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小样本条件下基于深度特征融合的配电网高阻 

接地故障识别方法 

尚博阳，罗国敏，刘畅宇，王小君，杨雪凤 

(北京交通大学电气工程学院，北京 100044) 

摘要：针对基于数据驱动的高阻接地故障检测可靠性低和样本需求度高的问题，提出一种小样本条件下基于深度

特征融合的配电网高阻接地故障识别方法。首先，在配电网高阻故障特性分析的基础上，利用离散小波变换对高

阻故障信号的波形进行深度挖掘，构造多尺度时频特征图和全局统计特征矩阵以增强高阻故障特征的表达。其次，

结合轻量型残差网络结构和自注意力机制设计深度特征提取网络，实现局部和全局时频特征的融合提取。然后，

引入度量元学习计算各类样本在度量空间中的特征类原型以及类原型与样本之间的距离，从而实现高阻故障分类

器的构建。最后，在不同复杂运行条件和现场数据集上进行算例测试，验证了所提方法的有效性。 
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Abstract: To address the issue of low reliability and high sample demand of data-driven high-impedance fault detection, a 

high-impedance fault identification method for distribution networks based on deep feature fusion in small sample 

conditions is proposed. First, based on the analysis of high-impedance fault characteristics in distribution networks, the 

waveform of high-impedance fault signals is deeply mined using discrete wavelet transform, and a multi-scale 

time-frequency feature graph and global statistical feature matrix are constructed to enhance the expression of high- 

impedance fault characteristics. Second, combining a lightweight residual network structure and self-attention mechanism, 

a deep feature extraction network is designed to realize the fusion extraction of local and global time-frequency features. 
Then, the metric meta-learning is introduced to calculate the feature class prototype and the distance between the class 

prototype and the sample in the metric space, so as to realize the construction of a high-impedance fault classifier. Finally, 

the effectiveness of the proposed method is verified by case studies with different complex operating conditions and field 

data sets. 
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0  引言 

中压配电网由于受自然环境、架空线路短等因

素的影响，经常会形成接触混凝土地面、草地、沙

地等介质的高阻接地故障[1-2](后文简称高阻故障)。
由于接地介质的高阻抗特性，导致故障电流小、故 
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障特征微弱，难以被传统零序保护方案有效识别并

切除[3-5]。一旦高阻故障在配电网上长期存在，容易

导致配电线路的绝缘受到破坏，将间接引起火灾和

触电危险。因此，尽快检测并排除高阻故障，对维

护配电网的安全和可靠运行具有重要意义。 
现有的高阻故障识别方法主要分为物理模型法

和数据驱动法。基于物理模型的高阻故障识别方法

通过分析高阻故障的电气量变化提出故障检测依
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据，由指标阈值的对比实现高阻故障的判定。常见

的故障电气量信息包括有功功率[6]、零序电压[7]和

零序电流[8-9]等。该类方法结构简单、物理意义明确，

但阈值设定多以专家经验设置为准，无法充分覆盖

不同运行场景的故障判定界限。另一方面，电容器投

切(capacitor switching, CS)、负荷投切(load switching, 
LS)和励磁涌流(inrush current, IC)等配电网正常运

