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摘要：针对如何利用实际故障录波数据，提取和放大故障特征差异，开展故障类型与故障原因辨识的问题，提出

了基于格拉姆角场与迁移学习-ResNet 的输电线路故障辨识方法。首先，统计分析了输电线路故障类型和故障原

因的分布特征，用于指导构建适用于类不平衡问题的故障分类器。然后，利用格拉姆角场变换将采集得到的故障

电压、电流时序信号转化为格拉姆角场图像，放大故障特征差异，作为故障分类器的输入。进一步，将生成的图

像集输入搭建好的故障分类器进行网络训练和测试，输出输电线路故障类型和故障原因。最后，完全采用真实故

障录波数据开展了算例分析。结果表明：所提方法对故障类型的辨识准确率达到了 97.51%，对故障原因的辨识准

确率达到了 94.23%。并且将训练的故障辨识网络迁移至其他地区时，仍然具有较好的故障辨识效果和泛化性能。

所提方法为基于暂态波形数据驱动的故障辨识提供了新方法，可以用于实际电网的输电线路故障辨识。 
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Abstract: There is a problem of how to use actual fault recorded data to extract and amplify fault feature differences, and 

carry out fault type and cause identification. Thus a fault identification method for transmission lines based on Gramian 

angular field (GAF) and transfer learning-ResNet is proposed. First, the distribution characteristics of fault type and cause 

on transmission lines are analyzed. These are used to guide the construction of fault classifiers suitable for a class 

imbalance problem. Second, the collected fault voltage and current time sequence signals are converted into GAF images 

by GAF transform, so that the fault feature differences are amplified as the input of the fault classifier. The generated GAF 

image set is then fed into an established fault classifier for network training and testing, and the type and cause of 

transmission line faults are output. Finally, an example analysis using real fault recorded data shows that the proposed 

method has achieved 97.51% accuracy for fault type identification and 94.23% accuracy for fault cause identification; the 

trained fault identification network still achieves good fault identification and generalization performance when transferred to 

other regions. The proposed method provides a novel method for fault identification based on transient waveform data. It 

can be used for transmission line fault identification in practical power grids. 
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0  引言 

输电线路作为电力系统中最为重要的一部分， 
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其分布范围广泛，跨越区域地形复杂，运行环境多

变，因此在运行过程中容易遭受恶劣天气或自然灾

害的影响，会发生各种类型的故障[1]。及时准确地

识别故障类型和原因，对于指导线路自动重合闸、

恢复供电、缩短停电时间、确保电力系统安全稳定

运行具有重要意义。 
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目前，在国内外有关输电线路故障检测、原因

