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基于知识蒸馏与注意力机制的电缆故障

可扩展化诊断研究 
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摘 要：现有基于人工智能的电缆故障诊断方法缺乏处理故障动态差异化发展的能力，其不能适应新的故障场景，

无法随着时间的推移增强诊断能力。鉴于此，在深度卷积神经网络(deep convolutional neural network，DCNN)的基

础上，融合知识蒸馏与注意力机制提出一种电缆故障可扩展化诊断方法(DCNN with knowledge distillation and at-
tention，DCNN-KD-A)。引入知识蒸馏思想，保留 DCNN 模型对原有故障的诊断信息，同时利用新增故障的分类

损失对模型进行拓展修正，使其具备故障可扩展化诊断的能力。为避免模型训练中的灾难性遗忘问题，重新构建

了相适应的故障分类器。为应对知识蒸馏中的信息损耗与改变，利用注意力机制增强模型的特征凝练作用，提升

其可扩展化诊断精度。通过实测与仿真数据进行实验，实验结果验证了所提方法的有效性和可行性。 
关键词：电缆故障；可扩展化诊断；知识蒸馏；注意力机制；深度卷积神经网络；人工智能 
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Abstract：Existing methods for artificial intelligence-based cable fault diagnosis lack the ability to handle the dynamic 
and differentiated development of faults, and they cannot adapt to new fault scenarios or enhance diagnostic capabilities 
over time. Therefore, this paper proposes a scalable diagnosis method for cable fault based on the deep convolutional 
neural network(DCNN), incorporating the idea of knowledge distillation and attention mechanism(DCNN with 
knowledge distillation and attention, DCNN-KD-A). The knowledge distillation is introduced to retain the diagnostic in-
formation of the original faults by the DCNN model; meanwhile the classification loss of the newly-added faults is used 
to expand and modify the model, enabling it to have the capability for extensible fault diagnosis. To avoid the catastrophic 
forgetting problem in model training,a suitable fault classifier has been reconstructed. To address the issues of information 
loss and changes in knowledge distillation, the attention mechanism is utilized to enhance the model's feature extraction 
capabilities, thereby improving its scalability in diagnostic accuracy. The experiments are conducted using actual meas-
ured data and simulation data,and the experimental results verify the effectiveness and feasibility of the method proposed 
in this paper. 
Key words：cable fault; scalable diagnosis; knowledge distillation; attention mechanism; deep convolutional neural 
network; artificial intelligence 

 

0 引言1 

电力电缆依靠其优越性能在现代电力系统中

得到广泛应用。但随着电缆服役时间的增加，电缆

绝缘水平逐步下降，加之外力的侵蚀与损害，不可

避免地会产生相应故障[1-2]。做好电缆故障的精确诊

——————— 
基金资助项目：山东自然科学基金(ZR2023QE061)。 
Project supported by Shandong Provincial Natural Science Foundation 
(ZR2023QE061). 

断工作对于故障排除、快速恢复供电和保证电力系

统的供电可靠性有着极其重要的意义[3]。目前针对

电缆故障诊断的研究主要分为 3 类：一是基于电流

或电压信号的传统电气分析[4-5]，即从电流或者电压

信号中提取某些参量诊断电缆故障；二是基于反射

法，包括时域反射法[6]、频域反射法[7]以及时频域

反射法[8]，从时域或频域对注入电缆信号的反射信

号进行特性分析，以此对故障进行诊断；三是基于
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人工智能技术，依靠神经网络强大的非线性映射能

