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Abstract:
 

 Objective 
 

To
 

address
 

issues
 

in
 

traditional
 

low-
voltage

 

power
 

cable
 

fault
 

diagnosis,
 

such
 

as
 

reliance
 

on
 

a
 

single
 

signal,
 

insufficient
 

feature
 

extraction,
 

and
 

weak
 

anti-
interference

 

capability,
 

an
 

intelligent
 

diagnostic
 

strategy
 

is
 

proposed
 

that
 

can
 

achieve
 

high
 

robustness
 

and
 

high-precision
 

identification
 

under
 

complex
 

operating
 

conditions.
 

 Methods  
 

An
 

intelligent
 

diagnostic
 

method
 

integrating
 

variational
 

mode
 

decomposition-Hilbert
 

transform
 

(VMD-HT)
 

and
 

multi-source
 

one-dimensional
 

convolutional
 

neural
 

network
 

( MS-1DCNN )
 

was
 

proposed.
 

A
 

time-frequency
 

analysis
 

framework
 

was
 

constructed
 

using
 

VMD
 

and
 

HT
 

to
 

adaptively
 

decompose
 

signals
 

of
 

different
 

modes
 

and
 

quantify
 

feature
 

parameters.
 

Meanwhile,
 

the
 

MS-1DCNN
 

structure
 

was
 

designed
 

to
 

achieve
 

unified
 

modeling
 

and
 

diagnosis
 

of
 

multiple
 

types
 

of
 

cable
 

faults.
 

 Results  
 

The
 

experimental
 

results
 

demonstrated
 

that
 

the
 

proposed
 

MS-1DCNN
 

diagnostic
 

model
 

outperformed
 

conventional
 

methods
 

in
 

terms
 

of
 

fault
 

feature
 

separability,
 

classification
 

accuracy,
 

and
 

stability
 

under
 

complex
 

noise
 

conditions.
 

Superior
 

robustness
 

to
 

hyperparameter
 

variations
 

was
 

also
 

verified.
 

 Conclusion  
 

The
 

proposed
 

MS-1DCNN
 

model
 

significantly
 

enhances
 

the
 

reliability
 

of
 

fault
 

identification
 

in
 

low-voltage
 

cables,
 

making
 

it
 

suitable
 

for
 

online
 

monitoring
 

and
 

early
 

warning
 

scenarios
 

in
 

actual
 

power
 

grids.
 

It
 

provides
 

a
 

scalable
 

technical
 

solution
 

for
 

ensuring
 

the
 

operational
 

safety
 

of
 

low-voltage
 

distribution
 

systems.
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mode
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摘　 要:
 

【目的】为解决传统低压供电电缆故障诊断中存

在的信号依赖单一、特征提取不足及抗干扰能力弱的问

题,提出一种能够在复杂工况下实现高鲁棒性与高精度

识别的智能诊断策略。 【方法】本文提出一种融合变分模

态分解-希尔伯特变换(VMD-HT)和多源一维卷积神经网

络(MS-1DCNN)的智能诊断方法。 利用 VMD 与 HT 构建

时频分析框架,对不同模态信号进行自适应分解与特征

参数量化;同时设计 MS-1DCNN 结构,实现对多类型电缆

故障的统一建模与诊断。 【结果】试验结果表明,所提诊

断模型 MS-1DCNN 在故障特征分离度、分类精度以及复

杂噪声环境下的稳定性方面均优于传统方法,且对超参

数变化鲁棒性强。 【结论】本文所提 MS-1DCNN 模型能够

显著增强低压电缆故障的识别可靠性,适用于实际电网

的在线监测和早期预警场景,为低压配电系统的运行安

全提供了可推广的技术路径。
关键词:

 

低压供电电缆;故障诊断;变分模态分解;希尔伯

特变换;多源一维卷积神经网络

0　 引言

随着智能电网与能源互联网建设的不断推
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进,低压供电电缆作为电力传输的关键载体,其运

