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摘要：针对现有基于暂态波形图像识别的输电线路故障原因辨识，因使用的输入特征相对单一而无法进一步细分

故障原因的问题，基于多模态残差网络，提出了一种融合暂态波形与天气特征的输电线路故障原因辨识方法。首

先，统计分析了不同原因的输电线路故障在暂态波形和天气条件方面的特征差异。其次，以暂态波形图像和故障

发生时天气情况的独热编码作为改进多模态残差网络分类器的输入。然后，利用通道注意力机制对网络提取得到

的故障暂态波形图像特征和天气特征进行特征融合，实现多模态输电线路故障辨识模型的训练与测试。最后，完

全采用真实故障录波数据开展了算例验证。结果表明：所提方法对故障原因的辨识准确率达到了 94.87%。相比于

传统的故障辨识方法，网络所需的故障特征量更少、对易混淆故障的辨识效果更好、辨识准确度更高。 
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Transmission line fault cause identification method based on multimodal residual network 
integrating waveform and weather information 
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Abstract: To address the limitation of existing transient waveform image-based transmission line fault cause 

identification methods, namely, that the use of single-type input features prevents fine-grained fault cause classification, 

this paper proposes a novel fault cause identification method based on multimodal residual network (ResNet). The method 

integrates transient waveform features with weather characteristics. First, the characteristics of different causes of 

transmission line faults are analyzed statistically in terms of both transient waveform and weather conditions. Second, 

transient waveform images and one-hot codes for weather conditions at the time of the fault are used as inputs to an 

improved multimodal ResNet classifier. A channel attention mechanism is used to fuse the extracted fault transient 

waveform image features and weather features, enabling training and testing of the fault identification model. Finally, real 

fault recording data are used to perform case study verification. The results show that the proposed method achieves a 

fault cause identification accuracy of 94.87%. Compared with traditional fault identification methods, it requires fewer 

fault features, offers superior discrimination for easily confusable fault types, and provides significantly higher 

identification accuracy. 
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0  引言 

输电线路分布范围广、跨区域面积大，在运行 
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过程中易受恶劣自然环境影响而发生各种类型的故

障[1-3]。快速准确地辨识出故障原因，对指导安全自

动装置采取自适应重合闸和指导调度人员的强送决

策，以及线路运维人员查找和处置故障，恢复电力

供应，保障电网安全运行，具有重要意义[4-7]。 

现有的输电线路故障辨识研究，通常会利用傅
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里叶变换[8]、希尔伯特黄变换[9]、经验模态分解[10]

等方法对采集到的故障电压、电流数据进行信号分

解，以提取故障波形的特征来辨识故障。传统的信

号分析方法在辨识单相接地、相间短路等故障类型

时有较好效果[11]，但是用于辨识引起故障的原因

时，易受输电线路运行环境和运行方式的影响[12]。

随着机器学习的发展，将信号分析与机器学习相结

合的故障辨识方法被不断提出和试用，例如支持向

量机(support vector machines, SVM)[13-14]、人工神经

网络(artificial neural network, ANN)[15]、随机森林[16]、

决策树[17]和概率神经网络(probabilistic-based neural 

network, PNN)[18]等。但是这些方法都是浅层的学习

方法，对数据特征提取能力较弱，在实际应用中无

法取得较好的辨识效果。 

近年来，随着深度学习的发展，众多深度学习算

法被应用到了输电线路故障辨识领域。文献[19]提出

了一种卷积神经网络(convolutional neural network, 

CNN)和长短期记忆(long short term memory, LSTM)

网络相结合的模型，以故障信号傅里叶变换后的特

征作为模型的输入，提升了故障辨识的效果。文献

[20]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，研究故障类型与故障原因辨识，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。针对输电线路故障样本集中存在的

