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摘要: 分析电能质量监测装置获得的电能质量数据,为解决电力系统设备故障提供了一个新的方

向。 电缆作为电力系统中的重要设备,在出现永久性故障之前会出现一段时间的电缆早期故障,早
期故障虽然不会引起保护装置动作,但可能是永久性故障的前兆,降低电力系统运行的安全性。 本

文提出基于平稳小波变换与随机森林相结合的电缆早期故障识别方法。 首先利用平稳小波变换对

故障相电流信号进行分解,根据获得的小波系数计算统计特征量;然后将提取的特征量作为随机森

林分类器的输入,从多种过电流扰动中识别出电缆早期故障。 将该方法与传统模式识别方法相比

较,结果表明本文所提方法识别准确率更高,时间更短。
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1　 引言

电缆早期故障是电缆永久性故障之前的一个阶

段,常规的过电流检测装置不能检测到,但在一段时

间内会重复发生,最后导致永久性故障[1,2]。 虽然

电缆早期故障不能被保护装置检测到,但在电流波

形中会出现一定的特征,通过对波形特征的分析,提
出对应的检测算法,从而在故障发生之前对电缆进

行检修或更换,有利于提高电力系统供电可靠性和

避免发生永久性故障。
电缆早期故障的特征可总结为:①多发生在电

压峰值时刻,因为此时电压应力最大,电缆绝缘更容

易被击穿;②按照持续时间可分为半周波早期故障

和多周波早期故障,持续时间分别为 1 / 4 ~ 1 / 2 个周

波和 1~4 个周波;③具有重复性,多为单相接地故

障;④不能引起电力系统保护装置动作[3-5]。
目前,国内外对电缆早期故障的研究取得了一

定的成果。 文献[2]利用傅里叶变换和小波变换来

分解信号,选取特征量,最后利用支持向量机和人工

神经网络两种机器学习算法来完成分类识别。 文献

[5]分析了电缆早期故障的波形特征,利用小波变

换分解电缆电流故障信号,选取能量值和均方根值

作为特征量来检测电缆中的过电流扰动,再根据电

缆早期故障的持续时间和峰值对早期故障进行识

别。 文献[6]将小波变换与灰色关联分析方法相结

合,利用小波变换选取时域特征量,初步检测过电流

扰动,最后计算时域特征量与类别为电缆早期故障

的参考样本之间的灰色关联度,判断关联度最大的

为电缆早期故障。 文献[7]中采用一种在线地下电

缆监测系统记录故障数据,首先利用小波包理论分

析电缆电流故障信号,将电流信号分解到不同的频

率范围内,再对可能出现的过电流扰动进行识别;最
后利用无监督学习的自组织映射,对不同的扰动进

行分类识别。 但在实际运行过程中,电缆的过电流

扰动众多,误检测率高。 文献[8]基于现场测量的

数据,利用自组织映射方法构建数值模型,最后利用

统计变化的检测算法确定故障时间。 文献[9]利用

卡尔曼滤波,首先基于故障电流计算的基频零序电

流分量检测电缆早期故障,再通过计算的方差信号

进一步确定是否为电缆早期故障。 文献[10]假设

电缆早期故障为电弧故障,利用电弧畸变的特点,构
建仿真模型,计算故障电压总谐波畸变率,并与参考
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值相比较,最后判断是否为电缆早期故障。 目前的

研究方法大多基于信号处理方法提取电缆早期故障

的特征或者根据一定的假设条件建立仿真电路模

型,在电力系统条件改变后,上述方法可能不适用。
现代智能电网中监测装置的广泛应用,使得大

量实时电能质量数据能够被准确地记录[11]。 对电

能质量数据进行研究与分析,可以解决故障诊断、系
统设备运行和负荷预测等问题。 目前对电缆早期故

障的研究未对电能质量数据进行深入分析,适用性

不强。 而机器学习算法能够深入地挖掘数据中隐藏

的信息,目前已经广泛用于负荷预测[12]、故障诊

断[13]等领域。
本文提出了一种平稳小波变换与随机森林

(Random Forest,RF)相结合的电缆早期故障识别方

法。 利用平稳小波变换对原始电流信号进行分解,
基于分解得到的系数计算特征量,最后利用随机森

林进行分类识别。 将本文方法与决策树(Decision
Tree, DT ) [14]、 K 近 邻 ( K-Nearest Neighbor,
KNN) [15]、朴素贝叶斯分类器(Naive Bayes,NB) [13]