行工况与高阻故障(high impedance fault, HIF)呈现

出相似的电气特征，使得故障识别方案很容易混淆

故障与扰动的区别，从而导致高阻故障识别方案可

靠性不足[10-11]。 
随着计算机科学和信息技术的发展，机器学习

(machine learning, ML)技术为配电网故障诊断带来

机遇[12-13]，新兴的数据驱动相关算法在高阻故障识

别中得到越来越多的应用。文献[14]中定义了离散

小波分解后的 3 个相关特征序列作为改进极限学习

机的输入，用于多种运行模式下配电网的高阻故障

识别。文献[15]将电弧电压信息采用变分模态分解

和奇异值分解后输入到支持向量机中，在主动配电

网中实现弧光高阻故障识别。此外，随着人工智能

的突破，基于深度学习的高阻故障识别获得更好的

应用效果。文献[16]中使用连续小波变换处理功率

波形信息，并将变换后的波形输入到卷积神经网络

(convolutional neural network, CNN)中区分高阻故

障与正常扰动。文献[17]利用小波能量熵构建暂态

电压时频特征图作为 CNN 的训练样本，并结合支

持向量机技术将高阻故障从电容器投切、励磁涌流

和负荷投切 3 种正常扰动中识别。然而上述方法中，

高阻故障信息的表达和提取大多只单一考虑样本的

局部特征或全局特征，忽略了不同维度特征的融合，

限制了高阻识别准确度的提高。 
另一方面，现有高阻故障识别模型大都在足够

的样本上训练，在实际的高阻识别任务中很难获得充

足的样本支持分类检测模型的构建。一些学者采用对

抗式生成网络和变分自编码器对故障样本进行扩充，

可以改善基于数据驱动的高阻故障识别方法面临的

小样本及样本不平衡问题。另有部分学者采用迁移

学习的不同形式，如领域自适应迁移学习[18-20]和半

监督迁移学习[21-22]，利用实际样本分布对仿真阶段

构建的模型进行更新和微调。实际上，该问题的关

键难点在于小样本学习，即采用很少的标记样本实

现目标分类器的构建。与上文样本生成方法和模型

迁移方法不同，元学习能够从少量标记样本中学习

分类任务知识[23]。用于学习新知识的标记样本集通

常称为支持集，而需要分类的新样本集称为查询集。

基于度量的元学习方法通过将支持集和查询集的样

本特征转换为度量向量，并以此作为分类依据，然

后对样本相似度进行测量，从而更新预测标签。该

方法可有效避免小样本训练的弊端，为现场高阻故

障诊断任务提供一种新型解决方案。 
为解决配电网高阻故障识别准确度低及数据驱

动算法在小样本条件下可靠性差的问题，提出了一

种轻量型残差网络(lightweight resNet, LRN)和自注

意力机制网络(self-attention mechanism, SAM)融合

的高阻故障识别度量元学习模型。针对高阻故障特

征微弱且易混淆的特点，设计了零序电流信号局部

图像信息和全局统计矩阵融合的输入结构，提出了

一种深度特征提取网络，实现局部和全局时频信息

的表征。针对模型的泛化能力低的特点，引入度量

元学习，结合伪标签思想提出了一种基于原型网络

的分类策略，从近邻损失和边界损失两方面提高故

障识别能力。最后在 10 kV 配电网真型试验现场测

试了所提方法的准确度，并选取多个 ML 高阻识别

模型进行对比实验，验证了所提方案在现场小样本

条件下高阻故障识别的优势。 

1   高阻故障识别特征构造 

1.1 高阻故障特性分析 

当发生高阻故障时，馈线电感、电阻与消弧线

圈电阻可以忽略，此时不同接地系统零序等效网络

如图 1 所示。其中，经消弧线圈接地系统由于补偿

电流的存在削弱了原有的故障特征，使得高阻故障

识别更加困难。本文以经消弧线圈接地系统为例，

分析配电网高阻故障特性。 

 

图 1 不同接地系统下的零序网络 

Fig. 1 Zero-sequence network for different grounding systems 

图 1 系统中共有 n条馈线，假定第 n条馈线为

故障馈线， 0fsi 、 0psi 分别为故障点电流与中性点电

流， 0 ski 为第 k 条馈线的零序电流 ( 1,2, , )k n  ，

0 1( )u t 、 0fsu 分别为 1t 时刻的母线零序电压和故障点

零序电压， R为线路等效电阻， 0kC 为线路对地电

容， pR 、 pL 分别为串联阻尼电阻和消弧线圈电感，

1S 、 2S 和 3S 为闭合开关。当闭合开关 3S 时，中性
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点经消弧线圈接地，过补偿度取值范围为 5%~10%。 
依据基尔霍夫电压定律，由图 1 列写电路方程，

如式(1)所示。 
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式中， 0sumC 为各馈线对地电容之和， 0sumC   
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即可获得式(1)的微分方程形式，如式(2)所示。
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则流经中性点电流 0psi 设为 
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式中， B、 1A、 2A 和 s 为待求参数。 

通过式(4)推导 0psi 的一阶导数和二阶导数，利

用 0psi 的初始条件 0ps 0ps(0 ) = (0 ) = 0i i  ， 1 0t  ，得 
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式中， msU 为故障点故障前的相电压幅值。 

进一步，通过计算母线零序电压 0 1( )u t 和健全馈

线零序电流 0 ski 可得故障馈线零序电流 0 sni 为 
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式中： 1 0sum 0nC C C  ， 0nC 为第 n条馈线对地电容，

即故障馈线对地电容； 2 2
1 1 s 1 f 2 f s( 2 )K Aδ Aω Aω δ   ；

2 2
2 1 s 1 f 2 f s( 2 )K Aδ Aω Aω δ   。 

分析式(6)可知，高阻故障的零序电流由稳态趋

势分量和暂态衰减分量组成，其波形能够展现出故障

信号的时-频故障信息。若能以零序电流为特征信

号，构建一套具有可靠有效的故障特征表征结构，

则可将其作为数据驱动模型的输入实现高阻故障的

识别。 
1.2 识别模型输入特征构造 

在获取零序电流后，必须采用有效的时频分析

方法提取波形信息内在的时频特征。离散小波变换

可以将原始信号分解成不同频段的子信号，但仅通

过细节系数难以有效区分配电网高阻故障、电容器

投切、负荷投切和励磁涌流运行工况。为此，设计

一种多域特征融合的零序电流故障信息表征结构，

其过程如图 2 所示。构造多尺度时频特征图和全局

统计特征矩阵的融合结构以充分利用深度学习模型

的局部图像特征提取和全局统计特征降维的能力，

在本文中将其称为信号处理模块。 

 

