
 

基于离散小波变换和 GRU 的触电诊断分析
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摘要： [目的]在低压配电网中，作为用电安全的一种重要保障，剩余电流保护装置可减小用电器发生漏电故障而带

来的危害，还可预防人体触电事故的发生。当前剩余电流保护装置依靠剩余电流信号大小作为保护机构动作的依据，

无法识别触电特征。针对这个问题，文章提出了 1 种基于小波分解降噪与 GRU 的低压配电网触电信号特征提取及触

电诊断的方法。[方法]文章对触电实验采集的剩余电流进行降采样和离散小波降噪等预处理；采用滑动窗口法提取

剩余电流的时频域触电特征参数，利用傅里叶变换提取剩余电流对二次谐波幅值特征参数；提取的全部特征参数组

成 1 个高维特征空间向量；采用主成分分析法对高维特征空间向量进行降维处理后得到 1 组新的三维特征向量；建

立触电诊断模型，并将代表触电特征的三维特征向量作为该模型的输入量；运用门控循环网络（GRU）等 5 种不同

的触电诊断模型对触电信号进行对比实验。[结果]实验结果表明：基于 GRU 的触电诊断模型的收敛效果较好，识别

率达到 98.33%。[结论]该方法对新一代的剩余电流保护装置的研究与开发提供了新的思路，为用电安全提供了有效保障。
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Abstract: [Introduction] In  the  low-voltage  distribution  network,  the  residual  current  protection  device,  as  an  important  guarantee  of
electricity safety, can reduce the harm caused by the leakage fault of electrical appliances and prevent human electrocution accidents. The
current residual current protection device relies on the residual current signal size as the basis for the action of the protection mechanism,
but has no function to identify the electrocution characteristics. To address this problem, this paper proposes a method for electrocution
signal feature extraction and electrocution diagnosis in low-voltage distribution networks based on wavelet decomposition and denoising,
as  well  as  GRU.  [Method] In  this  paper,  the  residual  currents  collected  from  electrocution  experiments  were  pre-processed  by
downsampling  and  discrete  wavelet  denoising;  The  time  and  frequency  domain  electrocution  characteristic  parameters  of  the  residual
currents  were  extracted  by  the  sliding  window method,  and  the  Fourier  transform was  used  to  extract  the  characteristic  parameters  of
residual currents to the second harmonic amplitude. All the extracted feature parameters were used to form a high-dimensional feature
space  vector;  which  was  subject  to  dimensionality  reduction  using  the  method of  principal  component  analysis  to  obtain  a  new set  of
three-dimensional  feature  vectors.  A  diagnostic  model  for  electrocution  was  established,  and  the  three-dimensional  feature  vectors
representing  electrocution  features  were  input  into  the  model.  Comparison  experiments  were  conducted  on  electrocution  signals  using
five different electrocution diagnostic models, such as recurrent gated network (GRU). [Result] The experimental results show that the
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convergence  of  the  GRU-based  electrocution  diagnosis  model  is  good,  and  the  recognition  rate  reaches  98.33%.  [Conclusion] The
method provides new insights for the research and development of a new generation of residual current protection devices and offers an
effective guarantee for electrical safety.

Key words: low-voltage  distribution  network;  electrocution  diagnosis;  wavelet  denoising;  feature  extraction;  principal  component
analysis; GRU
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0    引言

