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基于小波去噪与随机森林的配电网高阻接地故障 

半监督识别方法 
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摘要：针对配电网高阻接地故障识别易受噪声干扰、无标签数据难以利用的难题，提出一种基于小波去噪与随机

森林的高阻接地故障半监督识别方法。区别于监督式学习方法仅利用标签数据，基于协同训练方法能够充分利用

有标签数据与无标签数据。首先，使用小波阈值去噪算法消除零序电流中的噪声。其次，采用波峰波谷故障启动

算法判断线路是否发生故障或扰动事件。运用小波变换提取零序电流的小波系数作为故障特征。最后，基于小波

系数故障特征构建两个随机森林作为半监督分类器进行协同训练，从而实现高阻接地故障的检测识别。仿真结果

表明，所提配电网高阻接地故障半监督识别方法可以充分挖掘配电网既有的故障案例中无标注数据蕴含的关键特

征，从而提高故障分类准确率，具有较强的准确性和灵敏性。 
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A high impedance grounding fault semi-supervised identification method based on 

wavelet denoising and random forest 
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Abstract: To solve the problem that the identification of a high impedance grounding fault (HIF) in distribution networks 

is easily affected by noise, and the fact that it is difficult to use unlabeled data, a semi-supervised identification method of 

a high resistance grounding fault based on wavelet denoising and random forest is proposed. Different from supervised 

learning only using labeled data, the method can make full use of labeled and unlabeled data by collaborative training. 

First, the wavelet threshold denoising algorithm is used to filter the noise of zero-sequence currents. Secondly, the 

occurrence of an HIF can be detected by the peak and valley fault triggering algorithm. Then, applying wavelet transform 

to zero-sequence currents, the wavelet coefficients are extracted as fault features. Finally, two random forests are 

collaboratively trained with selected features to construct a semi-supervised classifier to detect the HIF. The simulation 

results show that the proposed method can use fully the key features in unlabeled data in the existed fault cases in 

distribution network to improve the accuracy of fault calssification. It has strong reliability and flexibility. 
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0  引言 

高阻接地故障(high impedance fault, HIF)是配 
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电网中较难检测的一类单相接地故障，其故障点过

渡电阻阻值大，故障信号极其微弱，难以触发传统

微机保护装置的启动阈值。同时，此类故障长期存

在将增加山林火灾风险，进而威胁居民的人身安全。

近年来，多起电气火灾事件亦使得高阻接地故障检
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测逐渐成为研究人员关注的热点、难点问题，亟待