行可靠性对配电网的安全性与经济性具有决定性

影响。 然而,由于电缆长期埋设于复杂地质环境,
易受绝缘老化、外力破坏及过电压冲击等多重因

素影响,导致单相接地、相间短路等故障频发。 传

统故障诊断方法(如阻抗法、行波法)主要依赖单

一信号源进行阈值判断,易受噪声干扰且对早期

隐性故障敏感度不足。 随着智能电网系统中智能

装置和传感器的广泛应用,变电站低压线路结构

日益复杂,故障信号数据的非线性特征显著增强,
导致电缆故障辨识难度加大。

近年来,深度学习技术为低压供电电缆故障

诊断提供了新思路。 针对电缆故障信号的非平稳

特性与多模态耦合特点,本文提出一种多源一维

卷 积 神 经 网 络 ( Multi-Source
 

One-Dimensional
 

Convolutional
 

Neural
 

Network,MS-1DCNN)深度融

合的智能诊断模型。 该模型通过双通道并行架构

同步处理电流与电压信号,利用一维卷积核在时

域维度深度挖掘故障特征,并引入通道注意力机

制实现特征自适应加权,从而有效提升了故障诊

断的准确性和鲁棒性。
针对低压供电电缆故障诊断难题,本文提出

一种变分模态分解 -希尔伯特变换 ( Variational
 

Mode
 

Decomposition-Hilbert
 

Transform, VMD-HT)
和 MS-1DCNN 融合的智能诊断方法,旨在突破传

统方法的局限性,实现多源异构信号的有效融合

与深层特征挖掘。 通过注入信号试验平台验证,
该方法在低信噪比环境下性能优越,为低压电缆

故障诊断提供了可靠解决方案。

1　 电缆检测及诊断方法

1. 1　 注入信号故障检测法

注入信号法作为一种主动式激励-响应诊断

技术[1-2] ,通过零序信号的电气隔离特性,有效规

避三相不平衡电流干扰,实现对低压电缆的实时

在线监测与故障精确定位。 通过建立电缆分布参

数等效电路模型,解析注入信号在故障状态下的

幅值-相位响应特性,求解出关键电参数,实现对

故障状况的精确诊断。 注入信号法原理如图 1
所示。

图 1 中,EA、EB、EC 为低压配电网系统的三相

电源;Usig 为注入信号源;T 为注入变压器;CA、

CB、CC 与 RA、RB、RC 分别为电缆三相对地电容和

对地绝缘电阻;RG 为模拟故障电阻。 电缆电路正

常工作时,零序注入信号由于对称性不会在电源

与负载间流通,不会影响到其他正常负载设备的

运作[3] ;当发生单相接地故障时,该信号将沿电缆

故障相流动并经接地点入地,形成电流环路。 通

过分析电流信号的幅值与相位变化,可综合诊断

故障[4] 。

图 1　 注入信号原理示意图

Fig. 1　 Schematic
 

diagram
 

of
 

injection
 

signal
 

principle

1. 2　 VMD
VMD[5-6]将复杂信号分解为多个具有稀疏性

和有限带宽特性的本征模态函数( Intrinsic
 

Mode
 

Function,
 

IMF),同时确定每个 IMF 的中心频率。
相较于传统经验模态分解,VMD 有效抑制了模态

混叠现象,并具有更强的抗噪能力与稳定性[7] 。
VMD 的核心思想是在约束条件下最小化所

有模态函数的带宽之和。 假设输入信号 f( t)通过

式(1)被分解为 k 个 IMF 分量,每个 IMF 对应一

个中心频率 ωk。

VMD 算法流程为:①初始化 û1
k、ω̂1

k、λ̂1
k,令 n=

0;②令 n=n+1,根据式(2) ~ (4)分别更新 u1
k、ω1

k

和 λ1
k,得到 ûn+1

k (ω)、ω̂n+1
k 和 λ̂n+1

k (ω);③重复步骤

①、②,直至满足式(4) 的收敛条件后停止更新,
并输出 k 个 IMF 分量。

ûn+1
k (ω) =

f̂(ω)∑
i < k

ûn+1
i (ω) - ∑

i > k
ûn
i (ω) + λ̂(ω)

2
1 + 2α(ω - ωn

k) 2 (1)

ωn+1
k =

∫�

0
ω ûn+1

k (ω) 2dω

∫�

0
ûn+1
k (ω) 2dω

(2)

λ̂n+1(ω) ← λ̂n(ω) + τ f̂(ω) - ∑
k
ûn+1
k (ω)[ ]