近年来，由于电力需求的增加以及配电网线路

受损或电气设备损坏造成漏电等原因，火灾和人身

触电事故发生的次数也明显增多[1-2]。因此，电力安

全问题已经逐渐引起了人们的广泛关注。为了预防

火灾和人身触电事故的发生，用于安全保障的剩余

电流保护装置在低压配电网中得到广泛使用。目前

广泛运用的剩余电流保护装置其原理是通过判断总

剩余电流有效值是否达到额定动作值，来判断线路

是否发生触电事故[3-4]。这种剩余电流保护装置极易

受到电气环境变化等因素影响而发生误动或拒动，

同时也无法识别触电事故的类型[5-6]。

国内外学者针对剩余电流保护装置进行了大量

的研究，表明了开发新型剩余电流保护装置的关键

技术之一在于提取触电信号的特征进行触电类型识

别。用于识别触电类型的特征提取方法常见的有时

频域特征分析、小波变换、傅里叶变换和统计特征

提取等。文献 [7]利用统计相关理论提取了生物触

电的时域和频域特征参数，再结合主成分分析法和

PSO优化支持向量机实现了对触电故障类型的识别。

文献 [8]基于小波包变换分析触电剩余电流低频分

量能量谱并提取触电特征向量，结合量子神经网络

对触电事故类型进行识别，取得了较好的效果。文

献 [9]基于统计量提取了 6个参数作为特征向量，并

以人工神经网络为分类器，获得超过 85% 的放电类

型识别率。以上方法的计算过程较为复杂，同时大

部分文献只进行理论推导与仿真分析，没有进行具

体实验的验证。

神经网络具有收敛速度快、网络结构简单、自

学习与自适应性强，以及可利用线性学习能力求解

非线性问题等优点[10-12]，被广泛设计并应用于特征识

别和模式分类。因此，本文首先对实验得到的触电

信号数据进行预处理，并提取了信号波形的时频域

特征参数以及波形的二次谐波幅值数据。再利用主

成分分析法对特征参数进行降维处理，并结合 GRU
神经网络建立触电诊断模型。本文方法对新一代剩

余电流保护装置的研究与开发提供了新的思路，对

提高配电系统供电可靠性也具有参考价值。  

1    实验平台搭建与数据预处理
  

1.1    实验平台搭建

本文使用猪肉作为触电体，实际电路中的三相

电阻使用滑动变阻器替代。通过调节三相电阻的电

阻值获得三相平衡与三相不平衡触电信号两大类样

本，实验原理图如图 1所示。
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图 1　实验原理图

Fig. 1　Experimental schematic diagram
 

图 1中 RA 为 A相电阻，RB 为 B相电阻，RC 为 C
相电阻。剩余电流互感器测量三相总剩余电流。触

电体并联于 A、B、C相可分别获得不同相的触电

信号。

在实验中，取经过隔离开关的三相市电作为实

验输入三相电，确保实验过程的安全。A、B和 C三

相电路的每一相均用三个最大阻值为 200 Ω的滑动

变阻器替代。R1 与剩余电流互感器组成回路，阻值

为 280 Ω。本文根据实验原理图连接电路，并选择不

同类型的猪肉作为触电体进行实验，从而获得更加
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丰富的样本数据。每次做实验，都是先接通三相回

路，再接通触电回路，即模拟触电。为了实验采集数

据的可靠性，每次触电实验在相同条件下都进行多

次触电并采集数据。  

1.2    获取原始剩余电流信号

生物体接入电路中可以等效为 1个复杂的阻抗

网络，而且当发生触电时，等效的阻抗网络参数是时

刻在变化的，并且在触电发生的较短时间内电流呈

现出 1个递增周期函数的趋势[1]。触电信号样本数

据均由实验室触电试验平台的示波器采集得到。采

集的剩余电流波形频率为 100 kHz，1个周期 0.02 s
的采样点数为 2 000。触电原始剩余电流波形如图 2
所示。
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图 2　触电原始剩余电流信号波形

