噪声含量较大，且

不同情况下 HIF的零序电流波形可能存在一定的差

异。与仿真 HIF 相同，实测波形经相空间重构后，

轨迹两侧均存在凹陷。即使存在严重畸变的故障波

形(如图 4(b)所示)经重构后亦表现出类似特征。然

而，电容器投切时的零序电流重构轨迹图(如图 4(c)

所示)则仍表现为较规则的椭圆。 

尽管图 3 与图 4 展示的 HIF 与干扰在时序波形

的幅值上存在一定的区分度，但实际上零序电流的

幅值受接地介质类型、中性点接地方式等因素的影

响，幅值变化幅度较大，难以直接分辨。相比时域

信号，HIF 与干扰波形的相空间轨迹图差异较大，

且具有规律性。说明相空间轨迹图能够反映出高阻

接地的故障特征，且仿真和实测波形的轨迹图存在

较大相似性，这给利用仿真数据实现实测故障的准

确检测带来了可能。 

1.3 基于综合降噪策略的小波阈值降噪 

从上述的相空间轨迹图可以看出，实测信号由

于受到环境噪声的影响，相空间轨迹较为混沌，而

仿真信号基本不含噪声，重构轨迹较为平滑。为此，

本研究采用小波阈值降噪法进行降噪。其原理是通

过对含噪信号进行小波分解，信号特征和噪声会被

分散到不同幅值的小波系数中。一般而言，信号特

征的小波系数都会大于噪声的小波系数，选取合适

的阈值即可实现对噪声信号的剥离[22]。 

对于阈值选取，使用 Donoho 和 Johnstone 给出

的固定阈值[22]，如式(2)所示。 

2ln N               (2) 

式中：N 为小波分解后各层小波系数的长度； 为

估计噪声的方差， = /0.6745M ， M 为进行第一层

小波分解后高频小波系数的均值。 

阈值处理方式通常有硬阈值与软阈值两种方

法[23]。对 HIF 实测数据经过傅里叶变换后，发现其

频率峰值主要集中在基波、3 次谐波与 5 次谐波。

软阈值降噪会削弱本就微弱的3次与5次谐波分量，

导致故障特征缺失。硬阈值处理时，降噪后数据不

够平滑。因此本研究提出一种综合降噪策略：在 3

次和 5 次谐波所在频段采取硬阈值降噪，将小于阈

值的高频噪声系数置 0，但对大于阈值的系数不进

行处理，降低降噪时对特征的削弱；其他频段的高

频系数则采用软阈值降噪，保证降噪完之后的波形

保持平滑。最终确定的阈值函数如式(3)所示。 
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(3) 

式中， ,j kW 表示去噪前各层的小波系数，为小波分

解后第 j 层第 k 点的值； ,
ˆ

j kW 为去噪后小波系数；n

为分解层数，对于零序电流的降噪，取为 4。 

降噪效果通常以信噪比(Signal-noise Ratio, SNR)

与均方根误差(Root Mean Squared Error, RMSE)作为

评判标准[24]。SNR 指信号功率与噪声功率之比，其单

位为 dB。SNR 越小，噪声含量越高；反之，噪声含
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量则越低。本研究噪声强度使用 SNR 表示。一般而

言，SNR 越大，RMSE 越小，则去噪效果越好。实

际情况中，还须结合去噪后的波形进行综合评价。

以一组实测 HIF 数据作为示例，使用不同降噪方式

对其进行处理，对比结果如表 2 及图 5 所示。 

表 2 不同阈值处理方式的结果 

Table 2 Result of different threshold processing methods 

指标 硬阈值 软阈值 所提方法 

SNR 19.108 18.089 18.752 

RMSE 0.065 1 0.073 0 0.067 8 

 