(3)
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∑
k

‖ûn+1
k - ûn

k‖2
2

‖ûn
k‖2

2

< ε (4)

式中:α 为惩罚系数;τ 为保真系数;ε 为收敛精

度,用于判断算法是否收敛;uk 为模态函数;ωk 为

中心频率;λ 为拉格朗日乘数; ^为傅里叶变换

操作。
本文针对包含不同频率分量的故障电流信

号,提出一种基于模态分量之间互信息( Mutual
 

Information,
 

MI) 关系的模态个数选取方法。 MI
主要描述了两个变量的依赖关系,其大小反应了

变量之间的关联程度,当变量相互独立时其值为

零。 对 于 一 组 变 量 ( x, y ) 的 标 准 互 信 息

(Normalized
 

MI,
 

NMI),其计算式为

NMI(X,Y) = MI(X,Y)
H(X) + H(Y)

(5)

式中:H(X)、H(Y)分别为变量 x、y 的信息熵。
因此,基于 MI 概念,提出一种新的评估函

数,通过计算模态本身 MI 之和以及原始信号与

各模态 MI 之和的比值,以此评估信号的特征信

息量和模态分解的有效性,计算式可表示为

NMIfunction =
∑ K-1

k = 1
NMI[mod(k),mod(k + 1)]

∑ K

k = 1
NMI[mod(k),f]

(6)
式中:f 为 VMD 的输入信号;mod(k)为经过 VMD
分解得到的第 k 个 IMF 分量。

根据对欠分解与过分解情况的分析,在进行

VMD 模态分解时,不同模态分量之间的 MI 之和

∑K-1
k= 1NMI[mod(k),mod(k+1)]应保持最小,保证

不同模态的频率成分有效分离,以避免出现过分

解现象。 因此,当 MI 函数取 NMIfunction 最小时,对
应的分解层数 k 可认为是最佳层数。
1. 3　 HT

HT[8-9]是信号处理的核心工具,本质是对输

入信号 x( t)进行线性时不变卷积运算,其脉冲响

应为 h( t)= 1 / (πt),数学表达式为

xh( t) = x( t)∗h( t) = 1
π ∫+�

-�

x(τ)
t - τ

dτ (7)

　 　 在频域层面, HT 等效于对信号频谱进行

-90°相移处理,由此消除频谱冗余信息[10] 。 通过

解析信号可以求得原信号的瞬时幅值 A(n)、瞬时

相位 φ(n)和瞬时频率 f(n),其计算式分别为

A(n) = x(n) 2 + xh(n) 2 (8)

φ(n) = arctan xh(n)
x(n)

é

ë
êê

ù

û
úú (9)

f(n) =
fs

2π
[φ(n - 1) - φ(n)] (10)

　 　 该方法突破了传统傅里叶变换使用全局固定

基函数的局限,实现了信号的时频局部化分析。
1. 4　 MS-1DCNN 智能诊断方法

1. 4. 1　 卷积神经网络

卷积神经网络(Convolutional
 

Neural
 

Network,
 

CNN)专为网格化数据设计,在图像处理、语音识

别等领域表现出色。 其网络结构由卷积层、池化

层、 全 连 接 层 及 Softmax 分 类 层 等 核 心 模 块

构成[11-12] 。
其中,卷积层使用滑动窗口提取局部特征,显

著降低网络复杂度;池化层压缩特征图,增强模型

鲁棒性;全连接层整合卷积层及池化层的局部特

征,完成最终决策。 而 Softmax 分类层则将特征映

射转换为概率分布,实现多类别决策输出[13-14] 。
1. 4. 2　 基于 MS-1DCNN 的故障识别方法

基于
 

CNN 理论框架, 本文构建一种 MS-
1DCNN 模型,用于低压供电电缆的故障识别。 该

模型采用端到端架构实现多源特征提取与决策融

合,其模型整体结构如图 2 所示,主要包含三级模

块:(1)多源数据预处理模块;(2)多通道特征提

取模块;(3)通道注意力机制的特征融合模块。
图 2 中,数据预处理后,系统将电流与电压信

号的相关故障特征信息输入到通道注意力模块

中,动态分配各分支的权重,并输出耦合特征,使
得网络聚焦关键局部区域。 最后,Softmax 分类层

将连接层的特征向量转换为概率分布,确定故障

类型。
(1)多源数据预处理

首先采用奇异值分解-小波变换混合去噪算

法对采集的故障数据进行预处理,在保留故障瞬

态特征的同时有效滤除白噪声。 同时,通过随机

重叠采样技术构建四维输入向量,提升数据集的

多样性,增强模型对电缆故障类型识别的泛化

能力。
通过在原始数据样本的时间轴上随机生成起

始点,设置新生成数据样本的长度 l 为 400 个数

据点,覆盖 2 个工频周期的稳态数据。 将故障电
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图 2　 MS-1DCNN 的整体模型结构