图 2 多域特征融合的信息表征结构 

Fig. 2 Information representation structure of multi 

domain feature fusion 

1) 多尺度时频特征图：离散小波分解是一种时

频分析方法，可以有效地分析和处理非线性、非平

稳电气信号。为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[24]，本文对电气信

号进行 6 层小波分解，采用小波分解后的第 3、4、
5 和 6 层细节分量作为故障特征。然后，将每层细

节分量去噪后通过格拉姆角场[25]变换构造一个表

示时序序列关系的32 32 的特征图。最后，如图 2
中多尺度时频特征图所示，拼接 4 个特征图得到 1
张 64 64 的多尺度时频特征图用于后续的局部特

征提取网络的输入。 
2) 全局统计特征矩阵：高阻故障在时域或频域
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都会产生动态响应，时频分析方法是提取故障特征

的有效手段。因此，选择电气信号的时频统计特征

对提高故障识别性能起着关键作用。对于分析峰度、

偏度、能量熵等时频特征在高阻故障识别中的作用， 
已有学者进行了大量的研究[2,17]。在这些研究工作

的基础上，本文选择表 1 中 7 个统计特征作为全局

初始特征，其中设定 ( )x i 为含有 q个元素的波形序

列数据。 
对原始信号离散小波分解后的 6 层细节信号进

行波形重构并计算 6 个支路信号的上下包络线。然

后，计算重构波形和上下包络线的每个分支信号的

7 个统计特征作为高阻故障信号的全局统计特征。

具体而言，将 6 个信号的某一特征(如振幅)打包成

一个 6 维向量，得到统计特征矩阵 7 6
TM

W R 。 

同理，得到上下包络线的统计特征矩阵
7 6

TM
U R 和 7 6

TM
L R 。最后，将矩阵 TMW 、 TMU

和 TML 拼接，作为后续全局特征降维网络的输入。 

表 1 统计特征及其计算方法 

Table 1 Statistical characteristics and calculation methods 

序号 特征 计算方法 

1 振幅 1 max( ( ) ) min( ( ) )T x i x i   

2 平均值 2 1
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
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2

5 1
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q
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
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2 2

6 5 51
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
   

7 偏度 3 3
7 2 31
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q

i
T x i T q T


    

2   深度特征融合的小样本高阻识别方法 

本节提出一种用于配电网高阻故障识别的小样

本度量元学习方法，主要包含深度特征融合网络、度

量元学习分类策略和复合损失函数构建 3 个方面，小

样本高阻故障识别网络总体框架如图 3 所示。 

 
图 3 小样本高阻故障识别网络架构 

Fig. 3 Framework of high impedance fault identification network in small sample condition 

2.1 深度特征融合网络 

具有局部特征提取能力的 CNN 难以把控电气

故障信号中多尺度时频特征的整体趋势，以及波形信

号之间的内在关系[26]。基于此，受 SAM 的启发，提

出了一种由LRN和SAM两个模块组成的深度融合特

征提取网络。各模块的设计原则和细节如下所述。 

1) LRN 
残差网络通过设计残差模块消除传统神经网络

中容易出现的梯度消失和网络退化问题，在图片信

息特征提取任务中表现优异。高阻故障信号通常在

零序电流信号中以不同的时频段表示，即高阻故障

特征分散在多尺度时频特征图中。由于多尺度时频

特征图的图像尺寸较小，故而在残差网络模型基础

上改进设计了一种轻量型残差网络结构，卷积堆叠

残差单元如图 4 所示，避免了网络过于复杂而导致

模型泛化能力下降，同时降低网络参数和计算量，

易于后续识别算法部署应用。 

 

图 4 卷积堆叠残差单元 

Fig. 4 Convolutional stacking residual unit 

改进的内容主要为模型缩减方面，使用大小为

3 3 的卷积核，卷积步长设置为 1，填充设置为 1
或 0。同时，LRN 仅使用 3 个卷积堆叠残差单元结

构，并且消除了中间层的池化操作。在输出层的最

后保留全局平均池化层，并形成全连接层 LRN Y  
1 128R 以便后续特征向量的拼接。 
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2) SAM 
不同于卷积和循环神经网络通过堆叠实现上下

