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摘要：将深度学习概念应用到电缆早期故障识别中，提出结合 Ｓ 变换与堆叠自动编码器（ＳＡＥ）的电缆早期故

障识别方法。 通过对故障相电流进行 Ｓ 变换，将获得的 Ｓ 变换模时频矩阵分为低、中和高频段。 求取对应频

段的能量熵和奇异熵等特征量，并组成特征向量后，将时频域特征向量作为 ＳＡＥ 网络的输入，经过预训练和

参数微调，得到最优训练参数。 利用构建好的网络从输入数据中挖掘有用信息，从大量扰动中识别电缆早期

故障。 仿真结果表明，与传统模式识别方法相比，所提方法的精度更高。
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０　 引言

电缆是电力系统输配电线路中的重要设备，其
故障过程为渐进过程，可分为电缆缺陷、电缆早期故
障和电缆永久性故障 ３ 个阶段。 电缆在安装后受到
土壤、水分和机械应力的影响，随着运行时间的增
加，会在电缆中形成缺陷，极易出现局部放电、水树
枝和电树枝现象，使电缆绝缘水平逐渐降低，但并未
造成绝缘击穿。 随着局部放电的增强，电缆缺陷变
为早期故障。 电缆早期故障概念首先在文献［１］中
被提出，也被称为自清除故障。 本文在分析已有研
究成果的基础上［１⁃９］，将电缆早期故障总结为：由于
电缆绝缘水平的恶化产生局部放电，局部放电后期
使电缆发生间歇性绝缘击穿，不能引起保护动作跳
闸，但可能引起电缆永久性故障的一种重复性瞬时
故障。 准确检测和识别电缆早期故障，可以消除潜
在故障隐患，在永久性故障发生前更换电缆，提高供
电可靠性。 因此，对电缆早期故障进行准确识别具
有实际的意义。

对于电缆早期故障的特征，文献［２⁃４］进行了相
关研究。 由于电缆早期故障多发生在电缆接头，文
献［２］通过电缆接头故障时记录的馈线电压和电流
波形，对电缆早期故障特征进行分析。 文献［３⁃４］同
时记录了电缆早期故障和由早期故障导致的永久性
故障波形，分析后发现在永久性故障前会重复出现
早期故障。 因此电缆早期故障的特征可归纳为：电
缆中同一相发生永久性故障的先兆；通常发生在电
压峰值时刻；按故障持续时间长短可分为半周期早
期故障和多周期早期故障，前者持续时间约为 １ ／ ４
个周期，后者持续时间约为 １ ～ ４ 个周期［５］；不会引
起保护装置动作；多为单相接地故障。

电缆早期故障的特征决定了其电压和电流波
形，故障多发生在电压峰值附近，是因为此时电缆绝
缘体上的电压应力最大［４］，更容易造成绝缘击穿。

当电缆发生早期故障时，电缆中出现间歇性电弧，使
故障相电流瞬时增大，同时使故障相电压迅速下降，
非线性高奇次谐波的存在使得故障相电压波形类似
于失真的方波［３］。 但电弧的持续时间很短，电弧电
流会在交流电流过零点自动熄灭，早期故障被清除，
电缆电流和电压重新恢复正常。

目前针对电缆早期故障的检测识别已有大量研
究［５⁃９］。 文献［５］利用小波变换对电流信号进行分
解，通过发生故障时的能量和均方根值检测过电流
扰动，再利用设定的阈值识别电缆早期故障。 但由
于电缆中类似过电流扰动很多，误检测率高。 文献
［６］采用人工神经网络方法，对电容投切信号和电
缆早期故障信号进行谐波分析，选取时域特征向量，
通过构造人工神经网络分类器进行分类识别。 文献
［７］结合小波变换和灰色关联分析方法，利用小波
判据对电缆中的过电流扰动进行检测，并构造了时
域特征向量和参考样本，通过计算两者之间的灰色
关联度，判定关联度最大的信号为电缆早期故障。
文献［８］将电弧电压引入对电缆早期故障的检测
中，假设早期故障为电弧故障，利用电弧电压畸变的
特点，计算了故障电压总谐波畸变率，将故障电压总
谐波畸变率与参考值进行比较，判断是否为电缆早
期故障。 文献［９］利用高压电缆具有金属护套的特
点，假设电缆护套为单端接合，通过单端护套电流的
总和来检测早期故障。 现有的分析方法中，小波变
换容易受噪声影响，文献［８］和文献［９］分别以电弧
故障和电缆护套单端接合假设为前提，在实际电力
系统运行过程中，条件变化可能导致上述方法不再
适用。

