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摘 要:配网故障原因的准确识别对于缩短故障查找时间、提高供电恢复速度和供电可靠性有重要意义。根据责任归
属可将配网故障原因分为内部原因和外部原因，内部原因指设备绝缘弱化、过电压等电气相关原因，而外部故障通常由
于天气、动物或人类活动引起。由于外部原因导致的故障是多种因素共同作用的结果，为此提出融合线路参数、天气、
时间等非电气量信息及动作电流、故障相数等电气量信息的故障外部原因识别方法，首先对 5 种典型外部故障原因的
特点及相关影响因素进行分析，构建识别模型，然后使用无监督学习训练得到深度信念网络各层的最优参数，利用有监

督学习对全局参数进行微调，得到基于深度信念网络的配网故障外部原因识别模型，最后利用西部某地区的实际故障

数据对算法的准确性进行了验证，结果显示识别准确率可达 94. 82%，证明了方法的正确性。
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ABSTＲACT: Accurate identification of distribution network fault causes is of great significance to shorten the time of fault
search and improve the speed of power supply recovery and power supply reliability． According to the attribution of
responsibility，the causes of distribution network fault can be divided into internal causes and external causes． Internal causes
refer to electrical related causes such as equipment insulation weakening and overvoltage，while external faults usually refer
to weather，animal or human activities． Faults caused by external causes are the result of a combination of many factors． In
this paper，a fault external cause identification method is proposed，which integrates the non-electrical information such as
line parameters，weather and time，and the electrical information such as fault current and phase number． Firstly，the
characteristics and related influencing factors of five typical external fault causes are analyzed to build the basis of
identification model． Then unsupervised learning training is used to obtain the optimal parameters of each layer of deep belief
network，and supervised learning is used to fine-tune the global parameters，and the classification model of external causes of
distribution network faults based on deep belief network is obtained． Finally，the accuracy of the algorithm is verified by
using the actual fault data of a certain area in western China． The result shows that the recognition accuracy can reach
94. 82%，which proves the correctness of the method．
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0 引 言

10 kV 配电线路作为配电网的重要组成部分，量

大、面广、线长、运行环境复杂，故障跳闸率居高不下，
据统计，80%以上的停电均是由配网线路故障引起
的［1］，配网线路故障已成为影响供电连续性和可靠

性的重要因素。配网线路发生故障后，主要依靠人工
巡视查找故障点，然而该过程费时耗力，相比将故障

设备从系统中安全隔离以及故障处理的时间，停电时
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间大部分消耗在查找故障原因和故障点上。目前，针
对配网故障定位已开展大量研究［2-4］，相继提出了大

量定位算法，取得了一定的效果。然而针对配网故障
原因识别的研究相对较少［5-9］，实际应用中，有效的故

障原因识别将对缩短故障排查时间、提高供电可靠性
有积极意义［5］。
配网故障原因根据责任划分可分为内部原因和

外部原因，其中内部原因包括设备质量欠佳、设备老
化击穿等电气相关原因，而外部原因引发的故障通常

指由于天气、动物或人类活动等外部事件引起的故
障，具体原因主要包括车辆、动物、雷击、施工、树木 5
大类。据西部某地区近 7 年配网线路故障统计数据
可知，由外部原因引发的配网故障占比超过 50%。
现有方法通常基于故障录波数据对由动物、雷击、车
辆、树木原因引发的故障进行识别［6-9］。该类方法一
定程度上实现了故障原因识别，其本质上利用了不同

