
第 ２０ 卷第 ２ 期

２０２０ 年 ６ 月

南京师范大学学报(工程技术版)
ＪＯＵＲＮＡＬ ＯＦ ＮＡＮＪＩＮＧ ＮＯＲＭＡＬ ＵＮＩＶＥＲＳＩＴＹ(ＥＮＧＩＮＥＥＲＩＮＧ ＡＮＤ ＴＥＣＨＮＯＬＯＧＹ ＥＤＩＴＩＯＮ)

Ｖｏｌ􀆰 ２０ Ｎｏ􀆰 ２
Ｊｕｎｅꎬ２０２０

　 收稿日期:２０１９－０３－０７.
　 通讯作者:冯双ꎬ博士ꎬ讲师ꎬ研究方向:电力系统运行与控制、电力电子化电力系统. Ｅ￣ｍａｉｌ:ｓｆｅｎｇ＠ ｓｅｕ.ｅｄｕ.ｃｎ

ｄｏｉ:１０.３９６９ / ｊ.ｉｓｓｎ.１６７２－１２９２.２０２０.０２.００７

基于 ＲｅｌｉｅｆＦ 的时频联合特征及随机森林的

配电网电缆故障识别方法

王　 辉１ꎬ陈佳宁２ꎬ金　 雪１ꎬ冯　 双２

(１.国电南瑞南京控制系统有限公司ꎬ江苏 南京 ２１１１０６)
(２.东南大学电气工程学院ꎬ江苏 南京 ２１００９６)

[摘要] 　 提出一种基于 ＲｅｌｉｅｆＦ 算法的时频联合特征及随机森林的配电网电缆故障识别方法. 针对零序电压ꎬ从
时域和频域构造 ２３ 个故障敏感特征ꎬ采用 ＲｅｌｉｅｆＦ 算法进行特征选择ꎬ得到最具分类能力的特征子集. 将特征子

集作为基于随机森林的输入进行训练ꎬ得到最终的分类模型ꎬ实现了电缆故障类型识别. 所提方法与基于单一特

征的方法相比ꎬ能够更加充分地挖据数据潜力ꎬ同时由于采用 ＲｅｌｉｅｆＦ 算法筛除了无关特征ꎬ提高了算法效率. 最

后采用 Ｍａｔｌａｂ 软件进行仿真ꎬ并与决策树、ＫＮＮ、ＳＶＭ 等算法进行比较ꎬ仿真结果验证了所提方法的可行性和高

准确性.
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随着智能配电网的建设ꎬ配电网的安全可靠性要求在逐步提高. 快速准确地识别配电网故障ꎬ对于故

障切除和减少故障停电时间、提高供电可靠性十分重要[１－２] . 电缆短路故障是配电网中最常见的故障ꎬ但
由于短路故障形式多样ꎬ波形受到故障位置、过渡电阻、故障初始角等因素影响ꎬ表现形式各异. 相比于输

电网ꎬ配电网的成分更加复杂ꎬ分支较多ꎬ因此其故障特征也更为模糊. 此外ꎬ我国中低压配电网广泛采用

小电流接地方式ꎬ发生故障时ꎬ尤其是单相接地故障时ꎬ故障特征微弱. 这些均给配电网电缆故障识别带

来了困难ꎬ亟需研究快速准确的配电网电缆故障识别方法[３－４] .
国内外学者对此展开了一些研究. 研究表明ꎬ基于稳态信号对配电网故障进行分类存在适应性差的
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问题ꎬ尤其是对中性点经消弧线圈接地的准确性差ꎬ因此目前大部分研究都基于暂态信号对故障进行分

类[４] . 吴京[５]提出根据不同故障类型下小波能量谱的特征识别电缆故障类型. Ｄａｓ[６]分析了不同故障下三

相电流在幅值和相位上的差异ꎬ通过建立隶属度函数识别故障类型. 随着机器学习的快速发展ꎬ一些基于

机器学习算法的故障识别方法被提出. 李小薇[７] 直接利用电缆正常状态和两种故障状态(相间短路和三

相短路)下的电缆数据ꎬ构造 ２ 个支持向量机(ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬＳＶＭ)进行识别. 杨春宇[８]和孙萌[９]