Fig. 2　The original residual current signal waveform

of electrocution
   

1.3    降采样与降噪

由于示波器的采样频率较高，以及采集原始剩

余电流时含有噪声，因此需要对原始剩余电流信号

进行处理。首先是降采样处理，将电流波形的频率

由 100 kHz下降为 10 kHz；其次采用了最大重叠离

散小波变换（MODWT）对降采样后的数据进行降噪

处理。降噪的结果为保存信号的低频分量。降采样

和离散小波降噪后的剩余电流波形如图 3所示。  

2    理论方法
  

2.1    特征参数的提取

由于所采集的触电剩余电流信号包含大量的冗

余信息和噪声，难以直接进行识别。因此，需要进行

特征提取，从原始的剩余电流信号中提取出对触电

类型鉴别有帮助的特征，并将其转化为可用于分类

算法的特征向量，以提高分类器的准确性和鲁棒性。

本文采用了滑动窗口法提取触电电流波形的

11个时域特征参数，具体的表达式如表 1所示。

a1 a2

a3 a4 a5 a6 a7

a8 a9 a10 a11

表 1中，触电信号的时域特征与波形特征参数，

反映了波形的集中与离散程度、能量以及波形的分

布情况。特征参数包含了平均值 、绝对平均值 、

方差 、标准差 、最大值 、最小值 、峰值 、均

方根 、偏度 、波形因数 、能量 。

除了提取时域特征数据，还通过傅里叶变换将

触电电流波形变换到频域后，发现二次谐波在触电

发生前一周期幅值较低，在触电发生的 1个周期内

幅值明显增大，故提取了二次谐波数据也作为特征

数据。同时计算了 10个频域特征参数。频域特征

参数反映了频谱的集中与离散程度、频域振动能量

以及主频带位置的变化[13]。频域特征参数的表达式

如表 2所示。  

2.2    主成分分析法降维

主成分分析法（PCA）是多元统计分析中比较常

用的线性降维方法[14-15]。PCA通过线性投影将原始

高维的数据空间映射到低维的空间中，而且使降维

后的数据保留住较多的原始特征数据的特性[16]。现

已被广泛应用于数据分析、机器学习等诸多领域。

上一节，从触电的剩余电流中提取了时域特征

数据、频域特征数据以及二次谐波数据。这些特征

数据都能够从不同方面反映出生物体的触电。但由

其组成的特征向量维数较高，且部分特征数据之间

又存在一定的关联性，故会存在冗余特征数据。为
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图 3　降采样降噪后的剩余电流波形

Fig. 3　Residual current waveform after downsampling
and noise reduction
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避免维数灾难与提高模型的识别能力，在触电故障

诊断前需使用 PCA将冗余特征数据去除。

首先，由于不同的特征参数包含不同性质的物

理量，为消除不同特征参数之间的量纲差异，采用式

（1）对数据归一化至 [0, 1]区间内。

f ′ =
f − fmin

fmax− fmin
（1）

式中：

f     ——同一组特征数据中的某一值；

fmin  ——该组特征数据中的最小值；

fmax  ——该组特征数据中的最大值；

f ′ f    ——对应 经归一化后的特征数据。

n× p

所有特征数据都经过标准归一化后，可用 1个

矩阵 F表示，其中 n表示特征参数的个数，p表

 

表 1　时域特征参数

Tab. 1　Characteristic parameters in time-domain

序号 特征表达式 序号 特征表达式

1 a1 =
1
N

N∑
i=1

x (i) 7 a7 = a5 −a6

2 a2 =
1
N

N∑
i=1

|x (i)| 8 a8 =

√√
1
N

N∑
i=1

|x (i)|2

3 a3 =
1
N

N∑
i=1

|x (i)−a1 |2 9
a9 =

1
N

N∑
i=1

|x (i)−a1 |3

a43

4 a4 =
√

a3 10 a10 =
a8

a2

5 a5 =max(x( i )) 11 a11 =

N∑
i=1

x (i)2

6 a6 =min(x( i ))

注：i=1, 2, … N为样本采样点数；x(i)为时域信号序列。

 

表 2　频域特征参数

Tab. 2　Characteristic parameters in frequency-domain

序号 特征表达式 序号 特征表达式

1 b1 =
1
K

K∑
i=1

s (n) 6 b6 =

√√
1
K

K∑
n=1

( fn −b5)2 s (n)

2 b2 =
1
K

K∑
n=1

(s (n)−b1)2 7 b7 =
b6

b5

3
b3 =

∑
n
= 1

K
(s(n−b1)3

K
√

b2
3

8
b8 =

K∑
n=1

( fn −b5)3 s (n)

Kb6
3

4
b4 =

K∑
n=1

(s (n)−b1)4

Kb2
2

9
b9 =

K∑
n=1

( fn −b5)4 s (n)

Kb6
4

5 b5 =

K∑
n=1

fn s (n)

K∑
n=1

s (n)

10
b10 =

K∑
n=1

√
| fn −b5 | s (n)

K
√

b6

fn注：n=1, 2, … K为谱线数；s(n)为第n条谱线的频率幅值； 为第n条谱线的频率值。
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n×n

示数据样本。本次数据处理 n=20，p=224。通过式（2）
计算矩阵 F的协方差矩阵 G，协方差矩阵 G为 1个

矩阵。

G =
FTF
p−1

（2）

式中：

FT ——矩阵 F的转置。

通过计算可得到协方差矩阵 G的 n个特征向量

和 n个特征值。特征向量表示协方差矩阵的主要方

向，特征值表示数据沿着该方向的方差大小。将特

征向量按对应特征值的大小进行排序，并选择前 a
个特征向量作为主成分。并将这 a个特征向量按列

组成 1个投影矩阵M。

a× p

将矩阵 F与投影矩阵 M相乘，即可将原 n维的

特征数据集降维至 a维空间之中。实现了特征维度

降维，此时得到 1个降维后的 特征矩阵。

图 4为方差贡献率随主成分的变化图，由图可

得出，方差贡献率的变化趋势随主成分逐渐减小，并

且在第 3个成分之后的方差贡献率基本趋于平稳，

前 3个的主成分累计贡献率为 94.5%。因此取前 3
个成分作为本次特征数据集的主成分，即可反映大

部分特征数据的信息。由 20个特征参数转化为 3
个新特征参数，达到了降维目的。
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图 4　方差贡献率随主成分变化图