提出高阻接地故障准确识别的有效方法。 

单相接地故障检测方法一般可分为暂态量方

法、稳态量方法与人工智能方法。文献[1]提取暂态

零模电流中的主谐振分量，结合暂态零模电压计算

投影系数作为识别判据进而检测故障。经测量，实

际树障试验中故障过渡电阻在故障初期可达数百欧

至数万欧，相关电气暂态量难以检测，因此暂态量

方法在高阻接地故障时难以奏效[2-3]。文献[4]通过零

序电流的功率变化量构建阈值以区分正常馈线与故

障馈线。文献[5]基于南美洲电网的现场样本，结合

小波变化与自适应降噪技术为当地电网设置合适的

故障软阈值。为了避免保护装置频繁动作，稳态量

方法的动作阈值一般较高且反映过渡电阻的能力有

限[6-7]。基于阈值的暂态量或稳态量方法可根据可靠

系数、经验公式或自适应方式设置阈值，该类方法

结构简单、物理意义明确，但在阈值设置中多依赖

人为经验，无法充分利用现场既有故障案例中蕴含

的关键信息。 

在配电网故障诊断领域，人工智能方法主要表

现为监督式学习，建立数据样本与样本标签之间的

映射关系，实现故障检测与识别[8-10]。文献[11]通过

经验模态分解得到零序电流的模态分量作为故障特

征，利用蚁群算法对模糊神经网络进行优化，最后

利用该网络实现故障分类。文献[12]采用 VMD 得到

故障相电流的第一层本征模态分量 IMF1，利用奇异

值分解提取 IMF1 的故障上升趋势，最后由支持向

量机进行分类。文献[13]将故障相电流与相电压的

小波系数能量作为故障特征，并定义不同馈线的能

量矩阵用于构建半监督分类器。上述监督式学习算

法均需要大量有标签数据构建样本集合用于分类器

的训练。现有基于人工智能的配电网故障检测方法

依赖人工标注样本，在标注过程将耗费大量人力，

同时，人为标注的误判将影响所构建数据集质量，

影响基于数据集的分类器模型性能。因此，需要一

种能够同时利用有标签数据与无标签数据的半监督

学习[14]方法，有效减少人工标注过程的标签误判与

资源浪费。 

本文提出一种基于小波去噪与随机森林的配电

网高阻接地故障半监督识别方法。首先，使用小波

阈值去噪算法过滤故障信号噪声；其次，运用波峰

波谷故障启动算法判断线路是否发生 HIF；然后，

采用小波变换提取样本的小波分量，并使用随机森

林筛选出有效特征；最后，基于协同训练方法构建

半监督分类器。在 PSCAD/EMTDC 上进行方法的

仿真验证。结果表明，所提方法能够降低噪声干扰，

减少人工标注过程中的标注样本数量，充分利用标

签数据与无标签数据进行训练，具有较强的准确性、

灵敏性与较高的分类准确率。 

1   故障启动算法 

中低压配电网中常发生单相高阻接地故障与其

他不对称扰动事件，这类不对称事件均会引起线路

电流的周期性突变，高阻接地故障常持续 8 个周期

以上，扰动事件持续 6 个周期左右[13]。在实际配电

网中，系统可能存在轻微的三相不对称，则对应零

序电流为较小的交流量。为了避免启动算法误动作，

经大量仿真试验，本文将算法启动阈值设置为 0.1 

A，以躲过正常工况时零序电流幅值。在实际工程

中将根据现场具体工况对该阈值进行重新整定。一

般而言，不对称事件持续的一个工频周期内至少存

在两个波峰波谷点。基于上述现象，本文提出一种

通过检测零序电流连续波峰波谷点的故障启动算

法。当 8 个周期内出现连续的 12 个波峰波谷点时，

则启动后续的故障识别算法。 

首先，将采集的线路零序电流按式(1)进行零均

值归一化处理。 

* x x
x



-

             (1) 

式中： *x 表示归一化处理后的样本；x 表示输入样

本； x 和 分别表示样本的均值与方差。 

其次，求取零序电流信号相邻点的差分值，设

第 1n  、n、 1n  个点的幅值为
1ny 
、

ny 、
1ny 
，

差分值分别为d [ 1]y n  、 d [ ]y n 、 d [ 1]y n  。当满足

d [ 1] 0y n  ≥ 、 d [ ] 0y n ≥ 、 d [ 1] 0y n  ≤ 且
1ny 

, 

ny , 
1ny  ≥ 时，则标记 n 点为可能波峰点(

nk ,
kny )。

其中 δ 为峰值的最小阈值，用于消除信号小范围波

动造成的干扰，设为 0.1 A。然后，设第 1m  、m、

1m  个点的幅值为 1my  、 my 、 1my  ，差分值为

d [ 1]y m  、d [ ]y m 、d [ 1]y m  。当满足d [ 1] 0y m  ≤ 、

d [ ] 0y m ≤ 、d [ 1] 0y m  ≥ 且 ym-1，ym， 1my  ≤- 时，

标记 m 点为可能波谷点( mp , pmy )。 

最后，设 g、i、h 为 3 个连续的可能波峰点，e、

j、s 为 3 个连续的可能波谷点，i、j 为相邻的可能

波峰点、可能波谷点，求取相邻可能波峰点横纵标

gk 、 hk 与 jk 的差值，相邻可能波谷点横坐标 ep 、 sp

与 jp 的差值以及相邻波峰波谷点的差值。当可能波

峰点、可能波谷点的差值满足式(2)时，则确定 i 点

为波峰点，j 点为波谷点。 
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式中： gk 、
hk 与