现代电力系统中信号采集装置的大量安装为实
现录波数据分析、提取电缆早期故障信号提供了可
能，如故障录波仪、电能质量监测仪等，可以准确地
记录扰动波形，通过分析扰动波形数据和深度学习，
可以识别电缆早期故障。 深度学习网络是含有多个
隐藏层的网络结构，相比传统模式识别方法［１０⁃１４］ 可
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以更深入地进行数据挖掘，发现隐藏特征，目前已经
广泛应用于故障的检测中［１５⁃１７］，并取得了较好的
效果。

本文基于对电缆过电流扰动的研究［８］，将深度

学习引入早期故障识别中，提出一种堆叠自动编码

器 ＳＡＥ（Ｓｔａｃｋｅｄ ＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒ）与 Ｓ 变换相结合的电

缆早期故障识别算法。 由于早期故障信号经过 Ｓ 变

换后空间维数高、数据量大，本文对 Ｓ 变换后求得的

模时频矩阵进行进一步的处理，提取 Ｓ 变换能量熵

ＳＥＥ（ Ｓ⁃ｔｒａｎｓｆｏｒｍ Ｅｎｅｒｇｙ Ｅｎｔｒｏｐｙ） 和 Ｓ 变换奇异熵

ＳＳＥ（ Ｓ⁃ｔｒａｎｓｆｏｒｍ Ｓｉｎｇｕｌａｒ Ｅｎｔｒｏｐｙ） 等特征量，利用

ＳＡＥ 网络对特征量进行建模，将特征量作为网络的

输入，最后完成对电缆早期故障和其他过电流扰动

（如电容投切、恒定阻抗故障和变压器激磁涌流引起

的过电流扰动）的分类识别。 将本文算法与传统模

式识别方法进行比较，结果证明本文算法具有更高

的故障识别准确率。

１　 基于 Ｓ 变换的特征提取

Ｓ 变换解决了短时傅里叶变换中窗口宽度和高

度固定不变的问题，具有良好的频率和时间分辨率，
且不易受噪声的干扰，非常适合对电缆早期故障和
其他过电流扰动信号进行分析。
１．１　 Ｓ 变换

Ｓｔｏｃｋｗｅｌ 在 １９９６ 年将短时傅里叶变换与小波变

换相结合，提出了 Ｓ 变换［１８］ 的思想。 对于一个连续

时间信号 ｇ（ ｔ），其对应的 Ｓ 变换为：

Ｓ（τ，ｆ） ＝ ∫＋∞

－∞
ｇ（ ｔ） ｆ

２π
ｅｘｐ － １

２
（τ － ｔ） ２ ｆ ２é

ë
êê

ù

û
úú ×

ｅｘｐ（ － ｊ２π ｆｔ）ｄｔ （１）
其中，τ 为时间，表示控制高斯窗口在时间轴上位置
的参数； ｆ 为频率。

Ｓ 变换函数与傅里叶变换函数具有一定的关
系，这使得 Ｓ 变换可以利用 ｇ（ ｔ）的傅里叶变换 Ｇ（ ｆ）
来达到快速运算的目的。 其关系式如下：

　 　 Ｓ（τ，ｆ） ＝ ∫＋∞

－∞
Ｇ（σ ＋ ｆ）ｅｘｐ

æ

è
çç
－ ２π２σ２

ｆ ２
ö

ø
÷÷ ×

ｅｘｐ（ｊ２πστ）ｄσ　 ｆ ≠ ０ （２）
设 ｇ［ ｉＴ］（ ｉ ＝ ０，１，…，Ｓ－１）表示以 Ｔ 为采样间

隔对连续时间信号 ｇ（ ｔ）采样得到的离散时间序列
（其中，Ｓ 为总采样点数），则可以得到该序列的离散
傅里叶变换为：

　 Ｇ［ ｓ１ ／ （ＳＴ）］ ＝ １
Ｓ∑

Ｓ－１

ｉ ＝ ０
ｇ［ ｉＴ］ｅｘｐ

æ

è
çç
－ ｊ２πｓ１ ｉ

Ｓ
ö

ø
÷÷ （３）

其中，ｓ１ 为离散后的采样点，ｓ１∈［０，Ｓ）。

