
第  39 卷第  1 期 电 力 科 学 与 技 术 学 报 Vol. 39  No. 1
2024 年  1 月 JOURNAL OF ELECTRIC POWER SCIENCE AND TECHNOLOGY Jan. 2024
引用格式：裴东锋，刘勇，闫柯柯 ,等 .一种基于 CNN 与 FFT-ELM 的输电线路故障识别与定位方法[J].电力科学与技术学报,2024,39(1):164‑170.

CitationCitation：：PEI Dongfeng，LIU Yong，YAN Keke,et al.A method based on CNN and FFT-ELM for fault identification and location of transmission lines

[J].Journal of Electric Power Science and Technology,2024,39(1):164‑170.

一种基于 CNN与 FFT‑ELM 的输电线路

故障识别与定位方法
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摘     要：及时、准确地检测输电线路故障类型与位置是提高电力系统可靠性最重要的问题之一，为此提出一种基于

卷积神经网络（convolutional neural networks， CNN）与基于快速傅里叶变换（fast Fourier transform，FFT）的极限学

习机（extreme learning machine，ELM）分类模型并行的输电线路故障识别及定位方法。首先，以故障电压时序图作

为输入，构建 CNN；然后，利用 FFT 将时域故障电压数据分解，提取各频段的电压峰值与相角作为故障特征样本；

接着，以提取的故障特征样本集作为输入，构建 ELM 网络；最后，通过特征融合层将 2 个神经网络进行融合，输出故

障类型和定位结果。实验结果表明，此方法对输电线路故障识别的准确率为 99.95%、故障定位误差在 500 m 以内、

平均误差为 263.5 m，可靠性优于其他模型。
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Abstract： It is one of the most important problems in power system reliability to detect the fault types and locations of 

transmission lines in time and accurately. Th is paper presents an approach for fault identification and location of 

transmission lines based on convolutional neural networks （CNN） paralled with extreme learning machine （ELM） 

based on fast Fourier transform （FFT）. First， CNN is constructed with fault voltage sequence diagram as input. Then 

FFT is used to decompose the fault voltage data in time domain and extract the peak voltage and phase angle of each 

frequency band as fault feature samples. The ELM network is then constructed by taking the extracted fault feature 

sample set as input. Finally， the two neural networks are fused by the feature fusion layer to output the fault type and 

location results. Experimental results show that the accuracy of the method is 99.95%， the error of fault location is less 

than 500 m and the average error is 263.5 m； the reliability of the method is better than other models.
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随 着 构 建 以 新 能 源 为 主 体 的 新 型 电 力 系 统 的