图 5 不同阈值处理方式的降噪效果 

Fig. 5 Effect of different threshold processing methods 

通过表 2 可以发现：硬阈值降噪的 SNR 最高而

RMSE 最低，但图 5(b)显示其降噪后仍存在较多噪

点；软阈值在降噪后不存在噪点(如图 5(c)所示)，

但其 SNR 最低而 RMSE 最高，且降噪后波形特征

失真较为严重。所提方法在 SNR 及 RMSE 指标上

与硬阈值方法相差不大，但不存在噪点且基本保留

了原始序列的特征(如图 5(d)所示)，相较于其他两

种方法有着明显的优势。图 4(a)的实测 HIF1 信号降

噪后的时域波形和相空间轨迹图如图 6 所示，其时

域特征得到较好地保留，相空间轨迹变得平滑，与

仿真信号相似程度更高。 

 

图 6 降噪后时域波形及轨迹 

Fig. 6 Waveform and trajectory after denoising 

1.4 结合迁移学习的故障识别 

获得轨迹图后，就可使用常见的图像识别模型

进行故障辨识。考虑到 HIF 的实测数据数量较少、

仿真数据能够大量获取这一现实问题，本研究应用

迁移学习(Transfer Learning)[25]机制进行训练，力求

所训练的模型在应对实测数据时也能够具备较高的

辨识准确率。 

含有大量标记样本的学习域称为源域，标记数

据较少的学习域称为目标域，迁移学习的目标是利

用在源域中学到的知识帮助学习目标域中的知识。

其认为通过大量标记数据监督学习得到的特征提取

器通常可以适用于其他目标领域[26]。进行迁移学习

后能够有效地提高分类准确率，并且能大幅减少模

型训练时间。 

ss s s( , )P f X               (4) 

tt t t( , )P f X               (5) 

式中：
sX 与

tX 分别代表源域与目标域数据；
sP 与

Pt分别代表源域与目标域的预测值；
sf 与

tf 分别代

表源域与目标域到预测值的映射；
s 与

t 代表源域

和目标域的模型参数。模型训练目标如式(6)、式(7)

所示。 
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式中：
sy 与

ty 分别代表源域与目标域数据的实际标

签；L 为损失函数；
sN 与

tN 分别代表源域与目标域

数据的训练样本总数。网络模型的训练目的是为了

找到网络参数使得损失函数最小，即预测值与实际

标签之间的误差尽可能的小。 

迁移学习步骤可概括为 4 步：① 选定一个神经

网络模型作为迁移学习的载体；② 使用大量带标签

源域数据训练该模型，得到针对源域数据集的模型

最优参数 *

s ；③ 将 *

s 中适用于目标域的通用参数

冻结；④ 使用目标域数据对模型的未冻结参数进行

训练，以获得能够对目标域数据集进行准确辨识的

模型最优参数 *

t 。神经网络深层提取的信息通常为

专有信息，而前几层提取的信息通常为通用信息[27]，

故一般选择冻结网络的前几层参数作为通用参数。 

HIF仿真数据是通过数学模型生成的，在对HIF

故障机制和影响因素无法准确还原的情况下，已有

的数学模型只能是对真实故障的近似，难以保证所

获得的仿真样本和实测样本一模一样且满足相同的

数据分布。考虑到仿真数据与实测数据之间存在很

大的相似性，将借助仿真数据实现实测小样本数据

集的准确检测。具体的迁移过程如下：首先使用仿
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真数据训练一个基础网络；接着冻结网络的前几层

参数；使用少量实测数据对网络进行训练，对未冻

结的网络参数进行微调；最后得到一个能对实测数

据集进行准确辨识的模型。模型结构如图 7 所示。 

 