辨识的研究中，根据特征输入的类型，可以分为基

于信号处理的方法[2]和基于故障波形图像识别的方

法[3]；根据使用的辨识分类器，又可以分为基于机

器学习的方法[4-5]和基于深度学习的方法[6-7]。 
基于信号处理的方法是根据故障发生时电气量

的变化来实现故障辨识。文献[8]通过小波变换来直

接分析不同性质的信号，以达到故障检测与分类的

目的。文献[9]利用离散傅里叶变换来分析频率特性

急剧变化的电压、电流信号的相位，通过其相位差

异区分故障。这类方法在故障类型辨识方面取得了

较好的表现，但在辨识过程中会遇到频谱能量阈值

设置困难的问题，因此很难用于实际情况下的故障

辨识。 
相比之下，机器学习算法不需要设置阈值，仅

依靠网络对不同类型和原因故障特征的提取即可实

现故障辨识，其计算速度快、效率高，受线路参数

及运行方式的影响较小[10]。文献[11-12]利用经小波

变换过后的故障信号作为特征参数，通过与支持向

量机(support vector machines, SVM)、广义回归神经

网络、K 邻近算法(K-nearest neighbor, KNN)和随机

森林等机器学习算法相结合的方式，实现了输电线

路的故障辨识。文献[13]利用人工神经网络对输电

线路故障进行了识别和定位，证明了该网络在输电

线路故障辨识中的可行性。这类方法提取的特征量

往往比较单一，故障辨识的效果很大程度上取决于

设计的神经网络结构和参数，当网络设置不合理时

便难以实现故障的准确辨识。 
近年来，随着深度学习的不断发展，越来越多

的深度学习算法被应用到图像识别领域中来。文献

[14]运用胶囊网络(capsule net, CN)和稀疏滤波技

术，将经过小波变换后的故障电压、电流信号转换

成二维图像输入网络，实现故障的辨识。文献[15]
提出了使用格拉姆角场变换将变压器油中溶解的气

体数据转化为特征图像集，然后送入后续改进的深

度压缩模型实现变压器故障的准确识别。文献[16]
利用变压器稳态运行时的振动信号存在周期性的特

点，提出基于格拉姆角场与迁移学习-AlexNet 的变

压器绕组松动故障诊断方法。 
实际情况中数据会存在标签丢失或数量不足的

问题，这给深度学习模型的训练带来了困扰。迁移

学习能够充分提取缺少标签或残缺的数据特征，将

原先训练的模型特征迁移至新的模型中来，进而优

化模型的训练[17]。文献[18]针对输电线路故障类型

和故障原因中存在的类不平衡性，提出了基于迁移

学习的 AlexNet 故障辨识方法，提高了对类不平衡

故障的辨识准确度。文献[19]基于迁移学习理论，

将输电线路分为源线路和目标线路，提出一种基于

深度-迁移学习的输电线路故障类型辨识方法。这些

方法大多都是使用仿真数据来进行模型的训练与测

试，当使用真实故障录波数据时，由于不同故障原

因下有些故障的暂态波形具有相似性，故障特征差

异在波形形态上的表达不明显，因此模型不能够准

确地辨识故障。 
综上所述，为了克服直接使用暂态波形图像作

为输入，对于某些高阻性、轻微故障波形差异不够

明显、辨识效果欠佳的问题，本文提出了一种基于

格拉姆角场(gramian angular fields, GAF)与迁移学

习-ResNet 的输电线路故障辨识方法。利用格拉姆

角场将变电站内采集到的一维故障电压、电流时序

信号转换为二维彩色图像，通过改变数据维度、放

大暂态波形特征的方式使深度神经网络从“视觉上”

对波形图像进行识别和学习。最后，使用国内不同

省区在 2018—2022 年 220 kV 及以上电压等级的输

电线路故障录波数据进行算例分析，对所提方法的

效果进行检验，实现了对输电线路故障类型和故障

原因的准确辨识。 

1   输电线路故障样本特征分析 

1.1 输电线路故障类型分布特征 

从 2018—2022 年间在国网、南网三家省区市电

网公司搜集到的 1149 起输电线路故障跳闸记录可

以发现，单相接地、两相短路、三相短路等输电线

路故障类型的分布存在类不平衡性，其中单相接地

短路共发生 1057 起，占故障总数的 91.99%，两相

短路共发生 61 起，占故障总数的 5.31%，两相接地

短路共发生 20 起，占故障总数的 1.74%，三相短路

共发生 11 起，仅占故障总数的 0.96%。 
进一步分析可以发现：在同一类型的故障中，

故障发生的相别也存在类不平衡问题。由于输电线

路是水平排列或者是三角形排列的，使得 B 相导线

通常是位于 A 相导线和 C 相导线之间。因此，当因

雷击、树闪、山火等自然因素引起单相接地短路故

障时，B 相发生故障的概率要比 A 相和 C 相较小一

些。例如，在对某省电网的故障相别统计中发现，

A 相和 C 相发生单相接地短路故障的占比分别约为

32.55%和 31.52%，而 B 相接地故障仅占 25.32%。 
1.2 输电线路故障原因分布特征 

导致输电线路发生故障的原因分布同样具有类

不平衡的特点，并且少数类和多数类故障发生的数

量规模相差巨大。通常，导致输电线路发生故障的

原因主要有雷击、山火、风偏、外力破坏、异物、
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鸟害等。以南方电网为例，据统计其 2018—2022
年间共发生500 kV输电线路故障387起，其中雷击、