和概 率 神 经 网 络 ( Probabilistic Neural Network,
PNN) [16]相比较,结果表明,本文提出方法具有更高

的准确率和更短的时间。

2　 基于平稳小波变换的特征量提取

由于电缆早期故障信号存在突变点,为了在小

波变换后不丢失突变点的信息,采用平稳小波变

换[17]对电缆早期故障信号进行分解。 基于分解得

到的小波系数计算初始特征量,将这些初始特征量

作为 RF 的输入,提高 RF 的效率。
2. 1　 小波变换

假设 ψ( t) 满足容许条件,如式 ( 1) 所示,则
ψ( t) 可称为一个母小波。

Cψ = ∫
R

Ψ(ω) 2

ω
dω < ∞ (1)

式中, Ψ(ω) 表示 ψ( t) 的傅里叶变换。
则对于一个连续信号 g( t),其对应的连续小波

变换(Continue Wavelet Transform,CWT) [18]为:

CWT(a,b) = 1
a
∫
R

g( t) ψ t - b
a( ) dt (2)

式中, ψ( t) 表示 ψ( t) 的复共轭函数;a 表示与频率

有关小波函数的尺度因子;b 表示与时间有关的位

移因子。
在实际运用中,需要将连续小波离散化。 假设

a = a j
0,b = ka j

0b0,j,k∈ Z, 于是可以得到对应的离散

小波变换(Discrete Wavelet Transform,DWT)为:
DWT( j,k) = a -j / 2

0 ψ(a -j
0 t - kb0) (3)

2. 2　 平稳小波变换

平稳小波变换在每次分解时不再进行向下采

样,这样就可以使得变换后的高频细节系数和低频

近似系数的长度与原始信号长度相等,保存了原始

信号大部分有价值的信息[17]。
平稳小波变换的分解过程是采用不同尺度的正

交小波基将信号分解到不同频段上,获得对应频段

的高频细节系数和低频近似系数,其中高频细节系

数表示暂态现象,低频近似系数表示基频分量[19]。
信号 g( t) ∈ L2(R) 对应的分解公式为:

g( t) = ∑
I

i = 1
cijϕij( t) + ∑

I

i = 1
∑

J

j = 1
dijψij( t) (4)

ci,j +1 = ∑
M

m = 1
H(m - 2j)cij (5)

di,j +1 = ∑
M

m = 1
G(m - 2j)cij (6)

式中,ϕij( t)表示尺度函数, ϕij( t) = 2 -j / 2ϕ(2 -jt - i) ;
m 表示当前采样窗口的序号值;M 表示采样窗口的

总采样点数;i 表示小波函数的分解程度; j 表示小

波函数的离散程度; ci,j +1 和 di,j +1 表示近似系数和细

节系数;H( j)和 G( j)表示第 j 层的低通滤波器和高

通滤波器。 对应的小波分解过程如图 1 所示。

图 1　 平稳小波变换分解图

Fig.1　 Graph of stationary wavelet decomposition

2. 3　 特征量的选取

特征量计算公式如表 1 所示。 本节利用平稳小

波分解电缆故障相电流信号,分解层数为 8 层,得到

8 个细节系数和 1 个近似系数,再按照表 1 中列出

的特征计算公式,计算对应的特征量,最后组成包含

81 个特征的特征向量 X,作为下一步分类识别的输

入。 本文研究的信号包括半周波早期故障、多周波

早期故障、电容投切、变压器激磁涌流、恒定阻抗故

障和正常情况。 对以上不同故障类型进行 3 层小波

变换,分解结果如图 2 所示,其中 c3 表示第 3 层近

似系数,d1 ~ d3 分别表示第 1~3 层细节系数。
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图 2　 不同类型的平稳小波分解图

Fig.2　 Stationary wavelet decomposition diagram of different fault types
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表 1　 特征量的计算公式