提出以及用户对获得安全、可持续和高质量电力的

需 求 上 升 ，电 力 系 统 的 复 杂 性 大 大 增 加［1⁃2］。 输 电

线路的性能提升对持续供电起着重要作用，线路故

障的准确识别和定位有利于缺陷点的即时检测，从

而 缩 短 排 除 故 障 所 需 的 时 间 并 快 速 恢 复 电 力

服务［3⁃4］。

故 障 识 别 和 定 位 技 术 通 常 分 为 两 部 分 ：常 规

技 术 和 机 器 学 习 方 法 。 传 统 技 术 包 括 统 计 方 法 、

基 于 小 波 变 换 的 方 法 以 及 包 含 注 入 脉 冲 波 、瞬 态

波 形 和 稳 态 相 量 的 电 气 测 量［5⁃9］，统 计 和 优 化 方 法

需 要 大 量 的 数 学 计 算 ，除 了 根 据 所 需 的 计 算 来 识

别 故 障 的 类 型 或 位 置 外 ，还 依 赖 人 为 经 验 。 科 学

技 术 的 进 步 ，使 得 机 器 学 习 广 泛 地 应 用 在 故 障 识

别 及 故 障 定 位 领 域 ，且 取 得 了 较 好 效 果 。 针 对 输

电 线 路 故 障 数 据 集 的 非 均 衡 性 问 题 ，文 献［10］提

出 一 种 基 于 小 波 奇 异 信 息 和 改 进 合 成 少 数 类 过 采

算 法 进 行 故 障 识 别 ，具 有 较 强 的 泛 化 性 能 和 鲁 棒

性 。 文 献［11］提 出 一 种 基 于 全 卷 积 神 经 网 络 和 卷

积注意力模块相结合的故障识别方法，提高了传统

全 卷 积 神 经 网 络 聚 焦 关 键 信 息 的 能 力 。 文 献［12］

提 出 一 种 深 度 置 信 网 络 的 无 监 督 学 习 框 架 ，用 于

输 电 线 路 的 故 障 检 测 和 分 类 ，通 过 独 特 的 两 阶 段

学 习 策 略 从 受 不 确 定 性 影 响 的 信 号 中 学 习 有 益 的

特 征 信 息 。

数 字 信 号 处 理 方 法 具 有 从 故 障 信 号 中 提 取 隐

藏信息的能力。因此，它们不仅提高了故障特征的

质 量 ，而 且 减 少 了 训 练 机 器 学 习 工 具 所 需 的 特 征

数 量 ，从 而 以 较 低 的 计 算 实 现 更 好 的 准 确 性 。 文

献［13］采用小波分解法提取故障特征，再利用卷积

神 经 网 络 进 行 故 障 识 别 。 文 献［14］通 过 离 散 傅 里

叶 变 换 提 取 故 障 特 征 来 训 练 极 限 学 习 机（extreme 
learning machine，ELM）。 文 献［15］提 出 一 种 基 于

