
第  39 卷第  3 期 电 力 科 学 与 技 术 学 报 Vol. 39  No. 3
2024 年  5 月 JOURNAL OF ELECTRIC POWER SCIENCE AND TECHNOLOGY May 2024
引用格式：肖湘奇，肖宇，黄瑞，等 .基于随机森林算法的低压系统漏电检测技术研究[J].电力科学与技术学报,2024,39(3):38‑47.

CitationCitation：：XIAO Xiangqi,XIAO Yu,HUANG Rui,et al.Research on leakage detection technology of low‑voltage power system based on random forest 

algorithm[J].Journal of Electric Power Science and Technology,2024,39(3):38‑47.

基于随机森林算法的低压系统漏电检测技术研究

肖湘奇 1，2，肖     宇 1，2，黄     瑞 1，2，黄燕娇 1，贺     星 1，2，刘谋海 1，2，慕静茹 3 

（1.国网湖南省电力有限公司，湖南  长沙  410004；2.智能电气量测与应用技术湖南省重点实验室，湖南  长沙  410004；
3.长沙理工大学电气与信息工程学院，湖南  长沙  410114）

摘     要：随着低压配电系统规模及用户需求量迅速增加，用户线路与家庭电气设备漏电故障频发，极易发生人体触

电及电气火灾事故。剩余电流保护器作为检测低压漏电故障的常用手段，近年来因线路（或设备）存在对地泄漏电

流而频频误动，极大降低了保护设备投运率与可靠性。为此，本文提出一种基于随机森林（random forest，RF）算法

的低压配电系统漏电检测技术，为最大程度贴近真实漏电故障场景，充分考虑实际故障场景存在的正常泄漏电流

过大、故障邻近支路负荷投切频繁等干扰因素以获得贴近真实故障场景的原始剩余电流数据；通过对原始剩余

电流数据进行数据预处理，分析掌握剩余电流的频域与时域特性并利用傅里叶变换算法提取时频域特征，完成

低压系统漏电检测模型的建立与训练；在施加多种干扰因素情况下对漏电检测模型进行深度测试，其漏电故障的

检测准确率可达 99.97%，实现了多种干扰因素情况下的低压配电系统漏电故障检测；最后将支持向量机（support 
vector machine，SVM）算法、K 最近邻（K⁃nearest neighbor，KNN）算法与本文基于 RF 算法的漏电故障检测模型的

准确性进行对比，以此验证了基于 RF 算法的低压系统漏电检测模型的准确性与可行性。
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Abstract： With the rapid increase in the scale of low-voltage distribution system and user demand， leakage faults of 

user lines and household electrical equipment occur frequently， which increase the risk of electric shock and electrical 

fire accidents. Residual current protector is a common method to detect low-voltage leakage fault. In recent years， due to 

the existence of leakage current to ground of lines （or equipment）， it also frequently false operates， which greatly 

reduces the operation rate and reliability of protective equipment. To overcome these issues， this paper proposes a 

leakage detection technology for low-voltage distribution system based on random forest （RF） algorithm. In order to 

closely simulate the real leakage fault scenario， the original residual current data close to the real fault scenario can be 

obtained by fully considering the interference factors such as excessive normal leakage current and frequent switching of 

load in the adjacent branch of the fault scenario. Through data preprocessing of the original residual current data， the 
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frequency domain and time domain characteristics of the residual current are analyzed， and the time-frequency 

characteristics are extracted using the Fourier transform algorithm to complete the establishment and training of the low-

voltage system leakage detection model. The leakage detection model is tested under the condition of multiple 

interference factors， and the results show that the detection accuracy of the leakage fault can reach 99.98%， realizing the 

leakage fault detection of low-voltage distribution system under the condition of multiple interference factors. Finally， 

support vector machine （SVM） algorithm， K‑nearest neighbor （KNN） algorithm and the leakage fault detection 

accuracy based on random forest algorithm are compared to verify the accuracy and feasibility of the proposed leakage 

fault detection model of low-voltage system.