分别以小波包分解的第四层能量谱和小波奇异熵作为特征向量ꎬ输入人工神经网络识别故障类型. 苏

立[１０]根据希尔伯特－黄变换提取地下电缆故障信号的特征分量ꎬ将提取的特征分量和地下电缆故障类型

作为最小二乘支持向量机( ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬＬＳＳＶＭ)的输入和输出ꎬ实现地下电缆故障

类型的识别. 由此可见ꎬ现有方法一部分直接基于量测数据进行分析和构造判据ꎬ未深入挖掘量测数据的

其他特征ꎻ另一部分基于经验提炼出量测数据的某些特征并结合机器学习进行故障类型识别ꎬ但未对所提

特征的分类能力进行评价ꎬ分类能力不强的特征可能影响算法的效率[１１] .
本文提出一种基于时频联合特征以及 ＲｅｌｉｅｆＦ 算法的特征子集构造方法ꎬ利用电缆故障状态下零序电

压分量构造时域及频域共 ２３ 个特征ꎬ并采用 ＲｅｌｉｅｆＦ 算法进行特征选择ꎬ得到最具分类能力的特征子

集. 将特征子集作为随机森林的输入进行训练ꎬ得到最终的识别模型ꎬ实现电缆故障类型识别. 该方法相

比现有算法有以下优势:首先ꎬ通过构造多个时频联合指标ꎬ充分挖掘故障数据的特征ꎬ相比基于单一判据

的识别方法ꎬ具有更好的鲁棒性ꎻ其次ꎬ通过采用能够快速过滤冗余特征的 ＲｅｌｉｅｆＦ 特征选择算法和组合多

个训练集分类结果的随机森林算法ꎬ提升了识别算法的快速性、鲁棒性和准确性. 在 Ｍａｔｌａｂ / Ｓｉｍｕｌｉｎｋ 软件

中ꎬ针对 １０ 种故障类型考虑多个影响因素进行仿真ꎬ并与普通决策树、Ｋ 最近邻(Ｋ￣Ｎｅａｒｅｓｔ Ｎｅｉｇｈｂｏｒ)、
ＳＶＭ 算法比较ꎬ仿真结果验证了所提方法的可行性和高准确性.

图 １　 电缆故障类型

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｃａｂｌｅ ｆａｕｌｔ

图 ２　 两馈线配网等效电路图
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１　 基于 ＲｅｌｉｅｆＦ 算法的配电网电缆故障的时频联合特征

１.１　 配电网电缆故障的时频联合特征构造

电缆故障中最常见的 ４ 类短路故障为单相短路

接地、两相短路、两相接地短路和三相短路. 根据故

障相的不同ꎬ共可分为如图 １ 所示的 １０ 种故障类

型. 其中ꎬＸＹ 表示 Ｘ、Ｙ 相间短路ꎬＸＧ 表示 Ｘ 相接

地故障ꎬＸ 和 Ｙ 为 Ａ、Ｂ 或 Ｃ. 本文的目标是通过电

压暂态量测数据准确识别这 １０ 种故障类型.
以两馈线路为例ꎬ由于配电网馈线长度较短ꎬ可

采用集中参数模型来表示. 当发生单相接地故障

时ꎬ其等效电路如图 ２ 所示[４] . 图 ２ 中ꎬＵ 为零序电

压ꎻＵＢ 为母线的零序电压ꎻＲ ｆ 为故障点的故障电

阻ꎻＬ为消弧线圈的电感值ꎻＲＮ、ＬＮ、ＣＮ 分别为正常

馈线的电阻、电感及电容ꎻＲＦ、ＬＦ、ＣＦ 分别为故障馈

线的电阻、电感及电容. 一般来说ꎬ消弧线圈为过补

偿状态.
由等效电路图可计算正常馈线的阻抗表达

式为:

ＺＮ ＝
ＣＮＲＮω－ｊ＋ｊＣＮＬＮω２

ωＣＮ(２－ＣＮＬＮω２＋ｊＣＮＲＮω)
. (１)

正常馈线零序的电流表达式为:

ＩＮ ＝
ＵＢωＣＮ(２－ＣＮＬＮω２＋ｊＣＮＲＮω)

ＣＮＲＮω－ｊ＋ｊＣＮＬＮω２ . (２)

