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基于时序自适应方法的配电网高阻接地故障

检测模型 
林系紊  林建新 

（福建省新能源发电与电能变换重点实验室（福州大学电气工程与自动化学院），福州  350108） 
 

摘要 高阻接地故障（HIF）的故障电流幅值较小且易与开关事件混淆，导致 HIF 检测难度较

大。现有研究主要基于固定时间窗口的数据进行检测，往往难以兼顾 HIF 检测准确性和快速性。

鉴于此，本文提出一种时序自适应 HIF 检测模型。首先，将故障馈线的零序电流数据制成变长数

据训练集；然后，结合代价敏感系数法，利用变长数据训练门控循环单元（GRU）模型，使模型

具有倾向性；最后，将两个倾向性相反的 GRU 模型集成为一个组合模型进行 HIF 检测。在

PSCAD/EMTDC 仿真平台的测试结果表明，本文所提 HIF 检测模型的检测准确率可以达到 99.13%，

且检测速度相对于固定时间窗口的方法提高了至少 37.52%。本文方法通过延迟决策提高了 HIF 检

测的准确性，并降低了因不及时检测导致伤害的风险。 
关键词：代价敏感；时序自适应；高阻接地故障（HIF）；变分模态分解（VMD） 
 

Sequence-adaptive high impedance fault detection model 
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Abstract High impedance fault (HIF) is difficult to detect because of the low fault current 

amplitude and they can be easily confused with switching events. Existing HIF detection methods 
mainly rely on fixed time-window data. However, a fixed decision time often fails to balance the 
accuracy and speed of HIF detection. Thus, a sequence-adaptive HIF detection model is proposed in this 
paper. Firstly, zero-sequence current data of the faulty feeder are processed into variable-length training 
set. Then, a gated recurrent unit (GRU) model is trained based on variable-length data and cost-sensitive 
coefficient method to construct biased models. Two GRU models with opposite propensities are 
combined into an evaluation model. The test results on the PSCAD/EMTDC simulation platform show 
that the detection accuracy rate of this proposed model can reach 99.13%, and the detection speed is 
improved by at least 37.52% compared to the fixed time-window method. Delayed decision-making 
improves the accuracy of HIF detection and reduces the risk of harm. 

Keywords： cost-sensitive; sequence-adaptive; high impedance fault (HIF); variational mode 
decomposition (VMD) 

 

0  引言 

中压配电网结构复杂，与居民区紧密相连。由

于运行条件恶劣[1]，中压配电网容易发生高阻接地

故障（high impedance fault, HIF）。当架空线路的导

线断裂或下垂触碰到具有高阻抗特性的材料表面

（如沙土、草地和树枝等）时，就会发生高阻接地

故障，其产生的燃弧和击穿现象[2]会释放大量能量，

可能引发火灾和人身触电事故[3]。高阻接地故障的

故障电流具有幅值小、非线性的特点，因此高阻接

地故障相对于其他接地故障更难检测。 
对于高阻接地故障，现有的一些传统 HIF 识别
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方法主要基于 HIF 波形的零序分量[4]、电流各次分

量[5]或波形特征[6]、波形畸变[7]来进行故障特征分析

和判据构造，通过设置阈值或指标进行 HIF 识别。

然而，传统方法对暂态特征的提取能力较弱，阈值

和指标的选择灵活性差且极度依赖人工经验。当故

障电阻较大时，故障电流的幅值非常小，仅依赖单

一阈值很难区分 HIF 和正常运行工况。 
近年来，人工智能和深度学习技术迅速发展。

深度学习凭借强大的特征提取能力和对复杂情况的

适应能力，被应用于配电网故障检测中。现有机器

学习检测方法的主要思路为：首先对故障信号进行

特征提取，然后将故障特征输入机器学习算法进行

分类。特征提取方法包括离散小波变换（discrete 
wavelet transform, DWT）[8]、连续小波变换[9]、经验

模态分解（empirical mode decomposition, EMD）[6]、

S 变换[10]等。早期的机器学习检测算法主要基于浅

层学习技术，如 K 最邻近算法（k-nearest neighbor, 
KNN） [11]、支持向量机（support vector mechine, 
SVM）[12]、随机森林（random forest, RF）[13]等。 
现有的检测方法主要采用固定时间延迟，这种方法