力，在大量数据样本和故障类型之间建立对应关系，

以此实现电缆故障诊断[9-10]。 
在传统电气分析的电缆故障诊断中，以护层电

流和相电流信号的分析使用为主，电压信号的使用

相对较少。文献[4]选取共模漏电流作为表征电缆状

态的参量，文献[11]将故障相电流中的直流衰减分

量作为故障诊断依据，而文献[12]以计算电压信号

的起始角和谐波畸变率来判断电缆是否发生多周波

早期故障。传统电气分析方法比较直接，但以参量

阈值来判断故障，易受到外界扰动的影响，无法保

证故障诊断精度。相比于传统电气量分析，基于反

射法的故障诊断研究使用信号的频段更宽[13]，信息

更为丰富，其诊断精度相应得到提高。该类方法中，

以频域反射法为代表的研究近年来受到更多关注，

其主要包括宽频阻抗谱[14]与反射系数谱[15]这2种思

路。文献[16]以调频连续波的相位谱特征对高阻、

低阻等故障进行识别，而文献[15]利用反射系数谱

构建的诊断函数极值峰辨识电缆缺陷。反射法本质

上还是同传统电气分析方法类似，即均基于某些特

征阈值对故障予以判别，所以依然不可避免地会受

到扰动误差的影响。 
与上述 2 类方法相比，基于人工智能的电缆故

障诊断方法能够依靠大量训练样本，确保人工智能

诊断模型对不同电缆状态(包括扰动状态)都可以呈

现较高敏感性，因而其更具鲁棒性与适应性。国内

外学者已在基于人工智能的电缆故障诊断研究方面

进行大量分析和讨论，主要涉及两大类。一类是基

于浅层特征，即直接使用原始信号作为人工智能模

型的输入，利用构建的人工智能模型自身提炼特征

实现电缆故障诊断。文献[9]将局部放电相位分布谱

图作为多尺度卷积神经网络的输入进行电缆终端故

障诊断；文献[17]以半波三相电流及零序电流堆叠

信号作为输入，基于稀疏表示方法实现海底电缆短

路故障分类；文献[18]则是将局部放电信号输入卷

积神经网络完成电缆局部放电模式的识别。另一类

是基于统计特征，在人为经验的加持下，通过相关

信号处理手段从原始信号中提炼出能更好展现电缆

故障的特征，再将其输入到人工智能诊断模型中。

文献[19]利用 S 变换从电流信号中提炼了 11 个时频

域特征量，文献[20]则通过回归反射法从故障电压

信号与反射信号中提取了时延、峰值电压和时频相

位差 3 个特征量。除直接提炼数值类的特征量外，

提炼的统计特征也可以是将原始信号处理成图的形

式。文献[21]基于离散小波变换与混沌理论构建局

部放电信号的动态误差散点图，而文献[22]采用小

波变换处理放电脉冲信号，得到能量归一化后的时

频谱图。在获得这些统计特征后，再将其输入到相

适应的人工智能诊断模型，如堆叠自编码器、回归

神经网络、深度卷积神经网络(deep convolutional 
neural network，DCNN)就可完成电缆故障的精准诊

断。相比浅层特征，统计特征提炼过程相对复杂，

但其诊断精度也相应较高。 
现有基于人工智能的电缆故障诊断方法展现

出一定优势，但其目前面临一个重要挑战：模型缺

乏动态扩展性。现有基于人工智能的电缆故障诊断

模型是静态的，其只能诊断训练过程中遇到的故障

状态，当面对因电缆运行时间增加和运行环境变化

而新产生的不同特性故障时，其无法做出精确诊断，

即现有基于人工智能的电缆故障诊断模型无法实现

故障可扩展化诊断。现有基于人工智能的电缆故障

诊断模型如果想诊断这些新场景的故障，只能把当

前训练好的模型舍弃，然后将新的故障数据与原有

故障数据合并，重新训练。若计算机内存无限大且

不考虑数据存储问题，则可以按照上述操作进行新

故障的诊断。但实际上计算机内存容量是有限的，

而且若完全舍弃之前耗费资源训练的模型，也造成

资源的浪费。基于此问题，本文提出一种基于知识

蒸馏与注意力机制的电缆故障可扩展化诊断方法，

解决有限内存下现有基于人工智能的电缆故障诊断

模型动态扩展问题，实现电缆故障的可扩展化诊断。 

1  统计特征提炼与卷积神经网络构建 

1.1  统计特征提炼 

本文以 10 kV 单芯电缆作为故障诊断分析的对

象，所采用电缆的参数如表 1 所示。当电缆发生故

障时，将接地线电流故障信号进行 4 层小波分解重

构，得到 5 个不同频段的重构信号。从每个重构信

号中提取 9 个波形特征，再根据重构信号与故障信

号间的能量关系得到 9 个能量特征，这些特征的具

体描述以及相应的计算方法被列于表 2 中。表 2 中

变量 E 表示故障信号的总能量；Eraj 为低频重构信

号的能量；Erdj 是高频重构信号的能量，这些能量

可由式(1)和式(2)计算得到。 

 2
r

1

N

i
i

E s
=

= ∑  (1) 
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 ra rd rd( 1) rd1j j jE E E E E−= + + + +  (2) 

式中：Er表示单个重构信号的能量；N 是重构信号

的长度；si为重构信号中第 i 点的幅值；j 是故障信

号的小波分解层数。第 j 层低频重构信号的能量表

示为 Eraj，而高频重构信号的能量表示为 Erdj， 
Erd(j-1)，…，Erd1。 
1.2  深度卷积神经网络 

根据 1.1 节中的特征提取方法，每个接地线电

流故障信号可提取到 54 个特征，包括 45 个波形特

征和 9 个能量特征，最终构造形成 1 个尺寸为 6×9
的诊断矩阵。诊断矩阵中的特征从低频到高频排列，

矩阵前 5 行对应 5 个重构信号的波形特征，第 6 行

为能量特征，诊断矩阵在局部存在较强相关性。为

此，构建 1 个 7 层深度卷积神经网络 DCNN 来处理

所构造的诊断矩阵，DCNN 的相关参数如表 3 所示。

卷积 1 层使用 9 个尺寸为 2×2 的卷积核，池化 1 层

采用最大池化方式，其滤波器尺寸为 2×2。卷积 2
层则使用 18 个尺寸为 1×2×9 的卷积核，池化 2 层

依然采用最大池化方式，其滤波器尺寸为 2×1。池

化 2 层的特征在平展拼接成 1 个向量后与全连接层

进行全连接运算。输出层维度为 n，对应故障种类

数量。DCNN 网络中的激活函数为修正线性单元。 

2  故障可扩展化诊断实现 

第 1 章中的内容即为现有基于人工智能的电缆

故障诊断方法的研究思路，先获取样本特征，再构

建人工智能诊断模型，最后利用样本特征对构建的

人工智能诊断模型进行训练。如引言部分所提到的，

现有基于人工智能的故障诊断模型无法实现模型可

扩展化的电缆故障诊断。为此，本文以第 1 章中构

建的 DCNN 模型为例，在现有基于人工智能的电缆

故障诊断方法的基础上，主要开展以下 4 部分工作，

以实现有限内存下电缆故障的可扩展化诊断：一是

重新设计适应于电缆故障可扩展化诊断的故障分类

器；二是构建固定容量的联合特征集及其更新机制

以对有限内存这一实际问题予以表征；三是通过知

识蒸馏构造损失函数使现有基于人工智能的电缆故

障诊断模型具备可扩展化诊断的能力；四是利用注

意力机制增强特征的关注度以提升可扩展化诊断的

精度。本章具体工作如下。 
2.1  分类器的设计 

将故障样本 x 输入 DCNN 模型后，DCNN 的全

连接层特征可用 φ(x)表示,将 φ(x)称作故障样本 x 的 

表 1  10 kV 单芯电缆参数 

Table 1  Parameters of 10 kV single-core cable 

符号 符号意义 数值 

rc 线芯内径 9.15 mm 

rin 绝缘内径 15.65 mm 

rs 屏蔽层内径 17.65 mm 

ρ 电阻率 1.72×10−8 Ω·m 

ε 绝缘相对介电常数 2.3 

 
表 2  能量特征与波形特征 

Table 2  Energy feature and waveform feature 
特征名称 计算式 特征名称 计算式 

单层信号

能量比 
ra rdj jE E
E E

或   相邻信号能

量比 
ra rd

rd rd( 1)

j j

j j

E E
E E −

或  

波峰因子

( )
2

1

max i

N
ii

s
N

s
=∑

 脉冲因子 
( )