由于中性点经过消弧线圈接地ꎬ所以消弧线圈

的零序电流表达式为:
—５４—
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ＩＬ ＝
ＵＢ
ＺＬ

＝
ＵＢ
ｊωＬ
. (３)

故障馈线的零序电流为正常馈线零序电流和经过消弧线圈的电流之和ꎬ可得故障馈线零序电流表达

式为:

ＩＦ ＝ －ＩＮ－ＩＬ ＝ －
ＵＢ(２Ｌω２ＣＮ＋ω２ＣＮＬＮ－Ｌω４Ｃ２

ＮＬＮ－１－ｊωＣＮＲＮ＋ｊＬω３ＣＮＲＮ)
Ｌω(ＣＮＲＮω－ｊ＋ｊＣＮＬＮω２)

ꎬ (４)

即母线的零序电压为:

ＵＢ ＝
ＩＦＬω(ＣＮＲＮω－ｊ＋ｊＣＮＬＮω２)

２Ｌω２ＣＮ＋ω２ＣＮＬＮ－Ｌω４Ｃ２
ＮＬＮ－１－ｊωＣＮＲＮ＋ｊＬω３ＣＮＲＮ

. (５)

其他故障情况下ꎬ零序电压的表达式也可同理推出. 但配电网分支较多ꎬ故障种类也较多ꎬ难以根据

推导的表达式来进行故障的分类. 因此ꎬ本文提出一种基于数据分析的方法进行故障的识别.
当电力系统发生以上 １０ 种不同类型的故障时ꎬ首先要对故障特征进行提取ꎬ提取的故障特征对故障

识别的准确性非常重要. 本文从时域和频域两个方面ꎬ分别提取故障时零序电压信号的 ２３ 个特征量. 时
域特征量包括均值、标准差、方根幅值、均方根值、峰值、歪度、峭度、峰值系数、裕度、波形指标、脉冲指标共

１１ 个指标. 频域特征量包括中心频率、方差、偏斜度、峰度、频度中心、频率标准差、均方根频率、波形稳定

系数、变异系数、歪度、峭度和均方根比率共 １２ 个指标. 具体数学表达式如表 １ 所示.
表 １　 时频联合特征

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｉｍｅ ａｎｄ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｄｏｍａｉｎ ｆｅａｔｕｒｅｓ

序号
时域特征

特征名称 数学表达式
序号

频域特征

特征名称 数学表达式

１ 均值
Ｆ１ ＝

∑
Ｎ

ｎ ＝ １
ｘ(ｎ)

Ｎ
１２ 中心频率

Ｆ１２ ＝
∑
Ｋ

ｋ ＝ １
ｓ(ｋ)

Ｋ

２ 标准差
Ｆ２ ＝

∑
Ｎ

ｎ ＝ １
(ｘ(ｎ) － Ｔ１) ２

Ｎ － １
１３ 方差

Ｆ１３ ＝
∑
Ｋ

ｋ ＝ １
( ｓ(ｋ) － Ｆ１) ２

Ｋ － １

３ 方根幅值 Ｆ３ ＝
∑
Ｎ

ｎ ＝ １
｜ ｘ(ｎ) ｜

Ｎ

æ

è
ç

ö

ø
÷

２

１４ 偏斜度 Ｆ１４ ＝
∑
Ｋ

ｋ ＝ １
( ｓ(ｋ) － Ｆ１) ３

Ｋ( Ｆ２ ) ３

４ 均方根值
Ｆ４ ＝

∑
Ｎ

ｎ ＝ １
ｘ(ｎ) ２

Ｎ
１５ 峰度

Ｆ１５ ＝
∑
Ｋ

ｋ ＝ １
( ｓ(ｋ) － Ｆ１) ４

ＫＦ２
２

５ 峰值 Ｆ５ ＝ｍａｘ ｜ ｘ(ｎ) ｜ １６ 频度中心 Ｆ１６ ＝
∑
Ｋ

ｋ ＝ １
ｆｋ ｓ(ｋ)

∑
Ｋ

ｋ ＝ １
ｓ(ｋ)