故障原因时，“故障模型”的差异在波形特征上的反
映，然而实际故障模型非常复杂，故障波形包含的故

障信息有限，且不同故障原因造成的故障波形也可能

存在相似，识别准确度受限。实际分析发现，树
木［10］、动物［11］、雷击引起的故障通常还与天气、时间
等非电气量有关［12］，因此融合多种信息进行故障原

因识别将有利于提升识别准确度。
近年来，多源信息融合的思想在军事、交通、电力

系统等各方面的应用较多，在配网故障诊断方面的研

究主要集中在故障定位上，然而在配网故障原因识别

方面尚未有相关研究。
由于配电网故障的发生伴随着许多偶然性和必

然性因素，受影响因素多( 天气、温度、线路类型等) ，
因此基于多源信息融合进行配网故障原因识别将有

效提升识别准确性。如今机器学习快速发展，如逻辑
回归算法［13］、神经网络算法［14］、支持向量机算法［15］，
但这些方法的特征提取能力还存在不易获得全局最

优解而导致模型泛化能力差、识别准确率低等不
足［16］。而深度学习神经网络是一种更深层的机器学
习方法，有更好的特征提取和样本学习能力，结合具

有更多维度的输入样本数据，为融合多源信息实现配

网故障原因识别提供了一种新手段。
本文针对由外部原因引发的故障，融合由电气量

和非电气量构成的多源信息，涉及保护动作信息、天
气、时间、线路参数等 4 方面信息，提出一种基于深度
学习的多源信息融合配网故障外部原因识别方法，进

行数据融合的信息更全面、更多源，并用实际故障数
据对算法的准确性进行验证，证实该方法的正确性和

可行性。

1 配网故障外部原因分析与特征提取

1. 1 外部事件引发的配网故障原因分析
引发配网故障的外部原因主要包括车辆、动物、

雷击、施工、树木。本文收集了 2015 年至 2021 年西
部某区配网线路故障原因统计情况，如图 1 所示。其
中，所有故障原因均已由专业运检人员现场核查确

定，均为单一故障原因，故障原因不明或不确定的故

障数据未纳入论文分析。该区共发生故障 1 723 次，
其中外部事件引发的故障 903 次，占比 52. 41%，各
外部故障原因具体占比如图 1 所示。

图 1 某区 2015—2021 年不同故障原因占比
Fig. 1 Proportion of different fault causes in a

district from 2015 to 2021

1) 车辆引起的故障。车辆引起的故障主要指车
辆撞电线杆造成导线交缠引发相间短路故障以及施

工车辆车臂挂线造成接地故障，常发生在白天，天气

通常为多云或阴天，此类天气有利于车辆行驶及车辆

施工，因此车流量大、车辆施工作业多，故车辆导致的
配网故障也随之增多。

2) 动物引起的故障。动物攀爬电力设备导致绝
缘距离缩短引起接地故障或相间短路故障，天气通常

为多云或阴天，高温和强降雨时动物外出活动减少，

因此动物造成的配网故障也大幅减少。动物引起的
故障主要是开关柜和环网柜故障，柜内电力设备运行

时产生热量，冬季吸引动物来取暖，因此动物导致的

配网故障最多发生在冬季。
3) 雷击引起的故障。雷击导致设备过电压，从
而导致设备绝缘击穿，引起接地故障或相间短路故

障，该类故障通常发生在夏季的雷雨天气，主要集中

在 4 到 9 月，其余时间发生雷击故障较少。
4) 施工引起的故障。施工引起的故障主要指土
建施工挖伤电缆引发的故障，其中单相故障居多。该
类故障主要发生在白天，天气通常为多云或阴天。炎
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热天气和大雨天气时，现场施工较少，因施工导致的

配网故障也随之减少。
5) 树木引起的故障。树枝触线造成接地或相间
短路故障，该类故障常发生在夏季的雷雨天气。当树
枝被雨水淋湿，绝缘能力迅速下降，在风力作用下容