Key words： low-voltage system；leakage detection；random forest algorithm；residual current；

在低压配电系统运行中，一旦电路或电气设备

漏电，电流会与设备外壳、零线、保护接零线间形成

闭合回路，导致漏电电流不断增大、电力资源损失，

还会发生人体触电及电气火灾事故［1⁃2］。

剩余电流保护装置在中国低压电网中广泛应

用，对避免因漏电而引起的电气火灾事故具有非常

重要的作用。传统意义上的漏电检测方式主要是

通过人工定期巡检，这种方式存在诸多弊端，不仅

耗时耗力且不能全方位、无死角、高精度检测漏电

电流，仍存在很大的漏电隐患；近年来，对于漏电的

检测主要利用剩余电流保护装置，但是剩余电流保

护器由于存在正常泄漏电流等原因会频繁出现误

动作、拒动作等现象；此外，目前在线运行的剩余电

流保护装置，其动作电流的整定值通常是将检测到

的剩余电流有效值的大小作为是否动作的唯一判

据。理论研究和实际运行经验表明，这种判据无法

精确检测到故障漏电电流信号，在动作原理上存在

先天不足和缺陷，也经常导致误动或拒动现象的发

生，大大降低了剩余电流保护装置的动作可靠性和

正确投运率［3⁃5］。

针对上述问题，文献［6］提出了一种考虑剩余

电流幅值和相位的鉴幅鉴相的漏电保护方法，通过

设定固定的动作电流整定值判别漏电与否，但电网

中的漏电电流会随外部环境有较大的变化，因此固

定动作阈值的漏电保护不能满足实际需要；文献［7］
提出用 2~5 个周时间间隔的剩余电流变化量表示

故障漏电，并采用剩余电流和剩余电流变化量双重

判据，实现故障漏电的正确保护，但该方法要基于

泄漏电流在时间间隔保持不变的前提下才具有可

行性，而在实际场景下，漏电流会随外部环境的变

化随时改变，变化规律难以分辨，因此该方法也具

有一定的局限性；文献［8］对漏电电流变化情况进

行分析，提出基于浮动阈值的自适应漏电保护方

法，但该方法的阈值整定过程较为复杂，花费时间

较长。文献［9］通过提取故障信号的时频域特征，

作为支持向量机（support vector machine，SVM）分

类模型的输入向量，进行故障类型识别，但该方法

中的算法模型泛化能力及鲁棒性较差。文献［10］
利用量子遗传计算的快速寻优性和神经计算的自

适应性有机结合构建故障检测系统，但该方法中的

数据样本数仅有 30 组，模型泛化能力弱，欠缺说服

力。此外，数据的真实性是一切基于智能算法模型

的漏电检测的重要前提与关键，上述基于算法的漏

电检测方法在数据采集阶段并未加入真实漏电故

障场景下存在的干扰因素，如线路或设备的正常泄

漏电流过大、故障邻近支路的负荷投切频繁、感知

距离改变等对漏电检测的影响。

鉴于此，本文充分使用智能信息处理技术，如

傅里叶变换、小波变换、随机森林（random forest，
RF）算法等［11⁃17］，利用课题组低压用电安全实验室

构建漏电故障真型物理实验平台，首次考虑实际配

用电场景存在的线路（或设备）正常泄漏电流过大、

故障邻近支路的负荷投切频繁与故障感知距离过

大等干扰因素，获取大量贴近真实漏电故障场景的

原始剩余电流数据；分析掌握剩余电流的频域与时

域特性并利用傅里叶变换算法提取时频域特征即

可完成低压系统漏电检测模型的建立与训练；在各

类干扰因素情况下对漏电检测模型进行深度测试，

实现多种干扰因素情况下的低压系统漏电故障检

测；最后，将 SVM 算法、K 最近邻（K⁃nearest neigh⁃
bor，KNN）算法与本文的基于 RF 算法的漏电故障

检测准确性进行对比，验证基于 RF 算法的低压系

统漏电检测模型的准确性与可行性。

1    算法原理

1.1    决策树算法

决策树是 RF 算法的基础部分，RF 是决策树的

集合。决策树是一种经典的机器学习算法，由 3 类

节点组成的树形结构分类器包括：根节点、内部节

点和终端节点。根节点（决策节点）将整个种群或
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样本分为 2 个或多个同类集；内部节点（机会节点）

确定决策树中的某个属性节点；终端节点（叶节点）

表示分类后获得的分类标记。决策树结构是以分

支关系定义的层次结构，按照根节点—内部节点—

叶节点的决策规则从根节点不断拆分到达叶节点

展开分支的过程［18⁃19］。

决策树生成算法流程图如图 1 所示。
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图 1    决策树生成算法流程

