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摘要： 电缆故障精准诊断对电力系统可靠运行至关重要。传统行波信号识别方法受噪声干扰及波形复杂

性影响，存在精度不足、效率低下的问题。文章基于人工智能的电缆故障行波信号识别方法，利用深度

学习技术构建识别模型，对原始行波信号进行预处理和特征提取，训练模型以区分复杂背景噪声下的各

类典型故障信号特征。实验采用仿真数据集进行验证，结果表明，人工智能模型显著提高了不同工况下

电缆故障行波信号的识别准确率与鲁棒性，为智能化电缆故障诊断提供了可靠的技术支持。
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Abstract: Accurate diagnosis of cable faults is crucial for the reliable operation of power systems. Traditional traveling

wave signal recognition methods are affected by noise interference and waveform complexity, resulting in insufficient

accuracy and low efficiency. This research aims to develop an artificial intelligence-based method for identifying cable

fault  traveling  wave  signals,  improving  the  accuracy  and  intelligence  level  of  fault  location  and  type  judgment.  The

method utilizes deep learning technology to construct a recognition model, preprocesses and extracts features from the

original traveling wave signal, and trains the model to distinguish various typical fault signal features under complex

background  noise.  The  experiment  is  validated  using  a  simulation  dataset,  and  the  results  show  that  the  proposed

artificial  intelligence  model  effectively  overcomes  the  limitations  of  traditional  methods,  significantly  improves  the

recognition  accuracy  and  robustness  of  cable  fault  traveling  wave  signals  under  different  working  conditions,  and

provides reliable technical support for intelligent cable fault diagnosis.

Keywords: cable  fault  diagnosis;  traveling  wave signal  recognition; artificial  intelligence  applications; deep learning