令式（２）中的 ｆ＝ ｓ１ ／ （ＳＴ）、τ＝ ｓ２Ｔ（ ｓ２ 为离散后的
采样点，ｓ２∈［０，Ｓ）），可以得到离散时间序列 ｇ［ ｉＴ］
的 Ｓ 变换为：

Ｓ［ｓ２Ｔ，ｓ１ ／ （ＳＴ）］ ＝

∑
Ｓ－１

ｋ ＝ ０
Ｇ

ｋ ＋ ｓ１
ＳＴ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ｅｘｐ

æ

è
çç
－ ２ｋ２π２

ｓ２１

ö

ø
÷÷ ×

　 　 ｅｘｐ
æ

è
çç
ｊ２πｋｓ２

ｓ
ö

ø
÷÷ 　 ｓ１ ≠０

１
Ｓ∑

Ｓ－１

ｋ ＝ ０
ｇ

æ

è
çç
ｋ
ＳＴ

ö

ø
÷÷ ｓ１ ＝ ０

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ïï

（４）
通过对信号进行 Ｓ 变换，可以得到 Ｓ 变换矩阵，

它是一个复时频矩阵，矩阵的列表示时间、行表示
频率。
１．２　 特征的提取

对信号的 Ｓ 变换矩阵取模，获得模时频矩阵，但
变换后的矩阵仍然具有很大数据量和信息量，在将
其直接输入 ＳＡＥ 网络的过程中，可能引起训练时间
过长等问题，不利于进行分类识别，因此可对原始数
据进行处理，提取初始特征向量。 由于电缆早期故
障信号在不同频段的信息不同，对选取的样本进行
Ｓ 变换后，令 Ｓ 变换模时频矩阵为 Ｍ×Ｎ 阶矩阵 Ｈ，
其中第 ｉ 行第 ｊ 个元素为 Ｈｉｊ，按照 Ｈ 的行数将矩阵

分为低频段、中频段和高频段［１９］。 本文基于熵的理
论和奇异值分解理论，分别对不同频段的矩阵进行
分析，提取用于识别电缆早期故障的初始特征向量，
再利用 ＳＡＥ 网络进一步挖掘初始特征向量中的隐
藏信息。

熵由香农在 １９４８ 年引入信息论中，它利用统计
的特征表示信号的不确定性。 令矩阵 Ｈ 在不同频
率 ｉ 和不同时刻 ｊ 下的信号能量为 Ｅ ｉｊ ＝ Ｈｉｊ

２， Ｅ ｉ ＝

∑
Ｎ

ｊ ＝ １
Ｅ ｉｊ 表示频率为 ｉ 时所有时刻的能量之和。 为了

表示信号在低、中、高频段的能量分布情况，本文基
于 Ｓ 变换模时频矩阵 Ｈ 分别计算 ３ 个频段上的
ＳＥＥ，定义如式（５）所示。

ＥＥｄ ＝ － ∑
Ｍ２

ｉ ＝ Ｍ１

Ｅ ｉ

Ｅ
ｌｎ

Ｅ ｉ

Ｅ
　 ｄ ＝ ｌ，ｍ，ｈ （５）

Ｍ１ ＝
１ ｄ＝ ｌ
⌊Ｍ ／ ３」＋１ ｄ＝ｍ
⌊２Ｍ ／ ３」＋１ ｄ＝ｈ

{
Ｍ２ ＝

⌊Ｍ ／ ３」 ｄ＝ ｌ
⌊２Ｍ ／ ３」 ｄ＝ｍ
Ｍ ｄ＝ｈ

{
其中，Ｅ ＝∑

Ｍ

ｉ ＝ １
Ｅ ｉ，为信号的总能量；ｄ＝ ｌ、ｄ＝ｍ、ｄ＝ｈ 分

别对应低、中、高频段。
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利用 ＳＳＥ 衡量低、中、高频段信号的复杂程度。
根据奇异值分解理论，可将低频段的矩阵 Ｈｌ∈ＲＭｌ×Ｎ

（其中，Ｍｌ ＝Ｍ２－Ｍ１）转化为一个对角矩阵 Λ，其奇异
值分解为：

Ｈｌ ＝ＵΛＶ Ｔ （６）
其中，Ｕ 和 Ｖ 分别为 Ｍｌ×Ｍｌ 阶和 Ｎ×Ｎ 阶正交矩阵；
Λ 的对角线元素为奇异值 λｋ（ｋ ＝ １，２，…，Ｍｌ），可以
表示对应时间和频率上信息量的大小。 相应地，低
频段的 ＳＳＥ ＥＳｌ定义如下：