类不平衡问题，文献[21-22]分别构建了长短期记忆多

头卷积神经网络(MCNN-LSTM)和迁移学习-AlexNet

网络，以暂态波形图像为输入，提升了输电线路故

障类型和故障原因的辨识正确率。虽然这些基于深

度学习的故障辨识方法都能够较为准确地辨识出故

障原因，但是由于模型输入相对单一，仅能够对山

火、雷击、树闪等故障机理、故障特征差别较大的

原因实现准确辨识，对于覆冰舞动和风偏、冰闪和

污闪这些故障机理或故障特征较为类似的易混淆故

障辨识效果却不佳。 
在基于多源数据特征融合的输电线路故障原因

辨识方面，文献[23]将故障天气、时间、季节、过

渡电阻性质、零序电流谐波与直流含量以及重合闸

情况组成的故障综合特征向量作为BP网络的输入，

实现了对雷击、污闪、山火、鸟闪、异物接线和吊

车碰线 6 类单相接地故障原因的辨识。文献[24]针
对输电线路在台风、冰冻等极端条件下发生故障时

难以辨识的问题，将标准遥信及广域测量系统数据

与线路的保护动作情况相结合，作为 AlexNet 模型

的特征输入。文献[25]将故障发生时的零序量时频

特征、小波能量特征、重合闸特征、季节特征、地

理环境特征等与故障原因最为相关的 11 维特征量

作为 SVM 的输入，实现了对雷击、异物、风偏、

山火、鸟害 5 类故障原因的辨识。这类方法对故障

信息获取的要求较高，在实际的工程应用中通常无

法获得如此完善的数据开展故障原因的辨识。同时

这些方法所用的网络模型较为简单，无法有效提取

故障特征，影响模型的效果。 
此外，现有研究的故障样本集大都通过仿真得

到，鲜有完全使用真实的故障录波数据来进行模型

的训练与测试。文献[26-27]利用电弧特性的经验公

式，在 PSCAD/EMTDC 中搭建了一、二次电弧动

态模型，分别实现了对晋东南-南阳段 1000 kV 输电

线路和真双极柔性直流系统的单相接地故障仿真。

文献[28]搭建了故障相静电耦合回路，实现了对于

带有并联电抗器的 750 kV 超高压交流输电系统的

单相接地故障仿真。在配电网故障建模分析方面，

文献[29]基于改进的控制论电弧模型，在 PSCAD 中

搭建了典型 10 kV 配电网故障仿真模型。虽然这些

故障电弧仿真模型能够较好地复现出故障相电压和

故障相电流的波形特征，然而现实情况下的高压交

流输电系统复杂多样，故障电阻统计分布差异大，

仅使用上述方法仿真得到的故障波形并不能全面代

表真实的故障波形。同时，上述方法均仅对单相接

地故障的波形进行了复现，对于相间短路、两相接

地短路等故障，还未见仿真与真实波形的对比研究

报道。因此，基于仿真波形训练的故障辨识模型，

应用到实际线路中，会存在效果降低的问题。 

综上，如何选取合适的特征输入以及构造和训

练故障分类器来提高模型对不同故障原因的辨识准

确度，是需要解决的关键问题之一。为此，本文以

完全真实的故障录波数据为样本集，基于多模态残

差网络，提出了一种融合暂态波形与天气特征的输

电线路故障原因辨识方法。首先，分析了不同原因

所导致的输电线路故障的机理和故障在暂态波形、

天气条件方面的特征差异。其次，搭建了改进多模

态残差网络的输电线路故障原因辨识模型，以暂态

波形图像和故障发生时天气情况的独热编码作为分

类器的输入，分别提取故障的电气量特征与天气特

征。然后，利用通道注意力机制对网络提取的故障

暂态波形的图像特征和天气特征进行特征融合，实

现多模态输电线路故障辨识模型的训练与测试。最

后，使用从电网公司中搜集得到的 2018—2024 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

了对输电线路故障原因的准确辨识。 
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1   输电线路故障波形特征分析 