Tab.1　 Formula for calculating feature quantity
特征量 计算公式

能量(En) Eni = ∑
N

j = 1
{cij 2,dij

2}

平均值(μ) μi = 1
N∑

N

j = 1
{cij,dij}

方差(Std)
Stdi =

1
N - 1∑

N

j = 1
{(cij - μi) 2,(dij - μi) 2}

均方根值(RMS) RMSi = 1
N∑

N

i = 1
{cij 2,dij

2}

峰值(Cre) Crei = {
Max cij
RMSi

,
Max dij

RMSi
}

信息熵
( InfEnt) InfEnti = -∑

N

j = 1
{cij 2 log2cij 2,dij

2 log2dij
2}

斜度(Skew) Skewi = {
E (cij - μi) 3

Stdi
3 ,

E (dij - μi) 3

Stdi
3 }

峭度(Kur) Kuri = {
E (cij - μi) 4

Stdi
4 ,

E (dij - μi) 4

Stdi
4 }

能量熵(Ent) Enti = - Eni log2

Eni

En

3　 随机森林

随机森林[12]是 Leo Breiman 提出的一种分类器

组合算法,集成多个 DT 模型来提高预测精度,利用

多个 DT 模型的决策结果,通过投票机制得出最后

的识别结果。 电缆早期故障的波形数据中存在一定

的隐藏信息,通过传统信号特征提取方法只能提取

浅层特征。 RF 具有强大的数据训练和学习能力,可
以准确发现数据中隐藏的信息,有利于从多种过电

流扰动中准确识别出电缆早期故障。
RF 的结构如图 3 所示。 假设有 n 个 DT 组成

的一个 RF 分类器,每个 DT 都是一个分类模型。
RF 的具体过程为:首先利用 Bootstrap 重抽样方法

随机从原始样本中抽取与原始样本容量相同的样

本,再对抽取的样本建立 DT 模型,通过 DT 的训练

算法进行训练,最后组合多个 DT 的预测结果,通过

决策树的投票机制,将获得票数多的 DT 模型的分

类结果作为最后结果[20],即

H(X) = arg max
Z
∑

n

i = 1
I(hi(X) = Z) (7)

式中,n 表示总的 DT 个数; hi(X) 表示第 i 个 DT 模

型;Z 表示 RF 的分类目标;I 表示示性函数,指事件

发生与否与 0,1 两值函数的对应关系。

图 3　 随机森林示意图

Fig.3　 Flowchart of random forest

RF 满足一定的收敛特性,定义余量函数 mr 如
式(8)所示。 式(8)反映了输入数据 X 对应的正确

分类结果 Z 超过其他错误分类结果的程度。 余量

函数的值越大,分类性能越好。
mr(X,Z) = αvnI(hn(X) = Z) -

max
k≠Z

αvnI(hn(X) = k) (8)

式中,α、v 为求解余量函数时的系数。
定义 RF 的泛化误差 PE∗及其收敛表达式分别

为:
PE∗ = PX,Z(mr(X,Z) < 0) (9)

lim
n→∞

PE∗ = PX,Z(Pθ(hn(X) = Z)) -

max
k≠Z

Pθ(hn(X) = k) < 0)　 　 (10)

　 　 因此,RF 不会随着 DT 数量的增加而产生过拟

合问题,提高了分类结果的正确率。
由于电缆早期故障与其他过电流扰动在波形上

存在一定的相似,直接利用原始数据作为 RF 的输

入,可能不能准确识别出电缆早期故障,而且所花费

的时间更长。 为了提高算法的分析效率和识别准确

率,对不同类型的数据进行小波变换,将经过小波变

换提取的初始特征量作为 RF 模型的输入数据,通
过 RF 对输入数据的学习,得出分类规则。 本文研

究的是三分类问题,即从正常情况、其他过电流扰动

和电缆早期故障三种类型中准确地识别出电缆早期

故障类型。

4　 电缆早期故障的识别方法

本文利用平稳小波变换分析电力系统故障信号

时的优点,对电缆早期故障信号进行平稳小波变换,
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并且考虑了其他 3 种过电流扰动(变压器激磁涌

