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摘 　 要:
  

为了提升电力电缆故障诊断的准确率,解决电缆故障诊断中过程烦琐、效率低、识别精度不高等问题,使其

能够在电缆故障发生时准确地诊断出故障类型,提出了一种基于连续卷积神经网络( CNN)和双向长短网络记忆

(BiLSTM)的电缆故障检测方法。 通过 Simulink 搭建仿真模型,提取单相接地短路、两相接地短路、两相相间短路、
三相短路故障的电压信号,构建故障样本集。 将信号输入到该网络模型,一维卷积神经网络提取电缆故障信号的

局部特征,双向长短时记忆网络捕捉故障信号时序信息,基于自动提取的特征实现对电缆故障的诊断。 经仿真结

果验证,该方法能够对电力电缆的 4 种短路故障进行识别和分类,对单相接地短路故障和三相短路故障分类的正

确概率达到 97%,对两相接地短路和两相相间短路分类的正确概率达到 92%,整体准确率达到 98. 37%。 通过对损

失函数曲线、准确率曲线的分析,证明该方法能够取得较好的电缆故障诊断效果。 最后使用实际数据进行验证,结

果表明该方法具有可行性。
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　 　 随着中国供电系统不断完善,电力电缆在各个

领域得到大量的应用 [ 1] 。 但电缆长期工作在地下

潮湿的环境,容易发生短路故障,可能导致电力设备

的损害和供电网的瘫痪 [ 2] 。 因此,充分认识电缆故

障特性、研究电缆故障诊断方法、准确并迅速诊断出

电缆故障的类型,对电网稳定可靠地运行十分重要。
最初的工程中,往往使用离线检测的方法来判断电

缆的故障类型,但这种方法烦琐且耗时长,需要断电

检修,也会影响非故障区域的用电。 随着电力电缆

故障诊断技术的发展,神经网络技术逐渐被应用到

电缆故障诊断当中 [ 3] 。 任志玲等 [ 4] 通过 Simulink
搭建电缆仿真模型,然后分别提取出电缆正常状态

和故障状态的电压信号特征,最后使用人工神经网

络对电缆故障进行诊断,能够识别出电缆故障状态

信号。 近年来,有专家学者提出了以零序电流来判

断电路故障线路的方法,例如高金峰等 [ 5] 通过小波

包变换将各线路的零序电流分解,把故障选线转化

为多分类问题,成功预测故障线路。 这种方法通过

提取零序电流的特征量作为判断电缆故障的依据,
但对于实际的电网线路,会存在消弧线圈的电流补

偿作用、接地电阻的阻值影响等因素,导致分类的准

确率较低。 苏立 [ 6] 为了解决地下电缆诊断准确率

较低等问题, 提出一种基于 EMD、 Hilbert 变换和

SVM 相结合的电缆故障诊断方法,通过提取信号的

时频属性,然后使用支持向量机算法达到了对电缆

故障的分类。
近年来深度学习理论推动了人工智能的发展,

其有效的训练方法和特殊的网络结构,能较好地挖

掘出数据中有利于识别的有效特征,相对于传统的

机器学习,深度学习在图像处理、信号识别等方面准

确率更高,并且具有更好的泛化性能 [ 7] 。 汪颖等 [ 8]

在研究了电缆早期故障的特征之后,利用卷积神经

网络对电缆多种故障进行识别。 王坤 [ 9] 研究了电

缆在非运行状态下的检测方法,采用深度学习算法

对声音进行降噪处理,计算电缆故障信号对数功率

谱,将其作为网络训练的数据,解决了机器学习在声

音降噪处理方面的不足。
虽然上述工作已经取得了不错的效果,但仍

存在以下问题:目前在电缆故障诊断方面,对于

电缆短路故障的智能诊断方面研究相对较少;故
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障情况与正常情况的电气特征之间的界限较为