输电线路常常受到恶劣天气[30]、动植物活动或

外力破坏等因素的影响而发生故障[31]。不同因素所

引起的输电线路故障，其接地通道过渡电阻的性质

往往具有较大的差异性，所以故障电压、电流波形

以及频谱特征通常会有不同。本文从电网公司的保

信系统中搜集统计了华东、华中、西南、西北 4 个

地区的 4055 条输电线路故障样本，其中包含完整波

形记录、天气条件和巡线结果的共有 2857 条。这些

故障样本所记载的原因标签包括雷击、山火、树闪、 

外力破坏、鸟害、污闪、风偏、覆冰、异物等。由

于有些原因的故障机理和故障暂态波形特征相似，

因此，对它们进行优化组合，最终分类得到雷击故

障、山火故障、污秽故障、风偏故障、覆冰故障和

异物故障 6 种原因类型的故障。本文从归类整理的

样本库中选择了上述 6 种典型原因故障的案例，并

对其故障波形特征做出了分析，不同故障原因的典

型录波波形如图 1 所示。图中纵坐标表示输电线路

二次侧电压、电流，横坐标表示故障时间。具体的

分类标签优化过程，将在后文进行详细阐述。 

 
图 1 典型原因导致的输电线路故障波形 

Fig. 1 Fault waveforms of transmission lines caused by typical reasons 

1) 雷击故障。雷击故障多发生于雷雨天气。其

故障机理是由于雷电流幅值过大而引起过电压，导

致绝缘子串的击穿[32]。图 1(a)显示了雷击故障的典

型波形，该故障的过渡电阻阻值较小并呈线性，故

障发生后故障相电流大幅增加，故障相电压降低，

故障波形呈正弦波，故障电流几乎不含高频分量，

但含有一定量的直流分量。 
2) 山火故障。山火故障多发生于晴天。它是由

于输电线路下方的火焰燃烧产生导电烟雾颗粒，触

发放电形成电弧并且击穿导线与大地之间的空气间

隙而产生的故障[21,33]。图 1(b)显示了山火故障的典

型波形，该故障的过渡电阻阻值较大并呈非线性，

故障发生后故障相电压几乎没有变化，故障相电流

幅值增加不大，但含有大量的高频谐波。 
3) 污秽故障。原始故障记录中的鸟害[34]、污

闪[35]和绝缘子覆冰闪络[36]，都是因为在潮湿或雾霾

天气下污染物在工频电压下发生闪络引起的，因此

本文将它们统称为污秽故障。图 1(c)显示了污秽故

障的典型波形，该故障的过渡电阻阻值较小且呈线

性，故障发生后故障相电压明显减小，故障相电流

明显增大，故障波形呈正弦波，几乎不含有高次谐

波。但由于故障前绝缘子上存在泄漏电流，因此故

障相电流中含有较多的直流分量。 
4) 风偏故障。风偏故障的直接原因是强风作用

下输电线路的导线发生偏移或者摇摆，导线与导线

或导线与杆塔间的安全距离不足甚至直接接触或短



- 26 -                                         电力系统保护与控制   

路而发生故障[23]。图 1(d)显示了风偏故障的典型波

形。该类故障多为金属性故障，过渡电阻较小，故

障发生后故障相电压显著降低，故障相电流大幅增

加，且含有少量的高次谐波和直流分量。 

5) 覆冰故障。覆冰故障多发生在雪天或者冻雨

天气。其故障机理是积满冰或雪的导线在重力作用

下发生舞动或者脱冰跳跃，导线与导线间的安全距

离不足导致空气间隙被击穿而发生故障。图 1(e)显

示了覆冰故障的典型波形，该类故障的过渡电阻阻

值较小，故障发生后故障相电压显著降低，故障相

电流大幅增加，几乎不含高次谐波和直流分量。 

6) 异物故障。异物触碰导线引发故障的情况有

很多且多发生在晴天与大风天气。根据异物的电阻

值不同，又可以细分为高阻异物故障和低阻异物故

障。高阻异物故障是由于树木生长过高与带电导线

之间的安全距离减小，导致它们之间的空气击穿，

导线对外部物体放电而引起的故障[37]。图 1(f)显示

了典型的高阻异物故障波形，该故障的过渡电阻呈

高阻值和非线性特性，故障发生后故障相电压变化

不大，故障相电流和零序电流波形畸变，故障相电

流略有增加，并且电压、电流谐波含量明显。低阻

异物故障是由于薄膜、风筝线、外飘物等低阻性异

物被风吹起飘挂或缠绕在导线上而引起的故障。低

阻异物故障的过渡电阻阻值较小且呈线性，故障发

生后故障相电流增大，故障相电压降低，故障波形

呈正弦波，基本不含高次谐波。 

此外，从图 2 中也可以看出，不同的天气情况

在某些特定的故障原因下的占比会明显高于其他的

天气情况。以本文的 6 类故障原因为例，发生雷击

故障的天气情况为雷雨天和雨天，占比分别为

74.5%和 25.5%；发生山火故障的天气情况大多为晴 

 
图 2 不同故障原因的天气情况统计图 

Fig. 2 Weather statistics of different fault causes 