1

max i
N

ii

s
N

s
=∑

  

清除因子

( )

( )
2

2

1

max i

N
ii

s
N

s
=∑

  形状因子 
2

1

1

N
ii

N
ii

N s

s
=

=

∑
∑

  

均方根植

2

1

1 N
ii

s
N =

⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎝ ⎠∑   算术均值 

1 N
ii

s
N∑   

峰度 4
1

1 N
ii

s
N =∑   方差 2

1

1 N
ii

s
N =∑   

偏斜度 3
1

1 N
ii

s
N =∑     

 
表 3  深度卷积神经网络参数 

Table 3  DCNN parameters 

网络层 层尺寸 网络层 层尺寸 

输入层 6×9 池化 2 层 2×3×18 

卷积 1 层 5×8×9 全连接层 108 

池化 1 层 3×4×9 输出层 n 

卷积 2 层 3×3×18   

 
类特征，其中 φ(·)可理解为 DCNN 模型的非线性映

射函数。DCNN 输出层的结果 a(x)可由式(3)表示。 

 ( ) ( )a x xϕΤ= w  (3) 

式中：w是全连接层和输出层间的权重向量。 
如式(4)所示，故障样本 x 的分布概率 g(x)可通

过 sigmoid 函数与 a(x)来计算。 

 ( ) ( )
1

1 e a x
g x

−
=

+
 (4) 

传统深度学习模型一般是在输出层应用

softmax 或 sigmoid 分类器，然后计算该样本属于某

一类别的概率，将样本划归到对应最高概率的类别，
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分类器表达式为： 

 ( )* arg maxy g x=  (5) 

式中：y*为分类结果。 
由式(5)可知，该分类机制使用的信息是非线性

映射 φ和权重向量 w。就分类结果而言，φ和 w之

间存在相关性。这意味着当 φ在 DCNN 模型扩展化

诊断过程中发生变化时，w 必须更新，否则，模型

的输出将不受控制的变化，导致灾难性遗忘问题的

出现[23]，这将不利于模型可扩展化诊断的实现。 
为避免上述问题，本文采用最近分类中心思想

来构建故障分类器。假设当前已有故障样本的集合

为 X={X1，X2，…，Xk}，其中 Xk={ 1
kx ， 2

kx ，…， n
kx }

表示第 k 类故障的样本集，n 是第 k 类故障的样本

数量。Xk的类中心即第 k 类故障所有样本的中心 μk

可由式(6)表示。 

 ( )
X

1

k

k
x

x
n ∈

= ∑μ ϕ  (6) 

同理，X 中所有故障的类中心可表示为

μ={ 1μ ， 2μ ，…， kμ }。 
在获得故障样本类特征和故障类中心后，基于

最近分类中心的故障分类器可由式(7)表示。它是将

故障样本的类特征分别与每类故障的类中心做差，

对应差向量长度最小的类别即为故障样本所属的故

障类型 y*。 

 ( )*

1, ,
arg min y

y k
y xϕ μ

=
= −  (7) 

对于本文所构建的故障分类器而言，其与权重

向量w不存在耦合关系，且在模型可扩展化诊断中，

类中心μ会随着模型非线性映射 φ的变化而自动变

化，因而构建的分类器具有较强鲁棒性。 
2.2  联合特征集的构建与更新 

2.2.1  联合特征集的构建 
电力系统中硬件设备的内存是有限的，本文通

过构造 1 个具有固定容量的联合特征集来表征这一

实际问题。联合特征集 P 是对已完成训练的旧故障

类别样本的筛选，其包含的样本更能反映所属故障

类别的特性。假设联合特征集 P={P1，P2，…，Pk}
的容量为 NU，则需要从每个故障类别的样本集 Xk

中选择 m=NU/k 个样本。Pk表示第 k 类故障的特征

样本集，其包含的样本称为特征样本，特征样本的

选择可按式(8)进行。 

 ( ) ( )
1

X 1

1arg min
n
k k

i
i n j
k k k k

x j
p x p

i

−

∈ =

⎛ ⎞
= − +⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑μ ϕ ϕ  (8) 