李萨如模式叠加分量的特征提取技术，用于识别输

电 线 路 故 障 的 类 型 和 位 置 。 以 上 文 献 在 故 障 识 别

与 定 位 领 域 取 得 了 一 些 进 展 ，但 存 在 一 些 局 限 性 ，

传统方法由于依赖人工经验存在限制，单一的机器

学习方法的特征表达能力受限，容易在训练数据上

过拟合。

新 型 输 电 技 术 的 发 展 给 电 网 安 全 运 行 带 来 了

更为复杂的问题［16⁃17］，输电线路故障类型更加多变

且采集的故障数据存在干扰信号，采用单一的故障

识 别 和 定 位 模 型 难 以 满 足 工 程 对 输 电 线 路 故 障 识

别及定位的精度要求。为此，本文提出一种不同深

度神经网络并行的故障识别方法，分别为卷积神经

网络（convolutional neural networks，CNN）和 ELM，

CNN 的 输 入 为 故 障 电 压 时 序 图 ，ELM 的 输 入 为 通

过快速傅里叶变换  （fast Fourier transform，FFT）得

到的故障特征，最后构造融合层，采用 Softmax 函数

完成结果输出。

1    CNN

CNN 是最成功的深度学习应用之一，端到端结

构使其成为特征提取的强大工具，其网络结构由输

入 层 、卷 积 层 、池 化 层 和 全 连 接 层 组 成［18］。 原 始 故

障数据由具有相关特征的卷积层提取，这些特征将

通过池化层进一步减小特征图的大小，并提供稳健

的 学 习 结 果 ，全 局 特 征 被 扩 展 为 矩 阵 ，输 入 到 全 连

接层进行分类或回归。CNN 通过权重共享的方式

显著降低了网络结构的复杂性。

1.1    卷积层

卷 积 层 执 行 从 输 入 数 据 中 提 取 特 征 的 功 能 。

卷积运算使用 ReLU 激活函数执行，如下：

f ( x )=ì
í
î

x， x > 0
0， 其他

（1）

特征图由滤波器生成，如下：

y l
j = f ( )∑

i ∈ M j

xl - 1
i *w l - 1

ij + bl
j （2）

式中，yl
j 为卷积层 j 中第 l 个滤波器的输出；f（ ）为激

活函数；*为卷积；xi
l-1 为第 l-1 层卷积核的第 i 个输

入；wl
ij 为第 i 个输入和第 j 个输出映射之间的第 l 层

中的卷积核；bl
j 为偏置。

1.2    池化层

卷积层提取的特征形成了一个新的特征图，但

是这些特征图携带了大量的特征，池化层在保持明

显 特 征 的 同 时 减 少 冗 余 特 征 。 本 文 采 用 最 大 池 化

计算特征图，如下：

y l
j = f ( )∑

i ∈ M j

αxl - 1
i + bl

j （3）

式中，α 为最大池化；M j 为卷积层 j 的数据集合。

1.3    全连接层

全连接层是具有互联神经元的前馈神经网络，

卷 积 层 和 池 化 层 提 取 的 特 征 为 全 连 接 层 的 输 入 ，

如下：
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O j = f ( )∑
n

i = 1

w l
ij xl

i + ci
j （4）

式中，ci
j 为偏置。

2    基于 FFT的 ELM 分类模型

2.1    FFT

FFT 是 离 散 傅 里 叶 变 换 的 一 种 快 速 计 算 方

法［19］，离散信号的采样点数 N 越大，FFT 的计算速

度越快。

对于任何周期性电压或电流信号 f（t），它可以

表示为周期 T 的函数：

f ( t )= f ( t + kT )，k = 0，1，2，… （5）

傅里叶级数表示为

f ( t )= a0 + ∑
n = 1

∞

( )an cos ( nωt )+ bn sin（nωt） （6）

式中，a0 为直流分量；ω 为基波角频率；n 为谐波数，

an 和 bn 分 别 为 n 次 谐 波 的 余 弦 项 系 数 和 正 弦 项

系数。

根据欧拉方程：

ì
í
î

ejωt = cos( ωt )+ jsin ( ωt )
e-jωt = cos( ωt )- jsin ( ωt )

（7）

式（6）可转换为  
f ( t )= a +

∑
n = 1

∞ é
ë
êêêê ù

û
úúúú1

2 an ( ejωt + e-jωt )- 1
2 jbn ( ejωt - e-jωt ) = a +

∑
n = 1

∞ ( )an - jbn

2 ejnωt + an + jbn

2 e-jnωt = ∑
n = 1

∞

Fn ejnωt  （8）

Fn = 1
2 ( an - jbn ) （9）

对 于 具 有 基 本 角 频 率 的 连 续 函 数 f（t）ω，当 满

足 狄利克雷条件且绝对可积时，其傅里叶变换可表

示为

F ( ω )= ∫
-∞

+∞

f ( t ) e-jωt dt （10）

对于离散信号 f（n），当采样点数为 N 时，离散傅

里叶变换公式为

F ( k )= ∑
n = 0

N - 1

f ( n ) e-j 2πk
N

n
，k = 0，1，2，…，N - 1   （11）

式 中 ，f（n）为 原 始 离 散 信 号 ；N 为 离 散 信 号 采 样 点

数；F（k）为原始信号离散傅里叶变换后的频谱。

FFT 将 不 同 频 率 的 故 障 电 压 信 号 进 行 分 解 。

本文选取直流分量和前 5 次谐波分量的电压幅值作

为特征级，将这些特征输入到 ELM。

2.2    ELM
ELM 是一种单隐含层的前馈网络，且通过广义

逆矩阵求解输出值，因而有更好的泛化能力和更强

的分类性能，在各领域被广泛应用［20］。网络包括输

入 层 、隐 含 层 和 输 出 层 ，从 输 入 到 隐 藏 层 的 参 数 是

随机计算的，而从隐藏层到输出层的参数是使用伪

逆计算的。

假 设 在 单 个 隐 藏 层 神 经 网 络 中 有 M 个 输 入 样

本 ，其 中 Zn=［Zn1，Zn2，… ，Znm］T。 那 么 具 有 K 个 隐

藏层节点的 ELM 网络表示为

pn = ∑
n = 1

K

βn ⋅ g（W n ⋅ Z n + an） （12）

式 中 ，g（ ）为 激 活 函 数 ；Wn=［wn1，wn2，… ，wnm］T 为

输入层与隐藏层的连接权值；βn 为隐藏层和输出层

之间的输出权重；an 为第 i 个隐层单元的偏置；pn 为

输出值；⋅为内积。

3    并行神经网络模型

融 合 不 同 深 度 的 网 络 模 型 能 得 到 比 单 一 模 型

更好的结果［21］，故本文提出并行 CNN 与 FFT⁃CNN
的 故 障 识 别 模 型 ，与 串 行 结 构 相 比 ，并 行 结 构 同 时

处理原始数据，可以有效地从原始数据中提取更多

信 息 ，提 高 故 障 分 类 和 定 位 的 分 类 精 度 ，并 行 神 经

网络模型结构如图 1 所示。
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图 1    并行神经网络模型结构

Figure 1    Structure of parallel neural network model

并 行 神 经 网 络 的 输 出 通 过 归 一 化 指 数 函 数 实

现。与 ELM 不同的是，CNN 需要以反向传播的方

式 对 网 络 参 数 进 行 更 新 ，所 以 训 练 网 络 时 ，归 一 化

指 数 函 数 的 损 失 值 将 传 递 到 CNN 中 ，模 型 流 程 如

图 2 所示。
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图 2    基于并行神经网络模型的输电线路故障识别与定位

Figure 2    Fault identification and location of transmission 
lines based on parallel neural network model