图 7 迁移学习结构图 

Fig. 7 Structure diagram of transfer learning 

1.5 HIF 识别流程 

综上所述，本文所提算法的流程如图 8 所示。

具体如下：① 首先获取仿真数据及实测数据，并各

自分割为训练集及测试集；② 对所有样本进行小波

阈值降噪，并绘制出每个样本对应的相空间重构轨

迹图；③ 使用仿真训练数据的重构轨迹图对网络模

型进行预训练；④ 冻结模型的部分参数，使用实测

训练数据的重构轨迹图训练该模型实现迁移学习，

最终所获得的模型即为本文所需的故障检测模型。

将待检测样本的重构轨迹图输入到迁移后的神经网

络模型中，模型即可判定该样本是否为 HIF。 

 

图 8 算法处理流程 

Fig. 8 Processing flow of the algorithm 

2   算例分析 

2.1 仿真及实测数据的获取 

本研究设计的干扰项包括谐振接地系统中发生

的单相接地故障、电容器投切、励磁涌流及铁磁谐

振[28]4 种过电压。铁磁谐振包括基频谐振、高频谐

振与分频谐振。在图 1 所示的谐振接地系统配电网

模型中仿真得到 4 种干扰的零序电流波形如图 9 所

示。尽管图 9 中各类干扰与图 3 所示的 HIF 波形在

幅值上有一定的区分度，但在不同接地介质下，HIF

的零序电流在几安到几十安之间，仅从幅值上难以

将干扰与 HIF 区分开来。 

 

图 9 各类干扰的零序电流波形 

Fig. 9 Zero-sequence current waveforms of various interferences 

通过改变故障模型参数、故障点位置以及故障

发生相角来获取相应的数据，最终收集到各类干扰

样本 600 组，每个类别各 150 组，HIF 样本也为 600

组。采样频率为 4 kHz，每组数据均从故障或干扰

发生前 2 周波开始记录，总时长为 0.30 s。 

不同情况下各类工况的暂态过程存在较大差

异，模型应能够在故障发生的任何时刻进行准确辨

识，故训练样本同时包括了暂态及稳态数据。为避

免同一组独立数据的信息同时存在于训练数据和测

试数据中，随机选取 1 000 组作为仿真训练数据，剩

下的 200 组作为仿真测试数据。事实上，HIF 故障特

征一般会持续 8~10 周波[16]，故本研究以 3 周波作为

输入样本长度。将每组数据按 3 个工频周期(240 个

点)依次无重叠分割，最终获得 4 800 个样本。考虑

到实际测量时通常含有热噪声和测量噪声[13]，热噪

声属于高斯白噪声，测量噪声也常用高斯白噪声进

行模拟。为增加模型的鲁棒性和抗噪能力，每个样

本中分别加入信噪比为 30 dB、20 dB、15 dB 的高斯

白噪声实现样本增强。最终获得共 19 200 组数据，
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其中 16 000 组构成仿真训练样本集，3 200 组构成仿

真测试样本集。 

从实际系统收集了 60 组实测数据，包括 HIF 与

各种干扰。每组数据均从故障或干扰发生前 2 周波

开始，录波总时长为 0.30 s。其中 HIF 样本为 31 组，

干扰数据 29 组。与仿真数据集相同，先随机选取 40

组作为实测训练数据，剩下的 20 组作为实测测试数

据。按照上文分割方式，最终获得 191 组实测训练

样本，99 组实测测试样本。随后对所有样本进行小

波阈值降噪，使用相空间重构算法绘制轨迹图。 

2.2 图像识别网络的选取 

利用仿真训练数据集，分别对 VGG、AlexNet、

LetNet、ResNet以及GoogLeNet五类模型进行训练，

迭代次数设置为 100 次。训练完成后，用仿真测试

集以及全部实测数据对模型进行测试，结果如图 10

所示。 

 