式中：pki∈Pk={ 1
kp , 2

kp , …, m
kp }，Pk Xk和 i=1，

2，…，m。 

对于 1
kp 的选择：分别将样本集 Xk 中每个样本

的类特征与类中心 μk做差，然后比较这些差向量的

长度，把对应最小长度的样本选择为特征样本集 Pk

的第 1 个样本，表示为 1
kp 。 

对于 2
kp 的选择：将 1

kp 去掉，然后将 Xk其余样

本的类特征分别与第 1 个特征样本 1
kp 的类特征取

平均，再将得到的平均向量与类中心 μk做差，选择

差向量长度最小的样本作为第 2 个特征样本，表示

为 2
kp 。 

对于剩下的特征样本选择：移除已经被选择的

特征样本，然后以选择 2
kp 的方法依次从 Xk 中选取

剩余的 m−2 个特征样本。 
选取的 m 个特征样本形成第 k 类故障的特征样

本集 Pk。同理，通过上述方法可得到每一类故障对

应的特征样本集。将这些特征样本集组合起来即可

构造获得联合特征集 P。 
2.2.2  联合特征集的更新 

若有包含 t 个新故障类别的样本集 St被添加到

模型训练，在模型训练结束，学习到新故障类别的

特征后，这 t 个新故障类别对于模型而言就变成旧

故障类别。因而，此时需要从新样本集 St中选择特

征样本，将其添加到联合特征集中。但如上面所提

到的，联合特征集的容量是固定的，为给新故障类

别的样本腾出空间，则需要减少联合特征集中旧故

障类别的特征样本数量，从而实现联合特征集的更

新。联合特征集的更新规则如下所述。 
添加 t个新故障类别后，故障类别总数变为 k+t。

此时，联合特征集中每个故障类别的特征样本数量

m′应按等式(9)计算，即： 
 ( )Um N k t′ = +  (9) 

联合特征集中特征样本的选择是通过样本的

类特征与类中心之间的距离来实现的，这意味着特

征样本在 Pk中的顺序越靠前，特征样本就越具有代

表性。因此，对于 k 个旧故障类别，只需要去除各

自特征样本集中最后的 m−m′个特征样本即可。而对

于 t 个新故障类别，则可以根据等式(8)中的选择方

法获得特征样本，进而获得对应特征样本集。通过

上述两步操作后，更新后的联合特征集可以表示为

P={ 1P′ , 2P′ , …, kP′ , 1kP +′ , …, k tP +′ }。 
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2.3  损失函数构造 

基于 DCNN 的电缆故障可扩展化诊断即要求

DCNN诊断模型在不忘记旧故障诊断信息的情况下

又能学习到新故障的诊断信息，从而实现对新旧故

障的准确诊断。为实现这一目标，本文引入知识蒸

馏思想[24]。对于神经网络来说，知识是输入到输出

的映射，包括网络结构和参数。蒸馏是一种将从复

杂神经网络学习到的知识应用于简单神经网络的模

型压缩方法，它确保简单神经网络能够获得复杂神

经网络的功能。根据知识蒸馏这一思路，在电缆故

障可扩展化诊断中，可以将旧故障的诊断模型视为

复杂网络，将新故障的诊断模型对应为简单网络。

将旧故障诊断模型中获得的知识转移到新故障诊断

模型中，从而使得新故障诊断模型可以获得对旧故

障进行诊断的能力，这也就意味着基于 DCNN 的电

缆故障诊断模型具备可扩展化诊断的能力。 
知识蒸馏中简单模型的最终损失函数由蒸馏

损失和学习损失组成。蒸馏损失是对复杂模型知识

的继承，而学习损失是对简单模型知识的修正。据

此，本文可扩展化诊断模型的损失函数也包括两部

分，即旧故障的蒸馏损失和新故障的分类损失，分

类损失对应于知识蒸馏中的学习损失。为便于区分，

将 引 入 知 识 蒸 馏 的 可 扩 展 化 诊 断 模 型 用

DCNN-KD(DCNN with knowledge distillation)表示。 
在电缆故障的可扩展化诊断训练过程中，诊断

模型 DCNN-KD 使用扩展训练集(extended training 
set，ETS)，它是由联合特征集 P 和新故障样本集

St组合而成。在 2.2.1 节中提到，联合特征集中的特

征样本是训练过的旧故障样本，用 gy(x)表示其在旧

故障诊断模型中的分布概率。gy(x)可以被认为是从

旧故障诊断模型中蒸馏得到的知识，称之为软标签。

则当联合特征集中的特征样本被输入到可扩展化诊

断模型 DCNN-KD 训练时，它的蒸馏损失 L1可以如

式(10)所示。 

( ) ( ) ( ) ( )( )( )1
1

ln 1 ln 1
k

y y
i y i i y i

y
L q a x q a x

=

= − + − −∑θ  (10) 

式中：qiy =gy(xi)；ay(xi)是特征样本输入到 DCNN-KD
模型的输出值；θ是 DCNN-KD 模型的参数；i=1，
2，…，m。 

新故障样本集 St中样本的分类损失 L2如式(11)
所示。 

( ) ( ) ( )( )2
1

ln ln 1 ( )
i i

k t

y y y i y y y i
y k

L a x a x
+

= ≠
= +

= − + −∑θ δ δ  (11) 

式中：δ是样本的标签，称为硬标签。 
为防止 DCNN-KD 模型过拟合，使用如式(12)

所示的 2L′ 正则化项对其进行限制。 

 2
2

12

wn
w

i
iw

L w
n
λ

=

′ = ∑  (12) 

式中：wi是模型的权重参数；nw是权重参数的数量；

λw是权重乘罚因子，取值为 1×10−5。 
因而，由旧类故障样本的蒸馏损失、新故障样

本的分类损失和 2L′ 正则化项 3 部分构建形成电缆

故障可扩展化诊断模型 DCNN-KD 的总损失函数

LT(θ)，即： 

 ( ) ( )T 1 2 2L L L L′= + +∑θ  (13) 

