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摘  要 

针对单相接地故障特征信息难以充分挖掘导致故障选线精度不高、鲁棒性差的问题，提出了一种基于一

维卷积神经网络(one-dimensional convolutional neural network, 1DCNN)-双向长短期记忆网络

(bi-directional long short-term memory, BiLSTM)的配网单相接地故障选线方法。首先，利用序列特

征融合方法对同一工况下各线路的暂态零序电流，获取序列融合特征向量。其次，采用1DCNN提取序列

融合特征向量的局部特征，BiLSTM进一步从局部特征中学习上下文依赖关系，最后通过SoftMax层实现

故障选线。仿真表明，所提方法的选线精度为100%。与现有方法相比，所提方法同时兼顾选线精度高

和鲁棒性强的优点。 
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Abstract 
Aiming at the problem that the single-phase grounding fault feature information is difficult to be 
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fully mined leading to low line selection accuracy and poor robustness, a single-phase grounding 
line selection method based on a one-dimensional convolutional neural network-bi-directional long 
and short-term memory for distribution networks is proposed. First, the transient zero-sequence 
currents of each line under the same operating condition are spliced using the serial feature fu-
sion method to obtain the sequence fusion feature vector. Second, 1DCNN is used to extract the lo-
cal features of sequence fusion feature vectors, BiLSTM further learns the contextual dependen-
cies from the local features, and finally line selection is implemented through SoftMax layer. Si-
mulation shows that the proposed method has line selection accuracy of 100%. Compared with 
the existing methods, the proposed method combines the advantages of high line selection accu-
racy and robustness at the same time. 
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1. 引言 

故障选线是配电系统智能故障诊断的关键步骤，是故障定位和故障恢复的重要基础，是提高电能质

量和用户满意度的重要一环。研究表明，大多数故障是由配电网故障引起的，其中单相接地故障占所有

故障的 80% [1]。如果不能可靠地辨识单相接地故障线路，可能会发生严重故障，导致设备损坏、人员伤

亡和停电。然而，由于配网发生单相接地故障的故障电流较小且故障暂态过程复杂，很难准确确定具体

的故障馈线。因此，快速准确地辨识故障线路对配网的安全稳定运行具有重要意义。 
目前，故障选线方法主要分为稳态法和暂态法。稳态法包括零序电流比较法、零序导纳法和五次谐

波法等，但此类方法易受网络结构、故障电流微弱、电磁干扰等因素的影响导致选线精度不佳[2]。暂态

零序电流比稳态零序电流的幅值大数倍，包含有丰富的故障信息[3]。因此，许多基于暂态零序电流的选

线方法被提出。暂态法通常采用现代信号处理方法提取暂态故障特征，从而提高故障选线精度。文献[4]
利用 HHT 变换和时频谱带通滤波法获取时频能量矩阵，并计算各线路的综合相似系数进行故障选线。文

献[5]结合 VMD 分解和 FFT 变换获取暂态零序电流非工频分量实现故障选线。文献[6]利用 S 变换获取暂

态零序电流的时频矩阵，通过计算时频矩阵的相似度实现故障选线。暂态零序电流文献[7]对零序电流使

用小波包变换提取暂态特量，输入到 GA-SVM 中学习得到选线结果。文献[8]对零序电流使用 GAF 变换获

取 GASF 和 GADF 特征图并输入到 CNN 中完成故障选线。文献[9]对各馈线零序电流进行 VMD 分解，并

将计算得到的各分量分段能量值输入到 LSTM 中实现故障选线。文献[10]构建 S 变换相关度图形结合 CNN
实现故障选线。文献[11]利用 VMD-HHT 和 GAF 算法获取零序电流的多域图像并输入到 CBAM-ResNet
网络进行选线，提高了选线精度。尽管暂态法在提高故障选线精度方面具有明显的效果，但现代数字信号

处理方法往往采用固定的基函数，会造成提取的故障特征不充分，导致选线模型鲁棒性较差的问题。  
针对上述问题，本文提出了一种基于 1DCNN-BiLSTM 的配网单相接地故障选线方法。利用序列特