ＥＳｌ ＝ － ∑
Ｍｌ

ｋ ＝ １
λｋ ∑

Ｍｌ

ｋ ＝ １
λｋ ｌｎ λｋ ∑

Ｍｌ

ｋ ＝ １
λｋ )([ ] （７）

同理，可以计算中、高频段的 ＳＳＥ ＥＳｍ和 ＥＳｈ。
由于矩阵经过奇异值分解后获得的奇异值是衰

减的，利用式（８）、（９）分别表示不同频段的信息量
大小。

Ｌ１ ＝λ ｌｍａｘ－λｍｍａｘ （８）
Ｌ２ ＝λｍｍａｘ－λｈｍａｘ （９）

其中，Ｌ１ 为低频段与中频段最大奇异值之差；Ｌ２ 为
中频段与高频段最大奇异值之差。 当信号越集中于
某一频段时，该频段有最大的奇异值。

同时选取矩阵 Ｈ 的低、中、高频段模最大值
Ｈｌｍａｘ、Ｈｍｍａｘ、Ｈｈｍａｘ作为特征量，组成包含 １１ 个时频域
特征量的向量 Ｘ。
　 Ｘ＝｛ＥＥｌ，ＥＥｍ，ＥＥｈ，ＥＳｌ，ＥＳｍ，ＥＳｈ，Ｈｌｍａｘ，Ｈｍｍａｘ，

Ｈｈｍａｘ，Ｌ１，Ｌ２｝ （１０）
利用大量的扰动波形数据进行故障识别需要从

原始数据中提取有效的初始特征量。 因此本文拟采
用 Ｓ 变换对信号进行处理，提取初始特征量，将提取
出的这 １１ 个初始特征量作为 ＳＡＥ 网络的输入，通
过深度学习，获得更高层次和抽象的特征，进而实现
电缆早期故障的识别。

２　 ＳＡＥ 介绍

深度学习作为深层的神经网络［２０］，相对于传统
的浅层网络，可以无限堆叠，通过增加网络的隐藏层
数目，以及逐层初始化和提取特征，实现复杂高维函
数的表示，提高分类和预测的准确性。 目前深度学
习模型有深度置信网络、卷积神经网络和 ＳＡＥ［２１］

等。 本文主要研究 ＳＡＥ 在电缆早期故障识别中的
应用。
２．１　 自动编码器

自动编码器［２２］（ＡＥ）的结构是一个 ３ 层神经网
络，包括输入层、隐藏层和输出层，如图 １ 所示。 ＡＥ
的训练过程由编码过程和解码过程构成，当数据输
入 ＡＥ 网络后，该网络就自动进行编码操作，将输入
数据 Ｘ∈Ｒｎ×１编码成 Ｙ∈Ｒｍ×１，Ｙ 再经过解码操作变

图 １ ＡＥ 结构图

Ｆｉｇ．１ Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＡＥ

成 Ｚ∈Ｒｎ×１。 在实际训练中，输出相当于是输入的复
现，ＡＥ 的编码和解码过程可分别用式 （１１） 和式
（１２）表示。

Ｙ＝ ｆ１（Ｗ１Ｘ＋ｂ１） （１１）
Ｚ＝ ｆ２（Ｗ２Ｙ＋ｂ２） （１２）

其中， ｆ１ 和 ｆ２ 为激活函数，本文采用的是 ｓｉｇｍｏｉｄ 函
数；Ｙ 为隐藏层；Ｚ 为输出层；Ｗ１ 和 Ｗ２ 分别为编码
矩阵和解码矩阵；ｂ１ 和 ｂ２ 为偏置向量。
２．２　 代价函数