model

 0　引言

电缆作为电力系统能量传输的关键载体，其运

行状态对电网可靠性与安全性有着直接影响。传统

电缆故障诊断方法依赖人工经验或简单阈值判断，

在复杂工况下对微弱且易受干扰的行波信号识别能

力有限，在处理波形复杂度高或需精细特征辨识时

存在明显瓶颈。人工智能技术尤其是深度学习，在

图像识别、语音处理等领域取得突破性进展，为处

理复杂时序信号提供了新思路。其凭借强大的特征

自学习与模式识别能力，为电缆行波信号的特征挖

掘与故障辨识带来了新方案，可突破传统方法瓶颈，

直接从海量原始行波数据中挖掘深层规律以实现故

障特征的智能辨识。已有研究初步探索了基于行波

波形相似度等方法在中压电缆故障诊断中的应用
[1]
，

以及对人工智能模型用于高压电缆接地故障诊断的

可行性
[2]
。因此，进一步探索人工智能在电缆故障

行波信号识别中的应用，提升诊断的自动化、智能

化水平及可靠性，对保障电力系统稳定运行、推进

智能运维技术发展具有重要意义。

 1　行波信号产生与传播特性

电缆发生故障瞬间，故障点处因电压电流的突

变产生沿电缆线路向两侧传播的行波信号，这类暂

态电磁波蕴含了关于故障距离和类型的核心信息。

行波电压波与电流波的传播遵循严格的物理规律，

其基本波过程可用方程描述。关键特征参数包括行
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L C

波传播速度，对于无损均匀电缆，其由电缆单位长

度的电感   和电容   决定：

v = 1/
√

LC （1）

ρ

Zf Z ρ

这个速度接近光速，通常在 1.5 × 10 8
～3.0 ×

108 m/s 范围内。波阻抗是另一个核心参数，定义为

电压行波分量与电流行波分量的比值，它反映了电

缆线路在行波状态下所表现的瞬时特征阻抗。当行

波遇到线路参数变化点，如分支接头、不同截面的

电缆连接处、故障点或终端开路短路时，因入射点

的阻抗差异会产生反射波与折射波。反射系数   由

故障点处的等效阻抗   与电缆波阻抗   决定。   决

定着反射波的相位和幅值，低阻故障通常引发负反

射，形成陡峭的故障初始波头。高阻故障反射系数

小，初始波头幅值低，易被噪声淹没。复杂故障点

自身物理击穿过程非线性，其阻抗时变特性导致反

射波形畸变。

不同故障类型如单相接地、相间短路、闪络性

故障或复杂混合故障激发出的初始行波波头上升时

间、极性、幅值及频谱特性均呈现差异。故障过渡

电阻是决定行波特征显著性的最重要因素，金属性

故障电阻接近零，初始行波幅值大。高阻故障电流

冲击较小，激发出的行波微弱，尤其是当过渡电阻

达数百 Ω甚至千 Ω级别，有效信号深埋于各类噪声

中难以分辨，其行波传播特性更加复杂多变。

 2　基于人工智能的识别方法设计

 2.1　基于深度学习的识别模型构建

为解决传统方法在电缆故障行波信号识别中面

临的特征提取困难、噪声敏感性高、模式泛化能力

弱等核心问题，本研究构建了一种深度融合时空特

征提取能力的神经网络架构（即 CNN-BiLSTM-
Attention）。该架构以卷积神经网络为基础框架，

利用其一维卷积层自动学习行波信号在时间轴上的

局部突变特征与空间不变性模式，有效捕获初始故

障波头陡峭上升沿、高频振荡以及相邻采样点之间

的微分关联等关键信息。模型训练与评估基于综合

数据集，该数据集包含通过 PSCAD/EMTP仿真软

件模拟生成及实际现场监测系统采集得到的约 12 000
条行波信号样本。数据集覆盖了电缆线路不同位置、

不同故障类型、不同过渡电阻范围以及多种运行工

况，所有信号均经过全流程标准化预处理后输入模

型。特定设计包含多尺度卷积核组并行提取不同时

间分辨率下的行波特征，大尺度卷积核聚焦信号包

络整体变化趋势，精细小尺度卷积核敏感捕捉 μs级
窄脉冲细节。卷积操作后的高级抽象特征序列输入

到双向长短期记忆网络模块，该模块通过其独有的

门控机制与记忆单元，显式建模行波传播过程内在

的长程时间依赖性，尤其擅长解析故障点反射波、

终端反射波与入射波之间复杂精细的时序关系及因

果关联。

t

ct

BiLSTM输出特征序列中引入了注意力机制，

该机制动态计算每个时间步特征向量的重要性权重，

自动抑制噪声及无关背景信息干扰，有目的地放大

蕴含显著故障语义的波形片段权重。最终由全连接

层整合高层次时空特征进行故障分类。整个模型以

端到端方式训练，直接从原始或预处理后的行波

信号输入中学习故障类型判定映射关系。注意力机

制的核心计算可表述为给定 BiLSTM在时间步   的

输出隐状态，上下文向量   是对所有隐状态的加

权和：

ct =

T∑
j=1

αt j h j （2）

ct t αt j t

j h j

j T

式中：   为时间步   的上下文向量；   为时间步 

对第   个隐状态的注意力权重；   为 BiLSTM 在第

 个时间步的隐状态；   为序列总长度
[2]
。

αt j注意力权重   由专门的注意力网络计算：

αt j =
exp
(
et j
)

T∑
k=1

exp(etk)

, et j = vT
a tanh

(
Waht +Ua h j

)
（3）

et j vT
a

Wa Ua tanh

Wa Ua va

式中：   为未归一化的注意力得分；   为注意力

权重向量；   、   为权重矩阵；   为激活函数。

参数   、   、   均在训练中优化习得。模型使用

梯度反向传播及 Adam优化器最小化交叉熵损失函

数，整个深度结构通过堆叠卷积层的空间特征提取、

循环层的长时间动态建模及注意力层的特征选择强

化，实现复杂行波信号深层次内在故障模式的自主

挖掘与高效分类识别，克服传统预设特征局限性，

具体流程见图 1。
 2.2　行波信号预处理与特征提取

行波信号预处理是保障模型识别精度的基础环

节。原始信号包含强烈电磁干扰，直接输入会导致

模型学习噪声模式。研究构建全流程处理链，采样
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率不低于 10 MHz确保 ns级波头分辨能力。触发阈