文信息的集成，SAM 网络通过计算输入数据中任意

两个位置之间的相关系数获得序列数据之间的依赖

关系[27]，其实现细节如图 5 所示。通过对输入序列

X 进行线性变换得到查询 QQ XW 、键 KK XW

和值 VV XW ，其中， QW 、 KW 、 VW 分别对应为

查询Q、键 K 、值V 的线性变换矩阵。然后，经过

缩放点积并使用 SoftMax 函数计算Q、 TK ，以得

到自注意权值矩阵 A (称为注意分数)。矩阵 A描述

了输入特征序列中所有元素之间的相关性，用于增

强主导特征的表达，减少不相关冗余特征的干扰。

最后，将V 与注意矩阵 A相乘，得到输出O，表示

全局信息加权后的特征序列。本文使用 SAM 从波

形信号的全局统计特征中提取关键特征信息用于后

续高阻故障的识别。 

 
图 5 自注意力网络实现机制 

Fig. 5 Implementation mechanism of SAM 

SAM 网络有 4 层，每一层都由一个“多头”自

关注模块、一个前馈层、一个添加层和一个正常层组

成。设 aX 为 SAM 网络的输入序列， a 1 2[ , , ,x xX   
M I] L D

Nx
R ，其中 ML 为序列的长度， ID 为序列元

素的维度。输入序列 aX 通过线性投影 I MP D DW R

得到序列 M Ms s s
s 1 2[ , , , ] L D

Nx x x  X R 。多头自注意

力层的输出序列O 表示注意力分数和序列数值混

合加权相乘得到的特征序列， M ML DO R ，其计算

如式(7)所示。 
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    (7) 

式中： )Conc t(a  表示向量的拼接函数； ih 表示第 i个

注意力头部； )softm x(a  表示注意力头部 ih 的激活函

数； OW 表示多个线性变换操作， M MO D DW R ；
M MQ D D

i
W R 、 M MK D D

i
W R 和 M MV D D

i
W R 分别表

示第 i个注意力头部中查询 iQ 、键 iK 、值 iV 的权重

矩阵。  

根据输入数据维度的大小，在 SAM 网络输出

之后设置全连接层 1 128
SAM

Y R ，以提取全局时频信

息的特征。最后，将局部特征信息和全局特征信息

连接在一起，得到深度融合特征向量Y ，并将其结

果作为深度特征提取网络的输出。 

2.2 度量元学习分类策略 

针对在稀缺数据分布下训练得到的原型网络模

型容易存在类别中心误差，导致分类不准确且易受

到噪声影响的问题，本文结合“伪标签”思想提出

了一种原型更新的分类策略。 
为了修正原型网络中聚类特征点的拟合偏差，

找到产生误差的类内原型特征点，通过使用查询集

中的未标记样本信息对现有数据集原型特征点进行

偏移更新。具体而言，为每个查询集样本预测类别

标签，设定每个查询集样本预测概率最高的类别为

查询集类别，并将该类别的伪标签添加到查询集中。

输入样本数据 x的预测标签是类别 j的概率设为

P ，计算如式(8)所示。 

K
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cos( ( ), )

1

e
( )

e

m j

m j

f x c

n f x c

j

P y j x






 



 


       (8) 

式中： cos( ( ), )m jf x c 为查询集中样本 mx 属于类别

j的概率； jc 为原型点； ( )mf x 为嵌入函数； Kn 为

样本的类别数。 
通过将查询集中按照“伪标签”策略赋予标签

值构造一个重组后的支持集，再使用修正过的原型

网络用于小样本高阻故障识别中。使用新的支撑集

计算每个类别的新原型点，预测概率 jP 计算如式(9)

所示。 

s
s

1
( )

j

j i
Dj

P g x
D

              (9) 

式中： s
jD 为支持集中类别 j的样本个数； ( )ig x 为

新数据集映射函数。 
2.3 复合损失函数构建 

考虑在度量空间中同类数据样本的特征分布越

分散会导致与其他类别的样本发生重叠现象，容易

导致原型边界不够明确。本文通过设计一种组合型

损失函数，对样本的原型特征进行更新和修正，损

失函数 NBL 具体表达如式(10)所示。 
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式中： ily 为类型标签； ( )F  为欧式距离的计算； ip
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为标签为 i的类原型； cS
ix 、 cS