模糊,导致识别的准确率不高,难以满足实际需

求;电流信号是一种时序数据,当前时间的输出

与前后 状 态 都 有 关 系, 目 前 的 算 法 没 有 考 虑 该

情况。
针对上述分析,本文提出了一种基于一维卷积

神经网络 ( one
 

dimensional
 

convolutional
 

neural
 

net-
work,1DCNN)和双向长短时记忆网络( bidirectional

 

long
 

short-term
 

memory
 

network,BiLSTM)的电力电缆

故障诊断方法 1DCNN-BiLSTM,利用 1DCNN 提取电

缆故障信号的局部特征和 BiLSTM 捕捉故障信号时

序信息的能力,从而实现对电缆故障的诊断。

1　 电力电缆故障特征分析

在整个配电网中,电缆发生故障的类型比较多,
其中发生概率最高的是短路故障 [ 10] ,主要包括单相

接地短路、两相接地短路、两相相间短路、三相短路

故障。 当电缆故障发生时,为了能迅速排除电缆故

障,需要研究电缆不同故障的差异,对保证电网运行

的可靠性和安全性至关重要。
针对电缆发生单相接地故障,设定 A 相为故障

相,则 B 相和 C 相为正常运行状态,故 A 相接地短

路故障的边界条件为

U· fa = 0;
 

I·fb =I·fc = 0。{ (1)

用序分量的形式可表示为

U· fa( 1) +U· fa( 2) +U· fa( 0) = 0;
 

I·fa( 1) =
 

I·fa( 2) =
 

I·fa( 0) 。{ (2)

　 　 根据式(1) 、( 2)可以推出 A 相的正序、负序和

零序电流大小相等,电压和为 0。 A 相接地短路的

复合序网络如图 1 所示。

图 1　 A 相接地短路的复合序网络

Figure
 

1　 Composite
 

sequence
 

network
 

with
 

A
 

phase
 

to
 

ground
 

short
 

circuit

由图 1 可以看出,正序、负序和零序互相串联,
所以故障点处各序电流大小相等,用式(3)表示为

 

I·fa( 1) =
 

I·fa( 2) =
 

I·fa( 0) =
U· fa( 0)

Z􀰑 ( 1) + Z􀰑 ( 2) + Z􀰑 ( 0)

。 (3)

　 　 得出 A 相的短路电流:
 

I·fa =
 

I·fa( 1) +
 

I·fa( 2) +
 

I·fa( 0) =
3U· fa( 0)

Z􀰑 ( 1) + Z􀰑 ( 2) + Z􀰑 ( 0)

。

(4)
　 　 根据平衡电压方程和图 1,各序电压:

U· fa( 1) =U· f( 0) - Z􀰑 ( 1) I
·

fa( 1) ;

U· fa( 2) = 0 - Z􀰑 ( 2) I
·

fa( 2) ;

U· fa( 0) = 0 - Z􀰑 ( 0) I
·

fa( 0) 。

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(5)

　 　 倘若忽略负荷电阻,B 相电压和 C 相电压可用

故障相 A 相电压表达。 即 B、C 相电压:

U· fb = a2U· fa( 1) + aU· fa( 2) +U· fa( 0) ;

U· fc = aU· fa( 1) + a2U· fa( 2) +U· fa( 0) 。{ (6)

　 　 从式( 6)可以推出,A 相中的电流会增大,但是

电压会降低。 在通常情况下,A 相的线电压会降为

0,B、C 两相的电压增加到故障发生前电压的 3 倍。
按照同样的方法,可以对两相接地短路、两相相间短

路、三相短路故障进行特征分析。

2　 一维卷积神经网络

一维卷积神经网络主要是用于处理序列数据的

一种特殊的神经网络,主要结构由卷积层、池化层和

全连接层组成 [ 11] 。
卷积层的作用是对输入的特定信号进行有效的

特征提取,即用一个卷积核依次滑动,对目标输入进

行局部的卷积操作,卷积核就是一个权重矩阵。 其

中一维卷积只有一个空间维度,卷积过程为

X l
j = f(∑

i∈M j

X l - 1
i W l

ij + b j) 。 (7)