4    实验分析

本 文 通 过 Simulink 建 立 110 kV 输 电 线 路 仿 真

模型，线路长度为 100 km，其他参数参考文献［22］，

对 不 同 情 况 下 的 故 障 进 行 仿 真 ，其 仿 真 模 型 如 图 3
所示。
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图 3    110 kV 输电线路故障仿真

Figure 3    Simulation diagram of 110 kV transmission 
lines with fault

4.1    实验数据获取

为验证所提方法的普适性和有效性，本文对故

障点位置、故障类型、过渡电阻和故障相角 4 个参数

进行改变，故障点位置的设置步长为 5%，共 20 组；

故障类型为 10 种；过渡电阻的变化范围是 1~600 Ω，

步 长 为 30 Ω，共 30 组 ；故 障 相 角 的 变 化 范 围 为 0°~
360°，步 长 为 30°，共 11 组 。 此 外 ，本 文 对 无 故 障 发

生也进行仿真，电源相角的变化范围为-15°~15°，
步长为 1°，共 30 组。综上获得 66 000 组故障数据和

31 组无故障数据，故障参数设置如表 1 所示。

表 1    输电线路故障参数设置

Table 1    Fault parameters of transmission lines

4.2    卷积神经网络结构参数

本文使用的 CNN 包括 2 个卷积层、2 个池化层

和 1 个 全 连 接 层 。 2 个 卷 积 层 的 卷 积 核 大 小 为 2×
2，卷积核个数分别为 16、24 个，池化层的池化窗口

大小为 2×2，步长为 2，2 个全连接层的神经元个数

分 别 为 120 和 150。 最 后 通 过 softmax 输 出 了 10 个

分类结果。

4.3    FFT电压特征提取

为验证 FFT 对故障特征提取的有效性，以故障

位 置 在 20% 处 、过 渡 电 阻 为 1 Ω、故 障 相 角 为 30°为
例 ，10 种 故 障 和 无 故 障 的 归 一 化 特 征 提 取 结 果 如

图 4 所示。
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Figure 4    Feature extraction results of FFT under 
different fault types

由图 4 可知，部分故障特征存在一定相似性，例

如 AG 故 障 和 BG 故 障 在 0~200 Hz 的 特 征 幅 值 及

波 动 情 况 类 似 。 但 整 体 而 言 不 同 故 障 类 型 的 故 障

电 压 特 征 具 有 明 显 差 异 ，可 为 ELM 故 障 分 类 提 供

更可靠的特征数据。

进 一 步 地 ，以 A 相 接 地 故 障 、过 渡 电 阻 为 1 Ω、

故 障 相 角 为 30°为 例 ，当 故 障 发 生 在 线 路 不 同 位 置

时，FFT 特征提取结果如图 5 所示。
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获取输电线路原始故障电压波形
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采用 FFT 获得故障特征
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图 2    基于并行神经网络模型的输电线路故障识别与定位

Figure 2    Fault identification and location of transmission 
lines based on parallel neural network model

4    实验分析

本 文 通 过 Simulink 建 立 110 kV 输 电 线 路 仿 真

模型，线路长度为 100 km，其他参数参考文献［22］，

对 不 同 情 况 下 的 故 障 进 行 仿 真 ，其 仿 真 模 型 如 图 3
所示。
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图 3    110 kV 输电线路故障仿真

Figure 3    Simulation diagram of 110 kV transmission 
lines with fault

4.1    实验数据获取

为验证所提方法的普适性和有效性，本文对故

障点位置、故障类型、过渡电阻和故障相角 4 个参数

进行改变，故障点位置的设置步长为 5%，共 20 组；

故障类型为 10 种；过渡电阻的变化范围是 1~600 Ω，

步 长 为 30 Ω，共 30 组 ；故 障 相 角 的 变 化 范 围 为 0°~
360°，步 长 为 30°，共 11 组 。 此 外 ，本 文 对 无 故 障 发