Figure 1    Decision tree generation algorithm flowchart

决策树划分属性原则主要有基尼指数信息增

益、信息增益比，依据其划分原则构建不同的决策

树算法，主要有 ID3、C4.5、分类回归树（classification 
and regression tree，CART）算法。

由于 CART 决策树不依赖特定类型的输入数

据，同时也不受数据集中异常值的影响［20］，因此本文

使用 CART 决策树构建算法来创建单个决策树。

CART 算法通过递归地构造二叉树，分类树用

基尼指数最小化准则，进行特征选择，生成决策树。

CART 决策树构建步骤如下。

1） 输入训练集、基尼系数的阈值、切分的最少

样本个数阈值。

2） 当前节点的数据集为 D，如果样本个数小于阈

值或没有特征，则返回决策子树，当前节点停止递归。

3） 计算样本集 D 的基尼系数，如果基尼系数小

于阈值，则返回决策树子树，当前节点停止递归。

对某个样本D，其样本个数为N，根据特征A是否

取某一可能值 a，把样本 D 分为左右两部分 D1和 D2。

在属性A的条件下，样本D的基尼系数计算公式如下：

G ( )N |A = a = || D 1

N
G ( )D 1 + || D 2

N
G ( )D 2     （1）

4） 在计算出来的各个特征的各个值的基尼系

数中，选择基尼系数最小的特征 A 及其对应的取值

a 作为最优特征和最优切分点。

ì
í
î

ïï
ïï

D 1 = ( )x，y ∈ D |A ( )x = a

D 2 = D - D 1

（2）

数据集 D 的基尼指数的计算公式如下：

G ( )D = ∑
i = 1

n

p ( )xi ( )1 - p ( )xi （3）

式中，p ( )xi 是分类 xi 出现的概率；n 为分类的数目。

G（D）反映了从数据集 D 中随机抽取 2 个样本，其类

别标记不一致的概率。因此，G（D）越小，则数据集

D 的纯度越高。

5） 对左右的子节点递归调用步骤 1）~4），生成

CART。

6） 输出 CART 决策树。

1.2    自助法抽样

在统计学中，自助法（bootstrap）是一种从给定

训练集中有放回的均匀抽样方法。RF 通过自助法

重采样技术，从原始训练样本集 N 中有放回地重

复随机抽取 k 个样本（k 一般与 N 相同）生成新的训

练样本集，然后根据自助样本集生成 n 个分类树组

成 RF［21］。

自助法有放回抽样步骤如下。

1） 在一个含有 N 个样本的原始数据集中，随机

抽取一个样本，并标记次数 i。

2） 将步骤 1）随机抽取到的样本重新放回原始

数据集中，此时原始数据集仍含有 N 个样本。

3） 重复步骤 1）、2），直至抽取到的样本个数 i

与原始数据集中的样本个数 N 相等，即可得到 1 个

与原始数据集数量相同的自助集 customfeature_k，

用于第 k个子树的训练。

4） 重复步骤 1）、2）、3），直至 k 与 RF 的决策树

数量 n（由参数 n_estimators 决定）相等时，完成训

练集的生成；并将原始数据集中未被抽取到的样

本作为测试集。自助法有放回抽样示意图如图 2
所示。

训练样本

自助法抽样样本

分类
器 1

分类
器 2

分类
器 3

集成
分类器

感知
结果

测试样本

图 2    自助法有放回抽样示意图

Figure 2    Bootstrap has a put⁃back sample
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2    建立低压系统漏电检测模型

基于 RF 算法的低压系统漏电检测模型的建立

包括漏电检测实验（获取原始剩余电流数据）、原始

剩余电流数据的预处理、特征提取、模型建立和模

型评估与测试 5 个部分，每部分之间层层递进，互相

依托，共同完成了基于 RF 算法的低压系统漏电检

测模型的建立。模型建立框图如图 3 所示。

漏电检测实验

实验平台搭建

可编程电源

对地电容模拟屏
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测试集测试模型

输出模型检测
的准确率

图 3    基于 RF 的低压系统漏电检测模型的建立过程

Figure 3    The process of establishing a leakage detection model for low⁃voltage system based on random forest