式中: f 为激活函数; M j 为输入的操作; l 为输入的

长度; X l - 1
i 为目标输入的待卷积区域; W l

ij 为卷积核,
也称为权重; b j 为对应卷积核的偏置系数。

池化层也称为采样层,通过对卷积层采样,减少

输入数据的维数,提高网络的计算速度。 目前最常

用的 2 种池化操作主要有最大池化和平均池化。 前

者应用比较广泛,其运算表达式为

p l = max[a l] 。 (8)
　 　 全连接层可以将卷积层和池化层对输入目标提

取的局部特征进行整合,从而达到对检测目标的准

确识别。 同时全连接层可以把多维的输入转化为一

维的输出,得到最终的分类结果。

3　 双向长短时记忆网络

长 短 时 记 忆 网 络 ( long
 

short-term
 

memory,
 

LSTM)消除了循环神经网络中出现梯度消失等问
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题。 由于 LSTM 模型包含记忆单元,可以防止网络

出现梯度爆炸的现象。 在 LSTM 网络中,记忆单元

只能记忆某一时刻的输入,对后面的输入无法记忆,
而且单层的 LSTM 网络性能较差,需要叠加多层的

LSTM 才能发挥出最佳的性能。 而在许多问题中,
当前时间的输出不仅与过去时间的状态信息有关,
还与未来时间的状态信息有关。 基于此,BiLSTM 应

运而生 [ 12] ,将两个 LSTM 结构相连接,结合了过去

和未来的信息,其网络结构如图 2 所示。

图 2　 BiLSTM 网络结构

Figure
 

2　 BiLSTM
 

network
 

structure

BiLSTM 网络内部结果主要由两部分组成,即自

前向后的 LSTM 层和自后向前的 LSTM 层。 前向层

和后向层分别对输入的数据进行计算,最后将 2 层

计算的结构相结合,便可得到 BiLSTM 网络的输出

结果。 BiLSTM 网络的计算公式为

h t = f(w1x t + w2h t - 1 ) ;

h′ t = f(w3x t + w5h′ t - 1 ) ;

o t = g(w4h t + w6h′ t) 。

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(9)

式中: w 表示 BiLSTM 网络中的权重参数; x t 表示 t
时刻的输入; h t 表示 t 时刻前向隐藏层的输出; h′ t

 表示 t 时刻后向隐藏层的输出; o t 表示网络最终的

输出。

4　 1DCNN-BiLSTM 模型

虽然 1DCNN 和 BiLSTM 网络在电缆故障诊断

准确率都取得了不错的效果,但是这 2 种网络都存

在不足:1DCNN 可以很好地适应电力电缆故障信号

的一维特性,并且能有效地提取出电缆故障信号的

局部特征,但没有考虑到故障信号的时序性,不能解

决故障信号长期依赖问题;BiLSTM 网络能解决长期

依赖 问 题, 但 特 征 提 取 能 力 相 对 较 弱。 如 果 将

1DCNN 提取到的特征传输到 BiLSTM 网络中,网络

对电缆故障诊断的准确率更高 [ 13] 。 基于此,本文将

1DCNN 和 BiLSTM 的优点相结合, 设计一种基于

1DCNN-BiLSTM 电缆故障诊断模型,如图 3 所示。

图 3　 1DCNN 与 BiLSTM 网络融合模型

Figure
 

3　 1DCNN
 

and
 

BiLSTM
 

network
 

fusion
 

model

1DCNN 层可以使用较少的处理资源进行特征

提取,将识别出的特征排列在稀疏矩阵中,从而更好

地识别特征之间的相关性,减少参数数量,缩短大量

训练时间。 BiLSTM 层用于学习正向和反向时间序

列数据,隐藏层使用 2 个具有相同输入并连接到相

同输出的单元,一个处理正向时间序列,另一个处理

反向时间序列。 两者相结合,在提高训练时间的同

时,还能更好地学习特征,实现对大跨度时间序列数

据的精准识别。

图 4　 算法流程图

Figure
 

4　 Algorithm
 

flow
 

chart

具体的算法流程如图 4 所示。 1DCNN 和 BiL-
STM 网络融合的模型,输入层输入的数据为 7

 