征融合方法对同一工况下各线路的暂态零序电流进行拼接获取序列融合特征向量。将序列融合特征向量

归一化处理后作为输入，通过 1DCNN 提取特征向量的局部特征，BiLSTM 进一步从局部特征中学习上
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下文依赖关系，然后通过 SoftMax 层实现故障选线。结果表明，所提方法具有较强的鲁棒性。 

2. 单相接地故障特征分析 

当配网发生单相接地故障时，其零序网络等效图[12]如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Zero-sequence equivalent diagram of 
single-phase ground fault in distribution network 
system 
图 1. 配网系统单相接地故障零序等效图 

 
图 1 中，i0n 为故障线路 n 的零序电流， 0 ( )l l ni ≠ 为正常线路的零序电流，C0n 为线路 n 的零序电容；Rf0

为接地电阻，u0 为零序母线电压，L 为消弧线圈的等效电感，iL 为消弧线圈电感电流。 
分析图 1 可知，故障线路的暂态零序电流等于所有正常线路的对地电容电流与消弧线圈电感电流之

和，其幅值大于正常线路的暂态零序电流幅值，且两者之间的零序电流极性相反[13]。 
综上分析，故障线路和正常线路间的暂态零序电流间的幅值、极性差异可作为故障选线的特征信息。 

3. 相关理论 

3.1. 序列特征融合方法 

假设配电网中有 k 条线路，当发生单相接地故障时，采集各线路故障发生后首个工频周期的暂态零 
序电流 ( ) ( ) ( )f1 0 f2 0 fk 0, , ,i i i⋅ ⋅ ⋅ 。根据序列特征融合方法 [14]的定义，获取对应的序列融合特征向量

( ) ( ) ( )( )T

f1 0 f2 0 fk 0, , ,fI i i i= ⋅⋅⋅ 。 

以 4 出线的配网系统发生 A 相接地故障为例，各线路的故障初始相角设置为 0˚、过渡电阻为 50 Ω、
故障距离为 5 km。不同线路发生单相接地故障对应的序列融合特征波形如图 2 所示。 

由图 2 可知，序列融合特征波形能突出显示故障线路的幅值特征[15]。因此，可采用序列融合特征向

量的这一优势进行故障选线。 
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Figure 2. Sequence fusion characteristic waveforms of different lines 
图 2. 不同线路的序列融合特征波形 

3.2. 1DCNN 

CNN 被认为是计算机视觉领域的重大突破，与机器学习算法相比，CNN 最大的特点是在提取有效

特征的同时实现智能分类，可以克服特征提取和分类器选择困难的问题。文献[16]通过连续小波变换将暂

态零序电流波形转换成时频图像，然后使用 CNN 对图像进行特征提取。然而，在信号处理过程中，信号

信息的完备性无法得到保证，这可能会削弱原始故障信号的特征[17]。值得注意的是，1DCNN 可以直接

提取原始故障信号的局部特征[18]，在处理时间序列方面具有良好的表现。相比于 2DCNN 而言，具有调

整参数少、训练速度快的优点。1DCNN 由输入层、卷积层、池化层、全连接层和输出层七层组成。1DCNN
和 2DCNN 的主要区别在于输入数据的维度不同，其中 1DCNN 使用一维序列而不是二维矩阵。 

一维卷积神经网络的卷积层可以定义为： 

1

j

l l l l
j i ij j

i M
x f x K b−

∈

 
= ⋅ +  

 
∑                                 (1) 

式中，l 表示网络层数，K 为卷积核，b 为偏置， l
jx 表示第 l 个卷积层的输出， 1l

jx − 表示 l 层的输入， jM
表示特征的输入集，f 为激活函数，本文中激活函数选择 Relu 函数。 

池化层执行下采样过程，得到分辨率更低的特征图，在一定程度上可以通过减少参数来避免过拟合。

本文中采用平均池化，平均池化可表示为： 

11

j

l l l l
j j i j

i M
x f a x b

kt
−

∈

 
= ⋅ +  

 
∑                                (2) 