流、电容投切、恒定阻抗故障),为了提高算法的效

率,基于小波变换系数提取初始特征量。 由于 RF
分类器在分类识别中具有良好的性能,于是将提取

到的初始特征量组合成时频特征向量,最后利用 RF
从众多过电流扰动中准确识别出电缆早期故障。 算

法流程图如图 4 所示。

图 4　 电缆早期故障识别算法流程图

Fig.4　 Flowchart of algorithm for cable incipient
fault identification

(1)在 PSCAD / EMTDC 中搭建电缆早期故障电

路模型,获得原始信号样本,包括半周波早期故障、
多周波早期故障、电容投切、变压器激磁涌流、恒定

阻抗故障和正常情况,如图 5 所示。 其中电缆线路

用 PI 线路模型,采样率为 10kHz,仿真时间 0. 5s;
(1) ~ (4)分别表示接入故障类型为其他过电流扰

动(电容投切、激磁涌流、恒定阻抗故障)和电缆早

期故障。

图 5　 电缆早期故障仿真电路模型

Fig.5　 Simulation circuit model for cable incipient fault

(2)利用‘db4’母小波对收集到的信号进行平

稳小波变换,分解层数为 8 层,共获得 8 个细节系数

和 1 个近似系数,基于表 1 中的公式计算对应的特

征量,最后将 81 个特征量组成时频特征量。
(3)将组成的时频特征量归一化在[0,1],作为

RF 的输入,通过 RF 组织多个 DT 对输入数据进行

学习,最后经过多个 DT 的投票得出最后结果。
(4)利用测试样本测试 RF 的性能,通过输出类

别和实际类别的比较,得出分类识别准确率。

5　 算例分析

5. 1　 样本情况描述

本文研究的是三分类问题,包括电缆早期故障、
其他过电流扰动和正常电流波形情况。 图 5 中,电
容投切用恒定电容 C 模拟,激磁涌流用容量为 S 的

变压器模拟,恒定阻抗故障用电阻 Z 模拟。 电缆早

期故障用 Kizilcay 电弧模型[21] 来模拟,电弧模型公

式为:
dg
dt

= 1
τ

if
u0 + r0 if

- g( ) (11)

g =
if
vf

(12)

式中,g 表示电弧电导;τ 表示电弧时间常数;u0 和

r0 分别表示特征电弧电压和电阻;vf 和 if 分别表示

故障点的电压和电流。
为了能够获得不同类型的样本数据,设置了不

同的仿真参数。 其中 C、S、Z 的取值各 70 个,τ、u0、
r0 的取值分别为 2、7、5 个,故障位置 40 处。 所设置

的参数符合真实的扰动情况,提高了仿真样本的真

实性和特征的典型性,如表 2 所示。
表 2　 电缆早期故障仿真电路的模型参数

Tab.2　 Parameters of cable incipient fault
simulation circuit model

参数 数值

Vsourse / kV 25
R+jX(pu) 0. 35 + j0. 68
Zline(pu) 0. 65 + j0. 86
Zload(pu) 6. 56 + j3. 03
故障位置 40 个(500~20000m,每 500m 递增)
C / mF 1~7000(每 100mF 递增)

S / (kV·A) 1 ~7000(每 100kV·A 递增)
Z / Ω 1~7000(每 100Ω 递增)
τ / ms 0. 2~0. 4(每 0. 2ms 递增)
u0 / V 300~1500(每 200V 递增)
r0 / Ω 0. 001~0. 013(每 0. 003Ω 递增)
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通过表 2 的仿真参数设置,改变设置不同参数