lx 分别为标签为 i、l

的支持集样本的高维特征向量； [ ] 为误差校准，

[ ] max( ,0)   。 

两种不同的特征损失表示函数用于完善样本特

征点在特征空间的分布。当 i l 、 1ily  时，计算

第一项损失(近邻损失)，其目的在于减小类内样本

与原型聚类特征点之间的距离，使得类别相同的样

本在特征空间中更加集中。通过计算标记为类别 i
的原型聚类特征点 ip 与所有特征点之间的欧式距

离(称为近邻距离)，然后将计算所得的所有近邻距

离相加，得到全局近邻损失值。当 i l 、 0ily  时，

计算第二项损失(边界损失)，其目的在于增大原型

数据集中类与类特征点之间的距离，使得类内原型

附近不存在其他类别的样本。通过计算标记为类别

i的类原型 ip 与样本类别标记为 l的所有特征之间

的欧氏距离(称为入侵距离)，再计算出近邻损失，

并通过误差校准计算近邻距离与入侵距离的差值，

如果误差校准大于 0，则表明存在有不同类别的样

本入侵到另一类样本的表征方位边界内。 

3   小样本高阻识别应用流程 

本文采用了一种批量训练策略，即在训练过程

中模拟测试过程中的小样本设置，通过从训练集中

抽取多个小样本来优化网络，从而将训练好的模型

推广到测试环境中。如图 6 所示，在标记数据较少

的情况下，使用所提方法进行高阻故障识别的流程

图可以分为原始数据准备、元模型训练和更新测试

验证 3 个部分，各部分的详细说明如下。 
1) 原始数据准备 
高阻故障识别的目的是正确预测无标签数据集

t 中每个样本的类别。在实际应用中，现场实际配

电网会收集到一些真实故障样本，该类样本记作少

量有标签样本 t (甚至只有一个样本)。此外，需要

准备一个大规模的有标签数据集 b 用作训练和测

试(通常由仿真数据集充当)。在 b 中，随机抽取部

分样本组成训练集 b-t ，剩余的仿真样本组成验证

集 b-v 。 

2) 元模型训练 
在模型训练开始之前，设置训练轮次和测试轮

次，初始化元学习器模型参数。在每个训练任务中

计算损失函数，并通过反向传播更新网络参数。为

了提高测试效率，设置测试阈值参数  ，即每隔 
轮训练进行一次测试。测试任务的构造方式与训练

任务相同。然后，通过计算预测正确的样本数量与

查询样本集总数的比值作为模型识别准确度。 

 

图 6 基于度量元学习的小样本高阻故障识别应用流程 

Fig. 6 Application flowchart of small sample high impedance 

fault identification based on metric meta-learning 

3) 更新测试验证 
在测试过程中，通过将 t 作为支持集、 b-t 作

为查询集构造元测试任务。然后，使用该过程中更

新获得的元学习器预测 t 中每个样本的标签。最

终，将预测正确的标签数量与无标签测试集 t 样本

总数的比值作为最终测试结果，用于评估所提方法

的识别性能。 

4   算例分析与讨论 

4.1 实验参数设置 

4.1.1 数据采集信息 
本文通过Matlab/Simulink仿真平台搭建图 7所

示的 10 kV 辐射状配电网模型，线路参数如表 2 所

示。由于中性点经消弧线圈接地方式在故障快速

切除方面具有优势，因此将测试系统中性点运行方

式设置为经消弧线圈接地，过补偿度为 5%，其中

消弧线圈电感 1L 为 0.1543 H，电阻 1R 为 5.115 Ω。

系统电容电流为 32.257 A。分布式电源 DG1、DG2

容量均为 2 MVA，分别经过隔离变压器接入馈线

L1、L6。 
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图 7 含 DG 接入的 10 kV 配电系统 

Fig. 7 The 10 kV distribution network with DGs 

表 2 10 kV 配电系统线路参数 

Table 2 Line parameters of 10 kV distribution system 

线路 相别 电阻/(Ω/km) 电感/(mH/km) 电容/(F/km)