ik 为可能波峰点的采样点横坐标；

ep 、
sp 与 jp 为可能波谷点的采样点横坐标；NT为

一周波的采样点数；NT/5 和 NT/10 表示偏差裕度。 

2   小波变换与去噪算法 

2.1 离散小波变换 

离 散 小 波 变 换 (discrete wavelet transform, 

DWT)是一种离散信号二进制处理方法，能够得到

信号的多尺度频带，适合分析时变的非线性暂态信

号[15]。相较于连续小波变换，DWT 具备多尺度分

析的优势。对比希尔伯特-黄变换[16]，DWT 在低频

部分的冗余信息更少。对比短时傅里叶变换 [17]与

Wigner-Ville 分布[18]，DWT 无需权衡时间分辨率与

频率分辨率。配电网发生高阻接地故障与不对称扰

动时，线路零序电流产生暂态突变，适合使用 DWT

进行分析。 

DWT 通过多层低通与高通滤波器，分别得到

原信号的多级近似分量与细节分量，如图 1 所示。

其中 LF 表示低通滤波器，HF 表示高通滤波器，Ai

为近似分量，表示原信号的高尺度低频分量，Di表

示细节分量，表示原信号的低尺度高频信息，

1,2, ,6i  L 。文献[19]指出，高阻接地故障与扰动

事件在 0~312.5 Hz 具有较明显的特征区别。如图 2

所示，分别对高阻接地故障零序电流波形与非高阻

接地故障零序电流波形进行离散小波变换，获得多

级小波分量。根据对比可知，对应 0~312.5 Hz 的第

4 层细节分量 D4具有显著差异。进而，为了充分利

用高阻接地故障带来的丰富谐波分量且避免基波分

量的影响，本文在采样频率为 10 kHz 的条件下，选

用第 5层与第 6层的细节分量D5(156.25~312.5 Hz)、

D6(78.125~ 156.25 Hz)作为故障特征。 

 

图 1 离散小波变换示意图 

Fig. 1 Diagram of discrete wavelet transform 

 

图 2 不同事件的零序电流波形及其多级小波分量 

Fig. 2 Zero-sequence current waveforms of different events 

and their multi-level wavelet components 

2.2 小波阈值去噪算法 

高阻接地故障电流幅值微弱，易受噪声干扰。

为保证故障识别算法的准确性，需要进行噪声过滤。

设备采集零序电流信号由原始信号与噪声信号叠加

组成，经过小波变换得到近似分量与细节分量，各

分量仍由原始信号与噪声信号组成，且噪声多为高

频分量，位于小波变换的细节分量中。原始信号的

模值占比多大于噪声信号，且实际噪声由多个来源

复合而成，可看作不同独立概率分布的变量之和。

根据中心极限定理，噪声分布将趋近于高斯分布。

因此，根据高斯分布的 3 原则，噪声将主要分布

于[ 3- , 3 ]的区间内。本文使用极大极小阈值 λ，

如式(3)所示。 

ln
0.3936 0.1829 , 32

ln2

0, 32

N
N

N



  
  

  



＞

≤

     (3) 

式中，N 为采样点数。 

对各层分量在[ 3- , 3 ]内的数据进行处理，将

各层去噪后的分量重构得到去噪信号。其中， 表

示噪声的近似方差，如式(4)所示。 

median( ( ))/0.6 (745 0 1 , ) , , 1j k Ns k   L   (4) 
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式中： ( )js k 表示某一层分量的数据点；median 表

示取得数据的中值。 

在小波阈值去噪算法的应用中，不仅需要考虑

噪声的分布范围，还需要考虑方差 对阈值的影

响，此处将各层分量的 与各层的极大极小阈值相

乘来得到新阈值。阈值的计算方法可分为硬阈值法

与软阈值法。硬阈值法根据计算得到阈值 ，将需

要去噪的小波分量中模值小于  的点置零，大于 

的点保留；软阈值去噪法将分量中模值大于  的点

减去  ，模值小于  的点置零。相较于硬阈值法，

软阈值法能够更加平滑地去除噪声，保证波形的还

原度，因此本文选用软阈值法进行去噪。 

3   半监督学习算法 

3.1 随机森林算法 

随机森林由多棵决策树构成，可通过信息熵或

信息增益构建样本的分类标准，同时适用于处理离

散与连续数据[20]。基于信息熵的随机森林构建过

程[21]如下所述。 

1) 将需要进行分类与评估的样本保存为样本

库 S，并计算其基尼指数 ( )G S ，如式(5)所示。 

2

'

1 ' 1

( ) 1
n n

i i i

i i i i

G S p p p
  

             (5) 