680×1。
卷积的部分是由 4 层卷积层和 4 层池化层组成,卷
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积核的尺寸均为 3,每一层卷积核的个数分别为 16、
32、64、128。 卷积网络后面是连接 2 层 BiLSTM 层,
隐藏节点设定 256 个。 每个 BiLSTM 层后面均连接

1 层 Dropout 层,Dropout 层的概率设置为 0. 5。 BiL-
STM 网络后面连接全连接层,然后经过 Softmax 输

出电缆故障类别。

图 5　 电缆各种故障电压波形

Figure
 

5　 Various
 

fault
 

voltage
 

waveforms
 

of
 

cables

5　 仿真结果分析

5. 1　 实验数据的获取

本文利用 Simulink 搭建 10
 

kV 配电网仿真模

型。 电源为 10
 

kV 三相交流电源,频率设置为工频

50
 

Hz。 电缆模块使用的是 PI 型等效电路三相模

块。 参考实际电缆参数,正序参数设置:R1 = 0. 27
 

Ω / km,L1 = 0. 26 mH / km,C1 = 0. 339
 

μF / km。 零序

参数设置:R0 = 2. 7
 

Ω / km, L0 = 1. 02 mH / km,C0 =
0. 28

 

μF / km。 负载模块选用的是三相串联电阻和

电感模块。 故障发生的位置设在 2 条电缆线路中

间,长度均为 5 km,电缆线路上的负载均相等。
本文针对电缆线路上单相接地短路、两相接地

短路、两相相间短路、三相短路故障电压信号进行采

集,在电缆运行开始后 0. 05 s 时加入故障点,电缆持

续运行到 0. 2 s 结束。 采集到的故障电压信号如

图 5 所示。
故障信号采样频率为 12. 8

 

kHz,采样时间为 0. 2 s,
系统正常运行状态 0. 05 s 后施加故障,每次仿真对

电压采样 2
 

560 个点,每条线路具有三相,每条线路

采集 7
 

680 个点,即每个样本的长度为 7
 

680。 一共

得到 8
 

831 个样本。 对得到的样本集按照 4 ∶ 1进行

划分,即 80%用作训练样本,20%用作测试样本。 各

类信号样本采集的数量如表 1 所示。
表 1　 各类信号样本采集数量

Table
 

1　 Collection
 

quantity
 

of
 

various
 

signal
 

samples

故障类型 样本数量

单相接地短路 2
 

350
两相接地短路 2

 

161
两相相间短路 2

 

247
三相短路 2

 

073

5. 2　 实验结果

本文中的网络模型是基于 Keras 搭建的,Keras
里面包含大量的深度学习模型。 实验中的样本数据

标签使用 one _hot 进行处理,然后批量地输入到网

络中。 因为本文采集的电缆故障数据样本较多,共
计 8

 

831 个样本数据,倘若全部加载到计算机中进

行训练,可能会导致网络训练速度较慢,所以批尺寸

设置为 128,学习率设置为 0. 001。 在神经网络对故

障信号识别能力进行评估时,通常采用损失函数曲

线和准确率曲线。 损失函数可以计算出网络模型的

预测值和真实值之间的误差。 误差越小,说明网络

对目标预测越准确。 准确率是最常见的一个对网络

分类的评估指标。 准确率越高,说明网络对目标分
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类越准确。 将本文中提出的 1DCNN-BiLSTM 的网络

模型分别与 1DCNN 网络模型和 BiLSTM 网络模型进

行实验对比,损失函数曲线如图 6 所示,准确率曲线

如图 7 所示,混淆矩阵如图 8 所示。

 