山火为主要故障原因，分别占故障总数的 50.90%和

22.74%，覆冰和风偏故障分别占故障总数的 8.53%
和 8.27%，异物等其他故障占故障总数的 9.56%，

最高发生频次的故障原因和最低发生频次的故障原

因占比差可达 50.54%。 
不同原因导致的输电线路接地短路故障，其过

渡电阻的阻值也存在较大的差异[20-21]。对于雷击故

障，其过渡电阻阻值通常由电弧电阻和杆塔组成，因

此其阻值较小，大多低于 5 ，并且基本呈线性。鸟

害故障是由于大量高导电率的鸟粪倾泻在绝缘子串

表面而造成的沿面闪络，由于鸟类排泄物的导电率

较高，因此其过渡电阻也呈现低阻特性。树闪故障

通常是由线路对树木放电所致，过渡电阻主要由树

木构成，因此表现为高阻特性。对于山火故障，由

于其故障的导电通道是由固体燃烧颗粒组成，且燃

烧物的阻值远大于金属性物质，因此其过渡电阻的

阻值往往较大，通常会在 80  以上。 
由此可见，输电线路的故障样本在故障类型和

故障原因的分布方面存在着较大的类不平衡问题。

因此，如何构造和训练准确有效的故障分类器，降

低类不平衡问题所带来的故障辨识混淆的风险，提

高故障辨识的准确度，是需要解决的关键问题。 

2   输电线路故障辨识模型的构建 

如引言部分所述，输电线路故障辨识需要构造

合适的特征输入，以及选取合适的分类器。现有以

暂态波形图像作为输入的故障辨识方法，对于某些

故障，例如图 1 中的风偏和鸟害故障，其波形图像

的差异不够明显，容易导致辨识的混淆。为此，亟

需构造一种新的故障辨识模型的输入，以便于后续

神经网络能够更容易地提取出故障特征。格拉姆角

场作为一种能够将时间序列信号转化为图像的方

法，其既能保留信号完整的信息，又能保持信号对

时间的依赖性。通过该变换将故障录波数据转换为

二维格拉姆角场图像后，就可以充分利用神经网络

在图像分类识别上的优势，实现故障的辨识。 
2.1 格拉姆角场原理 

格拉姆角场变换[22]是一种能够将时间序列信

号转化编码为具有丰富特征信息的图像的方法。同

时，通过 GAF 变换方法后，原始数据对时间序列的

依赖性问题也得到了解决，从而有利于后续使用计

算机视觉技术对数据进行分类，具体计算步骤如下。 
对于一个由 n 个时刻幅值构成的时间序列 

1 2{ , , , }nX x x x  ，为了能够方便将其进行直角坐

标与极坐标的转换，通常会对 X 的时间序列利用式

(1)进行归一化处理。 
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式中： ix 为通过归一化后得到的新时间序列中的数

据点； ix 为原始时间序列中的数据点。 

将归一化后的 X 记为 X ，再通过式(2)将其转

换到极坐标下。 
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式中： i 为 ix 经过反余弦函数变换后的极角； ir 为

极径。 

最终，GAF 即可利用极坐标变换后时间序列点

的相角和(或差)来计算得到。格拉姆角场可以分为格

拉姆和角场(Gramian angular summation field, GASF)

与格拉姆差角场(Gramian angular difference field, 

GADF)两种形式，具体计算分别如式(3)与式(4)所示。 

1 1 1 2 1

2 1 2 2 2
ASF

1 2

                   

cos( )  cos( )  co

                

s( )

cos( )  cos( )  cos( )

       

cos( )  cos( )  cos

    

( )

n

n

n n n n

     
     

     

      
       
 
 

       

  
G (3) 

1 1 1 2 1

2 1 2 2 2
ADF

1 2

                  

sin( )  sin( )   sin( )

sin( )  sin( )  sin( )

        

sin( )  sin( )  s

                  

)

 

in(

  

n

n

n n n n

     
     

     

      
       
 
 

       

  
G   (4) 

式中， n 为 ix 经过反余弦函数变换后的极角。 

图 1 显示了山火、异物、风偏、鸟害 4 种原因

引起的输电线路故障暂态波形信号经过 GAF 变换

后的故障样本示意图。格拉姆角场图像颜色的深浅

代表了原始故障录波数据在波形上的幅值大小。因

此，可以通过格拉姆角场图像颜色的变化来反映故

障波形的变化。由图 1 可知，GAF 变换很好地保留

了时域信号的时间相关性，即使不同故障的暂态波

形相似度很高，GAF 变换也能够很好地将时域信号

中的不同故障特征放大，十分有利于对输电线路故

障暂态波形特征的提取。因此，本文采用 GAF 变换，

将输电线路故障暂态波形的一维时序信号转换为

224 224 3  的二维彩色图像( 224 224 为输入图

像的尺寸，3 表示 RGB 3 个颜色通道)，并将其作为

后续故障辨识网络的输入，模型的每一个通道通过

抓取图像的 RGB 值进行卷积操作，实现对故障图

像的特征提取。 
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图 1 4 种故障原因的电流电压波形及其 GAF 图像 