式中：
ip 表示标签为 i 的样本在样本库 S 中的占比；

'ip 表示标签为非 i 的样本在样本库 S 中的占比；n

表示样本库的总标签数；G(S)越小则表示标签为 i

的样本在样本库的占比越大。实际应用中使用 0 作

为高阻接地故障标签，1 作为非高阻接地故障标签。 

2) 样本共具有 K 个特征样本，在算法实际应用

中，K 个特征样本是将 D5、D6当作一个特征，经过

随机森林筛选后，保留下有效的点作为输入分类的

故障特征。设其某一特征为 k，据此划分标签为 i

的样本 k

iS ，并计算特征 k 的基尼指数 ( , )G S k ，如

式(6)所示。 

1

( , ) ( )
| |

k
n

i k

i

i

S
G S k G S

S

            (6) 

式中， | |S 与 | |k

iS 表示对应的样本数量。 

3) 有放回地抽取 m 个样本，随机选择 h 个特征 

(h ＜＜ K)，由 h 个特征中基尼指数最小的特征构建

决策树树枝，遍历特征后，生成 m 棵决策树。 

4) 重复步骤 2)、3)，满足单棵决策树树枝下的

标签一致或遍历K个特征，则单棵决策树构建成功。

当所有决策树构建完毕时，建成随机森林，根据森

林中所有决策树的分类投票结果决定输入样本的标

签，随机森林构建过程如图 3 所示。 

 

图 3 随机森林构建过程 

Fig. 3 Random forest construction process 

随机森林是一种集成算法，能实现高度并行化

训练与故障特征的重要性划分，相较普通单一分类

器算法具有更高的准确性。下文采用协同训练方法

构造半监督分类器，根据提取的故障特征进行分类。 

3.2 协同训练算法 

配电网中大量录波数据缺乏明确的标签，只能

依靠人为观察并标注数据，这将消耗大量人力物力，

也不利于充分利用采集的无标签样本。为有效利用

无标签样本，本文采用协同训练方案[22]，由两个随

机森林分类器 (random forest 1 与 random forest 2，

以下简称为 RF1 与 RF2) 构成半监督分类器。协同

训练过程如图 4 所示，具体步骤如下所述。 

 
图 4 协同训练过程 

Fig. 4 Diagram of collaborative training 

1) 利用小波阈值去噪对有标签的零序电流数

据进行处理，提取相关小波系数用于训练随机森林，

构建两个均等的标签样本集合 1X 、 2X ，分别训练

两个不同的随机森林模型。 

2) 用训练好的随机森林模型对无标签样本集

合 Y 中的无标签样本进行标注，并将标注后的样本

作为新样本加入原训练集中构建新训练集，即利用
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RF1 对 Y 中元素进行标记，并将标记后的数据添加

至
2X 作为新训练集

2X ，用
2RF 对 Y 中元素进行标

记，并将标记后的数据添加至
1X 作为新训练集

1X 。 

3) 利用新训练集再次训练两个随机森林模型，

并重复上述操作，直到所有无标签样本均被两个随

机森林标注上同一标签时，则完成对无标签数据的

学习。 

4) 训练完成后，两个随机森林得到确定的权

值，当两个随机森林的分类结果不同时，选择权值

占比较大的分类结果作为最终结果。 

4   高阻接地故障识别算法流程 

配电网高阻接地故障协同训练智能识别算法的

检测流程如图 5 所示，具体步骤如下。 

1) 信号去噪：实时采集线路上的零序电流，长

度为 8 个周波，使用小波阈值去噪算法过滤信号中

附带的噪声。 

2) 故障启动：当波峰波谷算法检测到出现 12

个波峰波谷点，判定为疑似故障发生，启动后续的

故障识别算法。 

    3) 特征提取：使用小波变换得到去噪后零序电

流的 6 层小波分量，并保留第 5 层与第 6 层的小波

分量 D5、D6，将这两个分量拼接构成故障特征。 

4) 特征分类：使用训练好的半监督分类器对故

障特征进行分类以区分高阻接地故障与非高阻接地

故障。 

5   仿真算例分析 

为验证算法准确性，基于 PSCAD/EMTDC 仿

真软件建立谐振接地配电网，如图 6 所示，采样率 

 

图 5 识别算法流程图 

Fig. 5 Flow chart of identification method 

为 10 kHz，线路参数如表 1所示。此处补偿度取 8%，

消弧线圈电感值为 0.4223 H。选用并联 Emanuel 模

型进行接地电弧建模[23]，如图 7 所示。该模型设置

可变电阻实现故障电流幅值半周期不对称性，采用

两个反并联二极管与直流电源串联来模拟故障电流

的零休特性，同时，通过调节直流电源幅值、电阻

的大小以及开关通断时间来模拟多重故障重叠的效

果。该模型的参数设置如表 2 所示。 

 
图 6 10 kV 谐振接地配电网 

Fig. 6 10 kV resonant ground distribution network 
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表 1 配电网线路参数 