易造成碰线，从而引发故障。
1. 2 故障特征信息提取
为进一步分析不同故障原因与相关因素之间的

关系，分别从天气、时间、线路参数、保护动作信息四
方面进行了梳理，各故障原因与各因素之间的相关性

如图 2 至图 7 所示，相关性总结如表 1 所示。

图 2 外部故障原因与天气相关性对比
Fig. 2 Correlation analysis of external fault

causes with weather

图 3 外部故障原因与最低、最高温度相关性对比
Fig. 3 Correlation analysis of external fault causes with

minimum and maximum temperature

图 4 外部故障原因与每周多云 /阴天、雨天数相关性对比
Fig. 4 Correlation analysis of external fault causes with

number of cloudy and rainy days per week

图 5 外部故障原因与季节相关性对比
Fig. 5 Correlation analysis of external faults

causes with season

图 6 外部故障原因与月份相关性对比
Fig. 6 Correlation analysis of external faults

causes with month

图 7 外部故障原因与昼夜相关性对比
Fig. 7 Correlation analysis of external faults

causes with time of day

1) 天气信息: 天气、最高温度、最低温度、每周多
云 /阴天数、每周雨天数。
由图 2 至图 4 可知，施工、车辆、动物引起的故障

在天气为多云或阴天、每周多云 /阴天数超过 4 天、环
境最低温度低于 20℃时易发生; 雷击和树木引起的
故障在天气为雨天、每周雨天数超过 4 天、环境最低
温度高于 20℃时易发生，其中树木引起的故障在环
境最高温度低于 30℃时易发生，而雷击引起的故障
在环境最高温度高于 30℃时易发生。

2) 时间信息: 季节、月份、昼夜。
如图 5 至图 7 所示，施工和车辆引起的故障都是

人为导致的，故集中在白天; 雷击和树木引起的故障

常发在夏季，7月最多;动物引起的故障常发生在冬季，
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表 1 故障原因与特征信息关系
Table 1 Ｒelationship between fault causes and feature information

12 月最多。
3) 线路信息: 类型、地区特征。
施工引起的故障常发生在城区电缆区域，树木和

雷击引起的故障常发生在农村架空线区域，车辆引起

的故障发生在城区和农村的架空线区域，动物引起的

故障常发生在城区电缆区域和农村架空线区域。
4) 保护动作信息: 故障相数、动作电流、重合闸
是否成功。
故障相数包括单相、两相、三相，施工引起的故障

相数常为单相，动物引起的故障常为两相或三相。施
工对设备损伤通常很严重，重合闸动作会失败。动物
引起的故障通常发生在开关柜和环网柜内，为弧光短

路故障，电流通常很大。

2 基于多源信息融合的配网故障外部原
因识别方法

2. 1 深度学习理论
深度信念网络( deep belief network，DBN ) 作为

深度学习的主要实现方法之一，其模型通过受限玻尔

兹曼机( restricted Boltzmann machine，ＲBM ) 的顺序
堆叠来构造，通过对 ＲBM 进行逐层的无监督训练，
再利用反向传播算法对整个网络进行有监督训练，通

过梯度下降法，使整个网络的误差最小［17］，达到网络

的整体最优。其结构如图 8 所示，包括输入层( 状态
信息输入) 、ＲBM 层( 状态信息训练与学习) 和输出
层( 信息输出) 。
2. 2 数据样本获取
本文用于深度信念网络的原始数据集是从西部

某电力公司 13 个站，143 条 10 kV 线路中获取的，从
2015 至 2021 年的 10 kV 配网真实故障样本数，共计
1 723 条。故障原始数据由电力公司运检部的配网故
障统计中获得，由于故障数据集是人为记录的，存在

数据缺失、重复、错误等信息，因此作者进一步从多个
部门( 配网、调度、运维) 以及保护装置、监控平台等
设备中对每一条故障记录数据进行了核查和筛选，从

原始 1 821 条数据中筛选出 1 723 条准确的且包含完

图 8 深度信念网络架构
Fig. 8 Structure of DBN

整故障信息的故障数据，基于这些数据开展本文的相

关研究。
要利用深度信念网络对故障数据进行分析，关键

要对故障事件的多源特征信息进行提取，根据 1. 2 节
可知，本文所运用的多源信息，主要包含 4 类信息，即
每个故障事件发生时的非电气量信息( 包括天气信

息、时间信息、故障线路信息) 和电气量信息( 包括保
护动作信息) 。其中，天气信息通过气象平台获取，
时间信息通过配网、调度和运维的故障事件记录获
取，故障线路信息通过电力系统设备资产运维精益管