６ 歪度
Ｆ６ ＝

∑
Ｎ

ｎ ＝ １
(ｘ(ｎ) － Ｔ１) ３

(Ｎ － １)Ｔ３２

１７ 频率标准差
Ｆ１７ ＝

∑
Ｋ

ｋ ＝ １
( ｆｋ － Ｆ５) ２ ｓ(ｋ)

Ｋ

７ 峭度
Ｆ７ ＝

∑
Ｎ

ｎ ＝ １
(ｘ(ｎ) － Ｔ１) ４

(Ｎ － １)Ｔ４２

１８ 均方根频率 Ｆ１８ ＝
∑
Ｋ

ｋ ＝ １
ｆ２ｋ ｓ(ｋ)

∑
Ｋ

ｋ ＝ １
ｓ(ｋ)

８ 峰值系数 Ｆ８ ＝
Ｔ５
Ｔ４

１９ 波形稳定系数 Ｆ１９ ＝
∑
Ｋ

ｋ ＝ １
ｆ２ｋ ｓ(ｋ)

∑
Ｋ

ｋ ＝ １
ｓ(ｋ)∑

Ｋ

ｋ ＝ １
ｆ４ｋ ｓ(ｋ)

９ 裕度 Ｆ９ ＝
Ｔ５
Ｔ３

２０ 变异系数 Ｆ２０ ＝
Ｆ６

Ｆ５

—６４—
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续表 １

Ｔａｂｌｅ １ ｃｏｎｔｉｎｕｅｄ

序号
时域特征

特征名称 数学表达式
序号

频域特征

特征名称 数学表达式

１０ 波形指标
Ｆ１０ ＝

Ｔ４
１
Ｎ∑

Ｎ

ｎ ＝ １
｜ ｘ(ｎ) ｜

２１ 歪度
Ｆ２１ ＝

∑
Ｋ

ｋ ＝ １
( ｆｋ － Ｆ５) ３ ｓ(ｋ)

ＫＦ３
６

１１ 脉冲指标
Ｆ１１ ＝

Ｔ５
１
Ｎ∑

Ｎ

ｎ ＝ １
｜ ｘ(ｎ) ｜

２２ 峭度
Ｆ２２ ＝

∑
Ｋ

ｋ ＝ １
( ｆｋ － Ｆ５) ４ ｓ(ｋ)

ＫＦ４
６

２３ 均方根比率 Ｆ２３ ＝
∑
Ｋ

ｋ ＝ １
( ｆｋ － Ｆ５) １ / ２ ｓ(ｋ)

Ｋ Ｆ６

　 　 注:ｘ(ｎ)为故障时采集的零序电压时域信号ꎬｎ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮꎬＮ为总的采集点数ꎻｓ(ｋ)为故障时零序电压的频率分量ꎬｋ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＫꎬＫ 为
谱线数量ꎻ ｆｋ 为第 ｋ条谱线的值.

１.２　 基于 ＲｅｌｉｅｆＦ 的特征子集选择

上节共构造了 ２３ 个时频联合特征ꎬ若采用所有特征对分类器进行训练会大大增加计算量. 此外ꎬ当
特征维度超过一定数量时ꎬ分类器的性能可能下降. 因此ꎬ本文采用 ＲｅｌｉｅｆＦ 算法从 ２３ 个时频联合特征中

选择适用于电缆故障识别的特征子集.
Ｒｅｌｉｅｆ 算法是一种经典的多变量过滤式特征选择算法ꎬ但只能用于两分类问题. ＲｅｌｉｅｆＦ 算法在此基础

上进行了改进[１２－１３]ꎬ通过将多类别问题分解为多个两分类问题ꎬ实现多分类问题的特征选择. 其基本原理

是根据每个特征和类别的相关性计算得到相应特征的权重ꎬ与类别相关性越低的特征权重越小ꎬ最后去除

低于某一权重的低相关性特征.
采用 ＲｅｌｉｅｆＦ 算法进行电缆故障类型识别的特征子集选择的具体方法为:
(１)选择任意一个样本 Ｘꎬ其对应的故障类型为 ｃꎻ
(２)分别从与样本 Ｘ同类和不同类的样本集中找出 Ｋ个最近邻样本 Ｈ ｊ 和 Ｍ ｊ( ｊ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＫ)ꎻ
(３)根据式(６)更新每个特征 Ｆｐ(ｐ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＰ)的权重 Ｗ(Ｆｐ):