Table 1 Line parameters of distribution network 

线路 相序 
线路电阻/ 

(/km) 

线路电感/ 

(mH/km) 

线路电容/ 

(F/km) 

架空线 
正序 0.1700 1.2000 0.0097 

零序 0.2300 5.4800 0.0060 

电缆线 
正序 0.2700 0.2550 0.3390 

零序 2.7000 1.0190 0.2800 

 

图 7 Emanuel 模型 

Fig. 7 Emanuel model 

表 2 并联 Emanuel 模型参数设置 

Table 2 Parameter of parallel Emanuel model 

可变电阻 阻值/ 直流电源 电压/kV 

Rp1, Rp4,Rn1, Rn4 500~600 Vp1, Vp2,Vp3, Vp4 3.95~4.35 

Rp2, Rp3,Rn3, Rn2 400~500 Vn1, Vn2,Vn3, Vn4 2.74~3.46 

本文对高阻接地故障、负荷投切、电容器投切

等不对称事件进行仿真并采集对应的零序电流，仿

真事件参数如表 3 所示。按照表 3 采集对应事件的

线路零序电流作为故障数据集，添加噪声构成信噪

比为 3~30 dB 的噪声数据集，再经由小波阈值去噪

算法过滤噪声构成去噪数据集，将上述噪声数据集

与去噪数据集经由波峰波谷启动算法进行测试，测

试结果如图 8 所示。 

表 3 仿真事件参数 

Table 3 Parameter of simulation events 

不对称事件 数量 位置 样本类型 

负荷投切 85 l12, l13, l21, l33, l52 不对称事件 

发生前 1 周波+ 

后 7 周波 

高阻接地故障 170 l12, l13, l22, l32, l52 

电容器投切 85 l12, l13, l21, l33, l52 

当信噪比降低至 15 dB 以下时，噪声数据集的

启动准确率明显下降，而去噪数据集保持着较高的

准确率，可见，小波阈值去噪算法能够有效提高启

动算法的准确性。以 10 dB 噪声波形为例，部分标

记波峰波谷的波形如图 9 所示。其中，图 9(a)—图

9(c)分别表示高阻接地故障、负荷投切与电容器投

切发生时线路的零序电流，图中红点表示算法检测

到的波峰与波谷点。纵向对比原始波形、信噪比为

10 dB 的噪声波形与小波阈值去噪后的波形可知，

该启动算法在 3 种条件下均能在 8 个周期内检测到

12 个波峰波谷点，符合启动条件。然而，受噪声影

响，10 dB 噪声波形所检测到的波峰波谷点会发生

部分缺失，而经小波阈值去噪后的波形则不会发生

存在未检测波峰波谷点的情形。因此，为提高启动

算法的准确性，采集的零序电流需要先经过小波阈

值去噪算法过滤噪声，再经由波峰波谷启动算法进

行判别是否发生故障或扰动，若启动成功，则采用

后续的故障识别算法做进一步判断。 

 

图 8 启动算法抗噪测试准确率 

Fig. 8 Accuracy of start-up algorithm anti-noise test  

故障识别算法启动后，选择启动算法中检测到

的波峰波谷点前 1 个与后 2 个周波的波形作为一组

故障样本。当 1 组长度为 8 个周波的零序电流检测

到 12 个波峰波谷点时，则至少有 8 组故障样本可用

于识别。将 8 组样本经小波变换得到的第 5 层与第

6 层细节分量拼接作为故障特征，输入两个随机森

林构成的半监督分类器中进行分类。若 8 组波形中

有 5 组以上波形判定为高阻接地故障，则确认发生

高阻接地故障。 

t 分布随机近邻嵌入(t-SNE)是常用的降维算

法[24]，其能够提取高维数据的特征。使用 t-SNE 对

数据进行降维，能够提取数据样本的分布特征，直

观展示数据相似度。可通过 t-SNE 将故障特征进行

可视化，图 10(a)和图 10(b)分别表示未经处理的小

波第 5 层与第 6 层细节分量与经随机森林筛选故障

特征的可视化结果，其中，图标“0”表示高阻接地

故障，图标“1”表示非高阻接地故障，可见，未经

筛选的故障特征能够区分高阻接地故障与非高阻接

地故障，但经随机森林筛选的故障特征比起未经筛选

的特征具有更清晰的分界线。因此，由零序电流的

第 5 层与第 6 层的小波细节分量(D5、D6)构成的故

障特征经随机森林再次筛选后具备更好的区分性。 
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图 9 仿真波形 