理系统获取，保护动作信息通过保护装置和调度监控

平台获取。
2. 3 数据样本预处理
2. 3. 1 输入数据预处理
上述的多源信息涉及多种不同的数据格式，为

了提高学习精度，加速模型的收敛速度，首先需要

对上述多源信息进行数据预处理。将样本数据分
为两种类型，第一种是非数值型数据，如线路类型、
季节等，针对这一类型数据，本文使用深度学习常

用的 one-hot［18］编码方式处理该类输入数据; 第二
种是数值型数据，如月份、电流等，对这些数据采用
最小最大归一化方法［19］对数据进行预处理，并将特
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征数据 xi 缩放到［0，1］的范围内。通过上述数据预
处理可以获得输入的特征向量 X t = { x1，x2，x3，…
xl} ，再结合权重向量矩阵 T l 对样本数据进行进一步

处理，从而使得主要相关指标增强，不相关的指标减

弱。权重向量矩阵 T l如式( 1) 所示，rij为对应特征数
据的权重值:

Tl =

r11 r12 … r1l
r21 r22 … r2l
  ⋱ 
rl1 rl2 … r













ll

( 1)

通过权重向量矩阵加权后，计算得到新的特征向

量 X't :
X't = { x'1，x'2，x'3，… x'l} ( 2)

式中: x'i表示加权后新的特征数据。
2. 3. 2 配网故障外部原因编码
故障原因识别是多分类任务，识别结果可以分为

各种故障原因类型。下面对不同的原因类型进行编
码，以 F1—F6 代为表示，如表 2 所示。

表 2 故障原因编码
Table 2 Coding table of failure causes

2. 4 故障原因识别模型
2. 4. 1 故障原因识别流程
本文提出的基于多源信息融合的配网故障外部

原因识别流程如图 9 所示。
主要步骤如下:

1) 采集配网故障发生时故障线路的电气量信息
和非电气量信息。

2) 将多源信息融合后的原始数据样本进行编
码、归一化处理后得到故障样本数据集。

3) 将故障样本数据集划分为训练、微调样本数
据集及测试样本数据集。

4) 将训练、微调样本数据集输入初始化的深度
信念神经网络进行模型训练，得到具有最优参数的深

度神经网络模型。
5) 将测试样本数据集输入训练完成后的模型，
识别该样本数据对应的配网故障发生时的外部原因，

实现故障原因的准确识别。

图 9 故障原因识别流程
Fig. 9 Process of fault cause identification

2. 4. 2 模型训练过程
在上述故障识别原因流程的基础上，对深度神经

网络模型的训练过程进行细化分析。假定输入层神
经元为 l 个，将天气、时间、线路信息、保护动作信息
等多源数据融合后，归一化处理得到的数据样本生成

特征向量 Xt 输入神经网络，假定输出层神经元个数

为 j，yj ( j = 1，2，3，…，m) 表示输出层神经元的输出，
隐藏层神经元 k 个，dk 表示隐藏层的输出。基于神
经网络模型的训练过程如下:

1) 参数初始化。
随机初始化权重矩阵 V、X，设置采样模式 P 和

训练次数为 1，设置误差 E为 0，设置学习率 η为介于
0 到 1 之间的小数，网络训练后的准确率 Emin 设置为

正数。
2) 输入训练样本，计算 n个样本在各层的输出。

dk = f1 { ∑
n

m = 1
vlksigmod［Conv

［Wtanh( W + Xtrt* ht － 1 ) }⊗Xt⊕Xt］} ( 3)

yj = f2 ( ∑
n

m = 1
wkjdk ) ( 4)