值设定捕获完整暂态过程
[3]
。噪声抑制采用分层策

略，即经验模态分解实现本征模态分离，满足信号

完备性约束；空间滤波消除工频及谐波干扰。小波

阈值去噪核心公式：

λ = σ
√

2lnN （4）

σ N式中：   为噪声标准差；   为信号长度
[3]
。

在抑制高频噪声的同时保护波头奇异性结构，

传播衰减补偿基于行波幅值随距离的指数衰减规律

反演估算衰减系数，消除距离相关畸变。

信号对齐以初始波头拐点或能量累积突变点统

一时基，标准化采用幅值归一化处理。特征提取融

合原始波形与衍生特征，原始时间序列保留完整时

域信息。衍生特征通过物理语义增强可解释性。时

频变换生成高分辨率能量分布矩阵，突显故障特征

频带聚集特性。多尺度近似熵量化波形复杂度差异，

区分金属性与高阻故障。数值微分算子提取波头陡

变特征与反射拐点。Hilbert变换构造解析信号：

z (t) = x (t)+ jx̂ (t) （5）

z (t) x (t) x̂ (t)

x (t) j

式中：   为解析信号；   为原始行波信号； 

为   的 Hilbert变换结果；   为虚数单位
[4]
。其瞬

时幅值包络为：

a (t) =
√

x(t)2+ x̂(t)2 （6）

瞬时幅值包络描述幅值衰减趋势，解析电弧故

障频变特性
[5]
。经互信息及方差膨胀因子分析筛选

后，最终选定的特征量主要包括高频振荡能量强度、

波头上升时间、故障点首末反射波时间差、Hilbert
包络衰减系数、0.1～0.5 MHz小波系数能量比等物

理可解释特征，以及原始时间序列及其小波多尺度

近似熵值。这些特征经相关性筛选后与原始信号并

联输入，形成互补的物理-深度特征空间。

 3　实验验证与结果分析

 3.1　实验数据与评价指标

实验数据来源于实际电力系统电缆故障录波记

录及高压实验室可控故障模拟平台，全面覆盖典型

故障场景。真实故障数据采集自国内多座 220 kV
及 110 kV变电站 10 a历史运行记录，涵盖单相接

地、相间短路、高阻闪络、电弧接地及复合型故障

（包含相间短路伴随单相高阻接地）5类典型模式，

样本总量达 1 860组，其中实测故障行波信号 1 267
组，实验室模拟故障波形 593组。样本分布中高阻

接地故障占比 40%符合实际故障统计规律，所有波

形采样频率统一为 20 MHz以保证高精度捕获行波

波头前沿特征。数据严格按 8∶1∶1比例划分为训

练集、验证集与独立测试集，验证集用于超参数调

优，测试集评估最终泛化性能。每个样本波形包含

故障点初始入射波及后续反射波完整时域序列，标

注内容包括故障类型、故障相别、过渡电阻近似值

及故障点精确位置。

性能评价指标采用四维度体系：识别准确率全

面衡量模型对所有故障类型的综合分类能力；定位

误差分析采用相对误差百分比与绝对距离误差米数

双轨量化；混淆矩阵统计详细展示各类故障（尤其

是相似故障模式）的特征混淆情况。平均识别时间

指模型处理单组波形样本完成故障诊断所耗费的

ms级计算时间评估。准确率之外同时引入查准率、

查全率与 F1分数，精确评估模型对高阻故障等高价

值难样本的识别有效性；定位误差计算排除因波速

设定误差带来的系统性偏差，仅评估行波信号时间

差测量的相对误差转化值。

 