2.4  注意力机制 

知识蒸馏能够保留先前模型对旧故障样本的

诊断信息，但在知识蒸馏的过程中，不可避免地会

造成相关信息的损耗或改变。为应对这些损耗或改

变，保证故障可扩展化诊断的精度，在 DCNN-KD
的基础上，加入通道注意力机制，旨在增强特征的

凝练作用，得到基于知识蒸馏与注意力机制的

DCNN 诊断模型(DCNN with knowledge distillation 
and attention，DCNN-KD-A)。通道注意力机制如图

1 所示。 
设经过池化 1 层处理后的特征为 Fp1，其维度

为 H×W×C，其中 H 为二维矩阵高度，W 为二维矩

阵宽度，C 为通道数，即二维矩阵的个数。 
对 Fp1 分别做全局最大池化和全局平均池化，

得到 2 个维度为 1×1×C 的特征 Gpm(Fp1)与 Gpa(Fp1)，
Gpm与Gpa分别为全局最大池化与全局平均池化操作。 

将Gpm(Fp1)与Gpa(Fp1)分别输入 1个共享权值的

2 层全连接层中，得到 2 个新的维度为 1×1×C 的特

征，其中全连接第 1 层神经元个数为 K，第 2 层神

经元个数为 C(与 Fp1通道数相同)。 
对上述 2 个 1×1×C 的特征做加和处理，再经过

Sigmoid 函数得到通道注意力权重矩阵Wc。 
将特征 Fp1与 Wc做乘积得到新维度为 H×W×C 

1×1×C
1×1×C

1×1×C

W
C

H

W
C

H
 

C

C

Gpm

Gpa

K

K

Wc

Fp1
+ σ 

 

图 1  通道注意力机制 

Fig.1  Channel attention mechanism 
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的特征，此特征即可作为卷积 2 层输入。 
本文 H、W、C 和 K 的值分别为 3、4、9 和 3。 

2.5  所提方法的实现流程 

将知识蒸馏与注意力机制同 DCNN 相结合的

电缆故障可扩展化诊断实现方法如图 2 所示。该方

法实现的最初两个步骤与现有基于 DCNN 的电缆

故障诊断过程一致，随后的步骤旨在通过知识蒸馏

与最近分类中心故障分类器赋予 DCNN 可扩展化

的故障诊断能力，方法步骤如下所述。 
步骤 1：利用 1.1 节的特征提取方法，从电缆

接地线电流故障信号中提取波形特征与能量特征，

构建现有 k 类电缆故障的样本集 X。 
步骤 2：根据 1.2 节，构建 1 个 7 层 DCNN 模

型，并在模型的池化 1 层之后加入 2.4 节的通道注

意力机制模块。使用步骤 1 中的样本集 X 对模型进

行训练，得到能够诊断当前 k 类电缆故障的 DCNN
诊断模型。 

步骤 3：利用步骤 2 中的模型获得所有 k 类样

本的类特征 φ(x)，使用式(3)和式(4)得到所有 k 类样

本的分布概率 g(x)，使用等式(6)计算每个故障类别

的类中心 μk。 
步骤 4：使用步骤 3 中的 φ(x)与 μk通过等式(8)

构建当前 k 类故障的联合特征集 P。 
步骤 5：当有 t 类新电缆故障发生后，将这些

新故障的样本集 St与联合特征集P相结合形成扩展

训练集 ETS。然后，使用 ETS和总损失函数 LT(θ)继
续训练步骤 2 中的 DCNN 模型。训练结束后，保留

网络参数，得到能够诊断 k+t 类电缆故障的新模型

DCNN-KD-A。 
步骤 6：应用步骤 3 和 4 中的方法，结合步骤

5 中的模型，获得 t 类新故障样本的类特征 φ(x)和类

中心 μk+t。步骤 5 结束后，t 类新故障对于诊断模型

而言，t 类新故障就变成旧故障，此时，按照 2.2.2
节中联合特征集 P 的更新规则对 P 进行更新。更新

后的联合特征集 P 包含 k+t 类电缆故障样本。 
步骤 7：当继续有 l 类新电缆故障发生后，重

复步骤 5 和 6，获得能够诊断 k+t+l 类故障的新模型

和包含 k+t+l 类故障样本的联合特征集 P。 
步骤 8：故障诊断。将需要诊断故障的样本输

入步骤 7 中的模型，得到该样本的类特征，使用构

建的故障分类器和类特征确定该样本的电缆故障类

别。至此，电缆故障可扩展化诊断的整个流程完成。 

3  诊断实验与结果分析讨论 

3.1  数据集的获取与构建 

本文共研究 8 种电缆状态，包括 3 种干扰和 5
种故障。扰动包括静态负荷突变、动态负荷突变和

电容器投切；故障包括间歇性电弧故障、永久性故

障和 3 类弱故障。这 8 种状态涉及电缆故障发展的

不同阶段以及可能遭受的扰动。 
在数据获取上，课题组分别在江苏某 10 kV 开

闭所和江苏某 10 kV 真型实验平台上进行电缆运行

数据测量和故障测试。通过这些量测与实验，得到

静态负荷突变、间歇性电弧故障和永久性故障 3 种

电缆状态数据，这 3 种状态数据的数量分别为 238、
146 和 255。然而，这些实测数据的数量不足以支持 
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图 2  基于知识蒸馏与注意力机制的电缆故障可扩展化诊断实现示意图 

Fig.2  Implementation diagram of scalable diagnosis for cable faults based on knowledge distillation and attention mechanism 
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基于人工智能的电缆故障诊断研究。为解决这一问