生也进行仿真，电源相角的变化范围为-15°~15°，
步长为 1°，共 30 组。综上获得 66 000 组故障数据和

31 组无故障数据，故障参数设置如表 1 所示。

表 1    输电线路故障参数设置

Table 1    Fault parameters of transmission lines

类型

故障位置

故障类型

过渡电阻

故障相角

单位

%

Ω

（°）

变化范围

1，5，10，…，95，99

AG，BG，CG，ABG，…，ABCG

1， 30， 60， 90，…， 600

0， 30， 60，…， 330

数量

20

10

30

11

4.2    卷积神经网络结构参数

本文使用的 CNN 包括 2 个卷积层、2 个池化层

和 1 个 全 连 接 层 。 2 个 卷 积 层 的 卷 积 核 大 小 为 2×
2，卷积核个数分别为 16、24 个，池化层的池化窗口

大小为 2×2，步长为 2，2 个全连接层的神经元个数

分 别 为 120 和 150。 最 后 通 过 softmax 输 出 了 10 个

分类结果。

4.3    FFT电压特征提取

为验证 FFT 对故障特征提取的有效性，以故障

位 置 在 20% 处 、过 渡 电 阻 为 1 Ω、故 障 相 角 为 30°为
例 ，10 种 故 障 和 无 故 障 的 归 一 化 特 征 提 取 结 果 如

图 4 所示。
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Figure 4    Feature extraction results of FFT under 
different fault types

由图 4 可知，部分故障特征存在一定相似性，例

如 AG 故 障 和 BG 故 障 在 0~200 Hz 的 特 征 幅 值 及

波 动 情 况 类 似 。 但 整 体 而 言 不 同 故 障 类 型 的 故 障

电 压 特 征 具 有 明 显 差 异 ，可 为 ELM 故 障 分 类 提 供

更可靠的特征数据。

进 一 步 地 ，以 A 相 接 地 故 障 、过 渡 电 阻 为 1 Ω、

故 障 相 角 为 30°为 例 ，当 故 障 发 生 在 线 路 不 同 位 置

时，FFT 特征提取结果如图 5 所示。
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图 5    不同故障位置的 FFT 特征提取结果