Fig. 4　Changes of variance contribution rate with the variations

of principal components
 

根据投影矩阵 M，可得出 3个主成分的系数，如

表 3所示。由表 3可得出 3个主成分为 20个变量

的线性组合。A1、A2、A3 表示 3个主成分，具体表达

式如下：

A1 =

−0.303 66 a2−0.287 23 a3−0.309 25 a4−0.245 79 a5+

0.265 81 a6−0.284 24 a7−0.298 28 a8−0.005 96 a9+

0.149 48 a10−0.275 42 a11−0.224 56 b1−0.278 29 b2−
0.222 52 b3−0.246 85 b4−0.120 18 b6−0.194 64 b7+

0.053 8 b8+0.024 61 b9−0.178 97 b10−0.066 4 c1

A2 =

−0.021 a2−0.062 74 a3−0.010 07 a4+0.042 95 a5+

0.018 19 a6+0.015 13 a7+0.013 56 a8+0.029 15 a9+

0.289 35 a10−0.044 56 a11+0.242 82 b1−0.063 13 b2−
0.279 34 b3−0.296 02 b4+0.423 34 b6+0.004 51 b7−
0.282 51 b8−0.121 74 b9+0.344 54 b10+0.534 03 c1

A3 =

−0.064 65 a2−0.006 04 a3−0.097 82 a4−0.223 35 a5+

0.013 5 a6−0.136 42 a7−0.147 29 a8−0.182 84 a9−
0.473 2 a10−0.039 6 a11+0.061 44 b1−0.035 61 b2+

0.218 72 b3+0.243 44 b4+0.442 b6−0.422 94 b7−
0.227 29 b8−0.087 29 b9+0.259 75 b10−0.154 24 c1

  

2.3    GRU神经网络

门控循环网络（Gate Recurrent Unit，GRU）是循

 

表 3　主成分系数

Tab. 3　Coefficients of principal components

变量 主成分1 主成分2 主成分3
a2 −0.303 66 −0.021 00 −0.064 65
a3 −0.287 23 −0.062 74 −0.006 04
a4 −0.309 25 −0.010 07 −0.097 82
a5 −0.245 79   0.042 95 −0.223 35
a6   0.265 81   0.018 19   0.013 50
a7 −0.284 24   0.015 13 −0.136 42
a8 −0.298 28   0.013 56 −0.147 29
a9 −0.005 96   0.029 15 −0.182 84
a10   0.149 48   0.289 35 −0.473 20
a11 −0.275 42 −0.044 56 −0.039 60

b1 −0.224 56   0.242 82   0.061 44

b2 −0.278 29 −0.063 13 −0.035 61

b3 −0.222 52 −0.279 34   0.218 72

b4 −0.246 85 −0.296 02   0.243 44

b6 −0.120 18   0.423 34   0.442 00

b7 −0.194 64   0.004 51 −0.422 94

b8   0.053 80 −0.282 51 −0.227 29

b9   0.024 61 −0.121 74 −0.087 29

b10 −0.178 97   0.344 54   0.259 75
c1 −0.066 40   0.534 03 −0.154 24

c1注： 为二次谐波。
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xt yt

环神经网络（Recurrent Neural Network，RNN）的 1种，

是长短期记忆网络（Long Short Term Memory，LSTM）

的变体，它通过门结构可以有效地解决循环神经网

络梯度消失和梯度爆炸的问题，并且它比 LSTM网

络收敛速度更快[17-18]。其细胞核结构图如图 5所示。

GRU模型中有两个门，重置门和更新门。GRU网络

将重复的细胞核连接成链式结构， 为输入数据，

为输出数据。GRU网络就是通过每 1个细胞核中的

重置门和更新门来进行运算和数据的传播。
 
 