题，本文采用少量实测数据与仿真数据相结合的方

式，创建一个用于电缆故障可扩展化诊断的复合数

据集。 
对于仿真数据的生成，本文采用 Mayr 电弧模

型模拟间歇性电弧故障，采用 10 kV 鼠笼式异步电

动机模型模拟动态负荷突变，采用线路末端并联电

容器组模拟电容器投切。对于永久性故障，采用金

属性接地和经过渡电阻接地 2 种模型进行仿真。而

对于弱故障，采用文献[25-26]中的 3 个模型进行仿

真：1）电缆外绝缘因机械应力或化学腐蚀引起破损

导致金属护套在损坏点接地；2）电缆线芯与金属护

套之间的绝缘劣化导致高阻故障；3）金属护层接地

后因腐蚀或水分进入等引起的电缆某点绝缘下降故

障。为简化对弱故障模型的描述，这 3 个模型分别

被简称为弱故障 1、弱故障 2 和弱故障 3。 
如图 3 所示，使用 PSCAD 仿真软件搭建 10 kV

三出线电缆网络，其主要参数被列于表 4。在三出

线电缆网络的不同位置应用 8 个不同的电缆状态模

型，并在线路首端测量接地线电流。 
利用 1.1 节中的特征提取方法对复合数据集中

的实测数据和仿真数据进行处理，共计获得电缆 8
种状态的11 943个样本。将这些样本随机打乱顺序，

以其中 85%作为训练样本，15%作为测试样本。为

降低因使用单个样本数据集而产生的诊断偶然性，

本文将整个数据集随机打乱 2 次，产生 2 个不同的

数据集 A 和 B，用于交叉验证。数据集 A 和 B 的

样本分布如表 5 所示，其中加粗标记部分为实测数

据数量。与间歇性电弧故障和永久性故障相比，表

5 中弱故障样本较多。这种数据分布是有意的，意

在反映电缆状态在现实中的衍变特点。电缆状态的

衍变发展不是一蹴而就的，而是一个渐进的过程，

其早期故障的频率应较高，而故障中后期的样本数

量相比较少，随着时间的推移，中后期故障样本才

会逐步增多。 
3.2  诊断实验结果 

按照 2.5 节中的方法步骤，将样本集 A 和 B 中

的前 4 类电缆状态样本分别放入 DCNN-KD-A 模型

中进行训练，然后按照每次增加 1 类电缆状态的频

率，依次将第 5 类到第 8 类状态样本加入到模型中

进行可扩展化诊断训练。每完成 1 次可扩展化诊断，

则利用样本集A和B中相应的测试样本对可扩展化

诊断训练后的模型进行评估。于是，得到如图 4 和 
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图 3  10 kV 三出线电缆网络 

Fig.3  10 kV three-feeder network 

 
表 4  10 kV 三出线电缆网络参数 

Table 4  Parameters of 10 kV three-feeder cable network 

电缆 长度/km 配电台区 容量/MVA cos(φ) 

C1 6 T1 2  0.90 

C2 4 T2 1  0.90 

C3 3 T3 1  0.88 

C4, C5 3，5 T4 2 0.87 

C6 2 T5 1  0.86 

 
表 5  样本分布 

Table 5  Distribution of sample data 

状态类型 
训练样本 测试样本 

总计
状态

标签A B A B 

弱故障 1 1 955 1 945 349 359 2 304 0 

弱故障 2 1 979 1 973 325 331 2 304 1 

弱故障 3 1 933 1 962 371 342 2 304 2 

静态负荷突变
1 215
(199)

1 205
(205)

216 
(39) 

226 
(33) 

1 431
(238) 3 

间歇性电弧故障
853 

(129)
876 

(126)
155 
(17) 

132 
(20) 

1 008
(146) 4 

动态负荷突变 804 832 156 128 960 5 

永久性故障 737 
(221)

717 
(207)

127 
(34) 

147 
(48) 

864 
(255) 6 

电容器投切 675 641 93 127 768 7 

 
图 5 所示的 DCNN-KD-A 模型分别在 5 类状态、6
类状态、7 类状态和 8 类状态时的可扩展化诊断混

淆矩阵。样本集 A 和 B 的可扩展化诊断结果如表 6
所示。根据经验和相关计算，DCNN-KD-A 模型的

可扩展化诊断训练所使用的参数设置如下：联合特

征集的容量 NU为 4 000，学习率为 0.1，训练批次

的大小为 64，训练的轮次为 100，优化器采用自适

应矩估计算法(adaptive moment estimation，Adam)。 
从表 6 中可以看到，随着电缆状态数量的增加，

可扩展化诊断的精度有下降趋势，但诊断精度可以

保持在 88%以上。结合图 4 和图 5 的混淆矩阵，可 
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图 4  A 样本集的可扩展化诊断混淆矩阵 

Fig.4  Confusion matrix of incremental diagnosis of set A 

表 6  样本集 A 和 B 的可扩展化诊断结果 

Table 6  Incremental diagnosis result of set A and B 

样本集 
诊断精度/% 

4 类 5 类 6 类 7 类 8 类 

A 97.94 95.97 94.27 90.70 88.45 

B 97.14 95.68 92.88 90.27 88.73 

以发现可扩展化诊断精度下降的原因在于旧类状态

诊断精度的降低。出现此问题的原因主要为两方面，

一是本文使用固定容量的联合特征集对设备有限内

存这一实际问题进行表征，在固定容量这一条件下，

随着电缆状态数量的增加，旧类状态特征样本的数

量相应减少，可能会导致无法学到某些样本的特征；

二是尽管有注意力机制的引入，其对特征凝练有较

好的作用，但依然无法避免蒸馏过程中一些信息的

损耗或改变，这可能会削弱模型诊断旧类状态的准

确性。 
相较于旧类状态，在每次可扩展化诊断中，新

增的状态均会具有较高诊断精度。这是因为新状态

样本的分类损失采用硬标签，模型在学习新状态特 
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图 5  B 样本集的可扩展化诊断混淆矩阵 