Fig. 1 Current and voltage waveforms and their GAF image of four fault causes 

2.2 ResNet 网络构建 

随着卷积神经网络的不断发展，深度学习在图

像识别领域得到了广泛的应用，不断有准确率更高、

学习能力更强的网络被提出[23]。同时，网络模型的

层数也在朝着越来越深的方向发展，但是层数的堆

叠也带来了梯度爆炸以及梯度消失等问题，从而使

得网络模型不易收敛，模型的训练效果不佳。针对

这些问题，文献[24]通过引入残差模块单元来构建

深度残差网络(residual network, ResNet)，以此在增

加网络模型深度的同时提高模型训练的准确率。 

残差模块单元的基本结构如图 2 所示。在图 2

中，输入变量 a进入第一层权重层后得到其映射输

出 ( )F a ；然后通过使用 ReLU 激活函数进入第二

层权重层。同时，再对输入变量引入 Shortcut(跳远

连接)，最终得到映射输出 ( )F a a 。当模型的输出

结果优于不含残差模块单元的输出时便保留残差模

块，当模型的输出结果逊于不含残差模块单元的输

出时便去掉残差模块，仅保留跳远连接(输出即为原

网络的输入 a )。这种结构的优势在于能使浅层特征

直接映射到深层，从而加深了两层之间的沟通。 

ResNet-18 作为 ResNet 网络中的一种，具有网

络层数适中，模型训练速度快，不易出现过拟合等

优点，在图像识别领域得到了较为广泛的应用[25]。

该网络由若干个残差模块单元堆叠而成，网络的输 
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图 2 残差模块示意图 

Fig. 2 Residual module schematic diagram 

入为一幅 224 224 的三通道 RGB 图像，图片在经

过若干个卷积层和池化层后便会得到一个尺寸大小

为 7 7H W   (H为 batchsize 的尺寸，W为输出的

类别数)的特征图。然后再通过一个 7 7 的自适应

平均池化层将其维度降为 1 1H W   ，最后把提取

得到的图片特征通过 Softmax 分类器计算得到预测

类别。本文在 ResNet-18 网络的基础之上，将其最

后一层依次替换为 Flatten 层、Softmax 层、全连接

层，前面的网络结构不变，建立输电线路故障辨识

模型，实现基于格拉姆角场与迁移学习-ResNet 的

输电线路故障辨识。本文所提故障辨识网络的结构

如图 3 所示，其结构参数如表 1 所示。 

 

图 3 故障辨识网络结构 

Fig. 3 Fault identification network structure 

表 1 故障辨识网络参数设置 

Table 1 Parameter settings of fault identification network 

层类型 故障类型输出尺寸 故障原因输出尺寸

Convolution 64×112×112 64×112×112 

MaxPool 64×56×56 64×56×56 

Res_a1 64×56×56 64×56×56 

Res_b1 64×56×56 64×56×56 

Res_a2 128×28×28 128×28×28 

Res_b2 128×28×28 128×28×28 

Res_a3 256×14×14 256×14×14 

Res_b3 256×14×14 256×14×14 

Res_a4 512×7×7 512×7×7 

Res_b4 512×7×7 512×7×7 

ConvAvgPool 512×1×1 512×1×1 

Flatten 512×1×1 512×1×1 

Softmax 512×10 512×9 

FullyConnect 512×10 512×9 

2.3 基于迁移学习的模型适应性提升 

深度学习模型的构建与训练往往需要大量具有

样本标签的数据，然而在实际工程中经常会出现数

据量不足或样本标签缺失的情况，导致故障辨识模

型的性能也将有所下降。此外，由于模型的训练需

要海量的数据，模型在训练过程中也存在资源耗费

大，历时时间长等问题。 
迁移学习作为人工智能领域最新发展出来的又

一重要分支，它可以在已经训练好的模型基础之上，

将原有网络迁移到特定的任务中进行模型的训练与

微调，从而达到理想的训练效果。该方法具有运算

速度快、模型收敛好、初始性能优异以及节省计算

资源的特点，能够有效地解决传统机器学习领域中

存在数据标签丢失、模型计算能力弱、泛化性不佳

等问题[26-27]。本文将使用南网地区故障数据训练好

的网络模型迁移至国网新疆和重庆两地，并利用当

地的故障录波数据对网络模型再次进行参数微调，

以此提高网络在不同地区的泛化能力。 

3   算例分析 

3.1 数据处理与数据划分 

本文选取的输入数据为从各变电站内采集得到
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的故障发生时单端三相故障电压、电流数据。在截