组合情况,最后可以获得每种类型各 2800 个样本,
其中每个样本包含 2560 个采样点。 最后通过随机

选取样本的原则,选择每种类型中的 2100 个样本为

训练样本,剩下的 700 个样本作为测试样本来测试

分类器的性能。
图 6 为各种类型的波形图。 从图 6 可以得出,

除正常电流波形情况外,其余 5 种类型都会造成电

流的增大,表现出过电流扰动。 多周波电缆早期故

障与恒定阻抗故障类似,半周波电缆早期故障与电

容投切故障类似。 因此直接利用传统信号处理方法

提取波形特征,不能准确地识别出电缆早期故障。

图 6　 不同干扰类型的馈线电流波形图

Fig.6　 Feeder current waveforms under different interference

RF 分类器能够准确地学习数据中隐藏特征,有
利于对故障类型的分类识别。 因此利用‘db4’母小

波对不同类型的样本数据进行分解,按照表 1 的特征

量计算公式提取初始特征量,最后将提取到的初始特

征量归一化到[0,1],作为 RF 分类器的输入数据。
5. 2　 信噪比的影响

由于实际电力系统中的信号存在一定的噪声,

为了更好地符合实际信号,对测试数据分别添加不

同信噪比(Signal Noise Ratio,SNR)的噪声来进行分

析,所添加的噪声类型为高斯白噪声。 对添加了噪

声的数据分别进行 10 次测试,测试结果如表 3 所

示。
表 3　 不同信噪比对识别结果的影响

Tab.3　 Effect of different SNR on identification results
SNR 平均识别准确率(%)
0 99. 2
10 79. 3
20 86. 8
30 93. 7
40 97. 2
50 94. 6

从表 3 可以得出,在添加了不同信噪比的噪声

后,平均测试准确率略有下降,但仍能够准确识别出

电缆早期故障。
5. 3　 所提方法与传统方法的比较

将本文方法与 DT、KNN、NB 和 PNN 相比较,所
有的训练和测试样本完全一致。 为了防止实验过程

中的偶然性和特殊性,每种方法都进行了 10 次实

验,得到最终的平均测试准确率,结果如图 7 所示。

图 7　 不同方法进行 10 次实验的平均准确率(SNR= 0)
Fig.7　 Mean identification accuracy of 10 trials using

different methods (SNR= 0)

为了进一步与以上方法进行比较,本文还采用

了用于多分类性能的指标。
(1)精确率(Precision)

Precision = TP
TP + FP

× 100% (13)

　 　 (2)召回率(Recall)

Recall = TP
TP + FN

× 100% (14)

　 　 (3)F1 值:表示精确率和召回率的调和均值

2
F1

= 1
Precision

+ 1
Recall

(15)
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F1 = 2TP
2TP + FP + FN

× 100% (16)

式中,TP 表示真阳性的样本数量;FP 表示假阳性的

样本数量;FN 表示假阴性的样本数量。
详细的识别结果如表 4 所示。 从表 4 可以得

出,本文提出方法的平均准确率、Precision、Recall 和
F1 值最高。 其中平均准确率比 KNN 和 DT 分别高

2. 96%和 1. 58%,而且所用的仿真时间也更低,更利

于电缆早期故障的在线监测;NB 和 PNN 的平均准

确率相比本文提出的方法、KNN 和 DT 则略有差距。
表 4　 不同方法的识别结果(SNR=0)

Tab.4　 Identification result of different methods (SNR= 0)

方法
平均识别
准确率
(%)

Precision Recall F1 时间 / s

本文方法 99. 2 99. 2 98. 9 98. 7 5. 882
NB 32. 57 32. 89 0 0 1. 490
KNN 96. 24 95. 2 89 93. 2 119. 500
DT 97. 62 94. 7 96. 15 98. 04 252. 689
PNN 33. 33 33. 33 0 0 39. 511

为了进一步考虑噪声对以上方法的影响,采用

SNR 为 40dB 的数据进行测试,测试结果如表 5 所

示。 从表 5 可以看出,在添加噪声后,本文所提方法

的平均准确率、Precision、Recall 和 F1 值也最高,而
且相对其他方法更稳定。

表 5　 不同方法的识别结果(SNR=40dB)
Tab.5　 Identification result of different methods (SNR= 40dB)

方法
平均识别
准确率
(%)

Precision Recall F1 时间 / s

本文方法 97. 2 96. 8 96. 1 96. 45 6. 871
NB 28. 73 27. 63 0 0 1. 869
KNN 94. 28 94. 9 87. 63 91. 12 128. 633
DT 83. 97 83. 5 84. 25 83. 87 259. 375
PNN 32. 67 31. 68 0 0 43. 625