式中: rt 表示权重值; ht 表示隐藏层节点的状态向量;

v lk表示输入层和隐藏层的神经元之间的连接权重;
wkj表示隐藏层和输出层神经元的连接权重; f1 ( x) 和
f2 ( x) 分别为隐藏层和输出层的激活函数。sigmod 和
Conv 分别表示 sigmod函数、卷积函数; * 表示卷积
运算;⊗ 表示克罗内克积;⊕表示矩阵加法。
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3) 误差计算。
误差转移包括输入层 Xl 到输出 yj。当输入 n 个

训练样本，神经网络的误差 E可由式( 5) 计算得到:

E = 1
n ∑

n

m = 1
E( e ) ( 5)

式中: E( e ) 是样本 m的训练误差，计算过程如下:

E( e ) = 1
2 ∑

n

m = 1
( dk － yj )

2 ( 6)

4) 权重调整。
使用梯度下降算法更新各层神经元之间的连接

权重，其中 v lk和 wkj的梯度 Δv lk和 Δwkj的计算过程

如下:

Δwkj = ηyj ( dk － yj ) ( 1 － yj ) ( 7)

Δv lk = ηyj ( 1 － yj ) ∑
n

m = 1
yjΔwkj dk ( 8)

完成上述训练流程以后，神经网络中各层神经

元的参数得以调整与优化，即可得到最优神经网络

模型，就可以记录、体现训练样本中故障发生时的
多源融合信息与故障原因之间的关联关系。当再
次发生故障时，输入故障发生时相应的融合信息数

据，即可通过该神经网络模型的计算输出故障原因

类型。

3 算例分析

基于多源信息融合的配网故障外部原因识别模

型由多层的神经网络组成，模型的输入为故障发生时

获取的多源信息数据样本( 经预处理) ，最后的输出

为样本对应于各个故障原因的概率值，概率值最大的

状态即为识别出来的故障原因。
根据现有的研究可知，影响深度信念网络算法识

别准确率的主要因素包括训练样本的数量、神经网络
层数和训练迭代次数等超参数的设置［20］。本文重点
展示了神经网络层数和训练迭代次数对识别准确率

的影响，同时验证了算法的收敛性，并将调试好后的

神经网络算法与现有的其他四种算法进行了比较，验

证了本文提出的基于多源信息融合的配网故障外部

原因识别方法的有效性。
为了更加准确地记录故障发生时配网的运行状

况及外部环境状况，准确利用多源信息识别配网故障

原因，本文将故障发生当日内变化较快的电气量信息

按每半小时的时间频率进行采样收集，对当日内变化

较慢的非电气量信息按每小时的时间频率采样收集，

获取了实际运行网络中经处理后的 1 723 条 250 维
数据样本。针对 DBN 的无监督训练、有监督训练以
及验证过程，根据已有经验，将数据样本按照 7 ∶ 2 ∶ 1
的比例划分预训练集、微调集和测试集。同时设定预
训练及微调过程的迭代次数为 100 次，学习率设置

为 0. 1。
3. 1 神经网络层数对识别准确率的影响
隐藏层的数量是深度神经网络的关键参数之一，

对学习过程中样本的特征提取有着巨大影响，但该参

数的选定暂无准确的理论指引。通常说来，随着隐藏
层数量的增大，网络的训练时间会增长，学习效率会降

低，并且更容易出现过拟合的现象; 但隐藏层的数量过

少，会导致对样本的特征提取不足，从而导致学习算法

在测试集上的表现不佳。深度信念网络相较于传统神
经网络，在结构上更为复杂，其网络层数一般在 3 层以
上，根据本文的训练规模，从 3 层开始验证了网络层数
对识别准确率的影响，结果如表 3所示。

表 3 网络层数对识别准确率的影响
Table 3 Influence of the number of network

layers on recognition accuracy

如表 3 中数据所示，在当前学习任务规模下，针
对 DBN 的 5 层结构( 250-150-90-30-6 ) ，算法的识别
准确率已经达到了较高的值，说明此时方法的特征提