式中，a 和 b 是权重和偏置，k 和 t 是池化矩阵的维度。 
然后全连接层将池化层提取的特征逐个扩展为单列特征向量，并将其映射到对应的标签。全连接层

可表示为： 
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( )softmaxk k ky x bω= ⋅ +                                 (3) 

式中， ky 为全连接层的输出， kω 和 kb 分别为权重和偏置。 

3.3. BiLSTM 

BiLSTM 模型实际上是 LSTM 的变形，它由前向和后向两个 LSTM 组成序列[19]。被输入到前向和

后向两个 LSTM 单元中，然后将 LSTM 的输出进行线性组合得到最终结果，如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. Struct of BiLSTM 
图 3. BiLSTM 结构 

 
在 BiLSTM 网络中，数据可以被向前和向后处理。时间 t 既可以利用 1t − 时刻的信息，也可以利用 1t +

时刻信息。因此，BiLSTM 可以更好地分析数据的内部特征以及数据前后之间的关联性[20]，比单向 LSTM 

更具检测精确。BiLSTM 在 t 时刻的隐藏状态 th 包括前向 th
→
和后向 th

←
。前向 th

→
和后向 th

←
的表达式如下： 

( )1LSTM ,t t th h x
→

−=                                    (4) 

( )1LSTM ,t t th h x
←

+=                                    (5) 

式中， tx 表示为 LSTM 当前时刻的输入。 

4. 1DCNN-BiLSTM 故障选线模型 

故障选线模型由 1DCNN 模块和 BiLSTM 模块组成。1DCNN 模块能很好地提取序列特征向量的局部

特征，但难以学习到序列特征向量的上下文依赖关系。BiLSTM 模块凭借独特的门控机制和前后向 LSTM
结构能更好地分析数据的内部特征以及数据前后之间的关联性，能高效地学习到序列特征向量的上下文

依赖关系，弥补了 1DCNN 模块的不足。为此，提出了基于 1DCNN-BiLSTM 故障选线方法。 
本文采用的模型如图 4 所示，包含了 3 个卷积层、2 个平均池化层、1 个全局最大池化层、1 个 BiLSTM

层、1 个全连接层和一个 SoftMax 层，模型的相关结构参数如表 1 所示。 
 

 
Figure 4. Struct of 1DCNN-BiLSTM 
图 4. 1DCNN-BiLSTM 模型结构 
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Table 1. Related structural parameters 
表 1. 相关结构参数 

类型 卷积核大小 步长 输出大小 

输入层 - - 512-1 

卷积层 1 5 1 508-64 

池化层 1 2 2 254-64 

卷积层 2 5 1 250-32 

池化层 2 2 2 125-32 

卷积层 3 5 1 121-32 

全局平均池化层 - - 32-1 

BiLSTM 层 - - 32-1 

全连接层 - - 4-1 

5. 仿真分析 

5.1. 数据集获取 

搭建 10 kV 配网接地故障模型，仿真模型如图 5 所示。线路阻抗参数如表 2 所示，消弧线圈补偿度

取 10%。 
 

 
Figure 5. Simulation model of single-phase grounding fault in dis-
tribution network 
图 5. 配网单相接地故障仿真模型 

 
Table 2. Line impedance parameters 
表 2. 线路阻抗参数 

线路类型 
电阻 Ω/km 电感 mH/km 电容 μF/km 

正序 零序 正序 零序 正序 零序 

架空线路 0.125 0.275 1.3 4.6 0.0096 0.0054 

电缆线路 0.27 2.7 0.25 1.019 0.339 0.28 
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为获取大量数据训练 1DCNN-BiLSTM，考虑了不同故障接地相、过渡电阻、故障初始角和故障距离