Fig. 9 Simulation waveforms 

 

(a) 故障特征 t-SNE 可视化图(未经随机森林筛选) 

 

(b) 故障特征 t-SNE 可视化图(经随机森林筛选) 

图 10 t-SNE 可视化的特征提取过程 

Fig. 10 Feature extraction process for t-SNE visualization 

为验证该半监督识别算法能够在更少的标签样

本下获得比监督式学习更高的准确率与泛化能力，

选用文献[25]与文献[12]作为对比，其中，文献[25]

使用 S 变换提取故障电流的特征(方法 1)，文献[12]

使用经验模态分解得到故障电流的固有模态分量

(方法 2)，两者均采用人工神经网络进行监督式分类

学习。 

为了进一步验证所提方法和对比方法的抗干扰

性能，采用 340 组无噪声零序电流波形，并分别加

入高斯白噪声，形成信噪比为 7 dB、10 dB、20 dB

和 30 dB 的噪声波形，噪声波形与原波形共 1700

组。设置不同场景分配训练集与测试集进行测试。 

场景 1：选取 238 组无噪声波形及其对应噪声

波形 952 组共 1190 组数据作为训练集，剩下的 510

组作为测试集，方法 1 和方法 2 训练集均带有标签，

本文方法所提算法将训练集中 595 组数据标签删

除，作为无标签数据，与有标签数据共同训练，分

类结果如表 4 所示，当标签训练集充足时，方法 1

和方法 2 取得了较高的准确率，本文方法在标签训

练集减少一半后准确率仍高于另外两种方法。 

场景 2：选取 102 组及其对应噪声波形 408 组，

共 510 组数据作为训练集，剩下的 1190 组作为测试

集，方法 1 和方法 2 训练集均带有标签，本文方法

所提算法将训练集中 595 组数据标签删除，作为无

标签数据，与有标签数据共同训练，测试结果如表

4 所示。相对于场景 1，方法 1 和方法 2 随着训练集

中标签数据的减少，准确率明显下降，本文方法依

旧保持着与场景 1 接近的准确率。基于协同训练的

半监督算法在更少的标签训练集下，优于所对比的监

督式算法，这是由于协同训练通过两个分类器相互

学习无标签数据，从而获得更准确的分类效果。 
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表 4 实验对比结果 

Table 4 Experimental comparison results 

场景 方法 
标签 

训练集 

无标签 

训练集 
测试集 准确率/% 

场景 1 

方法 1 1190 0 510 82.35 

方法 2 1190 0 510 88.24 

本文方法 595 595 510 99.41 

场景 2 

方法 1 510 0 1190 82.03 

方法 2 510 0 1190 82.92 

本文方法 255 255 1190 99.15 

场景 3 本文方法 
395 795 510 98.03 

155 355 1190 97.05 

场景 3：分别将场景 1 中 200 组标签数据和场

景 2 中 100 组标签数据转变为无标签数据对本文算

法进行测试，如表 4 所示，本文所提方法准确率均

略微下降，当使用过多的无标签数据训练，则会增

大分类器的学习难度，导致准确率下降。 

6   结语 

针对配电网高阻接地故障标签数据少，即有大

量无标签数据难以利用的难题，本文提出一种基于

小波去噪与随机森林的高阻接地故障半监督识别方

法。经过 PSCAD/EMTDC 仿真测试与现有方法对

比，得到以下结论： 

1) 针对含噪声的零序电流，本文提出波峰波谷

启动算法能在信号信噪比为 15 dB 以上的条件下，

有效检测故障与扰动事件的发生。经小波阈值去噪

后，该算法能够获得更好的启动效果。 

2) 通过小波变换与随机森林实现特征提取与

特征筛选，筛选后的故障特征经由随机森林组成的

协同训练半监督分类器进行分类，能够在少量有标

签训练样本的条件下，可靠区分高阻接地故障与扰

动事件，并具备一定的抗噪能力。 

3) 相较于监督学习，本文提出半监督学习方

案，能够充分利用有标签数据和无标签数据进行训

练，能够有效提高训练效率，降低人为标注成本。 
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