正序 0.1700 1.2100 0.0097 
架空线路 

零序 0.2300 5.4800 0.0060 

正序 0.2650 0.2550 0.1700 
电缆线路 

零序 2.5400 1.0190 0.1530 

在配电系统馈线出口处安装零序电流波形信息

记录装置，采样频率设置为 10 kHz，对高阻故障和

正常扰动工况展开仿真分析。为了有效记录工况变

换前后的录波数据，同时避免识别算法的频繁启动，

本文采用零序电压大于正常运行电压的 15%作为算

法启动判据[24]。波形数据截取检测算法启动前 2 个

和后 6 个周波的零序电流波形作为识别模型的信息

输入，以此构造多尺度时频特征图和全局统计特征

矩阵进行特征提取和类别判定。 
先前的研究内容表明，与高阻故障极难区分的

工况多为电容器投切、负荷投切和励磁涌流 3 种正

常扰动[14,17,19,21]，因此，在本文的算例测试中仅区

分识别高阻故障、电容器投切、负荷投切和励磁涌

流 4 种工况。此外，考虑到高阻接地故障常常伴随

着电弧发生，在建立高阻接地故障模型时应考虑电

弧特性，本文使用 Emanuel 模型作为高阻故障模

型[24,28]，通过改变 Emanuel 高阻模型中参数以改变

高阻故障的过渡电阻大小、不对称程度和非线性程

度。为验证所提算法的有效性，根据录波时刻、故

障初相角、故障位置和工况参数值的不同，在图 7
配电系统中共生成了 2700 组仿真数据样本。其中，

电容器投切的功率值为 1.2~6 Mvar；负荷投切有功

功率为 1.5~2.5 MW，无功功率为 0.3~0.5 Mvar；励

磁涌流变压器连接方式为 YN/D1 和 YN/D11。表 3
为数据集样本中不同工况的数据分布。每类工况数

据中 80%样本用作模型训练，记作仿真训练集；剩

余的 20%样本用作模型测试，记作仿真测试集。 
为了验证所提方法在现场配电网的应用价值，

在中国某电科院配电网真型试验场地采集数据作为

真型测试集，其简要拓扑及现场如图 8 所示。真型

试验现场由 4 根馈线组成，可模拟不同接地系统多

种高阻故障类型和扰动的运行工况。在线路首端安

装有采样频率为 6.4 kHz 的故障录波器(M01、M02、
M03、M04)以模拟微型 PMU 采样。通过设置不同

类型接地方式、故障初相角、故障位置的高阻故障

以及扰动共 150 组数据进行测试验证。 
表 3 数据集不同工况样本分布 

Table 3 Samples distribution in different operating 

conditions in the datasets 

个 

数据集 类别 高阻故障 负荷投切 负载接入 励磁涌流

训练集 540 540 540 540 
仿真数据

测试集 135 135 135 135 

真型数据 测试集 45 35 35 35 

 

图 8 真型试验现场及简要拓扑图 

Fig. 8 Real-type test field and brief topology diagram 

4.1.2 实验环境设置 
采用PyTorch框架在Windows 11系统上进行实

验，使用 12 GB 的 Nvidia GeForce RTX 3060 Ti GPU
和 32 GB CPU 内存。所有 Dropout 层的概率设为

0.2，训练批大小为 64。采用 Adam 优化器对网络进

行训练，权值衰减设为 0.0005，初始学习率 为

0.000 05。训练轮次设置为 100 次，每 20 个训练周

期学习率下降 0.2 倍。测试轮次为 20 次，测试阈值

参数  为 20。 

4.2 故障识别结果分析 

4.2.1 分类模型对比分析 
本节将所提的分类模型记作方法 1，与现有常

见的小样本分类处理方法展开对比分析。对比的基

准模型选择原型网络[29](方法 2)、原型修正网络[30] 
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(方法 3)和边界损失原型网络[31](方法 4)。为了保证

对比的公平性，所有方法的特征提取器和参数设置

均与本文所提分类模型相同。同时，增加可以处理

小样本的域自适应迁移网络[21](方法 5)和生成式对

抗网络[18](方法 6)作为对照组进行对比分析。为了

突出不同方法在小样本条件下的识别性能，还使用

了对现场数据直接训练的方法(方法 7)进行对比测

试。不同方法和样本数在现场测试集上的测试结果

如图 9 所示。其中，1-shot、5-shot、10-shot、15-shot
和 20-shot 分别指在测试集中随机抽取 1 个、5 个、

10 个、15 个和 20 个现场数据样本对模型进行更新，

然后在 150 个样本中除去更新样本后的剩余样本分

别进行测试。测试过程进行 5 轮，并取所有结果的

平均值作为测试准确度。 

 

图 9 不同方法和样本数的测试结果 

Fig. 9 Test results of different methods and sample numbers 

从图 9 可以看出，基于度量元学习方法(方法 1、

2、3 和 4)的识别准确度随着样本数 NK 值的增大而

提高，在 NK 值为 10 时，测试结果开始趋于稳定。当

NK 值达到 15 后几乎不增加。此外，在域自适应迁

移学习(方法 5)中，识别准确度随 NK 值的增大而提

高，但却始终远低于度量元学习方法。同时，生成

对抗网络(方法 6)在这项研究中的准确度低于 85%。

与原型网络相比，本文所提方法在现场测试集中分

别针对 1-shot、5-shot、10-shot、15-shot 和 20-shot
的识别准确度提高了 8.77%、7.39%、6.58%、5.46%
和 4.25%。由此可以发现现场可用数据越少，本文