Fig. 2　 The
 

overall
 

model
 

structure
 

of
 

MS-1DCNN

流和 A 相、B 相、C 相电压的时序数据(4×400)随

机重叠采样,连接形成输入层数据(1×1
 

600)。
(2)基于 1D-CNN 的多通道特征提取

传统 CNN 仅能在单一尺度上提取特征,可能

导致复杂工况下丢失关键信息,影响模型的识别

效果。 而多通道 CNN 通过在不同通道分支上并

行提取故障信号的融合特征,对比电压电流的时

序变化特性,能够更全面地捕获故障相关信息,显
著提升特征提取的完整性和精度。

图 3　 1DCNN 特征提取模块

Fig. 3　 1DCNN
 

feature
 

extraction
 

module

本文设计了 1DCNN 的特征提取模块,结构如

图 3 所示[15] 。 图 3 中,将得到的故障特征信息输

入到通道 1 中,经过一维卷积模块对特征进行提

取。 以图 3 所示的通道 1 为例,特征提取部分包

含 4 个卷积层。 第一个卷积层采用 51×1 的宽卷

积核,捕获丰富的信号特征并增强模型鲁棒性,其
余卷积层的核大小为 3×1,更关注信号细节变化。
每个卷积层后均加入概率参数 p = 0.1 的 Dropout
层和步长为 2 的最大池化层,Dropout 层随机舍弃

10% 的神经元以防止过拟合,池化层则对特征进

行降维,提取关键信息。 MS-1DCNN 模型内单通

道具体参数配置如表 1 所示。
表 1　 特征提取模块结构参数

Tab. 1　 Feature
 

extraction
 

module
 

structure
 

parameters

模块类别 卷积核大小 步长 输入 输出

卷积层 1 51 1 1 1
 

024

卷积层 2 3 1 1
 

024 512

卷积层 3 3 1 512 128

卷积层 4 3 1 128 32

最大池化层 — 2 — —

　 　 将预处理过程得到的输入层数据(1×1
 

600)
均分为四个样本(4×400),分别表示故障电流和

A、B、C 三相电压信息。
(3)基于通道注意力机制的特征融合

通道注意力机制动态调整 CNN 中特征图各

通道的权重[16] ,强化与预测目标强相关的关键特

征通道,抑制冗余或噪声信息通道,显著提升模型

的特征表达能力。 针对电缆故障特征复杂、干扰

因素多的特点,引入通道注意力机制,可以提升模

型的诊断性能[17-18] 。

图 4　 通道注意力机制示意图

Fig. 4　 Schematic
 

diagram
 

of
 

channel
 

attention
 

mechanism

采用 SENet 模块通过压缩、激励和重缩放三

阶段,实现对通道权重的自适应学习,其架构如图

4 所示。 该机制能动态评估各通道的相对重要

性,强化关键特征,抑制冗余信息[19] 。
图 4 中,Fsq 为通道的全局平均池化(压缩过

程),将 W×C 的特征图压缩为 1×C 的一维向量,C
为通道数,W 为特征宽度。 该向量由各通道的全

局平均池化标量 Xsq 组成,表征了通道的全局信

息响应[20] ,其计算过程如式(11)所示:

Xsq_c = Fsq(Xc) = 1
W∑

W

i = 1
Xc( i) (11)

式中:Xc 为 C 通道的数据;Xsq_c 为经过通道注意

力机制转换后的特征标量值。

133
电机与控制应用,

 

第 53 卷,
 

第 4 期

Electric
 

Machines
 

&
 

Control
 

Application,
 

Vol. 53,
 

No. 4,
 

2026

􀅹 Editorial
 

Office
 

of
 

Electric
 

Machines
 

&
 

Control
 

Application.
 