Fig.5  Confusion matrix of incremental diagnosis of set B 

 
征时能够得到不断的修正，从而保证较高的诊断准

确率。 
本文所使用的复合数据集包含少量实测数据，

样本集 A 的测试集中有 39 个静态负荷突变的实测

样本、17 个间歇性电弧故障样本和 34 个永久性故

障样本，而在样本集 B 的测试集中，这 3 种状态的

实测样本数量分别为 33、20 和 48。为展示本文所

提方法对实测数据的效果，分别将 A 和 B 2 个测试

集的实测数据在可扩展化诊断中的诊断精度进行整

理，得到结果如图 6 所示。从图 6 中可以看到，对

于 2 个测试集中的静态负荷突变和永久性故障，它

们的诊断精度均可保持在 90%以上。与这 2 种状态

相比，间歇性电弧故障的诊断精度略低，但也超过

80%。间歇性电弧故障诊断精度低的原因在于其实

测数据量最少，即使少量样本的误判也会导致其诊

断精度的较大幅度降低。此外，间歇性电弧故障的

故障特征也是这 3 种状态中最复杂的，这也会在一

定程度为其精确诊断造成困难。尽管这 3 种状态实

测数据的诊断精度有所差异，但结果依然表明，本 
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图 6  测试集中测量数据的诊断精度 

Fig.6  Diagnosis accuracy for field data in testing set 

 
文所提方法对实测数据有较好的效果。 
3.3  不同容量联合特征集的对比 

理论上，训练样本数量越多，DCNN-KD-A 模

型的泛化能力越强，其诊断效果也会越好。但实际

上，计算机内存是有限的，训练样本不可能无限 
多，因而本文通过 1 个固定容量的联合特征集来表

征这一问题。为探究不同联合特征集容量对

DCNN-KD-A 模型诊断结果的影响，本节以数据集

A 为分析和讨论对象(后续其他讨论也是以此数据

集为例)，改变联合特征集容量 NU，对每个容量进

行 5 次诊断实验，得到如表 7 所示的 8 种电缆状态

在不同容量下的可扩展化诊断结果。结果表明，当

NU=4 000 时，DCNN-KD-A 模型的平均诊断精度最

高。当 NU小于 4 000 时，模型的平均诊断精度会随

着 NU的增加而提升。然而，当 NU增加到 5 000 时，

平均诊断精度会降低。 
由于使用固定容量的联合特征集，每类电缆状

态样本的数量会随着状态类别的增加而减少。当联

合特征集容量过小时，用于训练的每类状态样本数

量都会很少，这将导致特征学习不足，诊断精度必 

表 7  不同容量联合特征集的诊断结果 

Table 7  Diagnostic results with different united feature set 

capacities 

NU 
诊断精度/% 平均诊断

精度/%实验 1 实验 2 实验 3 实验 4 实验 5

2 000 86.39 86.83 86.72 86.39 86.05 86.48

3 000 87.28 87.11 88.17 87.67 87.33 87.51

4 000 88.45 88.73 89.12 88.84 88.50 88.73

5 000 87.28 86.83 87.22 87.67 86.72 87.14

 
然较低。而联合特征集容量过大时，由于本文使用

的是分布不平衡的数据集样本，样本数量的不平衡

将导致一些状态过拟合，而另一些状态则欠拟合，

这也会降低诊断精度。因此，在有限内存下对电缆

故障状态进行可扩展化诊断时，需要考虑新旧状态

样本数量之间的平衡问题。 
3.4  不同输入特征的对比 

引言部分提到，基于人工智能的电缆故障诊断

方法主要分为两大类，一是基于浅层特征，二是基

于统计特征。为探究浅层特征与统计特征在电缆故

障可扩展化诊断中的差异性，本节使用浅层特征同

本文方法使用的统计特征进行电缆故障可扩展化诊

断的对比实验，浅层特征使用的是文献[25]中护层

电流和三相电流的时间序列数据，每一特征类型做

5 次诊断实验，实验结果如表 8 所示。使用 DCNN-K 
D-A 模型诊断 4 种电缆状态时，统计特征的平均诊

断精度为 97.64%，其比浅层特征的平均诊断精度高

3.95%。在使用 DCNN-KD-A 模型完成 6 种电缆状

态的可扩展化诊断后，统计特征与浅层特征的平均

诊断精度差值为 4.58%。而当可扩展化诊断 8 种电

缆状态时，两者之间的差值上升到 5.03%。这一趋

势表明，在可扩展化诊断中，随着电缆状态数量的

增加，统计特征和浅层特征间的诊断精度差值也会

扩大。因此，与浅层特征相比，统计特征在可扩展

化诊断中更稳定，优势更为明显。 
3.5  不同网络模型的对比 

在现有基于人工智能的电缆故障诊断方法中，

每一个诊断任务，例如诊断 4 类电缆故障或 5 类电

缆故障，都是 1 个独立的诊断模型，每个诊断任务

的模型参数是不同的，且各任务间不存在关联性。

现有基于人工智能的电缆故障诊断方法可被视为单

任务解决方案。与其不同的是，本文中提出的

DCNN-KD-A 模型，其通过一种增量学习的方式促

进任务间的连接，允许新诊断任务能够从之前的诊 
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表 8  不同输入特征的诊断结果 