的故障情况，详细的故障场景设置如表 3 所示。 
 
Table 3. Fault scenario simulation details 
表 3. 故障场景仿真明细表 

参数 取值 

故障线路 L1-L4 

故障类型 A-G，B-G，C-G 

故障相角  0˚~360˚，每隔 0˚ 

过渡电阻/Ω 1，10，50，100，200，500，1000，1500，1800，2000，5000，10,000，20,000 

故障位置/km 10%~80%，每隔 10% 

5.2. 模型的训练与测试 

对上述采集的 12,480 组暂态零序电流数据采用 3.1 节的序列特融合方法得到对应的序列融合特征向

量数据集，并随机按照 8:2 比例划分训练集和测试机，获得 9984 组训练样本，2496 组测试样本。为了模

拟环境干扰，增强模型的鲁棒性，在训练数据中加入信噪比 20 dB 的高斯白噪声。设置初始学习率为 0.001，
批大小设置为 128，优化求解器采用 Adam 算法。对训练数据进行 min-max 归一化处理后，输入到

1DCNN-BiLSTM 模型中进行训练，训练迭代收敛的损失函数曲线和选线精度曲线如图 6 所示。

1DCNN-BiLSTM 共迭代 400 次，当迭代 140 次后训练精度达到了 100%，损失函数值下降到 0.052。将测

试集数据进行归一化处理后输入到训练好的 1DCNN-BiLSTM 选线模型中进行测试，测试的选线精度达

到了 100%，这说明本文所提的选线方法具备良好的故障选线性能。 
 

 
Figure 6. Training iteration curve 
图 6. 训练迭代曲线图 

5.3. 算例对比 

为验证 1DCNN-BiLSTM 模型的选线精度优势，选取了常用的机器学习方法和深度学习方法作为对

比，相关选线方法介绍如下： 
(1) SVM [16] 
SVM 方法提取暂态零序电流的波形相似度、时频相似度等特征，并输入到 SVM 中实现故障选线。 
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(2) CNN [21] 
CNN 方法采用连续小波变换获取暂态零序电流的时频矩阵输入到 CNN 网络中实现故障选线，选取

db5 小波作为小波基函数。 
(3) 1DCNN-LSTM  
在 1DCNN-LSTM 方法中，LSTM 和本文所提方法 1DCNN-BiLSTM 使用相同的参数，有 32 个隐藏

节点，采用相同的学习率、批大小、损失函数、优化求解器和输入。 
不同方法的选线结果如表 4 所示。 

 
Table 4. Results of different route selection methods 
表 4. 不同选线方法的选线结果 

选线方法 SVM CNN 1DCNN-LSTM 1DCNN-BiLSTM 

选线精度/% 86.10 95.83 99.84 100 
 

由表 4 可知，1DCNN-BiLSTM 的选线精度均高于其他选线方法。相比于 SVM、选线 CNN 方法，本

文所提方法能避免信号处理方法提取故障特征不充分的问题，直接从序列融合特征向量中提取故障特征

提高选线精度。相比 1DCNN-LSTM 选线方法，本文所提方法中的 BiLSTM 能更好地分析数据的内部特

征以及数据前后之间的关联性，具有优于 LSTM 的选线性能。 
为验证所提方法的抗噪声能力，对测试集数据叠加信噪比(Signal-to-Noise Ratio, SNR)不同的高斯白

噪声，所有模型均运行 10 次，取平均选线精度作为评价指标，不同方法的平均选线精度如图 7 所示。 
 

 
Figure 7. Average line selection accuracy of different methods 
图 7. 不同方法的平均选线精度 

 
由图 7 可知，在测试集中叠加不同的高斯白噪声，1DCNN-BiLSTM 的平均选线精度明显高于其他三

种方法。 

6. 结论 

本文提出了一种 1DCNN-BiLSTM 的故障选线方法，通过仿真实验，得到以下结论： 
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(1) 序列特征融合方法能突出显示故障线路的幅值特征，有助于 1DCNN-BiLSTM 模型的学习。   
(2) 1DCNN-BiLSTM 模型具有同时学习序列特征向量的局部特征和上下文依赖关系的优点，能有效

提高故障选线精度。 
(3) 与其他选线方法相比，具有较高的选线精度和较强的噪声鲁棒性。 
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