天，占比为 89.3%；发生污秽故障的天气情况多为阴

天，占比为 80.3%；发生风偏故障的天气情况多为

大风，占比为 86.2%；发生覆冰故障的天气多为雪

天和冻雨天气，两类共占比为 82.8%；发生异物故障

的天气多为晴天和大风天气，两类共占比为 86.7%。 
由此可见，不同原因所导致的故障，其暂态波

形和对应的天气条件都存在差异，特别是有些故障

机理相似的故障原因(例如风偏和覆冰舞动，污闪和

覆冰闪络)，其天气条件有较大差异，可以作为新的

特征引入到故障辨识模型里，提高对易混淆故障原

因的辨识效果。 

2   模型的构建 

2.1 输入集的构建 

输电线路的故障辨识需要构造合适的输入特

征，以及选取合适的分类器。对于输入集的构建，

故障电压、故障电流的畸变情况可以有效地反映故

障时过渡电阻和高次谐波的特征[31]，因此本文将各

变电站内采集得到的单端三相故障电压、故障电流

数据，融合在一张大小为 224 224 的 RGB 图片上，

作为一个故障样本。由于采集得到的故障数据在量

纲和取值范围上存在着一定的差异，在作为后续网

络模型的输入时电气量数值较小的数据特征不易被

提取。因此，在得到输入的故障波形的样本集后，

还需要对其进行归一化处理。本文利用式(1)对各组

电气量进行归一化，将各电气量的幅值归算至 0 到

1 之间，从而保证故障特征的最大化。 
min( )

max( ) min( )
i

i

x
x





X

X X
          (1) 

式中： ix 为各电气量所采集得到的故障数据点；X

为各电气量向量。 

本文所采用的归一化图像中横坐标为对应的故

障时刻，采样区间为故障发生前一周波至故障发生

后两周波；纵坐标的取值则需要兼顾不同故障下波

形的最大值。 

在构造非电气量特征作为故障辨识模型的输入

集时，由于不同天气条件下输电线路发生故障的原

因概率不同，因此其对不同故障原因也存在着一些

隐含的映射效果，含有帮助辨识不同故障原因的关

键信息。本文将故障简报中的故障天气情况进行标

准化，共统计得到晴天、雷雨、雨天、雪天、冻雨、

大风、阴天、雾霾等 8 类天气情况，并将这些天气

情况转化为独热编码的形式，作为故障原因辨识网

络的非电气量特征输入。表 1 展示了不同天气情况

的独热编码表示形式。 
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表 1 不同天气情况的独热编码形式 

Table 1 One-hot codes for different weather conditions 

2.2 基于改进 ResNet 的故障辨识模型 

CNN 具有较强的特征提取和分类能力，不同原

因的输电线路故障特征也存在着较大的差异。可以

利用变电站内搜集得到的故障暂态录波数据的图像

和 CNN 强大的特征提取能力，挖掘故障特征，实

现故障辨识。 

然而，故障样本间的类不平衡性对使用浅层

CNN 进行故障辨识带来了挑战[38]。需要搭建更深层

次的网络来提取故障特征，提高分类准确率。但是

层数的堆叠也带来了一系列梯度爆炸、梯度消失等

问题，这使得模型不易收敛，训练效果不佳。针对

这些问题，本文搭建了改进的 ResNet 网络和全连接

网络来分别提取不同故障原因的暂态波形图像特征

和天气特征，并利用通道注意力机制实现两种故障

特征的融合，提升故障原因的辨识效果。故障原因

辨识模型如图 3 所示，该模型的结构包括如下几个

部分。 
1) 改进 ResNet 网络 
网络的输入部分，主要由一个卷积层以及一个

最大池化层组成。式(2)给出了卷积层的计算公式，

其作用是对输入数据进行卷积计算以生成特征图。 
1( * )

j

l l l l
j i ij j

i M

y f x w b



            (2) 

式中： l
jy 表示在卷积层 j中第 l 个滤波器的输出；

( )f  表示非线性函数；运算符*表示卷积； l
ijw 是第 l

层的第 i个输入和第 j个输出映射之间的卷积核； l
jb

是偏置。 
在通过卷积计算后，批量归一化层 (batch 

normalization, BN)和 ReLU 层会将卷积层提取出来

的特征形成一个新的特征图，但是这些携带了大量

特征量的特征图会阻碍计算操作。为了保留图片的

明显特征，同时减少冗余特征，本文选用最大池化

层来与卷积层共同组成网络特征提取的关键部分，

最大池化的计算公式如式(3)所示。 

 
图 3 输电线路故障原因辨识模型 

Fig. 3 Identification model of transmission line fault cause 

1 max( ( )), ( 1) 1l l
j jh y t z d t z d     ≤ ≤    (3) 