×

×

σ

1−
×

+

tanhσ

ht−1

ht

ht

~g
r

g
z

xt

yt

图 5　GRU细胞核结构图

Fig. 5　GRU cell nucleus structure diagram
 

gr

ht−1 xt

重置门决定新的输入信息与历史的信息相结合，

决定保留多少历史信息，重置门的值 越小，则保留

上一时刻的历史信息越少[19-20]。更新公式如式（3）所
示。更新门控制上一时刻的状态 和新输入 对当

前状态的影响程度，也就是决定了要将多少历史信

息传递到未来[21-22]。更新公式如式（4）所示。

gr = σ (Wr· [ht−1, xt]+br) （3）

gz = σ (Wz· [ht−1, xt]+bz) （4）

ĥt = tanh
(
Wh·

[
gr×ht−1, xt

]
+bs
)

（5）

ht = (1−gz)×ht−1+gz× ĥt （6）

式中：

gr gz ĥt
ht、 、 、 ——重置门、更新门、候选隐藏状态

及当前隐藏状态；

W                  ——权重；

b                  ——偏置；

σ(·)            ——sigmoid函数，使用此函数可以

将数据限制在 [0, 1]范围内[23]，如式（7）所示；

tanh(·)         ——tanh函数，使用此函数可以将

数据限制在 [−1, 1]范围内，如式（8）所示。

σ (x) =
1

1+ e−x
（7）

tanh (x) =
e2x−1
e2x+1

（8）
  

2.4    GRU神经网络参数确定

GRU神经网络模型由输入层、GRU网络层、全

连接层和输出层构成[24]，如图 6所示。
 
 

.

.

.

.

.

.

.

.

.

输入层 GRU层 全连接层

输出层

图 6　GRU神经网络结构图

Fig. 6　GRU neural network structure diagram
 

为了能获得性能较好的模型，需要对 GRU网络

层数和神经元数进行参数调优。理论上，增加网络

层数能增强拟合能力，提升效果。但是实际上，过多

的网络层数会导致过拟合和训练难度加大，使模型

难以收敛。因此，设置迭代次数为 30的实验测试，

固定神经元个数为 64，改变不同的网络层数，通过式

（9）计算对应网络层数的平均绝对误差值（MAE），实
验结果如表 4所示。
 
 

表 4　GRU网络层数 MAE
Tab. 4　Number of GRU network layers and MAE

当前GRU网络层数 神经元个数/个 MAE

1 64 0.200 0

2 64 0.133 3

3 64 0.233 3

4 64 0.200 0
 

MAE =
1
n

n∑
i=1

∣∣∣ ŷi− yi

∣∣∣ （9）

式中：

ŷi  ——预测值；

yi  ——实际值。

误差越小，MAE值也越小，说明该网络层数对

应的模型具有更高的精确度。通过表 4可知，GRU
网络层数为 2时，MAE值最小，因此确定 GRU网络

层数为 2。
同理，神经元个数不同也会对模型的性能造成

影响。在 GRU层中神经元个数少会造成欠拟合，而

神经元个数过多会造成过拟合问题。因此，选择 1
个合适的神经数量是比较重要的。设置迭代次数为
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30的实验测试，固定 GRU网络层数为 2，改变不同

的神经元个数，通过式（9）计算对应神经元数的平均

绝对误差值，实验结果如表 5所示。
 
 

表 5　神经元数 MAE
Tab. 5　Number of neurons and MAE

当前GRU网络层数 神经元个数/个 MAE

2 8 0.433 3

2 16 0.400 0

2 32 0.266 6

2 64 0.200 0

2 128 0.300 0
 

通过表 5可知，神经元数为 64时，MAE值最小，

因此确定神经元数为 64。
学习率用于确定每次迭代的步长，属于优化算

法的调谐参数。设置合适的学习率，可使损失函数

收敛到最小值，也就是使预测值与真实值的差距达

到最小。损失值越小，说明模型的预测效果越好。

设置不同学习率的实验测试，可得到不同的损失值，

实验结果如表 6所示。
 
 