本文提出方法具有较高准确率和更少的仿真时

间。 从故障电流的样本数据提取特征后,将提取的

特征作为 RF 分类器的输入,RF 采用 Booststrap 采

样的方法从训练样本中抽取样本,然后建立 DT,基
于多个 DT 进行决策,综合各个 DT 的结果进行分

析,最后通过投票机制得出结果,能在多种类别中准

确区分出电缆早期故障类型。
5. 4　 不同训练集和测试集的测试效果

为了体现本文所提方法的可信性和总体识别效

果,采用不同的训练集和测试集对所提方法进行多

次测试。 将每种类型的 2800 个样本分成 28 组,每
组 100 个样本,分别选择不同的组号,最后组成不同

的训练集和测试集,测试结果如表 6 所示。
表 6　 不同训练集和测试集的识别结果

Tab.6　 Identification results for differenttrain sets and test sets

组别 训练集 测试集 平均识别准确率(%)
1 1~21 22~28 97. 6
2 5~25 1~4,26~28 98. 3
3 6~26 1~5,27,28 98. 9
4 7~27 1~6,28 98. 6
5 8~28 1~7 99. 1

从表 6 可以得出,在不同的训练集和测试集下,
本文所提方法的平均识别准确率都超过 97%,说明

本文所提方法的总体识别效果很好,能够准确地识

别出电缆早期故障。
5. 5　 平稳小波变换提取特征的优点

本文对信号进行平稳小波变换,计算对应的用

统计参数表示的特征量,再将特征向量作为 RF 的

输入,最后完成分类识别工作。 将本文提出方法与

原始数据作为 RF 的输入进行比较,结果如表 7 所

示。
表 7　 RF 不同输入数据的识别结果

Tab.7　 Identification result of different input data of RF
方法 平均识别准确率(%) 时间 / s

本文方法 99. 2 5. 882
原始数据 88. 7 128. 57

从表 7 可以得出,在经过平稳小波变换提取对

应的统计特征后,再将提取到的特征作为 RF 的输

入,更适用于电缆早期故障的识别,在时间和准确率

上都更优于直接将原始数据作为 RF 的输入,证明

了本文提出方法的可行性。

6　 结论

本文将平稳小波变换与随机森林相结合,提出

了识别电缆早期故障的方法。 并且在 PSCAD / EMT-
DC 中搭建了相应的电缆早期故障模型,通过对模

型收集到的数据进行分析,得到结论如下:
(1)提出了一种电缆早期故障特征提取算法,

通过对电缆早期故障信号进行平稳小波分解,再基

于得到的小波系数计算 81 个统计特征,最后组成特

征向量,减少了电力系统中信号数据量大的问题,提
高了运算效率。
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(2)将机器学习算法引入对电缆早期故障识别

中,通过 RF 模型的分类,最后可以得到识别平均准

确率 为 99. 2% ( 无 噪 声 ) 和 97. 2% ( 信 噪 比 为

40dB),相比其他传统模式识别方法具有一定的优

势。
(3)将机器学习算法应用于电力系统中的故障

诊断,为以后电力系统的故障诊断提供了一个新的

思路,值得进一步研究。
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Cable incipient fault identification based on stationary wavelet transform
and random forest

LI Sheng-hui1, BAI Xue1, DONG He-nan1, LU Hong2, GUO Chao-yun2

(1. Electric Power Research Institute, State Grid Liaoning Power Supply Co., Ltd., Shenyang 110006, China;
2. College of Electrical Engineering, Sichuan University, Chengdu 610065, China)

Abstract: Analyzing a large amount of power quality data acquired from the power quality monitor provides a new
direction to solve faults of device in the power system. Cables are important devices, and its incipient fault may oc-
cur for a period of time before a permanent fault occurs in the cable. Although the incipient fault will not cause the
protection device to operate, it may cause a permanent fault and reduce the safety of the power system operation. In
this paper, a cable incipient fault identification method based on stationary wavelet transform and random forest is
proposed. First, the fault phase current signal is decomposed by using stationary wavelet-transform, and the statisti-
cal features are computed from wavelet coefficients. Finally, the extracted features are taken as the input of the ran-
dom forest classifier, and the cable incipient fault is identified from various over-current disturbances. This method
is compared with traditional pattern recognition method. The results show that the proposed method has higher rec-
ognition accuracy and takes shorter time.
Key words: stationary wavelet transform; random forest; cable incipient fault; over-current disturbance