式中： 1
l
jh  是池化层结果；d是池化的局部区域长度；

z是池化层的输入特征的数量；t是通过最大池化收

集的特征的数量。 
网络的中间层部分，主要由 4 个残差网络组成。

传统的残差网络主要由两个尺寸为3 3 的卷积核、

步长为 1 的卷积层以及一个卷积核尺寸为1 1 、步

长为 2 的跳远连接组成。当输入数据通过跳远连接

进行降采样时，由于其会经历一个步长为 2、卷积

核尺寸为1 1 的卷积层，其特征图尺寸将减小为原

先的一半，因此原先特征图中 3/4 的信息将不会被

利用。所以本文在原残差模块单元的跳远连接中的

卷积层前加入了一个池化核尺寸为 2 2 、步长为 2
的平均池化层，并将原卷积层的步长改为 1，以提高

输入到残差网络中的特征图信息的提取和利用率。

最终，故障暂态波形图像在经过残差网络模块的计

算后，其输出结果将通过全局自适应平滑池化层的池

化操作，将所有特征图的尺寸处理为1 1 512  。 
2) 全连接网络 
CNN 通常使用固定大小的卷积核来提取数据

特征，这种通过局部窗口来进行卷积操作的方式使

得它在对一维数据(如时间序列数据或文本数据)进
行特征提取时只能够捕捉数据的局部特征，无法实

天气情况 独热编码表示 

晴天 [1,0,0,0,0,0,0,0] 

雷雨 [0,1,0,0,0,0,0,0] 

雪天 [0,0,1,0,0,0,0,0] 

雨天 [0,0,0,1,0,0,0,0] 

冻雨 [0,0,0,0,1,0,0,0] 

大风 [0,0,0,0,0,1,0,0] 

阴天 [0,0,0,0,0,0,1,0] 

雾霾 [0,0,0,0,0,0,0,1] 
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现对一维数据全局特征的有效提取[39]。全连接网络

(fully connected network, FCN)能够通过每一层的神

经元与上一层的所有神经元相连接，实现对一维数

据全局特征的提取。通常情况下，全连接网络有输

入层、隐藏层和输出层 3 种结构。隐藏层中的每个

神经元将通过式(4)来加权连接，实现对输入数据的

组合，形成更高维的数据特征。 

( ) ( ) ( )

1

N
k k k
j ij i j

i
z w x b


              (4) 

式中： ( )k
ijw 是输入 ix 到第 k 个隐藏层神经元 j 的权

重； ( )k
jb 是偏置项； ( )k

jz 是激活值。然后，通过 ReLU

激活函数，得到该神经元的输出为 
( ) ( )( )k k
j ja z               (5) 