Ｗ(Ｆｐ)＝ Ｗ(Ｆｐ)－
１
ｍＫ∑

Ｋ

ｊ ＝ １
ｄ(ＦｐꎬＸꎬＨ ｊ)＋

１
ｍＫ

Ｐ(ｃ)
１－Ｐ(ｃ) ∑

Ｋ

ｊ ＝ １
ｄ(ＦｐꎬＸꎬＭ ｊ)ꎬ (６)

式中ꎬｍ为算法重复次数ꎻＰ(ｃ)为第 ｃ类故障样本在总样本中的概率ꎻｄ(ＦｐꎬＸꎬＨ ｊ)表示样本 Ｘ在时频特征

Ｆｐ 上与样本 Ｈ ｊ 的距离ꎻｄ(ＦｐꎬＸꎬＭ ｊ)表示样本 Ｘ在时频特征 Ｆｐ 上与样本 Ｍ ｊ 的距离ꎬ其表达式为:

ｄ(ＦｐꎬＸꎬＨ ｊ)＝
｜Ｖ(ＦｐꎬＸ)－Ｖ(ＦｐꎬＨ ｊ) ｜
ｍａｘ(Ｆｐ)－ｍｉｎ(Ｆｐ)

ꎬ (７)

ｄ(ＦｐꎬＸꎬＭ ｊ)＝
｜Ｖ(ＦｐꎬＸ)－Ｖ(ＦｐꎬＭ ｊ) ｜
ｍａｘ(Ｆｐ)－ｍｉｎ(Ｆｐ)

ꎬ (８)

式中ꎬＶ(ＦｐꎬＡ)表示样本 Ａ的特征 Ｆｐ 的值ꎬＡ为 Ｘ、Ｈ ｊ 或 Ｍ ｊꎻ
(４)重复以上过程 ｍ次ꎬ得到最终所有 Ｐ个特征的权重 Ｗ(Ｆｐ)ꎻ
(５)设定权重阈值 αꎬ选择权重大于 α的特征构成特征子集.

２　 随机森林算法原理及构建

决策树是一种通过多变量输入建立估计模型的有监督机器学习算法ꎬ实现简单、过程清晰. 但决策树

是一种弱分类器ꎬ分类能力有限. 随机森林算法采用随机抽样的方法训练多棵决策树ꎬ对目标问题进行投

票表决来构成一个性能更好的模型ꎬ获得模型的准确度高、泛化能力较强ꎬ且不易产生过拟合现象ꎬ因而在

计算机视觉、文本分类、金融市场风险预测等领域获得了广泛关注和应用[１４－１５] .
２.１　 随机森林基分类器———决策树

决策树是一种通过训练样本构建二叉树来分类的算法ꎬ模型中包含 ３ 种节点:根节点、决策节点和叶

—７４—
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节点. 其中ꎬ根节点包含所有的样本ꎬ决策节点表示一个特征的判定ꎬ叶节点表示最终的一个类别. 采用决

策树进行分类的过程就是从根节点开始ꎬ根据决策节点中对某个特征的判别ꎬ将样本分配到相应的分

支. 重复该过程ꎬ直至到达叶节点ꎬ获得样本最终所属类别.
构造决策树最关键的环节为节点分裂算法ꎬ本文采用分类与回归树(ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｔｒｅｅꎬ

ＣＡＲＴ)算法. 该算法基于基尼指数最小进行分裂ꎬ基尼指数的大小代表数据的不纯度ꎬ一个数据集 Ｄ的基

尼指数可表示为:

Ｇｉｎｉ(Ｄ)＝ １－ ∑
Ｍ

ｉ ＝ １
Ｐ２
ｉ ꎬ (９)

式中ꎬＭ为数据类别个数ꎻＰ ｉ 为第 ｉ 类样本在数据集 Ｄ 中所占的比例. 当数据集中只有一种类型的样本

时ꎬ基尼指数最小ꎬ等于 ０. 基尼指数越大ꎬ说明数据集 Ｄ中的数据纯度越低ꎬ越分散ꎻ基尼指数越小ꎬ说明

数据集 Ｄ中的数据纯度越高ꎬ越集中.
若特征 Ａ为分裂特征ꎬ则分裂之后该数据集的基尼指数可表示为:

ＧｉｎｉＡ(Ｄ)＝ ∑
Ｋ

ｊ ＝ １

Ｄ ｊ
Ｄ
Ｇｉｎｉ(Ｄ ｊ)ꎬ (１０)

式中ꎬＫ表示数据集 Ｄ被分成的份数ꎻＤ ｊ 为分裂后的 Ｋ个数据集中的第 ｊ个. 分裂特征的选择标准为使得

数据集 Ｄ的基尼指数最小.