多源行波信号输入

多分支1D-CNN特征提取 物理特征构造

时空特征融合

双向LSTM传播建模

注意力动态加权

故障特征蒸馏

全链接分类决策

反向传播优化

图1　基于深度学习的识别模型流程图
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 3.2　识别结果对比分析

实验以本研究提出的 CNN-BiLSTM-Attention
深度网络为核心，在同等测试环境下与传统故障行

波识别方法进行系统性性能对比。基准方法包括传

统单端行波法、小波变换奇异性检测算法、多尺度

数学形态学滤波方案+贝叶斯模式分类器 4大类，均

采用该领域经典参数配置或开源实现优化至最优状

态。深度学习模型输入采用时频特征+SVM分类的

融合表示，通过 5轮独立实验取均值消除随机性干

扰。故障类型识别指标结果见表 1。
  

表1　故障类型识别指标结果

识别方法
总体准

确率/%

高阻故

障F1分数

识别鲁棒

性评分

平均识别

时间/ms

CNN-BiLSTM-Attention 98.1 0.92 95.6 3.7

小波变换奇异性检测 76.5 0.27 51.4 22.3

多尺度形态学滤波+

贝叶斯
81.7 0.45 63.2 18.9

传统单端行波法 68.3 0.21 43.8 5.1

时频特征+SVM分类 83.4 0.51 67.5 15.8

 

CNN-BiLSTM-Attention模型展现出显著的性能

优势，总体识别准确率高达 98.1%，远超所有传统

方法。特别针对难以识别的高阻接地故障，模型的

F1分数达到 0.92，意味着其在精确率和召回率上取

得了优良且均衡的表现，有效解决了传统方法常将

其误判为噪声干扰或漏识别的问题。对于复合型故

障，模型的识别准确率达到 98.1%。模型的鲁棒性

评分 95.6%同样位居榜首，表明其抗干扰能力强。

在实时性方面，模型平均识别时间仅 3.7 ms，优于

除快速单端法外的其他方法，完全满足工程保护的

时限要求。故障定位误差统计结果见表 2。
CNN-BiLSTM-Attention模型在所有故障类型上

均实现了最低的定位误差，尤其在高阻接地故障定

位方面优势显著。对于波形复杂的电弧接地故障和

复合型故障，模型的定位精度也明显提升。单相金

属性和相间短路这类相对容易定位的故障，模型误

差更小。分析表明，模型优异的定位精度源于其能

准确地提取并解析微弱的故障波头及反射波到达时

间信息，降低了传统方法因噪声干扰和波形畸变导

致的时间测量误差。深度学习模型从行波原始波形

中自主学习到的物理特征投影空间显示，不同故障

类型在特征空间中形成类内紧凑、类间分离的良好

聚类分布。

 4　结束语

本研究构建了基于 CNN-BiLSTM-Attention深

度网络的电缆故障行波信号智能识别框架，通过融

合原始波形自主特征挖掘与物理引导的增强特征表

达，解决了传统方法在高噪声环境下对高阻故障及

复杂波形模式识别存在精度低、鲁棒性差的技术瓶

颈。该模型可直接从海量原始行波信号中学习故障

的深层次时空耦合规律，突破人工预设特征的局限，

实现大幅缩短故障排查时间、降低人工误判风险、

有效提升电缆网络运行可靠性与安全性的效果，可

为电网故障诊断提供具有实际工程应用价值的智能

化解决方案。
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表2　故障定位误差统计结果

故障类型
样本

数量

CNN-

BiLSTM-

Attention

平均绝对

误差/m

传统单端

行波法

平均绝对

误差/m

小波奇异

性检测

平均绝对

误差/m

单相金属性

接地故障
320 0.38 4.5 6.2

高阻接地故障

（R > 200 Ω） 168 3.12 42.6 58.3

相间短路故障 142 1.05 6.8 8.1

电弧接地故障 95 1.83 35.9 47.6

复合型故障 68 2.15 28.7 39.4
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