表 6　学习率和损失值

Tab. 6　Learning rate and loss value

学习率 0.000 8 0.000 9 0.001 0 0.002 0 0.003 0

损失值 0.265 5 0.241 2 0.240 3 0.273 9 0.248 3
 

通过表 6可知，当学习率为 0.001 0时，损失值

最小，因此取学习率为 0.001 0。
因此，GRU神经网络结构图中输入层为 3个主

成分的数据特征参数；两层 GRU网络层中各有 64
个神经元；全连接层有 4类，分别表示：三相平衡正

常、三相平衡触电、三相不平衡正常以及三相不平

衡触电；输出层为输出 4类触电中的 1种。训练迭

代次数为 300，学习率取 0.001 0。  

3    触电诊断
  

3.1    触电诊断流程

本次实验采集的 224组样本数据中，三相平衡

触电信号、三相平衡正常信号、三相不平衡触电信

号以及三相不平衡正常信号 4类样本数据各 56组。

再取四类样本数据各 35组，共 140组作为训练集；

取四类样本数据各 15组，共 60组作为测试集；剩下

的 24组样本数据作为验证集。触电诊断流程图如

图 7所示。第一步，通过以猪肉作为触电体的触电

实验，获取触电剩余电流信号；第二步，对获取的数

据降采样处理后，使用最大重叠离散小波变换进行

降噪处理；第三步，对降噪后的剩余电流信号进行时

域和频域分析，提取时域和频域特征数据，同时提取

触电波形的二次谐波幅值特征数据；第四步，对提取

的特征数据进行归一化处理后，再进行 PCA降维得

到 3个新的特征数据；第五步，搭建 GRU触电诊断

模型，并且把 3个新的特征数据集划分为训练集、测

试集以及验证集作为模型输入，进行训练与验证；最

后，运用训练得到的模型，输入任意 1组数据，进行

触电诊断。
 
 

数据采集与降采样

二次谐波提取

数据归一化

PCA降维

GRU模型搭建与训练

触电识别

结束

频域特征提取时域特征提取

MDOWT降噪

开始

图 7　触电诊断流程图

Fig. 7　Electrocution diagnosis flow chart
   

3.2    触电诊断结果分析

在训练过程中，随着 GRU模型迭代次数的增加，

测试的损失函数率不断减少直至收敛。同时，测试

准确率不断提升向 100% 趋近，说明了该模型能较好

地学习输入的特征数据。虽然在训练过程中，损失

值出现过几次突增，随后极速下降，但是总体呈现下

降并且不断向 0趋近。在损失值发生较大的震荡时，

准确率也伴随着震荡，产生这一现象可能是参数训

练过程中，模型陷入了局部最优。随着迭代次数的

增加，训练参数得到不断更新到最佳，最后两条曲线

趋于稳定，实验结果如图 8所示。  

3.3    不同模型对比分析

本次实验使用长短期记忆网络 LSTM、循环神
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经网络 RNN、人工神经网络 ANN（Artificial Neural
Network） 以 及 支 持 向 量 机 SVM（ Support  Vector
Machine）4种模型来做比较。SVM属于机器学习，

其余模型都属于深度学习。图 9显示了深度学习的

4个模型的损失函数值随着迭代次数增加而变化的

情况。结果表明，4个模型的损失函数值均随着迭代

次数的增加而逐渐减小，其中 GRU收敛效果最好，

LSTM次之。RNN的收敛结果有明显的波动，同时

RNN与 ANN的收敛值都较大。因此，GRU模型具

有训练效果。
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图 9　迭代次数与损失函数的关系

Fig. 9　Relationship between the number of iterations and the

loss function
 

表 7显示了 5种模型在迭代次数为 300时的触

电识别准确率以及训练时间。结果表明，GRU与

LSTM具有较高的准确率 98.33%，RNN、ANN与

SVM的准确率较低，仅 91.67%。同时，在相同的准

确率下，GRU的训练时间较 LSTM短，这是因为

GRU网络较 LSTM网络更简单。  

4    结论

1）在三相平衡与三相不平衡的触电实验上，本

文对生物体触电剩余电流信号进行采集，再对电流

信号进行降采样和降噪处理，提取出时频域统计参

数和二次谐波幅值参数。各参数均能从不同方面表

征生物体触电信号的特征。

2）运用主成分分析法将原始提取的 20个特征

量降为 3个新的特征量，并将新的三维特征量参数

作为触电诊断模型的输入向量，进行触电故障类型

诊断，大大提高了诊断的准确率。

3）通过 GRU、LSTM、RNN、ANN和 SVM 5种

网络分别对降维后新的特征参数进行触电类型诊断，

对比实验结果得出，GRU模型对触电信号故障类型

诊断具有更好的效果。
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