Table 8  Diagnostic results with different features input 

特征类型 
诊断精度/% 平均诊断

精度/%实验 1 实验 2 实验 3 实验 4 实验 5 

统计特征(4) 97.94 97.46 97.30 97.46 98.02 97.64 

浅层特征(4) 93.97 93.66 93.58 93.74 93.50 93.69 

统计特征(6) 94.27 94.53 94.02 93.89 94.27 94.20 

浅层特征(6) 89.44 89.69 89.63 89.69 89.63 89.62 

统计特征(8) 88.45 88.73 89.12 88.84 88.50 88.73 

浅层特征(8) 84.04 83.54 84.43 83.76 83.71 83.70 

 
断任务中继承相关信息，使 DCNN-KD-A 能够在原

有诊断任务的基础上实现动态扩展，实现电缆故障

的可扩展化诊断。为更好地说明现有基于人工智能

的电缆故障诊断方法和本文所提方法之间的差异，

本节使用 DCNN、DCNN-KD 和 DCNN-KD-A 模型

分别从状态增量下的诊断精度和总诊断时间 2 个方

面进行对比实验，对比结果如表 9 和表 10 所示。 
通过表 9 可以看到，随着电缆状态种类的增加，

DCNN、DCNN-KD 和 DCNN-KD-A 的诊断准确率

都呈现下降趋势。传统 DCNN 的诊断准确率要优于

DCNN-KD，从 4 类状态到 8 类状态，两者的诊断

精度差值分别为 0.09%、0.44%、0.02%、0.11%和

0.51%。相较于 DCNN-KD，在加入注意力机制后的

DCNN-KD-A 的诊断准确率有较为明显提升，其诊

断精度要高于 DCNN。从 4 类状态到 8 类状态，

DCNN-KD-A 的诊断精度分别超出 DCNN 0.57%、

0.14%、1.13%、0.86%和 0.45%。 
状态增量下不同网络模型的诊断时间对比结

果如表 10 所示。从诊断 4类状态到 8 类状态，DCNN
与 DCNN-KD-A 的诊断时间总消耗差值分别为

−21.29、−26.82、0.39、28.88、33.7 s，而 DCNN-KD
与 DCNN-KD-A 的诊断时间总消耗差值分别为

−10.35、−12.39、−13.66、−15.95、−14.96 s。相比

于 DCNN-KD 和 DCNN-KD-A 2 种模型，DCNN 结

构简单，参数较少，因而在故障可扩展化诊断的初

期，即诊断 4 类和 5 类状态时，其诊断时间总消耗

要少于 DCNN-KD 与 DCNN-KD-A。但由于 DCNN
缺乏可扩展化诊断机制，其无法利用先前诊断任务

的信息，面对每项诊断任务，都需要重新训练。因

此，在诊断 5 类状态以后，随着电缆状态种类的增

加， D C N N 的诊断时间总消耗要逐步多于

DCNN-KD 和 DCNN-KD-A，且新增状态越多，时

间消耗的差异愈加明显。相较于 DCNN-KD， 

表 9  状态增量下不同网络模型的诊断精度 

Table 9  Diagnostic accuracy among different models with the 

number of fault types increasing 

故障诊断模型 
不同状态类型的诊断精度/% 

4 类 5 类 6 类 7 类 8 类 

DCNN 97.07 95.69 93.07 89.73 88.28 

DCNN-KD 96.98 95.25 93.05 89.62 87.77 

DCNN-KD-A 97.64 95.83 94.20 90.59 88.73 

 
表 10  状态增量下不同网络模型的诊断时间对比 

Table 10  Comparison of diagnostic time among different 

models with the number of fault types increasing 

故障诊断 
模型 

状态增量下的总诊断时间/s 

4 类 4、5 类 4—6 类 4—7 类 4—8 类 

DCNN 246.37 498.37 757.12 1 018.23 1 283.30 

DCNN-KD 257.31 512.80 743.07 973.40 1 234.64 

DCNN-KD-A 267.66 525.19 756.73 989.35 1 249.60 

 
DCNN-KD-A 增加了注意力机制模块，其模型复杂

度提高，模型参数数量增加，诊断时间的消耗不可

避免的增多。但随着电缆状态种类的增加，

DCNN-KD 与 DCNN-KD-A 之间的诊断时间差仅有

少量增加，DCNN-KD 的诊断时间优势并不能随着

电缆状态种类的增加而明显扩大。 
因而，从诊断精度与诊断时间消耗 2 个方面综

合评判，本文所提出的 DCNN-KD-A 模型的性能要

优于现有 DCNN 模型。而在 DCNN-KD 基础上引入

注意力机制模块，仅需增加少量计算资源，就可实

现电缆故障可扩展化诊断精度的提升。 

4  结论 

1）在有限内存这一条件下，本文所提方法的

诊断准确率会随着电缆状态种类的增加而呈现下降

趋势，但它依然能够保持接近 90%的诊断精度。相

关实验结果也表明，该方法对实测数据的诊断也具

有较好效果。 
2）在实际应用中，电缆状态样本的分布规律

是旧状态样本多于新状态样本。因此，在确定联合

特征集的容量时，有必要考虑新旧样本之间的数量

平衡。避免容量过大或过小，可以保证可扩展化诊

断模型的诊断精度。 
3）与浅层特征相比，基于统计特征的电缆故

障诊断精度更高。而在电缆故障的可扩展化诊断中，
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随着电缆状态种类的增加，这一优势更为明显。 
4）与现有基于深度卷积神经网络的诊断方法

相比，在电缆故障可扩展化诊断中，本文所提方法

不仅能够提升诊断的准确率，还可以减少诊断时间

的总消耗，节约计算资源。 
在电缆故障可扩展化诊断中，旧类故障的诊断

精度始终低于新增加故障类型的诊断精度，这影响

了可扩展化诊断的整体精度。因而在后续研究中，

我们一方面将在注意力机制的基础上，研究相关方

法进一步增强深度神经网络的特征凝练作用，减小

知识蒸馏的信息损耗与改变；另一方面将在联合特

征集的构建和更新规则上做改进研究，以保证旧类

故障样本的多样性和特征学习的全面性。通过这些

研究提升对旧类故障的诊断精度，从而确保可扩展

化诊断的整体精度也得以提高。 
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