图 10 各类模型测试结果 

Fig. 10 Test results of various models 

从图 10 可以看出仅使用仿真数据训练得到的

各个模型对仿真测试数据的识别准确率均在 95%以

上。各模型对实测数据集的识别准确率均较低，这

是由于实测数据与仿真数据存在着较大差异，其中

只有 GoogLeNet 和 AlexNet 的识别准确率在 70%以

上。GoogLeNet 网络模型不仅对仿真数据识别准确

率最高，对实测数据的识别率也最高，说明该模型

能够较好地区分 HIF 与干扰之间的差异，故选定其

作为本研究的识别模型。 

2.3 冻结层数确定 

GoogLeNet 网络共 22 层，主要优点是采用了

Inception 架构，参数数量少，且从多尺度提取特征，

识别效果较好，其具体结构见文献[29]。冻结不同

网络层数，随后使用实测训练集进行训练，迭代次

数均设为 50 次，识别结果如图 11 所示，为验证迁

移后模型的识别效果，同时使用了仿真和实测测试

集进行测试。 

 

图 11 冻结不同层数的测试结果 

Fig. 11 Test results of freezing different layers 

由图 11 可见，当冻结层数为 0 时，即使用实测

训练集对模型进行再次训练，由于仿真样本和实测

样本存在差异，故仿真测试集的准确率较低。而实

测训练样本比较少，故实测测试集的准确率也低。

冻结第 1 层时，加入了仿真数据训练模型得到的参

数，模型出现不适应，实测测试集的准确率下降。

但是对于仿真测试集而言，由于模型保留了从仿真

样本提取初始信息的方式，因此准确率提高。通常

深度学习网络前端各层用于提取粗粒度信息，后端

各层用于提取细粒度信息。因此，随着冻结层数的

增加，模型提取仿真样本和实测样本共同特征的能

力不断地增强，仿真和实测训练集的准确率均不断

地提升。从第 6 层开始主要处理细节特征提取工作。

随着冻结层数的增加，模型提取仿真及实测数据共

同特征的能力基本稳定不变。在参数冻结后，细节

特征提取前端使用仿真样本训练得到的参数，后端

则使用实测样本进行训练，冻结前后两层的特征提

取方式差异较大，这使得后端网络模型训练的效果

变差。因此无论对于仿真还是实测样本而言，测试

的准确率均呈下降趋势。从图中可以看出，最佳冻

结参数为 5 层，故在仿真数据训练完成后，将前 5

层参数冻结，将其作为通用参数，使用实测训练数

据对其余网络层参数进行调整。 

为验证迁移学习的有效性，与其他两类训练方

式进行了对比：(1) 仅使用实测训练数据训练模型；

(2) 将实测、仿真训练数据混合，使用混合数据训练

模型。最终三类训练方式对实测测试集的识别结果

如图 12 所示。 

从图 12 可以看出：使用迁移学习的训练方式能

够获得最佳辨识效果，对干扰与故障的辨识率都在

95%以上；仅使用实测数据训练时，由于其样本数

量过少，模型通常会陷入过拟合；使用混合数据训

练模型时，由于仿真数据的数量远大于实测数据，

造成数据不平衡，得到的模型对仿真数据辨识率高，

而对实测数据辨识效果欠佳。 
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图 12 不同训练方式结果对比 

Fig. 12 Comparison results of different training methods 

2.4 特征可视化及识别结果 

t 分布-随机近邻嵌入(t-SNE)是一种非线性的

降维算法，其能实现高维数据向低维空间的映射，

通过该算法可对高维数据进行可视化，常用来验证

特征提取的效果。本文使用它对仿真、实测测试集

以及对二者进行特征提取的结果进行二维展示，结

果如图 13 所示。 

 

 

 

 