图 6　 各种网络模型的损失函数曲线

Figure
 

6　 Loss
 

function
 

curves
 

of
 

various
 

network
 

models

图 7　 各种网络模型的准确率曲线图

Figure
 

7　 Accuracy
 

curves
 

of
 

various
 

network
 

models

图 8　 1DCNN-BiLSTM 网络模型的混淆矩阵

Figure
 

8　 Confusion
 

matrix
 

of
 

1DCNN-BiLSTM
 

network

　 　 从图 6 可以看出,随着迭代次数的不断增加,3
种网络的损失函数曲线均不断下降。 从损失函数曲

线下降速度来看, 1DCNN-BiLSTM 网络明显快于

1DCNN 和 BiLSTM 网络,而且 1DCNN-BiLSTM 网络

曲线更平滑,最终的损失函数的值最小。 由此可以

看出,1DCNN-BiLSTM 对电力电缆故障诊断的性能

要优于其他 2 种网络。
从图 7 可以看出,随着 3 种网络进行 500 次的

迭代训练,3 种网络模型的准确率曲线均不断上升。
从准确率曲线上升速度来看,1DCNN-BiLSTM 网络

上升的速度明显优于 1DCNN 和 BiLSTM 网络,而且

1DCNN-BiLSTM 网络最终的准确率也要大于另外 2

种网 络, 并 且 准 确 率 曲 线 也 比 较 平 滑。 由 于

1DCNN-BiLSTM 网络模型不仅具有较强的特征提取

能力,还可以双向地获取电缆故障时序信息,因此对

电缆正确样本分类的准确率也更高,得出的最终准

确率也较高。
在图 8 中,纵坐标表示电缆故障信号的真实类

别,横坐标表示网络对电缆故障信号的预测类别。
矩阵上对角线的数值表示电缆故障信号被正确分类

的概率。 从图 8 可以看出,1DCNN-BiLSTM 对单相

接地短路和三相短路故障正确分类的概率达到

97%,对两相接地短路和两相相间短路分类正确概

率较低,但总体正确分类的概率均到达 92% 以上,
说明利用 1DCNN-BiLSTM 对电缆故障进行诊断是

完全可行的。

6　 实际数据验证

为了验证 1DCNN-BiLSTM 模型在实际中的电

缆故障数据集上同样具有较好的故障诊断的能力,
本节将采用公开电缆故障数据集对该模型进行验

证,测试该模型的泛化能力。
采用的电缆故障公开数据集是由 Riley

 

Alden
发布在谷歌数据库中的数据,包含欧洲某公用事业

公司在 2014—2019 年 10
 

kV 电力电缆的在线监测
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数据。 从中抽选出和仿真中相同的电缆故障类型,
包括电缆正常运行时的电压信号、电缆单相接地电

压故障信号和电缆两相接地短路电压故障信号。 公

开数据集中电缆故障样本大小均为 3
 

072 × 1。 数据

集中样本的数量如表 2 所示。
表 2　 公开数据集中样本的数量

Table
 

2　 Number
 

of
 

samples
 

in
 

the
 

public
 

data
 

set

故障类型 样本数量

正常运行 638
单相接地短路 316
两相接地短路 137

　 　 为了体现 1DCNN-BiLSTM 模型相对其他几种

网络模型在电缆故障诊断的优势,将几种网络模型

进行实验对比,结果如表 3 所示。
表 3　 网络模型准确率对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