This
 

is
 

an
 

open
 

access
 

article
 

under
 

the
 

CC
 

BY-NC-ND
 

4. 0
 

license.



图 4 中,Fex 为激励阶段,通过将压缩得到的

1×C 一维向量融入全连接层,评估各个通道的重

要程度。 激励操作可以将标量向量 V1 转化为一

维权重向量 V2,从而表征每个通道的重要性。
最终,在图 4 的 Fscale 阶段,通过重缩放操作,

将计算得到的权重向量与输入特征逐元素相乘,将
标准化后的权重应用于各个通道,从而实现对不同

通道特征的动态增强和抑制[21] ,其具体表达式为

V2 = σ[w1 f(w0V1) + b0 + b1] (12)
X′ = X·V2 (13)

式中:σ(·)为 sigmoid 函数;f(·)为 ReLU 函数;
w0、w1 为全连接层参数;b0、b1 为偏置项;X′为经

过通道注意力机制后的最终输出特征;V1 为标量

向量;V2 为一维权重向量。
智能故障诊断方法如下:首先,采集涵盖单相

接地、相间短路等典型故障的电缆运行数据,对数

据进行预处理并构建多工况故障样本数据库。 随

后,初始化网络参数并输入故障数据进行模型训

练。 通过调整超参数优化模型性能,同时利用验

证集评估误差,迭代至最优。 最后,测试集输入最

佳模型,预测故障类别,实现了从信号到决策的智

能映射,为电缆监测提供高效方案。

图 5　 模拟试验平台配置图

Fig. 5　 Simulation
 

experiment
 

platform
 

configuration
 

diagram

2　 试验平台

真实电网中的故障具有随机性和不可预测

性。 为模拟真实电网故障, 在实验室搭建了

380
 

V 低压电缆试验平台,避免破坏性试验[22] 。
实际测试时,先打开隔离变压器确保带电运行正

常后,再向系统注入特征信号并开展故障模拟试

验。 试验的具体配置如图 5 所示。

注入信号参数设置:选择 180
 

Hz、15
 

V 的正

弦注入信号。 既能避免被工频谐波掩盖,同时又

符合 10
 

kV 及以下系统电压偏移率≤7% 的要求。
电容设置:通常低压供电电缆线路中的固有

泄漏电流小于 50
 

mA,模拟真实的电缆环境,配置

不平衡的三相对地电容,使电缆线路产生不同幅

度的泄漏电流。 此时,泄漏电流有效值分别为 0、
10.3

 

mA、20.7
 

mA、31.1
 

mA 和 41.4
 

mA。
电阻设置:模拟不同绝缘损坏程度,试验中设

置发生故障相线的对地电阻分别为 500
 

Ω、
1

 

000
 

Ω、2
 

000
 

Ω、3
 

000
 

Ω、4
 

000
 

Ω 和 5
 

000
 

Ω。
其中,500

 

Ω 对应局部绝缘破损,5
 

000
 

Ω 模拟高

阻接地故障。

3　 结果分析

3. 1　 数据样本分析

为系统评估所提方法的诊断性能,基于模拟

平台构建了包含 AG、BG、CG、ABG、ACG、BCG 和

ABCG 七类故障模式的测试集,涵盖不同电容、故
障电阻和泄漏电流条件,共 1

 

200 组样本,包括

150 组正常状态数据。
以泄漏电流 0、故障电阻 1

 

000
 

Ω 的故障信号

为例,不同故障类型下的电流波形如图 6 所示。
由图 6(a)和图 6( b)可知,在相同泄漏电流与故

障电阻条件下,单相故障与两相故障的电流波形

特征难以区分,因此对故障类型进行区分识别是

本文的研究重点。
3. 2　 VMD-HT 的故障判据

针对多相故障中并联电阻导致的特征弱化问

题,本文使用 VMD-HT 联合分析方法。 为确保检

测判据适用于不同故障工况,基于第 2 章试验获

取的单相故障数据进行分析。 通过分析故障发生

前后特征信号电流幅值与相位变化特征,结果如

图 7 所示。
由图 7(a)和( c)可知,故障后的电流幅值随

故障电阻的增加而减小。 故障电阻 5
 

000
 

Ω 时理

论电流幅值变化量仅为 0.41
 

mA,而试验测试变

化量为 0.19
 

mA,这是故障电阻电流与对地电容

电流矢量合成的结果。 相比之下,由图 7( b) 和

(c)可知,相位变化更显著(理论最小 11.12°,实
测 11.94°),且对故障电阻的鲁棒性更强。 因此,
本文选择相位变化特征作为故障检测的判据。
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图 6　 不同故障类型下的电流信号