2.1    实验数据来源

实验的原始数据样本来源于课题组低压用电

安全实验室搭建的真型漏电物理实验平台，低压系

统漏电实验电路示意图如图 4 所示。

漏电检测实验的实验设备包括：可编程电源、

Labview 数据采集设备、对地电容模拟屏、小电流互

感器、调理电路、家庭用电负载（阻性负载、非线性

电力电子型负载）。

剩余电流信号由剩余电流互感器测得，测得的

剩余电流经过调理电路将模拟电流信号转化为可

用于数据采集、控制过程、执行计算显示读出的数

字信号；可编程电源为线路提供相电压为 220 V 的

交流电；火线与零线一同穿过剩余电流互感器，当

发生漏电或人身触电故障时，火线电流、零线电流

与故障电流的关系表达式为

IL + IN = IΔr （4）
式中，IL 为流过相线的相电流；IN 为零线电流。当发

生漏电或人身触电故障时，剩余电流保护器所检测

到 的 电 流 不 为 0，而 是 IΔr。 通 过 信 号 线 连 接 至

Labview 数据采集设备，即可记录线路的正常工作

状态和发生漏电故障时的总剩余电流数据。

由于线路在正常工作状态下存在的正常漏电

电流主要是由线路对地电容产生的，且正常泄漏电

流对剩余电流的大小存在较大的影响，因此在本次

真型低压系统漏电故障实验中，利用了课题组对地

电容模拟屏模拟了 2 km 线路对地电容，加入了线路

对地泄漏电流对低压用户漏电故障检测的干扰因

素；根据漏电故障检测的实际感知距离需求，在本

实验中将剩余电流传感器与漏电故障发生处之间

的感知距离设为 25 m，以此考虑增大故障感知距离
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图 4    漏电检测实验电路原理  
Figure 4    Schematic diagram of the leakage detection experimental circuit
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对漏电故障检测的干扰影响，真型线路局部连接示