并不适用于所有故障。在本文中，电流幅值较小的

HIF 被定义为临界故障，其他故障被定义为非临界

故障。非临界故障的电流较大，因此热量积累更迅

速，即使决策时间较短，也能实现快速检测。与非

临界故障相比，HIF 电流与开关事件电流相似，因

此临界故障的特征在早期并不明显，检测结果可靠

性不足。此外，HIF 电流较弱，在短期内造成的损

害有限，因而允许更长的检测时间，以便捕获更多

故障信息，实现更精准的评估。综上所述，不同严

重程度的故障需要采用不同的检测时间，以确保故

障检测的准确性和快速性。 
为了解决上述问题，本文提出一种基于时序自

适应方法和代价敏感系数（cost-sensitive coefficient, 
CSC）法的配电网高阻接地故障检测模型，该模型

兼顾检测准确性和速度，可以根据故障的严重程度

自适应地检测 HIF：对于特征明显的故障，采用短

时间评估；对于特征不明显的故障，通过延长采样

时间来提高检测准确性。 

1  时序自适应高阻接地故障检测模型 

1.1  门控循环单元模型 
门控循环单元（gated recurrent unit, GRU）是传

统循环神经网络（recurrent neural network, RNN）的

一个变体。GRU 可以缓解梯度消失问题，优化训练

速度，降低过拟合的风险，从而提高 HIF 检测的准

确性。在 HIF 的时序数据处理中，不同时刻的序列

特征具有相关性，因此本文采用 GRU 作为基分类器

来探索时间序列数据内部的相关性。 
1.2  评估模型 

单一检测模型的泛化性较弱，容易出现过拟合

的情况，集成模型的检测准确性和泛化性比单一模

型更优。为了区分临界情况和非临界情况，基于集

成学习训练一个高可靠性评估模型。一个样本的可

靠性评估结果基于基础模型预测结果重叠的部分。 
集成模型由两个倾向性模型组成，这两个倾向性模

型是基于代价敏感系数方法，使用相同的训练集训

练而成。其中，一个模型在预测时较保守，倾向于

判定为故障情况，本文将其定义为保守评估模型

（defensive evaluation model, DEM），另一个模型倾

向于判定为正常运行工况，定义为激进评估模型

（offensive evaluation model, OEM）。可靠性评估规

则见表 1，其中 yDEM 为保守评估模型的预测标签，

yOEM 为激进评估模型的预测标签。 
表 1  可靠性评估规则 

yOEM yDEM 结果 

故障 故障 故障（可靠） 

非故障 非故障 非故障（可靠） 

故障 非故障 不可靠 

非故障 故障 不可靠 
 

模型的倾向可以通过修改损失函数来调整。

DEM 的损失函数 LDEM 为 

( ) ( )( ) ( ) ( ) ( )
DEM D

1

 = ln 1 ln 1
N

n n n n

n

L w y y y y
=

⎡ ⎤′ ′− − − −⎣ ⎦∑  

（1） 
式中： ( )ny 为第 n 个训练样本真实运行状态； ( )ny′ 为

第 n 个训练样本运行状态的预测概率； Dw 为 HIF
样本的权重，其值大于 1；N 为训练集样本的数量。

HIF 样本的标签为 0，正常运行工况样本的标签为 1。 
在式（1）中，故障样本在 DEM 中被赋予比非

故障样本更高的权重。因此，DEM 对故障样本的拟

合程度更强，更倾向于将一个样本判定为故障，此

时正常运行工况的分类准确率会更高。 
以相同方法构建 OEM 的损失函数 LOEM 如式

（2）所示。在 OEM 中，非故障样本被赋予更高的
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权重。 