取故障样本时，为了能够充分包含故障发生前后的

波形特征信息，本文设置的采样区间为故障发生前

一周波至故障发生后两周波。然后，通过 GAF 方法

将截取得到的三相电压、电流数据转换为二维彩色

图像，作为一个故障样本。算例中故障类型涉及到

单相接地故障(AG、BG、CG)、两相短路故障(AB、

AC、BC)、两相接地短路故障(ABG、ACG、BCG)

和三相短路故障(ABC)。故障原因按照国网和南网

对于输电线路故障跳闸巡线记录的原因进行分类，

包括施工外破、山火、异物、雷击、覆冰、风偏、

鸟害等。 

图 4 为 AG、BG 和 CG 的故障电压、电流信号

的 GAF 变换图。最后，将变换得到的故障电压、电

流信号的 GAF 图像送入搭建完成的网络作为输入。

在进行数据划分时，本文将输入数据按照 7:3 的比

例划分为训练集和测试集，从而实现网络的训练与

测试。 

 

图 4 不同故障类型的电压、电流 GAF 图 

Fig. 4 Voltage and current GAF images of different fault types 

此外，为了能够更加客观地评价不同训练参数

对模型训练的影响，使用总精度 A来衡量模型的辨

识准确率，其计算公式如式(5)所示。 

 PT

PF PT

N
A

N N



             (5) 

式中： PTN 为预测分类正确的样本数量； PFN 为预

测分类错误的样本数量。 

3.2 模型的训练与测试效果分析 
1) 模型的训练与测试 
为了验证算法模型的有效性，本文在进行网络

模型训练时，分类模型的优化器选择随机梯度下降

算法(stochastic gradient descent, SGD)，损失函数采

用与 Softmax 分类器相结合的交叉熵损失函数。同

时，为了探究不同训练参数对模型训练效果的影响，

本文利用控制变量法，在相同的参数设置下，分别

调整学习率 0.1L  、0.05、0.01、0.005，模型批训

练量 16B  、32、64、128 以及训练轮数 5E  、10、

15、20、25、30，进行模型的训练与测试。最终实

验的结果如图 5—图 7 所示。 
分析图 5—图 7 所得结论如下：当学习率

0.01L  时训练效果比学习率 0.005L  时更好，因

为过小的学习率会使得网络的损失函数无法收敛于 

 
图 5 不同学习率下的故障辨识准确率 

Fig. 5 Fault identification accuracy under different learning rates 
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图 6 不同批训练量下的故障辨识准确率 

Fig. 6 Fault identification accuracy under different 

batch training quantity 

 

图 7 不同训练轮数下的故障辨识准确率 

Fig. 7 Fault identification accuracy under different training epochs 

全局的最小值。但如果学习率取的过大时则会导致

网络的损失函数无法收敛，进而降低网络的辨识准

确率。当批训练量取 64 时 ResNet-18 网络的迁移学

习训练效果最佳，当 B达到或超过 128 时，模型的

辨识效果相比于 16B  时会略微下降，这是因为过

大的批训练量不利于模型的训练。当训练轮数过少

时，模型的故障辨识准确率不高。随着训练轮数的

增加，当 20E  时模型对故障辨识的准确率达到最

佳。当 E 超过 20 时，其准确率出现了略微下降，

这是因为过多的训练轮数会导致模型在训练时发生

过拟合。 
综上所述，最终本文选用的模型参数为：学习

率 0.01L  ，模型批训练量 64B  ，本地训练轮数

20E  。此时模型对故障类型辨识准确率为 97.51%，

对故障原因辨识准确率为 94.23%，网络故障辨识的

混淆矩阵如图 8 所示。由图 8 可知，本文方法在进

行故障类型辨识时，对两相短路故障和两相接地短

路故障存在误判，其原因是部分两相短路故障的过

渡电阻阻值较高或者两相接地短路故障的过渡电阻

阻值较低，从而产生了两类故障类型辨识的混淆。

在进行故障原因的辨识时，本文方法对山火、树闪

这类高阻性故障的辨识以及雷击、鸟害、外力破坏、 

 

   图 8 故障辨识混淆矩阵 

  Fig. 8 Fault identification confusion matrix 
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污闪这类低阻性故障的辨识出现了少许错误，其原