在网络的训练过程中，要选择一个目标函数体
现模型性能的优劣，其中涉及对目标函数的优化。
在深度学习过程中，ＡＥ 的训练目标是尽可能地使输

出 Ｚ 等于输入 Ｘ，通常采用均方误差构造代价函

数，即：

L（Ｗ，ｂ）＝ １
２
‖Ｚ－Ｘ‖２

２ （１３）

求解该代价函数，获得表征输入信号特征 Ｙ 的

参数（Ｗ，ｂ）。
选择的激活函数为 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数时，由于其输出

映射在 ０～１ 之间，因此在训练过程中，当神经元输

出为 １ 时，表示被激活；当神经元输出为 ０ 时，表示
未被激活。 当隐藏层数目较多时，为了使大多数情

况下隐藏层神经元不被激活，可以采用稀疏性限制。
假设 ｙ ｊ（ｘｉ）表示隐藏层第 ｊ 个单元的激活量，则隐藏

层第 ｊ 个单元的平均激活量为：

ρ^ ｊ ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｙ ｊ（ｘｉ） （１４）

在对 ＡＥ 网络进行训练的过程中，希望大多数
隐藏层神经元处于抑制状态，因此平均激活量 ρ^ ｊ 应

该接近于一个为 ０ 的常数 ρ（稀疏性参数）。 为了实

现这一约束，考虑在神经网络的代价函数中加入稀

疏惩罚项。 考虑稀疏性约束的代价函数如式（１５）
所示。

　 Lｓｐａｒｓｅ（Ｗ，ｂ） ＝ L（Ｗ，ｂ） ＋ α∑
ｍ

ｊ ＝ １
ＫＬ（ρ‖ρ^ ｊ）

（１５）
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　 　 　 ＫＬ（ρ‖ρ^ ｊ）＝ ρｌｏｇ２
ρ
ρ^ ｊ

＋（１－ ρ）ｌｏｇ２
１－ρ
１－ρ^ ｊ

（１６）

其中，α 为稀疏性参数；ｍ 为隐藏层神经元总数目；
ＫＬ 表示 ＫＬ（Ｋｕｌｌｂａｃｋ⁃Ｌｅｉｂｌｅｒ）散度，当 ρ ＝ ρ^ ｊ 时，有
ＫＬ（ρ‖ρ^ ｊ）＝ ０，当 ρ≠ρ^ ｊ 时，则 ＫＬ 散度会随两者差
异的增大而增大。
２．３　 ＳＡＥ 的构建和训练

ＳＡＥ 是由多个 ＡＥ 堆叠形成的深度学习网络，
由 １ 个输入层、多个隐藏层和 １ 个输出层构成。
ＳＡＥ 的输入层来自于第 １ 层 ＡＥ 的输入层 Ｘ１，第 １
层 ＡＥ 训练完后获得的隐藏层输出 Ｙ１ 用作第 ２ 层
ＡＥ 的输入层，也构成 ＳＡＥ 的第 １ 个隐藏层；第 ２ 层
ＡＥ 训练完后获得的隐藏层输出 Ｙ２ 用作第 ３ 层 ＡＥ
的输入层，也构成 ＳＡＥ 的第 ２ 个隐藏层。 依此类
推，最后一层的 ＡＥ 的输出层作为 ＳＡＥ 的输出层，从
而构建出 ＳＡＥ 深度网络。 图 ２ 为一个由 ３ 个 ＡＥ 堆
叠形成的 ＳＡＥ 网络。

图 ２ ＳＡＥ 生成过程

Ｆｉｇ．２ Ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇ ＳＡＥ

ＳＡＥ 的训练过程包括有监督训练和无监督训练
２ 个过程。 无监督训练过程为预训练过程，通过无
标记数据从第 １ 层开始训练整个网络，得到各层网
络的参数；无监督训练过程为从输出层到输入层的
有监督训练，通过有标记数据对第 １ 步获得的参数
进行微调，提高网络的识别性能。 在 ＳＡＥ 的训练过
程中，采用随机梯度下降法，通过式（１７）和式（１８）
完成对参数 θ＝（Ｗ，ｂ）的更新。