( ) ( )( ) ( ) ( ) ( )
OEM O

1

 = ln 1 ln 1
N

n n n n

n

L y y w y y
=

⎡ ⎤′ ′− − − −⎣ ⎦∑  

（2） 
式中，wO 为正常运行工况样本的权重，其值与 wD

相同。 
本文采用代价敏感系数来表示模型的倾向程

度。CSC 的值与 Dw 和 Ow 相同。CSC 值越大，两个

模型的倾向性越强。 
1.3  时序自适应模型 

在 HIF 的早期阶段，检测结果不够可靠，通过

延迟决策，可以提取更多与故障相关的信息，从而

增强结果的可靠性。为了完成时序自适应评估过程，

本文构建一个时序自适应检测模型。时序自适应模

型能够根据对应时间长度的数据自适应地评估样本

的可靠性，然后在每个决策周期输出结果。因此，

需要将时间序列数据处理成变长数据。如果判定结

果足够可靠，则输出该结果，否则进入下一个采样

周期。随着时间的推移，电弧在故障点会积累大量

的热量，因此决策时间不可无限延长。为了避免因

某些临界样本可靠性不足而导致决策时间过度延

长，本文设定一个时间阈值 T。当采样时间达到阈

值 T 时，使用一个没有倾向性的公正的分类器来对

剩余样本进行决策并输出结果。公正的分类器基于

完整时间窗数据训练集进行训练。高阻接地故障时

序自适应检测流程如图 1 所示。 

 
图 1  高阻接地故障时序自适应检测流程 

在每个评估周期，可变长度数据由相应的可靠

性评估模型处理。非临界情况可以在早期阶段被检

测出来。然而，在早期时间步骤中，临界情况的检

测结果不够可靠，通过延长临界样本的决策时间来

提高检测结果的可靠性。此外，通过使用并行结构，

可以显著减少计算时间并提高准确性。 
每个评估模型通过并行计算集成一个 DEM 和

一个 OEM。每个周期的 DEM 和 OEM 均基于对应

周期的数据独立训练，因此要为模型训练生成可变

长度的训练集。可变长度数据生成过程如图 2 所示。 

 
图 2  可变长度数据生成过程 

图 2 中，t 为决策周期数， ( )n
tx 和 ( )n

ty 分别为第

t 决策周期第 n 个样本的数据矩阵和标签。从 HIF
发生到第一个决策周期的数据作为第一个周期的训

练集。随着采样的进行，第二个时间步骤的数据与

第一个决策周期的训练数据结合，作为第二个决策

周期的训练数据。因此，由 HIF 出现到第 t 个决策

周期的数据作为最终的时序数据。最终，训练出 T−1
个 DEM、T−1 个 OEM 和一个公正分类器。将上述

分类器集成到一个集成评估模型中，构建完整的高

阻接地故障时序检测模型。 

2  数据处理 

2.1  变分模态分解 
本文采用 HIF 发生后的故障线路零序电流数据

作为初始特征。故障早期的零序电流包含大量的时

变信息。变分模态分解（vatiational mode decom- 
position, VMD）是处理非线性信号和挖掘时变信息

的有力工具，因此本文采用 VMD 来挖掘更多的时

变信息。 
电流数据被分解为 K 个本征模态函数（intrinsic 

mode functions, IMFs）。通过引入拉格朗日乘数

( )tλ ，分解可以被视为一个无约束优化问题，如式

（3）所示。 
{ } { }( )

2
j

1 2
2

1 12

, , ( )

j( ) ( ) e*

( ) ( ) ( ), ( ) ( )

k

k k

K
t

t k
k

K K

k k
k k

L u t

t u t
t

f t u t t f t u t

ω

ω λ

α δ

λ

=

= =

=

⎧ ⎫⎡ ⎤∂ + +⎨ ⎬⎢ ⎥π⎣ ⎦⎩ ⎭

− + −

∑

∑ ∑   （3） 

式中： ( )ku t 和 kω 分别为第 k 个模态函数及其中心频
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率；α 为二次惩罚因子，它可以增强函数的收敛性；

t∂ 表示求偏导； ( )tδ 为狄拉克函数；*为卷积运算；

( )f t 为输入信号。 
2.2  数据标准化 

为了降低电流幅值对故障检测准确率的影响，

将本征模态函数进行标准化处理，处理过程为 

x̂x μ
σ
−

=               （4） 

式中： x̂ 为初始特征；μ 为本征模态函数的平均值；

σ 为本征模态函数的标准差。 

3  仿真算例 

3.1  HIF 电弧模型 
Emanuel 模型广泛应用于高阻接地电弧模拟研

究中，它可以很好地模拟高阻接地故障电弧的不对

称现象和“零休”特性。Emanuel 模型结构如图 3
所示，该模型包含两个阻值不同的可变电阻器，以

及两个反并联的直流电源和两个反并联的二极管。 

两个可变电阻器用于模拟电弧的不对称特性，二极

管和直流电源用于模拟“零休”特性。 

 