accuracy
 

of
 

network
 

model

网络模型 网络层数 准确率 / %

1DCNN 4 88. 45

LSTM 4 90. 72

BiLSTM 2 91. 14

1DCNN-BiLSTM 4+2 93. 51

　 　 从表 3 分析可知,4 种网络模型对公开数据集

中电缆故障诊断的准确率最低的是 1DCNN 网络,
仅为 88. 45%,LSTM 和 BiLSTM 网络对电缆故障诊

断的准确率相对较高。 而 1DCNN-BiLSTM 模型不

仅具有特征提取能力还可以双向捕捉电缆故障时序

信息,该网络模型诊断的准确率达到了 93. 51%。
为了验证改进双向长短时记忆网络模型对公开

数据集中电缆故障的分类能力,得出混淆矩阵如图

9 所示。

图 9　 公开数据集上 1DCNN-BiLSTM 模型的混淆矩阵

Figure
 

9　 Confusion
 

matrix
 

of
 

1DCNN-BiLSTM
 

network
 

model
 

on
 

public
 

data
 

set

从图 9 中可以得出,由于现场采集的数据可能

会被其他信号干扰,公开数据集上电缆被正确分类

的概率低于仿真中采集的数据集,但整体上仍取得

不错的分类效果。 其中,对正常运行样本正确分类

的概率最高,达到了 96%,单相接地短路被分类的

正确率最低,只有 89%,两相接地短路故障被正确

分类的概率为 97%。

7　 结论

(1)提出一种基于 1DCNN-BiLSTM 的电力电缆

故障诊断方法,将 1DCNN 和 BiLSTM 网络相结合,
利用 1DCNN 较强的特征提取能力,提取出电缆故

障信号中的特征量,再利用 BiLSTM 网络具有时序

捕捉的能力,从而提高网络的准确率,使准确率达到

98. 37%,取得较好的电缆故障诊断效果。
( 2) 通过将 1DCNN-BiLSTM 网络模型分别与

1DCNN 和 BiLSTM 网络作对比,从网络的损失函数

曲线和准确率曲线的实验结果可知, 1DCNN-BiL-
STM

 

网络对电缆诊断的性能优于其他 2 种网络。
(3)为了证明改进双向长短时记忆网络模型对

实际电缆故障数据的诊断能力,采用公开数据集对

网络进行测试,实验结果显示该模型对实际电缆故

障样本同样具有分类能力。
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Abstract:
   

In
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

fault
 

diagnosis
 

of
 

power
 

cable
 

failure
 

to
 

ensure
 

a
 

cable
 

fault
 

detection
 

method
 

based
 

on
 

convolution
 

neural
 

network
 

( CNN)
 

and
 

bi-directional
 

long
 

short
 

term
 

memory
 

( BiLSTM)
 

was
 

pro-
posed

 

in
 

this
 

paper.
 

The
 

simulation
 

model
 

was
 

built
 

through
 

Simulink
 

to
 

extract
 

the
 

voltage
 

signals
 

of
 

single-phase
 

ground
 

short
 

circuit,
 

two-phase
 

ground
 

short
 

circuit,
 

two-phase
 

phase
 

short
 

circuit
 

and
 

three-phase
 

short
 

circuit
 

faults,
 

and
 

to
 

generate
 

the
 

fault
 

sample.
 

Then
 

the
 

fault
 

voltage
 

signals
 

were
 

input
 

into
 

the
 

network
 

model,
 

to
 

obtain
 

the
 

local
 

features
 

through
 

CNN,
 

to
 

obtain
 

the
 

fault
 

signal
 

timing
 

information
 

through
 

BiLSTM,
 

and
 

to
 

realize
 

the
 

di-
agnosis

 

of
 

cable
 

fault
 

based
 

on
 

the
 

automatically
 

extracted
 

features.
 

The
 

simulation
 

results
 

showed
 

that
 

this
 

method
 

could
 

accurately
 

classify
 

the
 

four
 

short-circuit
 

faults
 

of
 

power
 

cables,
 

the
 

accuracy
 

rate
 

of
 

single-phase
 

grounding
 

short-circuit
 

fault
 

and
 

three-phase
 

short-circuit
 

fault
 

was
 

97%,
 

the
 

accuracy
 

rate
 

of
 

two-phase
 

ground
 

short
 

circuit
 

and
 

two-phase
 

short
 

circuit
 

was
 

92%,
 

and
 

the
 

overall
 

accuracy
 

rate
 

was
 

98. 37%.
 

In
 

addition,
 

through
 

the
 

analysis
 

of
 

loss
 

function
 

curve
 

and
 

accuracy
 

curve,
 

it
 

was
 

proved
 

that
 

this
 

method
 

could
 

achieve
 

better
 

cable
 

fault
 

diagnosis
 

effectiveness.
 

Finally,
 

the
 

actual
 

data
 

was
 

used
 

to
 

verify
 

the
 

feasibility
 

of
 

the
 

method.
Keywords:

 

power
 

cable;
 

fault
 

diagnosis;
 

one-dimensional
 

convolutional
 

neural
 

network;
 

bidirectional
 

long
 

short-
term

 

memory
 

network;
 

short
 

circuit