ｗ′ｉｊ （ ｌ）＝ ｗ（ ｌ）
ｉｊ －β ∂

∂ｗ（ ｌ）
ｉｊ

Lｓｐａｒｓｅ（Ｗ，ｂ） （１７）

ｂ′ｉ （ ｌ）＝ ｂ（ ｌ）
ｉ －β ∂

∂ｂ（ ｌ）
ｉ

Lｓｐａｒｓｅ（Ｗ，ｂ） （１８）

其中，β 为训练过程中的学习率，它决定了参数更新
的速度；上标 ｌ 表示 ＳＡＥ 网络层数；ｗ（ ｌ）

ｉｊ 为第 ｌ 层的
第 ｊ 个单元与第 ｌ＋１ 层第 ｉ 个单元之间的权重参数；
ｂ（ ｌ）
ｉ 为第 ｌ＋１ 层第 ｉ 个单元的偏置项。

２．４　 基于 ｓｏｆｔｍａｘ 的分类识别
在本文中，输出类别只包含 ２ 类，即电缆早期故

障和非电缆早期故障（其他过电流扰动），是一个二
元分类问题。 训练完 ＳＡＥ 网络后，采用 ｓｏｆｔｍａｘ 回归
对输出结果进行分类识别。 训练集由 ｛（ ｘ１， ｙ１ ），
（ｘ２，ｙ２），…，（ｘｎ，ｙｎ）｝组成，ｘｉ 为输入样本；ｙｉ 为对
应输入样本 ｘｉ 的标签，取值为 ０ 或 １，ｙ ｉ ＝ １ 表示电
缆早期故障，ｙ ｉ ＝ ０ 表示非电缆早期故障。 对于输
入的测试集数据 ｘ ｉ，可利用函数计算它属于每种类
别 ｙ ｉ ＝ ｊ（ ｊ＝ ０，１）的概率值 ｐ（ ｙ ｉ ＝ ｊ ｘ ｉ），此时假设函
数为：

ｈ（ｘｉ）＝
１

ｅθＴ１ｘｉ＋ｅθＴ２ｘｉ

ｅθＴ１ｘｉ

ｅθＴ２ｘｉ

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

（１９）

其中，θ１ 和 θ２ 分别为 ｓｏｆｔｍａｘ 回归模型中第 １ 种和
第 ２ 种类别对应的输入参数。

３　 基于 ＳＡＥ 网络的电缆早期故障识别

本文基于 ＳＡＥ 和 Ｓ 变换提出一种深度学习的
方法，利用 ＳＡＥ 网络，从电缆众多的过电流扰动中，
识别电缆早期故障，具体流程如图 ３ 所示。

图 ３ 基于 Ｓ 变换和 ＳＡＥ 的算法流程图

Ｆｉｇ．３ Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ
ｏｎ Ｓ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ａｎｄ ＳＡＥ
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ａ． 在 ＰＳＣＡＤ ／ ＥＭＴＤＣ 中搭建仿真模型，获得不
同扰动的样本数据。 由于在设备发生故障时，电流
波形的变化更为明显。 在实际运行中，选择变电站
端馈线测量电流作为原始数据。 样本数据包括半周
期电缆早期故障和多周期电缆早期故障，及其他不
属于电缆早期故障的过电流扰动，如变压器激磁涌
流、恒定阻抗故障、电容器投切引起的过电流扰
动等。

ｂ． 对获得的样本数据在 ＭＡＴＬＡＢ 中进行 Ｓ 变
换，求得各种情况下的 Ｓ 变换模时频矩阵，计算对应
的 １１ 个特征量。

ｃ． 通过无监督的预训练和有监督的微调完成
ＳＡＥ 网络的搭建。 预训练可以学习到输入信号的复
杂非线性变换，微调过程可提高网络的识别精度，这
２ 个过程保证了 ＳＡＥ 网络可以从原始输入信号中挖
掘有效特征，并且建立输入信号与实际类别的非线
性映射关系。

ｄ． 利用测试样本和 ｓｏｆｔｍａｘ 回归来测试训练好
的 ＳＡＥ 网络的性能，输出分类识别结果。

４　 算例分析

４．１　 实验和数据样本构造

本文用于验证所提出方法的数据集在 ＰＳＣＡＤ ／
ＥＭＴＤＣ 系统中获得，搭建了 ２５ ｋＶ 无支路电缆故障
线路模型如图 ４ 所示（图中，Ｄ 为设置的故障距离），
采样频率为 １０ ｋＨｚ。

图 ４ 电缆线路故障模型

Ｆｉｇ．４ Ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｃａｂｌｅ ｌｉｎｅ ｗｉｔｈ ｆａｕｌｔ

在电网中，除电缆早期故障外，还存在其他过电
流扰动类别，在仿真中考虑了变压器激磁涌流、恒定
阻抗故障、电容器投切。 仿真样本分布情况如表 １
所示。 不同早期电缆故障和过电流干扰下的馈线电
流波形图如图 ５ 所示，其与文献［２⁃４］中现场记录的
电缆早期故障波形一致。 由于图 ５ 中的所有故障或
干扰类型都会造成电流增大，因此采用第 １ 节所提
出的基于 Ｓ 变换的特征提取方法，提取波形的 １１ 个
初始特征量，并对它们全部进行归一化处理，限制在
［０，１］范围内。
４．２　 评估模型性能的指标

为了评估模型的性能，对于本文中出现的二元
分类问题，以混淆矩阵的形式表示按照实际类别和
通过实验分类得到的类别结果。 表 ２ 是电缆早期故

表 １ 仿真样本分布情况

Ｔａｂｌｅ １ Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｓａｍｐｌｅｓ
类型 样本数量 训练集数量 测试集数量