Figure 5    Feature extraction results of FFT under 
different fault locations

由图 5 可知，当同一故障类型发生在不同位置

时，其特征的总体变化规律具有一定相似性。差异

主 要 源 自 不 同 频 段 分 量 传 播 速 度 不 同 ，对 比 可 知 ，

故 障 位 置 越 近 ，在 低 频 段 的 分 量 越 高 ，这 是 由 于 低

频分量的传播速度较慢，距离越远，传播时间较长，

能 获 取 的 暂 态 信 号 较 少 ；故 障 位 置 越 远 ，在 高 频 段

的分量相对较高，这是由于高频分量的传播速度较

快 ，且 在 远 距 离 传 播 过 程 中 ，遇 到 波 阻 抗 发 生 折 射

和反射，生成了新的高频分量叠加。

4.4    故障识别结果分析

通 过 文 4.1 仿 真 所 获 得 大 量 故 障 数 据 ，随 机 抽

取每种故障类型的 10% 作为测试集，另外选取 10%
的无故障数据作为测试集，其他 90% 的故障数据和

无 故 障 数 据 作 为 训 练 集 。 基 于 本 文 所 提 方 法 的 识

别准确率如表 2。

表 2    不同故障类型的故障识别准确率

Table 2    Fault identification accuracy under 
different fault types

故障类型

无故障

AG

BG

CG

AB

AC

准确率/%

100.00

100.00

99.85

100.00

100.00

99.85

故障类型

BC

ABG

ACG

BCG

ABCG

准确率/%

100.00

100.00

99.85

100.00

100.00

由表 2 可知，本文所提方法的平均识别准确率

达 到 99.95%。 测 试 集 中 共 6 603 个 样 本 ，有 3 个 样

本 识 别 错 误 ，分 别 是 BG 故 障 、AC 故 障 和 ACG 故

障，由图 3 可知，这 3 类故障与其他故障存在一定相

似特征。

为 进 一 步 验 证 本 文 所 提 故 障 识 别 方 法 的 有 效

性 ，利 用 CNN、ELM、FFT⁃ELM、变 分 模 态 分 解

（variational mode decomposition，VMD）⁃ELM 和 支

持 向 量 机（support vector machine， SVM） 7 种 方 法

与本文所提方法对比，其中 CNN 和 ELM 网络设置

相同的网络参数，实验数据相同。对比结果见表 3。

由表 3 可知，本文所提的并行神经网络故障识

别 模 型 ，既 保 留 了 原 始 数 据 的 直 接 输 入 ，同 时 采 用

FFT 进 行 故 障 特 征 提 取 避 免 干 扰 信 号 对 网 络 的 影

响，相比 VMD 特征提取，FFT 对电压波形的特征提

取更强。在单一神经网络中，CNN 具有较高的识别

准 确 率 ，识 别 错 误 的 样 本 数 为 182 个 ，这 是 由 于

CNN 为深度学习网络，网络的特征提取能力较浅层

神经网络更强，相比同为深度学习的循环神经网络

（recurrent neural network，RNN），CNN 对电压波形

图像的特征提取能力更强；并行神经网络故障识别

准确率优于单一模型，这是由于并行神经网络可以

同时独立学习不同的特征表示，从而提高模型的表

达能力、提高整体模型的识别性能；同时，通过分解

法 提 取 的 频 谱 信 息 能 够 得 到 输 电 线 路 原 始 故 障 数

据更直接有效的规律，避免无关信息对神经网络的

干 扰 ，能 够 提 升 识 别 准 确 率 ，在 6 603 个 测 试 样 本

中，错误识别的样本数均低于 150 个，识别准确率超

过 98%。

表 3    不同识别方法的故障类型识别准确率对比

Table 3    Accuracy comparison of fault type 
identification methods

识别方法

CNN
ELM
SVM
RNN

FFT⁃ELM
VMD⁃ELM

ELM⁃CNN 并行

本文方法

平均准确率/%
97.24
95.70
94.49
96.67
98.56
98.14
98.85
99.95

错误识别数量

182
364
284
200

95
123

69
3

4.5    故障定位结果分析

不同故障点的电压波形会发生异常变化，故可

以 采 用 神 经 网 络 学 习 训 练 进 行 故 障 定 位 。 通 过 文

4.1 仿真所获得的大量故障数据作为训练集，再随机

生 成 50 个 故 障 位 置 点 作 为 测 试 集 。 利 用 CNN、

ELM、FFT⁃ELM、VMD⁃ELM 和 SVM 5 种 方 法 与

本文所提方法对比，其中 CNN 和 ELM 网络设置相

同的网络参数，实验数据相同。对比结果见表 4。
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表 4    不同识别方法的故障定位误差对比

Table 4    Comparison of fault location errors with 
different identification methods

定位方法

CNN

ELM

SVM

RNN

FFT⁃ELM

VMD⁃ELM

ELM⁃CNN 并行

本文方法

平均误差/m 

943.4

1 521.7

1 376.6

1 078.4

669.5

793.7

467.5

263.5

最大误差/m

1 212.3

2 865.6

1 576.4

1 663.5

954.8

1 276.5

849.1

486.5

最小误差/m

343.7

504.2

467.7

391.8

195.9

325.3

211.7

92.3

由 表 4 可 知 ，本 文 所 提 方 法 故 障 定 位 误 差 在

500 m 以 内 ，平 均 误 差 为 263.5 m，最 小 定 位 误 差 为

92.3 m，可靠性优于其他模型。这是由于单一神经

网络难以全面地学习原始数据的特征，本文采用了

FFT 特征提取技术和不同深度神经网络模型组合，

充分发挥各自的优势，融合 2 种方法的优点，能够从

原始数据中学习到更高级的抽象特征，提高了故障

定位的准确性和鲁棒性。

5    结语

输 电 线 路 故 障 的 准 确 识 别 和 定 位 有 利 于 提 高

电力系统的可靠性，为此本文提出了一种基于并行

CNN 和 FFT⁃ELM 的 输 电 线 路 故 障 检 测 和 定 位 方

法 。 采 用 CNN 对 原 始 故 障 图 像 进 行 识 别 ，此 外 利

用 FFT 提取故障特征，利用 ELM 根据故障特征进

行故障识别，最后构造特征融合层，采用 Softmax 函

数完成识别结果输出。

1） 采用 FFT 进行特征提取可以从原始故障电

压数据中提取到更高级的抽象特征，提高浅层神经

网络的输出准确性，相比 VMD 进行特征提取，FFT
对电压波形的特征提取更强。

2） 融合 2 种不同深度学习网络的特点，可以充

分发挥 2 种神经网络的优势，完成故障识别和定位

结果的输出。

根据实验分析，本文所提方法故障识别准确率

达 99.95%，故障定位最大误差为 486.5 m，优于传统

方法，验证了本文所提方法的有效性。

实 际 输 电 线 路 故 障 受 到 多 种 因 素 影 响 ，如 天

气 、负 载 变 化 等 ，这 些 因 素 可 能 导 致 数 据 的 变 化 和

噪声，因此如何提高模型对于这些干扰的鲁棒性也

是未来需要探索的问题。
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