意图如图 5 所示。

故障发生处与传
感器距离为 25 m

图 5    真型线路局部连接示意图

Figure 5    Schematic diagram of the local connection of 
the true line

支路 L1 为漏电故障发生支路，可利用漏电控

制开关操控漏电故障发生时间，故障电阻设置为

5 000 Ω 与 10 kΩ；支路 L2、支路 L3 与支路 L4 均为负

载支路，分别代表非线性电力电子负载与阻性负载

类型，真型实验场景连接局部示意图如图 6 所示；在

采集线路正常与故障剩余电流数据时开合负荷投

切开关，加入故障邻近支路的负荷投切对漏电故障

检测的干扰因素。

计算机负载
计算机支路接入处

调光器负载 有级调光开关

负荷投切开关

阻性负载

漏电控制开关漏电故
障电阻

图 6    真型实验场景连接局部示意图

Figure 6    Schematic diagram of the connection of the
 true experimental scene

在已增大故障感知距离与线路对地电容的前

提下，操控漏电控制开关与负荷投切开关，原始剩

余电流数据采集方法如下（以故障电阻为 5 000 Ω 时

为例）。

1） 控制可编程电源输出 220 V 交流电—运行

NI 数据采集系统—打开调光器负载正常工作—加

入干扰（开合电阻支路的负荷投切开关制造干

扰）—动作故障漏电支路的漏电控制开关（发生漏

电故障）—加入干扰（开合电阻支路的负荷投切开

关制造干扰）。

2） 控制可编程电源输出 220 V 交流电—运行

NI 数据采集系统—打开计算机负载正常工作—加

入干扰（开合电阻支路的负荷投切开关制造干

扰）—动作故障漏电支路的漏电控制开关（制造漏

电故障）—加入干扰（开合电阻支路的负荷投切开

关制造干扰）。

通过模拟低压供电系统的漏电故障状态和正

常运行状态，数据采集系统从模拟实验中采集总剩

余电流数据 IDi。数据采样系统的采样频率设置为

10 kHz，频率为 50 Hz，故每个工频周期包括 200 个

采样点，形成原始数据集矩阵 OD。该矩阵结构为 M

行 3 列，其中第 i行代表第 i个采样点时刻的数据，第

1 列表示采样点编号，第 2 列表示总剩余电流数据，

第 3 列表示标签值（正常运行状态标签为“0”、漏电

状态标签为“1”）。

2.2    数据预处理

1） 消除调理电路的基线值。

漏电实验过程中，在实验电路加入直流分量，

虽可防止烧毁二极管，确保调理电路不反向，但也

致使电流互感器的测量基线值升高。因此，若想

保证总剩余电流检测的准确性，需先切断负载，

空 采线路中的直流数据，对电流互感器进行校

准。本次实验的空采时间约为 5.7 s，空采数据为

57 047，取全部空采数据的平均值；将所有电流数

据减去空采数据平均值即可消除调理电路的基线

值，得到准确的总剩余电流数据，具体计算方法

如下：

xT = xi - x1 + x2 + … + xn

n
（5）

式中，xi 为某一时刻数据样本；n 为空采样本个数；

x1 + x2 + … + xn 为 n 个空采样本数据。

2） 对原始剩余电流数据进行去噪处理。

漏电实验中采集到的原始剩余电流数据存在

噪声，剩余电流波形毛刺较多，如图 7（a）所示。利

用 MATLAB 中的小波信号降噪软件对原始剩余电

流进行去噪［22］，去噪后的剩余电流波形如图 7（b）所

示，可见经去噪处理之后的总剩余电流波形更光

滑，毛刺较去噪之前更少。

3） 滑动时间窗口提取序列。

在实际应用中，系统在工作时只与工作点附近

的数据有较强的相关性，而与远离工作点区域数据

的相关性并不强。因此，本文建立一个滑动时间窗

口模型，并保持数据区间长度为 200 个采样点。当

有一个新数据加入时，最早的一个数据相应地从上

区间滑出，随着数据区间不断更新，模型也相应地

由新区间的数据不断更新。

4） 数据乱序、归一化处理。

为提高低压系统漏电检测模型的泛化能力

和精度，需对时间窗数据进行打乱；使用 Excel 的
rand（）函数对各个时刻的数据特征赋予随机数并对

其进行排序，以此起到打乱时间窗数据集（时序性）

的作用；为解决数据指标之间的可比性问题，采用

最大—最小标准化法对数据进行归一化处理：

x ' =
2 ⋅ ( )x i-

xmax + xmin

2
xmax - xmin

（6）

式中，xi 为某一时刻数据样本；xmax、xmin 分别为所有

样本中的最大样本数据与最小样本数据。
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图 7    原始剩余电流去噪处理

Figure 7    Raw residual current denoising processing

2.3    剩余电流波形特征

利用 MATLAB 对原始漏电电流数据进行分

析。正常状态—漏电状态的剩余电流整体发展过

程如图 8（a）所示，正常状态—漏电状态的剩余电流

变化特点细节如图 8（b）所示。由图 8 可知，由于在

实验过程中施加外部干扰因素，因此剩余电流波形

中出现幅值突变与无规律波动现象，当漏电故障阻

值较大，且存在负荷投切等干扰的情况下，正常情

况下的突变幅值甚至可超过故障状态下的剩余电

流幅值，因此仅凭幅值等单一特征无法精准检测漏

电故障。
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（b） 变化特点细节图

图 8    正常至漏电故障的剩余电流变化特征

Figure 8    Characteristic of the residual current change 
from normal to leakage 

2.4    特征提取

为增加模型检测的效率，降低计算机的运行内

存，对原始数据进行降维处理，即特征提取，可用少

数、更具有代表性的特征数据反映整体原始数据的

效果。利用傅里叶变换的方法从原始时间窗口数

据表中提取不同特征，包括基波、3 次谐波、5 次谐

波、基波比率、3次谐波比率、5次谐波比率、积分、香农

熵、峰度、方差、对特征提取后的数据集按照 7∶1∶2
的比例进行训练集、验证集和测试集的划分。选取

208 890 组数据作为训练集，146 223 组数据作为验

证集，剩余的 41 778 组数据作为测试集。

上述特征在正常运行状态和漏电故障状态下

的 10 种特征分布如图 9 所示。其中，［0，1］为正常

状态区间；［1，2］为漏电故障状态区间。基于验证

集对特征分布进行可视化处理后，可看出单维特征

值分布区域具有重叠部分（以图 9（a）为例，图中圈

出标注部分即为故障特征分布重叠部分），无法精

确检测漏电故障发生与否，因此本文将构建多维故

障特征向量用于漏电故障检测模型的建立。
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4） 数据乱序、归一化处理。

为提高低压系统漏电检测模型的泛化能力

和精度，需对时间窗数据进行打乱；使用 Excel 的
rand（）函数对各个时刻的数据特征赋予随机数并对

其进行排序，以此起到打乱时间窗数据集（时序性）

的作用；为解决数据指标之间的可比性问题，采用

最大—最小标准化法对数据进行归一化处理：

x ' =
2 ⋅ ( )x i-

xmax + xmin

2
xmax - xmin

（6）

式中，xi 为某一时刻数据样本；xmax、xmin 分别为所有

样本中的最大样本数据与最小样本数据。
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图 7    原始剩余电流去噪处理