所提方法的识别准确度提高越多，说明所提分类策

略对样本较少的任务具有更好的分类效果。考虑到

N 10K  时故障诊断的准确度已经超过 95%，随着

NK 值的不断增大，识别准确度的提高程度与

N 10K  前相比并不明显。同时，在小样本学习的

范式中，当实际有标签样本数量较少时，高准确度

识别则更有提升价值。因此，考虑到现场故障信号

的稀缺性，本节后续测试将默认选择 N 10K  作为

前置分析条件。 
当 N 10K  时，所提方法(方法 1)在现场测试集

中的识别准确度为 96.97%，相比方法 2—方法 7 的

准确度分别提高了 6.58%、3.71%、3.22%、23.54%、

27.69%、45.62%。所提方法与原型修正网络(方法

3)相比，利用近邻边界损失修正了样本的空间分布，

明确了原型类别表征范围的边界，在一定程度上解

决了度量空间的样本分布问题。与边界损失原型网

络(方法 4)相比，原型校正分类策略在分类过程中增

加了查询集数据，扩大了模型的信息量，提高了故

障识别准确度。同时，结合两种方案优点的方法 1
的性能高于任何一种，证明了所提方法的应用优势。 

为了进一步直观展示本文提出的基于深度特征

融合的高阻故障识别方法的优势，图 10 展示不同方

法的 t分布随机邻居嵌入(t-SNE)可视化结果，其展

示了测试样本在特征空间的映射分布，无量纲。由

于原型网络(方法 2)的分类特性，其故障特征分布呈

现出明显的聚类现象，但仍然存在分类样本混淆和

叠加现象，如图 10(a)所示。原型修正网络(方法 3)
结合特征偏移查询集中未标记样本的总体信息，使

每个故障类别的分布更加聚类，如图 10(b)所示。边

界损失原型网络(方法 4)增加了原型聚类特征点之

间的距离，使故障聚类群体之间的疏离更加明显，

如图 10(c)所示。本文所提方法结合了方法 3 和方法

4 的优点，更好地调整了特征的空间分布，域内距

离更加集中，类间距离更加分散，如图 10(d)所示。

即使对于难以分离的类别也有明显的分离效果，使

得每种故障类型的特征都具有最佳的聚类分布。 

 
图 10 不同类型识别方法的可视化结果 

Fig. 10 Visual results of different identification methods 

4.2.2 特征提取方法对比分析 
为了说明本文所提特征提取器的优势，本节选
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择堆叠自编码器(SAE)、SAM、CNN、LRN、CNN + 
SAE 和 LRN + SAM 作为特征提取网络进行对比。