图 3  Emanuel 模型结构 

3.2  10kV 配电网仿真模型 
为模拟 HIF 和正常运行工况，基于 PSCAD/ 

EMTDC 平台构建一个中性点经小电阻接地的 10kV
配电网，系统的频率为 50Hz，采样频率为 4kHz。
该系统的拓扑结构如图 4 所示，其中 r 为中性点等

效零序电阻，L 为中性点等效零序电感，F1～F18 代

表故障点，线路首端均安装有零序电流互感器。该

10kV 配电网线路参数见表 2，样本仿真参数见表 3。
用于模型训练的初始特征是故障馈线的零序电流，

通过零序电流 VMD 获得 4 个本征模态函数作为数

据集。 

 

图 4  10kV 配电网仿真拓扑结构 
 

表 2  线路参数 

线路类型 序分量 电阻值/ 
(Ω/km) 

电感值/ 
(mH/km) 

电容值/ 
(μF/km) 

正序 0.170 0 1.200 0 0.009 7 
架空线路 

零序 0.230 0 5.480 0 0.006 0 

正序 0.270 0 0.255 0 0.339 0 
电缆线路 

零序 2.700 0 1.019 0 0.280 0 
 

表 3  样本仿真参数 

样本类型 初相位 故障电阻 仿真模型 样本数

高阻接地 300Ω～3kΩ Emanuel 1 613 

电容投切 三相电容器 690 

负荷投切 不平衡负载 690 

励磁涌流

0°, 30°, 60°, 
90°, 120°, 

150°  

空载变压器 507 
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基于上述模型和参数，制作 3 500 个样本，包