式中： 表示激活函数。 

本文将采用全连接网络的输入层和隐藏层实现

对一维气象数据的特征提取。网络的输入层神经元

个数为 8，第一隐藏层的神经元个数为 50，第二隐

藏层的神经元个数为 200。最终尺寸为1 8 的一维

气象数据通过全连接网络的逐层加权求和与非线性

变换操作后，其输出的尺寸将变为1 1 512  。 
3) 通道注意力机制 
通道注意力机制允许网络模型执行特征的重新

校准，实现对不同通道重要性的自主学习，有选择性

地强化某些重要特征，改进模型的表现[40]。本文采用

SENet 网络中的挤压激励(squeeze-and-excitation, SE)
模块，通过对通道间的依赖关系进行建模，实现通

道注意力机制。该模块利用挤压操作中的全局平均

池化来计算每一个通道上所有元素的平均值，生成

一个通道级的全局特征描述。利用激励操作来学习

通道之间的依赖关系，为每个通道生成权重。最

后，将得到的通道权重与原有特征的每个通道相

乘，实现对原特征的重标定。最终两个模态的特征

利用通道注意力机制进行融合后，其特征尺寸将变

为1 1 1024  。 
4) 输出部分 
在经过 SE 模块的特征融合后，输出结果将通

过展平层(Flatten)以及 BN 的正则化处理来防止模型

的过拟合，最后连接线性层和 Softmax 层，输出对

应的辨识结果。对于故障原因辨识模型，网络的输

出则是雷击、山火、污秽、风偏、覆冰和异物故障

6 种故障原因。 

3   算例分析 

3.1 模型的训练与测试 

为验证算模型法的有效性，本文以第 1 节所述

故障样本集开展算例研究，实验在进行数据划分时

将随机抽取各故障原因类别下 70%的样本作为训练

集，30%的样本作为测试集，开展模型的训练与测

试。在训练过程中模型的损失函数采用与 Softmax

分类器相结合的交叉熵损失函数，优化器则采用

Adam 算法来进行参数的优化。同时，为了能够更

加客观地评价模型的辨识性能，本文使用总精度来

衡量模型的辨识准确率，其计算公式如式(6)所示。 

PT

PF PT

N
A

N N



             (6) 

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。 

与此同时，为了能够探究不同训练参数对模型

辨识效果的影响，本文运用控制变量法，在相同的

参数设置下，分别调整学习率 0.1L  、0.01、0.001、

0.0001，模型批训练量 32B  、64、128、256，训

练轮数 10E  、15、20、25、30，进行模型的训练

与测试。 

最终实验的结果如图 4—图 6 所示。分析图 4—

图 6 可得：当学习率 0.001L  时训练效果最佳，当

学习率 L减小至 0.0001时故障辨识的准确率开始下

降，这是因为过小的学习率会使得模型的损失函数

无法收敛于全局的最小值。而过大的学习率则会导

致模型的损失函数无法收敛，进而降低模型的辨识

准确率。对于批训练量的选取， 64B  时模型的辨

识效果最佳，当 B达到或超过 128 时，模型的辨识

效果会略微下降，这是因为过大的批训练量会导致

梯度的消失，进而影响训练的稳定性与准确率。通

常情况下，较低的训练轮数会使得模型训练不充分，

从而导致故障的辨识准确率不高。随着训练轮数的 

 
图 4 不同学习率下的故障原因辨识准确率 

Fig. 4 Fault cause identification accuracy under 

different learning rates 
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图 5 不同批训练量下的故障原因辨识准确率 

Fig. 5 Fault cause identification accuracy under different 

batch training quantities 

 
图 6 不同训练轮数下的故障原因辨识准确率 

Fig. 6 Fault cause identification accuracy under different 

training epochs 

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

0.001L  ，模型批训练量 64B  ，本地训练轮数

20E  。此时模型对对故障原因辨识准确率为

94.87%，网络故障辨识的混淆矩阵如图 7 所示。由

图 7 可知本文方法在进行故障原因的辨识时出现了

少许错误，其原因是发生混淆的这几类故障的过渡

电阻性质相近，发生故障时的故障暂态波形的特征

较为相似。同时，又由于在发生故障当天的天气情

况相同，所以最终导致了某些故障原因辨识的混淆。

因此，在后续的研究中若能够将录波数据与气温、

故障发生时间、重合闸信息等其他非电气量特征相

结合，将有效解决该问题。 

 

图 7 故障原因辨识混淆矩阵 

Fig. 7 Confusion matrix of fault cause identification 

3.2 与其他方法的对比讨论 

为了进一步验证本文方法的效果，本文还从不

同的网络模型结构、不同的网络模态以及不同的训

练和测试样本比例 3 个角度来进行对比实验。 
1) 不同网络模型结构的辨识结果对比 
在进行网络模型结构的论证时，本文模型与

ResNet18 网络、AlexNet 网络和普通 CNN 网络进行

了对比实验。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 2
所示。 

表 2 不同模型的故障辨识效果 

Table 2 Fault identification effect of different models 

根据表 2 的结果可知，ResNet18 网络、AlexNet

网络和普通 CNN 网络对故障原因的辨识分别取得

了 91.32%、83.58%和 78.21%的准确率，三者网络

的故障原因辨识准确率均低于本文模型。其根本原

因是本文方法中改进的残差网络模块中的跳远连接

层能够更好地提取和保留三相故障电压、电流的暂

态波形图像的特征。 
2) 不同网络模态的辨识结果对比 
在进行网络模态的论证时，本文与仅采用故障

暂态波形图像作为输入的单模态网络进行了对比实

验。对比实验均采用本文方法中同样的网络主体结

构和网络参数以及相同的训练集与测试集。最终，不

同网络模态的故障辨识结果如表 3 所示，图 8 则显

网络模型 准确率/% 

本文模型 94.87 

ResNet18 91.32 

AlexNet 83.58 

CNN 78.21 
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示了以改进 ResNet 网络为主体的多模态网络和单