图 13 原始数据与它的特征量可视化结果对比 

Fig. 13 Comparison of visualization results between original 

data and its characteristic quantity 

其中 0 和 1 分别代表干扰与 HIF，横纵坐标表

示映射到低维空间的对应位置，无实际意义。从图

中可以看出，经特征提取后，仿真及实测数据集的

可区分度更高。完成特征提取后，通过分类层实现

故障识别，检测结果如表 3 所示。仿真和实测数据

的识别准确率分别为 96.81%和 95.96%，无论是故

障还是干扰，算法均能够准确识别。 

表 3 所提算法检测结果 

Table 3 Detection results of the proposed algorithm 

 故障识别率/% 干扰识别率/% 总识别率/% 

仿真数据 97.06 96.56 96.81 

实测数据 96.36 95.45 95.96 

3   算法性能检验 

由于上述的仿真测试集中部分样本已含有较高

强度的噪声，会给后续的分析造成干扰。故从初始

的仿真测试集中随机获取了 1 000 组不含噪声的仿

真样本构成新的仿真测试集，其中 500 组为干扰，

500 组为 HIF，而实测测试集则仍使用与上述一致

的数据集。 

3.1 抗噪能力分析 

实测信号一般都含有较大噪声，电磁环境的差

异也会导致不同样本的噪声含量存在较大差异。所

提方法利用小波阈值降噪，有必要进一步评价其抗

噪性能。图 14 是仿真信号分别加入 SNR 为 20 dB、

15 dB、10 dB 的高斯白噪声后的波形。可以看出加

入高强度噪声后特征基本完全被掩盖，识别含噪数

据对算法的要求极高。 

图 15 展示了不同强度噪声对测试集识别准确

率的影响，随着噪声含量增大，识别准确率逐渐降

低。对仿真数据而言，即便是在 SNR 为 10 dB 的噪

声强度下模型仍能有 82.97%的识别准确率；对实测

数据而言，在 SNR 为 13 dB 的噪声环境下识别准确
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率降低到 81.82%。经计算发现，所获取的实测数据

大多含有 20 dB 左右的噪声，故其受噪声影响更大。

综上，所提算法抗噪能力较强，在强噪声情况下仍

能够保持较高的准确率。 

 

图 14 加入不同强度噪声后的波形 

Fig. 14 Waveforms after adding noise of different intensity 

 

图 15 不同噪声强度下的识别结果 

Fig. 15 Recognition results under different noise intensity  

3.2 数据缺失的影响 

数据在采集和记录过程中可能会出现数据缺

失。由于故障波形具有不可补录性，需要通过数据

填充的方式进行处理。然而数据填充可能无法准确

还原其实际特征状态，引起误判或是漏判。相空间

重构生成的轨迹图，在少量数据缺失时轨迹轮廓基

本不发生改变，无需填充处理，使用存在缺失的数

据生成轨迹图也可实现故障的检测。 

为评价数据缺失对故障辨识的影响，本研究考

虑了随机缺失与连续缺失两种情况。① 随机缺失：

随机将测试样本中的 10~60 个点置为 0。② 连续缺

失：随机选取缺失起始位置，将连续的 10~60 个点

置为 0。两类情况示例如图 16 所示。 

两类情况的检测结果如图 17 和图 18 所示。通

过对比发现，相较于连续缺失，随机缺失对检测准

确率的影响更大，原因是其对轨迹图的影响更大。

在随机缺失或是连续缺失 20 个点内，所提算法的识

别准确率均在 90%以上；即便是在 240 个点缺失了

40 个点的极端情况下，仍能够保持 80%以上的准确

率。证明了所提方法在部分数据缺失情况下依然能

保持一定的准确率。 

 

图 16 数据缺失时的波形及轨迹 

Fig. 16 Waveforms and trajectories when data is missing 

 
图 17 数据随机缺失检测结果 

Fig. 17 Detection results of random missing data 

 
图 18 数据连续缺失检测结果 

Fig. 18 Detection results of continuous missing data 

3.3 故障回路间歇性导通的影响 

为验证所提方法在故障回路间歇性导通时的识

别效果，仿真时使用随机方波生成器控制故障回路
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的开断，模拟了故障回路的间歇性导通现象。图 19