Figure 7    Raw residual current denoising processing

2.3    剩余电流波形特征

利用 MATLAB 对原始漏电电流数据进行分

析。正常状态—漏电状态的剩余电流整体发展过

程如图 8（a）所示，正常状态—漏电状态的剩余电流

变化特点细节如图 8（b）所示。由图 8 可知，由于在

实验过程中施加外部干扰因素，因此剩余电流波形

中出现幅值突变与无规律波动现象，当漏电故障阻

值较大，且存在负荷投切等干扰的情况下，正常情

况下的突变幅值甚至可超过故障状态下的剩余电

流幅值，因此仅凭幅值等单一特征无法精准检测漏

电故障。
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2.4    特征提取

为增加模型检测的效率，降低计算机的运行内

存，对原始数据进行降维处理，即特征提取，可用少

数、更具有代表性的特征数据反映整体原始数据的

效果。利用傅里叶变换的方法从原始时间窗口数

据表中提取不同特征，包括基波、3 次谐波、5 次谐

波、基波比率、3次谐波比率、5次谐波比率、积分、香农

熵、峰度、方差、对特征提取后的数据集按照 7∶1∶2
的比例进行训练集、验证集和测试集的划分。选取

208 890 组数据作为训练集，146 223 组数据作为验

证集，剩余的 41 778 组数据作为测试集。

上述特征在正常运行状态和漏电故障状态下

的 10 种特征分布如图 9 所示。其中，［0，1］为正常

状态区间；［1，2］为漏电故障状态区间。基于验证

集对特征分布进行可视化处理后，可看出单维特征

值分布区域具有重叠部分（以图 9（a）为例，图中圈

出标注部分即为故障特征分布重叠部分），无法精

确检测漏电故障发生与否，因此本文将构建多维故

障特征向量用于漏电故障检测模型的建立。
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Figure 9    Visualization of feature distributions 
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2.5    建立基于 RF 的漏电故障检测模型

利用 RF 算法展开建模，建模过程如图 10 所示。

首先，将特征数据集分为训练集与测试集；其次，采

用自助法重抽样从训练样本集中随机抽取多个训

练样本子集，对每个子集分别进行决策树建模，综

合多棵树的决策结果，通过投票最终确定检测结

果，并完成低压系统漏电检测模型的建立。

特征数据集

测试集训练集

自助法重抽样

样本 1 样本 2 样本 m

决策树 2决策树 1 决策树 m

投票决定最优分类

…

…

…

…

图 10    基于 RF 算法的低压漏电检测模型的建立

Figure 10    Establishment of low⁃voltage leakage detection 
model based on random forest algorithm 