多周期早期故障 ６００ ４５０ １５０
半周期早期故障 ６００ ４５０ １５０

电容投切 ４００ ３００ １００
恒定阻抗故障 ４００ ３００ １００

激磁涌流 ４００ ３００ １００

图 ５ 不同电缆早期故障和过电流

干扰下的馈线电流波形图

Ｆｉｇ．５ Ｆｅｅｄｅｒ ｃｕｒｒｅｎｔ ｗａｖｅｆｏｒｍｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃａｂｌｅ
ｉｎｃｉｐｉｅｎｔ ｆａｕｌｔｓ ａｎｄ ｏｖｅｒ⁃ｃｕｒｒｅｎｔ ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅｓ

表 ２ 电缆早期故障识别混淆矩阵

Ｔａｂｌｅ ２ Ｍｉｘｉｎｇ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｉｎｃｉｐｉｅｎｔ ｃａｂｌｅ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

实际类别
实验分类类别

电缆早期故障 非电缆早期故障

电缆早期故障 ＴＰ ＦＮ

非电缆早期故障 ＦＰ ＴＮ

障类型识别的混淆矩阵，表中 ＴＰ、ＴＮ 和 ＦＰ、ＦＮ 分别

为电缆早期故障和非电缆早期故障样本分类正确和

分类错误的数量。
通过表 ２ 可以得到以下评估模型性能的指标。
ａ． 准确率 Ｐａｃｃｕｒａｃｙ：实验分类类别和实际类别一

致的样本占总样本的比例。

Ｐａｃｃｕｒａｃｙ ＝
ＴＰ＋ＴＮ

ＴＰ＋ＦＮ＋ＦＰ＋ＴＮ
（２０）

ｂ． 精确率 Ｐｐｒｅｃｉｓｉｏｎ：实验分类为电缆早期故障的

样本中，实际类别为电缆早期故障的样本所占的

比例。
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Ｐｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ
（２１）

ｃ． 召回率 Ｐｒｅｃａｌｌ：实验分类且实际类别为电缆早

期故障样本占所有实际类别为电缆早期故障样本的

比例。

Ｐｒｅｃａｌｌ ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ
（２２）

ｄ． Ｆ１ 评价指标：由于实际情况中要进行分类的

类别可能存在不平衡的问题，仅靠准确率评估是不

行的，于是引入 Ｆ１ 评价指标［２３］，它表示精确率和召

回率的调和均值，如式（２３）所示。

２
Ｆ１

＝ １
Ｐｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

＋ １
Ｐｒｅｃａｌｌ

Ｆ１ ＝
２ＴＰ

２ＴＰ＋ＦＰ＋ＦＮ

（２３）

ｅ． ＲＯＣ 曲线是利用分类的真正率 ＴＰＲ（ Ｔｒｕｅ
Ｐｏｓｉｔｉｖｅ Ｒａｔｅ）和假正率 ＦＰＲ（Ｆａｌｓｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ Ｒａｔｅ）作
为坐标轴，利用图形化的形式来表示分类方法的准