其中，SAE 和 SAM 网络关注全局统计矩阵，CNN
和 LRN 网络聚焦于多尺度时频特征图。在特征提取

网络的参数设置中，CNN、LRN 和 SAM 与本文多

特征融合提取模块参数相同。 

图 11 展示了不同特征提取器下的识别结果。本

文所提的深度特征融合网络的识别准确度比 SAE、

SAM、CNN 和 LRN 分别提高了 23.75%、20.00%、

15.00%和 11.25%，这主要是由于深度特征融合网络

增强了特征提取能力，充分融合了局部图像特征和

全局统计特征，从而提高了整体识别性能。从标准

差来看，深度特征融合网络的标准差最低。与

CNN+SAE 相比标准差减小了 0.04，具有更强的鲁

棒性，其主要原因是通过注意力机制充分学习了输

入信号的全局统计信息，不受局部交互的限制，同

时 LRN 也在一定程度上解决了卷积核可视域有限

的问题。 

 
图 11 不同特征提取网络条件下的识别结果 

Fig. 11 Identification results in different feature 

extraction networks 

4.3 噪声适应性分析 

为验证噪声信号对模型识别性能的影响，在仿

真测试集中选取 100个测试样本(4种类别各 25个)，

分别添加信噪比为 50、40、30 和 20 dB 的高斯噪声

信号，测试模型识别准确度，测试结果如表 4 所示。 

由表4结果可知，在20~50 dB级的噪声干扰下，

模型对故障的识别准确度仍能达到较高水平，表明

噪声干扰未能对模型分类性能造成较大影响。无论

是何种程度的噪声样本下，关于负荷投切和电容器

投切的错误分类最多。但是在 50 dB、40 dB 和 30 dB

噪声条件下，所提方法均能对高阻故障进行有效识

别，准确度高达 100%。 

表 4 染噪样本测试结果 

Table 4 Noisy sample test result 

个 

不同程度噪声条件下的样本测试结果 
类别 

50 dB 40 dB 30 dB 20 dB 

高阻故障 25/25 25/25 25/25 24/25 

电容器投切 24/25 24/25 23/25 23/25 

负荷投切 25/25 25/25 24/25 23/25 

励磁涌流 25/25 25/25 25/25 24/25 

在 20 dB 噪声条件下，负荷投切和电容器投切

的波形特征形似，容易造成扰动工况判别错误。然

而，3 种扰动之间的误判造成的影响较小，而对于

高阻故障类别的误判产生的影响较大。尤其在噪声

条件下，高阻故障和励磁涌流工况的波形特征相似，

容易发生误判，但是在本节的算例测试中，20 dB
染噪条件下的 25 组高阻故障样本中仅产生了一次

误判，验证了所提方法的有效性。 
4.4 系统参数适应性分析 

为进一步验证所提方法在不同复杂系统的适应

性[32]，另搭建如图 12 所示的 3 馈线配电测试系统，

验证所提方法在系统参数改变时的应用效果。测试

系统包含 3 条馈线， 2R 、 2L 分别为中性点接地电阻

和电感，总电容电流为 72.770 A，其线路具体参数

如表 5 所示。 

 
图 12 3 馈线配电测试系统拓扑结构图 

Fig. 12 Topology of 3-feeder distribution test system 

表 5 测试系统线路参数设置 

Table 5 Line parameter setting of test system 

类型 馈线 1 馈线 2 馈线 3 系统 

A/μFC 4.064 6.107 3.343 13.514

B/μFC 4.071 5.819 3.027 12.917分布电容 

C/μFC 4.243 6.285 3.161 13.689

A/kR  43.085 28.694 56.370 13.193

B/kR  42.974 28.694 56.306 13.179分布电阻 

C/kR  42.717 28.530 56.054 13.106

阻尼率/% 1.797 1.831 1.781 1.809 

不对称度/% 1.420 2.238 2.885 1.750 
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在图 12 所示的仿真测试系统中，根据 9 个故障

点( 1f — 9f )分别设置不同工况、故障初相角的高阻

故障，获得 200 条高阻故障录波信息。同时，分别

设置不同线路和工况参数获得电容器投切、负荷投

切、励磁涌流波形数据各 200 条。为验证所提方法

在小样本场景下的有效性，通过设置两种测试场景

进行讨论分析。 
1) 场景一：将 4 种工况波形数据在每种类别中

随机抽取 180 组直接输入到识别模型中，测试结果

如图 13 所示。 

 

图 13 场景一条件下的模型测试结果 

Fig. 13 Model test results in scenario 1 

2) 场景二：将每个工况类型中的 20 条数据用

于识别模型的更新，然后将场景一测试环节的 720
条数据输入到更新后的识别模型中，测试结果如图

14 所示。 

 

图 14 场景二条件下的模型测试结果 

Fig. 14 Model test results in scenario 2 

由测试结果可知，在场景一条件下，识别模型

不更新直接应用到新系统的工况判断结果中有 9 次

正常扰动被判定为高阻故障，其中电容器投切和励

磁涌流的判定结果最易出现异常，但是未出现将高

阻故障判定为其他正常工况扰动的情况。在场景二

条件下，依然出现将正常工况判定为高阻故障的情

形，但扰动误判为高阻故障的次数大幅度下降(仅出

现 2 次)，同时，场景二中电容器投切、负荷投切、

励磁涌流 3 种扰动工况的测试结果也优于场景一。

综合场景一和场景二的预测结果可知，该方法在不

同配电网系统参数和故障条件之间具有一定适应能

力，且在有效样本对模型进行更新之后，准确度和

可靠性进一步提升。 

5   结论 

针对基于数据驱动的故障识别方法在高阻故障

情况下面临特征提取深度低、分类策略泛化性能弱

和模型现场应用能力差的问题，本文提出了一种基

于深度特征融合的小样本高阻故障识别方法。该方

法基于高阻故障信号在离散小波分解后的时频域特

征差异，设计了一种强特征表达的高阻故障识别模

型，其融合现场样本的内在信息以更新故障识别策

略，具有小样本条件下高阻故障识别的能力，提高

了电力人工智能的泛化性能和现场应用可能。本文

通过一系列仿真分析，验证了所提方法的有效性，

得出以下结论。 
1) 与单一局部特征和全局特征相比，深度特征

融合网络在 10-shot 的诊断准确度分别提高了 26.38%
和 13.13%，验证了所提的特征提取模块可充分融合

波形局部特征和全局特征，从而提升高阻故障整体

识别准确度。 
2) 提出的高阻故障识别方法在真型测试集上

的识别准确度为 98.12%(20-shot)，表明本研究中的

分类策略对样本量较小的任务具有良好的分类效果。 
3) 在真型测试集中，通过 t-SNE 技术对分类结

果可视化，展示了所提方法在样本特征空间中分布

表现更优，同类样本的聚类更加集中，不同类别样

本的距离更加分散。 
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