图 ３　 基于 ＲｅｌｉｅｆＦ 算法的时频联合特征及随机森林的配电网电缆故障识别方法流程示意图

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｃａｂｌｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｉｍｅ￣ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ
ｄｏｍａｉｎ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｂｙ ＲｅｌｉｅｆＦ ａｎｄ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

２.２　 随机森林的构建

以决策树为基决策器ꎬ随机森林构建的过程主要包括 ３ 部分:Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 重抽样ꎬ训练多棵决策树ꎬ多棵

决策树投票表决. 算法具体步骤为:
(１)假设原数据集包含 Ｔ个样本ꎬ采用 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 重抽样从原样本集中抽样 Ｔ次构成新的样本集ꎬ重复

进行 Ｖ次ꎬ得到 Ｖ个相互独立的样本集ꎻ
(２)针对每个样本集分别构建决策树ꎬ在每棵决策树构建过程中的节点分裂时ꎬ都随机从所有 Ｐ 个特

征中抽取 ｐ个特征ꎬ按照 ＣＡＲＴ 方法进行生长ꎬ得到 Ｖ棵决策树ꎻ
(３)将 Ｖ棵决策树进行组合ꎬ采用投票表决的方式得到最终的分类结果.

３　 基于 ＲｅｌｉｅｆＦ 算法的时频联合特征及随机森林的配电网电缆故障识别流程

根据基于 ＲｅｌｉｅｆＦ 算法的时频联合特征子集获取方法和随机森林的构造方法ꎬ配电网电缆故障识别方

法的流程如图 ３ 所示. 该方法分为 ３ 个部分ꎬ首先是训练样本的获得ꎬ然后根据训练样本提取时频特征并

—８４—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉



王　 辉ꎬ等:基于 ＲｅｌｉｅｆＦ 的时频联合特征及随机森林的配电网电缆故障识别方法

基于 ＲｅｌｉｅｆＦ 算法选择特征子集ꎬ最后进行随机森林模型的训练和模型验证ꎬ得到最终的识别模型. 当故障

发生时ꎬ对采集数据提取特征子集中的特征ꎬ输入识别模型ꎬ即可得到故障类型.
在训练样本的获得中ꎬ分别设置如图 １ 所示的 １０ 种故障. 此外ꎬ还考虑以下 ３ 种因素对故障特征的

影响:
(１)过渡电阻:系统发生短路故障时短路点存在过渡电阻ꎬ主要包括电弧电阻和接地电阻ꎻ
(２)故障位置:配电网电缆具有一定长度ꎬ不同位置都有可能发生故障ꎬ对故障信号有显著影响ꎻ
(３)故障初始角:当系统在某些故障初始角情况下发生短路时ꎬ故障特征可能十分微弱ꎬ如电压过零

点或电压幅值相等方向相反时.

４　 算例分析

本文在 Ｍａｔｌａｂ / Ｓｉｍｕｌｉｎｋ 中建立典型的配电网模型ꎬ仿真模型如图 ４ 所示.

图 ４　 典型配电网仿真模型

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｔｙｐｉｃａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ

设置图 １ 中的 １０ 种故障ꎬ针对每种故障ꎬ考虑过渡电阻在 ５~５００ Ω 之间变化ꎬ故障位置在 ２~８ ｋｍ 变

化ꎬ故障初始角在 ０~３６０°之间变化ꎬ每种变化情况下分别得到 １ ０００ 组样本. 样本的采样频率为 １００ ｋＨｚꎬ
采样时间为一个周波.