Fig. 6　 Current
 

signals
 

under
 

different
 

fault
 

types

3. 3　 MS-1DCNN 对故障识别结果

为验证模型的有效性,对比分析了不同超参

数与其他深度学习算法的故障识别性能。 在第 2
节参数条件下采集 10

 

500 个故障数据 ( 每类

1
 

500 个),并按照 7:2:1 的比例划分为训练集、
验证集与测试集,用于模型训练研究。

结果除准确率外,还引用了精确率 P、召回率

R 和调和平均值 F1 作为评估指标,对比分析不同

超参数与模型之间的故障类型识别性能[23-24] ,其
计算式为

P = TP
TP + FP

R = TP
TP + FN

F1 = 2PR
P + R

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

(14)

式中:TP 为检测正确的目标数量;FP 为错误的目

图 7　 基于故障电流幅值与相位变化特征检测结果

Fig. 7　 Detection
 

results
 

based
 

on
 

fault
 

current
 

amplitude
 

and
 

phase
 

change
 

characteristics

标数量;FN 为漏检的目标数量。
3. 3. 1　 模型识别有效性验证

在低压供电电缆故障识别领域,模型的稳定

性与泛化能力是评价算法有效性的核心指标。
MS-1DCNN 模型的训练结果如图 8 所示。 由图 8
可知,随着迭代次数增加,MS-1DCNN 模型的损失

值逐渐减小、预测性能随之提升。 模型的识别准

确率随迭代次数增加快速上升,并在迭代 15 次后

逐渐趋于稳定,最终超过 99% ,证明其对低压电

缆故障的高精度识别能力。
为进一步量化模型的分类性能,采用混淆矩阵

展示模型对不同故障的分类效果,如图 9 所示。 由

图 9 可知,MS-1DCNN 模型对不同故障类型的平均

识别准确率为 99.6% ,充分证明了 MS-1DCNN 具有
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图 8　 模型的训练准确率及损失函数曲线

Fig. 8　 Training
 

accuracy
 

and
 

loss
 

function
 

curves
 

of
 

the
 

model

图 9　 模型识别结果的混淆矩阵

Fig. 9　 Confusion
 

matrix
 

of
 

model
 

recognition
 

results

较好的识别效果。
3. 3. 2　 不同超参数的对比分析

超参数对模型性能至关重要[25-26] 。 为研究

不同卷积层数对模型的影响效果,选取卷积层为

3、4、5、6 时对比分析模型的训练效果,其他参数

保持不变,结果如图 10 所示。
由图 10 可知,卷积层数为 4 时,MS-1DCNN

模型识别故障的准确率、精确率、召回率和 F1 均

达到最优性能。 但当层数进一步增加时,其识别

的准确率反而会降低,这是因为过多的卷积层数

会导致模型始终关注局部细节,而无法有效反映

数据与类别之间的映射关系,导致模型识别性能

下降。 因此,本文的卷积层数设置为 4 层。
此外,卷积核大小影响模型对全局和局部特征

的关注。 试验对比分析了 4 种卷积核参数组合,不
同参数组合对模型的训练结果如图 11 所示。

由图 11 可知,采用全等卷积核(3,3,3,3)识

别精度普遍更低,而差异化组合(51,3,3,3)可以

图 10　 不同卷积层数对模型训练结果的影响

Fig. 10　 Impact
 

of
 

different
 

convolutional
 

layer
 

numbers
 

on
 

model
 

training
 

results

更好的关注信号的细节变化,识别精度高,故本文

选择该结构。

图 11　 不同卷积核设置对模型训练结果的影响

Fig. 11　 Impact
 

of
 

different
 

convolutional
 

kernel
 

settings
 

on
 

model
 

training
 

results

综上所述,MS-1DCNN 模型在卷积层数为 4、
卷积核结构为(51,3,3,3)时,准确率、精确率、召
回率和 F1 分数评价指标分别达到 99. 62% 、
99.57% 、99.57% 和 99.71% ,验证了 MS-1DCNN 模