为在谐振接地系统中模拟的间歇性导通 HIF 波形，

0.1 s 开始随机导通，导通时零序电流出现零休现

象，开断时零序电流基本为 0。 

在图 1 所示的谐振接地系统中，进行了 50 组实

验，录波时长为 1 s。从故障前 1 周期开始，对样本

进行分割，最终获得了 750 组样本直接进行测试，

检测成功率为 95.33%。图 19 示例波形的判定结果

在其下方展示。 

 

图 19 故障回路间歇性导通时单次故障判定结果 

Fig. 19 Single fault judgment results when intermittent 

conduction of fault loop  

该故障录波被分割为 15 个样本，其中第 6 个样

本被判别为非故障，事实上，这个阶段，故障回路

基本处于断开状态，只存在极少部分的故障波形，最

终导致漏判。而其他被分割的样本均含有至少一个完

整周波的故障波形，均准确提取其故障特征，得到正

确的判别结果。也就是说在故障回路出现间歇性导通

情况下，所提方法依然能准确识别出 HIF 事件。 

3.4 算法对比验证 

文献[13]使用小波变换提取电流特征，将小波

变换得到的时频图作为特征，利用改进的 CNN 网

络对时频图进行识别以判定 HIF 的发生。文献[14]

通过快速傅里叶变换对连续的 6 个电流时间窗序列

进行处理，将得到的频域信息分成 8 个频段，使用

频段范围内能量的平均值作为每个频段的特征值，

得到一个 6×8 的特征矩阵。使用该特征矩阵训练了

一个轻量级的 CNN 网络，实现 HIF 的检测。为评

价本研究所提方法的性能，将其与上述两种方法进

行对比。分别使用不同的训练方式、测试集准确率

进行综合对比，结果如表 4 所示。 

表 4 各种方法辨识准确率对比结果 

Table 4 Comparison results of identification accuracy  

of various methods 

测试集 实测数据 仿真数据 

训练方式 
仿真数据

训练 
迁移学习 

仿真数据

训练 
迁移学习 

所提方法 77.78% 95.96% 99.22% 96.44% 

文献[13] 55.56% 70.71% 98.25% 78.13% 

文献[14] 62.63% 84.85% 97.59% 88.47% 

从表 4 可以看出，若仅使用仿真数据进行训练

和测试，3 种方法的辨识准确率均超过 97%，其中所

提方法具有最高的辨识准确率。然而所训练的模型

对实测数据的辨识准确率均不超过 80%。说明仿真

和实测数据的差异性会对机器学习算法造成影响，

但所提方法仍有着最高的辨识准确率。此外，引入

迁移学习机制后，3 种方法对仿真数据的辨识准确率

均下降了，但所提方法依然保持 96.44%的辨识准确

率，而文献[13]的方法最低，仅为 78.13%。当使用

迁移学习得到的模型对实测数据进行检测时，结果

较非迁移学习有所改善。所提方法最高，达到

95.96%，文献[14]次之，文献[13]最低。上述说明所

提方法相较于其他两种方法有着明显的优势。 

4   结语 

在谐振接地系统中，针对高阻接地故障(HIF)

特征微弱，且与非故障干扰相似性较高的问题，提

出一种新的 HIF 检测方法。以零序电流相空间重构

的轨迹图为特征，将迁移学习和 GoogLeNet 相结合

实现小样本下的实测 HIF 辨识。同时，使用小波降

噪方法提高轨迹图的辨识度。 

所提方法有着较高的可靠性，对仿真以及实测

测试集识别准确率分别为 96.44%和 95.96%。在

13 dB 的强噪声下仿真及实测测试集仍能够达到

80%以上的准确率。在考虑故障回路间歇性导通时，

识别准确率仍能够超过 95%。 

简言之，所提方法能够通过小样本实测数据集

训练一个具有较高识别能力的诊断模型，面对各种

干扰仍能保持检测的准确性，具有较高的工程应用

价值。当燃熄弧出现强烈的随机波动时，所提方法

可能会失效，有效提高算法识别的可靠性将是下一

步研究的工作。 
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