首先对获得的样本提取表 １ 中的 ２３ 个时频联合特征形成特征集 Ｓꎬ并采用 ＲｅｌｉｅｆＦ 算法计算每个特征

的权重ꎬ结果如图 ５ 所示. 由图 ５ 可知ꎬ与类型相关性越大的特征权重越大ꎬ因此选择权重大于 ０.２ 的 ８ 个

特征得到最终的特征子集 Ｓ１ꎬＳ１ ＝{Ｆ１ꎬＦ５ꎬＦ６ꎬＦ１３ꎬＦ１７ꎬＦ２０ꎬＦ２１ꎬＦ２３} .

图 ５　 ＲｅｌｉｅｆＦ 算法得到的特征权重

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｐｒｅｄｉｃｔｏｒ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｗｅｉｇｈｔ ｏｂｔａｉｎｅｄ
ｗｉｔｈ ＲｅｌｉｅｆＦ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

表 ２　 不同特征下模型训练时间及准确率

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｃｙ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｔｓ

特征集 训练时间 / ｓ 准确率 / ％

全部特征集 Ｓ ８８.４ ９９.３
特征子集 Ｓ１ ５１.３ ９９.３

　 　 将获取的特征子集 Ｓ１ 作为随机森林的输

入ꎬ对配电网电缆故障识别模型进行训练. 同时

将未经过 ＲｅｌｉｅｆＦ 算法筛选的特征集 Ｓ 作为随机

森林的输入ꎬ同样进行模型训练. 采用经典的十

折交叉验证方法对模型的准确率进行验证ꎬ即将

所有样本分为 １０ 个子集ꎬ每个子集均做一次测

试集ꎬ其他 ９ 个作为训练集ꎬ每次测试均得到相

应的正确率ꎬ１０ 次结果正确率的平均值作为对

算法精度的估计. 一般认为ꎬ采用十折交叉验证

得到的准确率更接近模型的真实性. 两种输入情

况下训练时间和模型准确率如表 ２ 所示.
从表 ２ 可见ꎬ经过 ＲｅｌｉｅｆＦ 筛选后训练时间

减少了 ４１. ９％ꎬ 而准确率则相同ꎬ 说明采用

ＲｅｌｉｅｆＦ 算法删除了无关特征ꎬ提高了算法的效

率ꎬ同时保证了识别的准确率. 采用本文方法得

到的故障辨识模型的混淆矩阵如图 ６ 所示.

—９４—
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图 ６　 故障辨识模型的混淆矩阵

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

表 ３　 不同机器学习算法识别准确率

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

算法名称 关键参数或方法 准确率 / ％

随机森林 学习器数量＝ ３０ ９９.３

决策树
最大分裂次数＝ ２０
最大分裂次数＝ １００

８１.３
９５.０

ＳＶＭ 线性核函数
高斯核函数

８１.２
９３.６

ＫＮＮ 欧氏距离
余弦距离

９６.６
９４.９

　 　 由图 ６ 可见ꎬ对 １０ 种故障类型的识别准确

率均达到 ９７％以上. 以同样的特征子集作为输

入ꎬ分别采用决策树、ＳＶＭ 和 ＫＮＮ 算法进行训

练ꎬ并用十折交叉验证方法验证模型的准确率ꎬ
所得结果如表 ３ 所示. 由表 ３ 可知ꎬ随机森林算

法所得模型的准确率最高ꎬ因此最适用于配电网

电缆故障的识别.

５　 结论

针对配电网电缆常见的 １０ 种短路故障ꎬ本文基于 ＲｅｌｉｅｆＦ 算法的时频联合特征及随机森林提出了一

种高准确度的识别方法ꎬ所得结论如下:
(１)根据配电网电缆短路故障特点ꎬ利用零序电压从时域和频域构造了 ２３ 个故障敏感特征ꎬ充分挖

掘了数据中的故障信息ꎻ
(２)进一步采用 ＲｅｌｉｅｆＦ 算法筛选得到最具分类能力的特征子集ꎬ避免了无关特征对算法效率的影响ꎻ
(３)采用随机森林算法训练故障识别模型ꎬ仿真结果表明针对电缆短路故障识别问题ꎬ随机森林相比

决策树、ＳＶＭ 和 ＫＮＮ 等其他机器学习算法具有更高的识别准确率和更高的计算效率.
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