取能力已经能够满足该学习任务，且训练时间适中，

学习效率较高。即说明本文提出的基于多源信息融
合的配网故障外部原因识别方法能够在已有故障数

据的基础上完成对模型的训练，进而在之后的故障发

生时，完成对故障原因的识别。
3. 2 迭代次数对识别准确率的影响
对算法识别准确率影响较为重要的另一个因素

是模型训练过程中有监督训练的参数迭代次数，该次

数对网络全局参数微调的效果有巨大影响，同样会影

响模型的特征提取能力。本文在 3. 1 节的实验基础
上，选取相同的 5 层网络结构，测试了参数微调迭代
次数从 10 次到 200 次，模型识别准确率的变化。
如图 10 所示，随着有监督训练的迭代次数的增

加，模型的识别准确率逐步提升，当迭代次数达到 80
次左右时，模型已逐步收敛，并在 90 次左右达到最大
值，此时的识别准确率为 94. 51%。
3. 3 算法有效性验证
从 3. 1 节的实验结果分析中可以看出，本文提出

的方法可以准确有效地识别配网故障外部原因。为
了进一步说明本文提出配网故障外部原因识别方法，

验证本文使用的核心算法———深度信念网络，相较于
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图 10 迭代次数对识别准确率的影响
Fig. 10 The effect of iteration number on

recognition accuracy

其他机器学习和神经网络算法在识别准确率上的提

升，本文将深度信念网络与逻辑回归算法( logistic
regression，LＲ) 、随机森林( random forests，ＲF) ［21］

算法、BP 神经网络( artificial neural networks，ANN )
算法［22-23］、卷 积 神 经 网 络 ( convolutional neural
networks，CNN) 算法［24］进行了比较。在网络层数和
迭代次数验证的基础上，设定模型网络结构为( 250-
150-90-30-6) ，迭代次数为 90 次，分别在随机选择
25%、50%、75%、100%的训练样本集数量基础上对
模型进行训练，在相同的测试集上验证模型识别准确

率。结果如图 11 所示。

图 11 不同算法对识别准确率的影响
Fig. 11 The effect of different algorithms on the

recognition accuracy

从图 11 的实验结果可以看出，LＲ 算法、ＲF 算
法、ANN 算法、CNN 算法及 DBN 算法的最大识别准
确率分别为 86. 51%、87. 53%、91. 81%、91. 34% 及
94. 82%。LＲ和 ＲF 算法总体的识别准确率低于基
于神经网络的 ANN、CNN 和 DBN 算法，这是得益于
神经网络在大维度样本数据上具有更好的特征提取

能力。随着样本数据量的增大，基于神经网络的
ANN、CNN 和 DBN 算法的识别准确率逐渐提高。同
时相比 ANN 和 CNN 算法，DBN 算法在有监督的微
调迭代基础上，引入无监督的预训练，加深了网络深

度，优化了 BP网络在训练过程中易陷入局部最优的
问题，提高了特征提取和泛化能力，避免了在更大数

据样本训练过程中的过拟合现象导致识别准确率下

降的问题，可以应用于故障情况更加复杂、数据规模
更大的实际配电网络中。综上所述，本文提出的基于
多源信息融合的配网故障外部原因识别方法是准确、
可靠且有效的。

4 结 论

本文对车辆、动物、雷击、施工、树木 5 种典型配
网故障外部原因的特点及相关影响因素进行了分析，

总结出 4 种特征信息，包括天气、时间、线路信息和保
护动作信息，将这些信息融合后作为神经网络的输入

样本来训练模型，实现了对配网故障外部原因的分类

识别。不同故障原因有区域特性，识别模型需结合当
地的气象环境等因素进行建模分析。在大量数据样
本的情况下，本文使用的深度信念网络相比传统机器

学习分类算法，具有更高的识别准确性。以西部某地
区配网实际 1 723 组数据进行验证，识别准确率达
94. 82%，证明了本方法有助于快速识别故障原因，对
缩短故障排查时间、提高供电可靠性有积极意义。
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