模态网络的故障辨识混淆矩阵。 
表 3 不同网络模态故障辨识效果 

Table 3 Fault identification effect of different network modes 

% 

 

图 8 不同网络模态的故障原因辨识混淆矩阵 

Fig. 8 Confusion matrix of fault cause identification for 

different network modes 

根据表 3 结果可知，当模型仅采用故障暂态录

波图像作为单模态网络的特征输入开展故障原因的

辨识时，4 种网络模型的辨识准确率均有所下降，

分别为 92.39%、89.15%、80.23%和 73.52%。这是

因为本文方法同时使用故障暂态波形图像与故障时

的天气特征作为多模态网络的输入，多模态网络能

够同时提取故障发生时的电气量特征与气象特征并

实现特征的融合，进而能够结合气象特征将原先仅

使用暂态波形图像的单模态网络所不能辨识的风

偏、覆冰等易混淆故障辨识出来，进一步提升故障

原因辨识的准确率。 
3) 不同训练和测试样本比例的结果对比 
在开展不同训练和测试样本比例对故障辨识效

果影响的对比实验时，本文分别对比了 6:4、7:3 与

8:2 的样本比例的训练和测试准确率，辨识结果如

表 4 所示。 
表 4 不同训练集和测试集样本比例的辨识结果对比 

Table 4 Comparison of identification results of different 

proportion of training sets and test sets 

根据表 4 的结果可知，采用 8:2 的样本比例，

模型的训练和测试准确率最高，采用 7:3 的结果略

低，采用 6:4 的结果再次之。采用 80%的样本集训

练，随着训练数据量的增大，故障辨识模型在训练

过程中的计算量和时间成本也会显著增加，需要更

多的迭代次数才能收敛，也容易导致过拟合现象。

当采用 60%的样本集训练，训练和测试准确率均为

最低，主要原因是模型所使用的训练数据较少，故

障辨识模型没有得到充分的训练，准确率较低。因

此，综合考虑模型辨识准确率与训练成本，本文采

用 70%的样本作为训练集，30%样本作为测试集，

开展模型的训练与测试。 

4   结论 

针对现有基于暂态波形图像识别的输电线路故

障原因辨识，因使用的输入特征相对单一而无法进

一步细分故障原因的问题，本文提出了一种融合暂

态波形与天气特征的输电线路故障原因辨识方法，

经过研究，得出如下结论。 
1) 相较于传统的基于多源数据特征融合的故

障辨识方法，本文方法以故障暂态波形图像和故障

发生时天气情况的独热编码作为输入，所需的故障

特征量更少，在实际的工程应用中更加容易获得。 
2) 本文搭建的改进 ResNet 故障辨识分类器，在

多模态网络的情况下对故障原因的辨识准确率达到

了 94.87%，在单模态网络的情况下对故障原因的辨

识准确率达到了 92.39%，相比 ResNet18、AlexNet
和 CNN，辨识准确率更高。 

深度学习网络 多模态网络的准确率 单模态网络的准确率 

本文模型 94.87 92.39 

ResNet18 91.32 89.15 

AlexNet 83.58 80.23 

CNN 78.21 73.52 

训练集与测试集的比例 训练准确率/% 测试准确率/% 

6:4 93.41 92.88 

7:3 95.24 94.87 

8:2 96.05 95.24 
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3) 使用多模态网络实现不同故障特征的融合，

不同的网络结构对输电线路故障原因的辨识准确率

都得到了提升。相比于传统的单模态网络，使用气

象特征作为网络模型的非电气量特征输入后，网络

对故障机理、故障特征类似的易混淆故障的辨识准

确性更高，可以有效地实现输电线路的故障辨识。 
本文所提方法虽然能够较为准确地辨识出输电

线路的故障原因，但仅使用了输电线路发生故障时

的 8 类典型天气情况作为非电气量特征，因此故障

辨识模型的泛化性不足，模型迁移至其他地区后可

能会出现辨识效果降低的现象。在今后的研究中，

将深入探究输电线路发生故障时其他的非电气量特

征，同时考虑不同地区输电线路故障样本间的特征

差异，使用联邦学习算法来消除不同地域之间的故

障特征差异，提高故障辨识模型的泛化性。 
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