因可能是发生混淆的几类故障的过渡电阻阻值相

近，因此仅依靠真实的故障录波数据难以准确辨识，

若能够将录波数据与气象参数相结合，将可有效解

决该问题。  
2) 模型迁移效果分析 
通常情况下，不同地区输电线路故障样本的分

布和特征会存在一定的差异，若直接使用其他地区

训练好的模型进行故障辨识，其辨识效果往往会不

理想。为此，本文将已训练完成的故障辨识分类器

分别迁移至新疆和重庆两地，使用当地的故障录波

数据对网络进行模型参数的训练和微调，得到迁移

学习后的故障辨识模型。最终 3 个地区的故障辨识

效果如表 2 所示，从表 2 中可以看出，经过迁移学

习参数微调和训练过后的网络对故障类型和故障原

因也能够实现有效的辨识，具有较好的泛化能力。 
表 2 模型迁移至不同地区的故障辨识准确率 

Table 2 Fault identification accuracy when the models 

are transferred to different regions 

准确率/% 
地区 

故障类型 故障原因 

新疆 97.35 93.66 

重庆 97.26 92.13 

南网 97.51 94.23 

3.3 不同方法的对比实验 

此外，为了更进一步验证本文方法的优越性，

本文还从不同的网络模型以及不同的特征输入两个

角度来进行方法的论证。 

1) 不同网络模型的辨识结果对比 
在进行网络模型的论证时，本文与另外两种网

络(AlexNet 网络和普通 CNN 网络)进行了对比实验。

对上述模型均采用与本文方法相同的数据集与训练

参数以减少除模型本身以外的因素对实验的影响。

最终，各模型的故障辨识结果如表 3 所示。 
表 3 不同网络模型下的故障辨识准确率对比 

Table 3 Fault identification accuracy comparison 

under different network models 

准确率/% 
网络模型 

故障类型 故障原因 

本文模型 97.51 94.23 

AlexNet 93.89 85.13 

CNN 84.17 73.67 

根据结果可知，AlexNet 网络和普通 CNN 网络

对故障类型的辨识分别取得了 93.89%和 84.17%的

准确率，对故障原因的辨识分别取得了 85.13%和

73.67%的准确率，其根本原因是本文方法中残差网

络能够更好地提取故障的特征，故更加适用于处理

通过 GAF 变换后的三相故障电压、电流图像。 
2) 采用不同特征输入的辨识结果对比 
在进行网络输入方式的论证时，本文还与采用

故障暂态波形、小波能量谱两种特征输入进行了对

比实验。对比实验均采用本文方法中同样的网络模

型和网络参数以及相同的训练集与测试集。最终，

不同特征输入的故障辨识结果如表 4 所示。 
表 4 不同特征输入的故障辨识准确率对比 

Table 4 Fault identification accuracy comparison 

under different feature inputs 

准确率/% 
特征输入 

故障类型 故障原因 

本文方法 97.51 94.23 

小波能量谱[28] 91.62 85.32 

故障暂态波形[18] 94.88 89.77 

根据结果可知，当网络采用小波能量谱和故障

暂态波形图像作为输入时，其故障类型的辨识准确

率分别为 91.62%和 94.88%，对故障原因的辨识准

确率分别为 85.32%和 89.77%。两种特征输入的准

确率均低于使用格拉姆角场图像作为特征输入的准

确率，其原因是 GAF 方法更加适用于处理具有时间

相关性的序列，可以更加完整地将故障信号中丰富

的特征信息体现出来。 

4   结论 

本文针对如何利用实际故障录波数据，提取和

放大故障特征差异，开展故障辨识的问题，提出了

基于格拉姆角场与迁移学习-ResNet 的输电线路故

障辨识方法，经过研究，得出以下结论。 
1) GAF 图像在输电线路故障电压、电流数据的

图像变换中表现出良好的适用性，能够放大输电线

路故障录波数据的故障特征，可以作为故障辨识的

特征输入。 
2) 搭建的 ResNet 故障辨识分类器，对故障类

型的辨识准确率达到了 97.51%，对故障原因的辨识

准确率达到了 94.23%，相比 AlexNet、CNN 网络，

辨识准确率更高。 
3) 所提方法具有较好的适应能力，网络模型迁

移至其他地区，经过参数微调后都能具有较好的故

障分类性能，其对故障类型的辨识准确率达到 97%
以上，对故障原因的辨识准确率也达到 92%以上。 

本文所提的方法虽然能够较为准确地辨识输

电线路的故障类型和故障原因，但是对某些小样本
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类的故障仍然不能实现准确的辨识，对波形特征量

的提取还不够充分，因此导致了故障类型和原因的

辨识出现了偏差。在今后的研究中，将深入探究输

电线路发生故障时的其他特征量，例如进一步考虑零

序电压、零序电流在故障波形中的差异特征，以此

来提高故障辨识的准确度。 
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