型超参数设置的合理性。
3. 3. 3　 不同识别模型的对比分析

为了验证本文所提 MS-1DCNN 模型的优越

性,将其与 1DCNN、长短期记忆( Long
 

Short-Term
 

Memory, LSTM ) 网 络 和 深 度 神 经 网 络 ( Deep
 

Neural
 

Network,DNN)3 种传统深度学习模型进行

对比测试[27-28] 。 各模型训练完成后的识别曲线

分布如图 12 所示。
由图 12 可知,MS-1DCNN、1DCNN、LSTM 和

DNN 最终的平均识别准确率分别为 99. 6% 、
96.7% 、93.2% 、84. 9% 。 本文所提 MS-1DCNN 模

型通过引入通道注意力机制,在不同通道分支上
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图 12　 各模型的准确率曲线

Fig. 12　 Accuracy
 

curves
 

of
 

different
 

models

并行提取故障电流与电压信息的融合特征,相较

于传统 1DCNN 模型具有更高的识别准确率。 同

时,MS-1DCNN 模型在收敛速度和诊断稳定性方

面均表现出明显优势。
不同深度学习混淆矩阵对比结果如图 13 所

示。 由图 13 可知,传统的 1DCNN 和 LSTM 模型,
在每个类别的故障预测方面均具有误判现象,在
ABCG 故障的识别召回率仅为 79.3% 。 而 DNN 模

型虽然大多数故障类型识别效果较好,但难以区

分 BCG 与 AG 故障,整体识别准确率仅为 84.9% 。
相比其他模型,本文所提 MS-1DCNN 模型误判率

最低,准确率最高,性能最优。

图 13　 各模型混淆矩阵对比

Fig. 13　 Comparison
 

of
 

confusion
 

matrices
 

for
 

different
 

models

　 　 同时为了更直观地了解数据在模型中的分布

变化情况,采用 T-SNE 方法[29]对故障的分类诊断

过程可视化,如图 14 所示。 其中,分类标签 0 ~ 6
分别代表 AG、BG、CG、ABG、ACG、BCG 和 ABCG
七种故障类型。

由图 14 可知,MS-1DCNN 能有效分离不同故

障特征,形成清晰聚类。 传统 1DCNN 和 LSTM 存

在混叠,DNN 则完全混淆 BCG 与 AG 故障。 MS-
1DCNN 通过通道注意力机制自适应分配权重,在
故障识别中表现最优。
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图 14　 各模型的 T-SNE 可视化结果

Fig. 14　 T-SNE
 

visualization
 

results
 

of
 

different
 

models

4　 结语

本文针对低压供电电缆故障诊断中传统方法

依赖单一信号源、特征提取能力不足等问题,提出

一种融合 VMD-HT 与 MS-1DCNN 的智能诊断方

法。 通过试验验证与对比分析,得出以下结论。
(1)基于 VMD-HT 的信号预处理技术能够自

适应分解多分量故障信号,结合 HT 精准提取时

频域特征,有效解决了传统方法中特征冗余与噪

声干扰的问题,为后续诊断提供了高区分度的故

障特征。
(2)本文所提的 MS-1DCNN 通过多通道并行

特征提取与通道注意力机制,有效实现了多源异

构数据的深度特征融合与分类决策。 试验表明,
在相同噪声环境下,MS-1DCNN 的故障识别准确

率高达 99.6% ,且对早期隐性故障的敏感度提升

显著。
(3)本文所提诊断方法突破了传统阈值判

断与人工经验依赖的局限,在复杂工况下仍能

保持高可靠性,为低压电缆智能化运维提供了

数据驱动的解决方案。 与传统方法相比,所提

MS-1DCNN 模型故障识别精度高,且对超参数变

化鲁棒性更强。
本文所提诊断方法为低压电缆智能化诊断提

供了新思路,基于多源信息融合与深度学习协同

作用的框架也为电力设备状态监测领域的研究提

供了重要参考,对提升电网运行可靠性具有积极

的工程实践价值。
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