确率的高低，曲线与坐标轴的面积（ＡＵＣ）可以用于

表示分类模型准确率的高低。
４．３　 与其他分类器的比较

本节采用相同的训练和测试样本，将本文方法与

支持向量机（ＳＶＭ） ［１０］ 法、Ｋ 近邻（ＫＮＮ）算法［１１］、集
成学习（ＪＣ）法［１２］和随机森林（ＲＦ）算法［１３］进行比较。

图 ６ 为本文方法、ＳＶＭ 法、ＫＮＮ 算法、ＪＣ 法［１２］

和 ＲＦ 算法［１３］的 ＲＯＣ 曲线。 从图 ６ 可以看出，本文

方法的曲线与坐标轴的面积最大，准确率更高，分类

效果比其他方法更好。

图 ６ 不同方法的 ＲＯＣ 曲线

Ｆｉｇ．６ ＲＯＣ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

表 ３ 为具体的比较结果，从表中可以得出本文

方法的 Ｐａｃｃｕｒａｃｙ可达到 ９８．８％，比 ＪＣ 法、ＳＶＭ 法、ＫＮＮ
法分别高出 １２．１％、２５．５％、３１．３％；ＲＦ 利用了多个

决策树投票得出最后的分类结果，比其他 ３ 种模式

识别方法更好，但与本文的方法相比，仍有一定的差

距。 本文方法还具有更高的 Ｆ１ （９８．５％）、Ｐｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

（９８．７％）、Ｐｒｅｃａｌｌ（９８．９％）和 ＡＵＣ（０．９７４），比其他 ４
种传统模式识别方法更优越。 这是因为 ＳＡＥ 可以

通过多特征的变换自动地从初始特征向量中学习到

更有价值的信息，能在众多过电流扰动中准确识别

出电缆早期故障。

表 ３ 不同方法的比较结果

Ｔａｂｌｅ ３ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ａｍｏｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ
方法 Ｐａｃｃｕｒａｃｙ ／ ％ Ｐｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ／ ％ Ｐｒｅｃａｌｌ ／ ％ Ｆ１ ／ ％ ＡＵＣ

本文方法 ９８．８ ９８．７ ９８．９ ９８．５ ０．９７４
ＳＶＭ ７３．３ ５０．０ ９２．６ ６４．９ ０．６３６
ＫＮＮ ６７．５ ５１．７ ７５．６ ６１．４ ０．４６１
ＪＣ ８６．７ ６９．１ ９８．２ ８４．２ ０．７３３
ＲＦ ９５．２ ９２．３ ９７．８ ９５．０ ０．９４７

４．４　 网络参数的影响

理论上，训练 ＳＡＥ 网络时，迭代次数越多，最后
得到的误差会更小，因此本节考虑了深度学习模型
训练过程中迭代次数的影响，如图 ７ 所示。 由图可
见，当迭代次数小于 ２ ０００ 次时，准确率很低，只有
５８．３％；此后随着迭代次数增加，准确率上升，当次
数为 ６ ０００ 时，准确率已经为 ９１． ７％，当次数大于
１０ ０００时，准确率为 ９８．８％，之后不再变化，因此本
文取迭代次数为 １０ ０００ 次。

图 ７ 迭代次数对结果的影响

Ｆｉｇ．７ Ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ ｎｕｍｂｅｒ ｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

４．５　 利用 Ｓ 变换提取特征的优点

与直接利用原始数据作为 ＳＡＥ 网络的输入相
比，本文方法基于 Ｓ 变换与熵理论，提取了初始时频

域特征向量，最大的优点是使输入数据的维数和
ＳＡＥ 网络的复杂程度降低，减少了仿真时间。 采用
相同的 ＳＡＥ 网络测试基于 Ｓ 变换提取的特征和原
始数据，结果如表 ４ 所示。

表 ４ 提取特征向量与原始时域数据的比较结果

Ｔａｂｌｅ ４ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｅｉｇｅｎｖｅｃｔｏｒ
ａｎｄ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｔｉｍｅ⁃ｄｏｍａｉｎ ｄａｔａ

方法 Ｐａｃｃｕｒａｃｙ ／ ％ 仿真时间 ／ ｓ
本文方法 ９８．８ ２１５．４１６

利用原始数据处理 ９０．２ ２ ２０３．９３２

　 　 从表 ４ 中可见，本文提出的先提取初始特征向
量的方法在仿真时间和准确率方面都优于直接对原
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始数据进行处理的方法，证明了本文方法的有效性
和可行性。

５　 结论

本文将 Ｓ 变换与 ＳＡＥ 相结合，提出一种深度学
习方法识别电缆早期故障。 在 ＰＳＣＡＤ ／ ＥＭＴＤＣ 系
统中搭建 ２５ ｋＶ 无支路电缆故障线路模型进行仿真
研究，结论如下：

ａ． 本文所提电缆早期故障识别的特征提取方
法，结合 Ｓ 变换模时频矩阵与熵理论，获得了 １１ 个
时频域特征量，解决了电缆早期故障信号维数大和
信息量复杂的问题，更有利于 ＳＡＥ 网络的分类；

ｂ． 本文提出了一种 ＳＡＥ 和 Ｓ 变换相结合的电
缆早期故障识别方法，与传统模式识别方法相比，其
准确率可达 ９８．８％；

ｃ． 本文方法与直接运用原始数据作为 ＳＡＥ 网
络输入的方法相比，仿真时间仅需后者的 １０％，准确
率较后者高 ８．６％。

本文研究证明了深度学习方法在电缆早期故障
识别中应用的可能性，为该领域的相关研究提供了
新思路。 本文基于仿真信号进行分析，为了使所提
方法在实际中得到运用，还需使用大量实测波形数
据进行分析验证。
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