括 1 613 个 HIF 样本和 1 887 个正常运行工况样本。

正常运行工况样本包含 690 个电容投切样本、690
个负荷投切样本和 507 个励磁涌流样本。数据集按

照 3:1:3 的比例划分为训练集、验证集和测试集。 
3.3  CSC 值的影响 

为了确定最有效的 CSC 值，在训练过程中为模

型配置不同的CSC值，根据模型的性能确定最优值。

对于时序自适应高阻接地故障检测模型，其综合性

能应基于准确性和检测时间进行评估。基于表 1 的

可靠性评估规则，得到组合模型的可靠性评估结果

见表 4，其中 TN、FP、FN、TP 均为确定样本，UC
为不确定样本。本文采用的性能评估指标包括不确

定样本的比例 PUC、准确率 Pacc、HIF 样本误判率

PFD 和正常运行工况样本误判率 PFA。上述指标的计

算方法如式（5）～式（8）所示。 
表 4  组合模型可靠性评估结果 

预测标签 
实际标签 

HIF 非故障 不确定 

HIF TN FP 

非故障 FN TP 
UC 

 
C

UC
P N P N C

= 100%
+ + + +

U
P

T T F F U
×      （5） 

P N
acc

P N P N

+
= 100%

+ + +
T T

P
T T F F

×        （6） 

P
FD

N P
= 100%

+
F

P
T F

×           （7） 

N
FA

P N
= 100%

+
F

P
T F

×           （8） 

式中，TN、FP、FN、TP 和 UC 分别为真负类、假正

类、假负类、真正类和不确定样本的数量。 
第一个周期（对应 3.75ms）不同 CSC 值下模型

的性能如图 5 所示，是基于验证集数据得到。根据

图 5，随着 CSC 值的增大，验证集中不确定样本的

比例和确定样本的准确率都有所提高；当 CSC 值大

于 6 时，虽然不确定样本的比例增加，但确定样本

的准确率并未提高。不确定样本数量增加，模型会

在更晚的周期做出决策，不利于故障的快速检测，

因此为平衡准确性和快速性，本文取 CSC 值为 6。 
3.4  仿真算例验证 

本文所提时序自适应高阻接地故障检测模型中 

 
图 5  不同 CSC 值下模型的性能 

的 DEM、OEM 和公正分类器 3 种基分类器的网络

结构均相同。每个基分类器由 3 个线性层、2 个 GRU
层和 1 个 softmax 输出层组成。GRU 层有 4 个神经

元；第一个线性层有 4 个输入神经元、128 个输出

神经元；第二个线性层有 128 个输入神经元、256
个输出神经元；第三个线性层有 256 个输入神经元、

2 个输出神经元。使用 Adam 优化器对参数进行优

化调整。对模型进行 300 轮训练。首个决策周期为

3.75ms，每个决策周期之间的时间间隔为 1.25ms，
最大决策时间阈值 T=10ms。 

将本文所提模型与几种固定观测窗口的人工智

能检测模型进行对比，包括分布式梯度增强库

（XGboost classifier, XGBC） [14]、卷积神经网络

（convolutional neural network, CNN）[15]、分类提升

（Catboost）[16]和 GRU 模型，并检验其在 6.25ms
和 10ms 观测窗口下的表现。不同模型的检测性能

见表 5，其中平均检测时间 tavg 的计算方式为 

( )

1
avg

N
n

n

t
t

N
==
∑

              （9） 

式中， ( )nt 为第 n 个样本的检测时间。 
表 5  不同模型检测性能 

模型 平均检测 
时间/ms 

PFD/% PFA/% 准确率/%

XGBC (T=6.25ms) 6.250 3.03 2.86 97.07 

Catboost (T=6.25ms) 6.250 2.88 2.74 97.20 

CNN (T=6.25ms) 6.250 2.27 2.02 97.87 

GRU (T=6.25ms) 6.250 1.97 2.42 98.07 

XGBC (T=10ms) 10.000 1.82 1.91 98.13 

Catboost (T=10ms) 10.000 1.52 1.55 98.47 

CNN (T=10ms) 10.000 1.37 1.55 98.53 

GRU (T=10ms) 10.000 0.91 0.83 99.13 

本文模型 3.905 0.15 1.43 99.13 
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本文的时序自适应方法共设置 6 个决策周期，

每个周期的评估结果见表 6。 
表 6  本文模型评估结果 

时间窗/ms 不确定样本数 正确结果数 误判数 准确率/%

3.75 100 1 396 4 99.71 

5.00 45 1 447 8 99.45 

6.25 19 1 472 9 99.39 

7.50 11 1 477 12 99.19 

8.75 11 1 477 12 99.19 

10.00 0 1 487 13 99.13 
 

通过比较表 5 和表 6 可知，除了 GRU 模型外，

本文所提模型比固定观测窗口的模型具有更高的准

确率。与 6.25ms 固定时间窗的方法相比，本文模型

的平均检测时间减少了 37.52%，与 10ms 的方法相

比则减少了 60.95%，这是因为本文模型的检测时间

可以根据 HIF 的严重程度进行自适应调整。本文模

型可以及时检测出非临界故障，由于应用了高可靠

性评估规则，本文模型可以减少对临界故障的误判。

因此，通过模型结构的多维度改进，可以提升检测

模型的整体性能。 

4  结论 

本文提出了一种时序自适应高阻接地故障检测

模型，以平衡 HIF 检测的准确性和快速性。该模型

能够自适应且准确地区分 HIF 和正常运行工况，其

性能在 PSCAD/EMTDC 仿真平台中得到了验证。 
1）本文基于代价敏感系数方法训练了两种具有

倾向性的 GRU 模型。通过修改特定类别的误分类损

失，可以改变模型的倾向性。 
2）本文提出了一个组合评估模型，通过增加

CSC 值可以增强检测结果的可靠性。然而，这同样

会导致不确定样本的比例增加。当 CSC 值设定为 6
时，该模型在 PSCAD/EMTDC 仿真平台中的准确率

可以达到 99.13%。 
3）所提出的模型可以时序自适应地检测 HIF，

在检测的准确性和速度之间取得了良好的平衡。 
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