将训练集作为 RF 模型的输入，即可训练得到

低压系统漏电检测模型，最后利用测试集测试低压

系统漏电检测模型的漏电检测性能。经测试，低压

供电系统的漏电检测模型准确率可达 99.98%。

利用 RF 回归进行模型的构建，n_estimators
为 决策树的个数；random_state 为每一个树利用

Bagging 策略中的自助法进行重抽样（即有放回的

袋外随机抽样）时，随机选取样本的随机数种子；fit
函 数 进 行 模 型 的 训 练 ，predict 函 数 进 行 模 型 的

预测。

1） 导入相关包。

从 sklearn_ensemble 中 导 入 RF 分 类 器 ；从

sklearn.datasets 中使用 load（ ）函数导入数据集；导

入 pandas 包中的 read_excel 方法用于读取数据；导

入 matplotlib.pyplot 模块可用于基分类器与对应的

分类准确率变换过程可视化。

2） 导入并读取数据集，设置相关参数。

导入线路在正常运行和发生漏电故障状态下

的数据集，即 data=load_OD（ ）；使用导入的 pandas
包中的 read_excel方法读取 OD 数据集。

相关参数设置如表 1 所示。

3） RF 模型的训练。

参数设置完毕后，使用 fit 函数进行模型的训

练，以训练数据为参数，进入训练阶段，即可输出训

练完毕的 RF 模型。

表 1    RF 模型参数设置

Table 1    Table of random forest model parameter settings

参数名称

n_estimators

oob_score

max_depth

max_features

bootstrap

criterion

random_state

参数设置

9

false

12

3

true

entropy

1

2.6    模型的评估与使用

使用 score 函数随机在测试集中对森林模型的

分类能力进行评估，输出相应评估值为 99.98%，将

其作为模型分类能力的评估指标，该评估值表示基

于 RF 算法的低压系统漏电检测模型能力合格。

将测试特征数据集作为 RF 模型的输入，模型

中每个决策树将会输出一个工作状态判别结果，遵

循“少数服从多数”的原则对所有决策树的识别结

果进行统计，从而将结果占比最大的感知状态作为

低压系统漏电检测模型的最终结果。使用 predict
函数以测试集为模型的输入，查看输出，进而得到

对应的类别（正常运行标签为“0”、漏电状态标

签为“1”）。

3    模型深度测试与对比

为证明本文建立的基于 RF 模型的低压漏电故

障检测模型的优势与模型的稳定性，进行多次真实

漏电实验，选取有效数据样本对已经搭建好的漏电

检测模型进行多次深度测试。具体方法如下：选取

上万个与训练数据样本没有交叉的实验数据，并对

其进行数据乱序处理，加入干扰样本（分别在正常

状态与漏电故障状态工作操控故障邻近支路的负

荷投切开关，即为负荷投切频繁型干扰；增大对地

电容模拟屏的线路长度以增大线路对地泄漏电流，

即为正常泄漏电流过大型干扰；增大漏电故障感知

距离，即为感知距离增大型干扰）。

此外，将基于 RF 算法的漏电检测模型（本文所

用方法）与基于邻近算法和基于支持向量机的漏电

检测模型的检测准确率进行对比［23⁃25］。其中，检测

模型准确率=（正确预测样本数/总预测样本数）×
100%。

45



电 力 科 学 与 技 术 学 报 2024 年 5 月

将测试集标签和 3 种模型测试集输出标签构成

的二维矩阵分别作为混淆矩阵算法［26］模型的输入，

输出 3 种模型的混淆矩阵图示，如图 11 所示。
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（c） RF 模型混淆矩阵

图 11    3 种模型的混淆矩阵图示

Figure 11    Confusion matrix for three models 

由图 11 的 3 种模型的混淆矩阵可得如下结论。

1） SVM 模型的错误识别次数为 33 次，其中漏

电状态被识别为正常状态 19 次，正常状态被识别为

故障状态 14 次。其在 3 个模型中识别准确率最低，

SVM 漏电检测模型的检测准确率为 99.92%。

2） KNN 模型的错误识别次数为 24 次，其中漏

电状态被识别为正常状态 6 次，正常状态被识别为

漏电状态 18 次，其漏电检测模型的检测准确率为

99.94%。

3） RF 模型的错误识别次数为 14 次，其中漏电

状态被识别为正常状态 14 次，正常状态被识别为漏

电状态 0 次，RF 漏电检测模型的检测准确率为

99.97%。

4） 通过将 RF 模型与 KNN、SVM 模型相比，

RF 模型的漏电检测准确率最高，可达 99.97%，满足

故障检测合格标准，识别错误样本数最少。

4    结语

本文基于低压漏电检测真型物理实验平台，充

分考虑实际用电场景存在的正常泄漏电流过大、故

障邻近支路负荷投切频繁等干扰因素，最大程度采

集贴近真实故障场景的原始剩余电流数据；通过将

总原始剩余电流数据进行数据预处理（消除基线

值、数据去噪、滑动事件窗口提取序列、数据乱序处

理、数据集划分），利用傅里叶变换算法对数据集进

行时频域特征提取，完成低压系统漏电检测模型的

建立与训练；最后利用包含干扰样本的实时数据对

漏电检测模型进行深度测试，得出以下结论：

1） 本文所建立的基于 RF 算法漏电检测模型适

用于包含多种干扰因素的真实漏电故障场景，且漏

电故障检测效果较好；

2） 通过对单个特征进行特征分布可视化处理，

可看出单维特征向量无法清晰准确地区分正常状

态与故障状态，本文通过构建多维特征向量，可达

到很好的漏电故障检测效果；

3） 通过将本文的基于 RF 算法的低压系统漏电

检测模型与基于 SVM、基于 KNN 算法的漏电检测

模型对比，基于 RF 算法的低压系统漏电检测模型

的检测准确率均高于其余 2 种模型。
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