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非负约束自动编码器在电缆早期故障识别中的应用 
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摘要：电缆早期故障的准确识别有助于降低电力系统的故障停电率和提高供电可靠性。在传统模式识别方法中，

利于分类识别的有效特征通常难以选择，从而影响识别的准确度。鉴于此，将非负约束自动编码器(Non-negative 

Constrain Autoencoder, NCAE)堆叠形成的深度学习(Deep learning, DL)网络应用于电缆早期故障识别中。为了提高

DL网络的学习效率，首先对故障相电流进行平稳小波变换，提取出一些具有相关性、冗余性的统计量、能量熵和

信息熵等作为初级特征，其次堆叠多个 NCAE 构建出 DL 网络，通过预训练和微调机制，从初级特征中获得更易

于早期故障分类识别的有效特征，最后利用 Softmax 分类器从正常状态和其他扰动信号中识别出早期故障。利用

电缆电流仿真数据进行实验，结果表明与传统模式识别方法相比，所提方法识别准确率更高。 
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Abstract: Accurate identification of cable incipient fault is helpful to reduce the failure rate of power system and improve 

the reliability of power supply. In the traditional pattern recognition method, it is difficult to select the efficient features, 

which are beneficial to classification, therefore, it would affect the accuracy of recognition. In view of this, this paper 

applies the Deep Learning (DL) network stacked from multiple non-negative constraint autoencoders to recognize cable 

incipient fault. In order to improve the learning efficiency of DL network, firstly, stationary wavelet transform of the fault 

phase current is used to extract the primary characteristics with correlation and redundancy, e. g. some statistics, energy 

entropy and information entropy. And then DL network is constructed by stacking multiple nonnegative constraint 

autoencoders. After preliminary training and fine-tuning training process, some effective features for recognition are 

learned from primary features. Finally, Softmax classifier is used to identify the cable incipient fault from normal state 

and other disturbances. Experiments on cable current simulation data are done, and the results show that the method is 

more accurate than the traditional pattern recognition method. 
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0  引言 

若能在电缆发生早期故障时进行准确的检测识

别，将有效降低电力系统的故障停电率和提高供电 
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“电能质量监测数据分析与主动应用关键技术研究” 

可靠性。电缆早期故障多发生在电压峰值时刻，呈

现过电流现象；按照持续时间可分为半周波(1/4~1/2

个周波)和多周波(1~4 个周波)两种类型的早期故

障，且多为单相接地故障，通常不会引起电力系统

保护装置动作[1-3]。此外，电容投切、恒定阻抗故障

和变压器激磁涌流发生时，也表现为与电缆早期故障

相类似的过电流现象，因此，有必要对电缆早期故障
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信号和这些过电流扰动信号进行准确的识别[1-5]。 

目前对电缆早期故障的识别主要有两大类：

(1) 电路分析方法。基于电缆早期故障和电缆结构的

特点，搭建对应的电路分析模型。文献[4]将电弧电

压引入到对电缆早期故障的检测中，基于早期故障

为电弧故障的假设，利用电弧电压畸变的特点，通

过计算故障电压的总谐波畸变率来判断电缆早期故

障。文献[5]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。(2) 信号分析与模式识别方法。文

献[6]利用傅里叶变换和小波变换对电容投切信号

和电缆早期故障信号进行谐波分析，选取对应的特

征向量，再利用支持向量机(Support Vector Machine, 

SVM)和人工神经网络实现电容投切和电缆早期故

障信号的分类识别。文献[7]利用小波变换对电流信

号进行分解，利用统计特征量，采用阈值方法对电

缆早期故障进行识别。但固定阈值法难以适应电流

的变化，导致误检测率较高。文献[8]结合小波变换

与灰色关联分析方法，通过计算灰色关联度来识别

电缆早期故障。文献[9]利用卡尔曼滤波，首先基于

故障电流计算的基频零序电流分量来检测电缆早期

故障，再通过计算的方差信号来进一步确定是否为

电缆早期故障。 

近年来，深度学习方法与传统模式识别方法相

比，通过深层次的网络结构和训练学习机制的改进，

能有效地挖掘出蕴含于数据中更深层次、有利于分

类识别的特征，已开始应用于一些电力设备和机械

设备的故障识别中，并取得了较好的效果。文献

[10-11]分别利用多层感知机和深度置信网络实现变

压器的故障诊断；文献[12]利用去噪自编码器实现

了机械装备的健康诊断。此外，深度学习也应用于充

电站容量规划[13]和电能质量的扰动分类[14]；而在电

缆早期故障识别方面的应用则处于初级起步阶段。 

本文在对电缆早期故障及其他过电流扰动信号

的研究 [5]基础上，将非负约束自动编码器 [15-16] 

(Nonnegativity Constraint Autoencoder, NCAE)构建

的深度学习(Deep Learning, DL)网络应用于电缆的

早期故障识别中。为改善 DL 网络的训练效率，首

先利用平稳小波变换[17](Stationary Wavelet Transform, 

SWT)对电流信号进行正交分解，得到电流信号在

SWT 各分解尺度上的低频信号成份和高频信号成

份，并从中提取出一些具有相关性、冗余性的初级

特征，作为深度学习网络的输入；利用 NCAE 构建

的 DL 网络提取出更深层次、有利于早期故障识别

的特征，最后利用 Softmax 分类器将电缆早期故障

时的过电流信号从正常电流信号和过电流扰动信号

中识别出来。本文方法与传统的模式识别方法：K

近邻[18](K-Nearest Neighbour, KNN)、SVM [19]和随机

森林[20](Random Forest, RF)相比较，结果表明，文中

所提出的方法具有更高的识别准确率。 

1   基于平稳小波变换的初级特征提取 

为改善 SAE 网络的训练效率，本文对各类电流

信号波形进行平稳小波变换 (Stationary Wavelet 

Transform, SWT)分解，利用分解得到的各细节高频

分量和低频近似分量提取出用于电缆早期故障识别

的初始特征量，作为 SAE 的输入信号。 

SWT 变换作为传统小波变换的一种修改，同样

具备有效分析非平稳信号的能力[21-22]。不同于通常

的正交小波变换，SWT 变换对低通和高通滤波器的

输出系数不再进行下采样处理，使得到的近似分量

系数和细节分量系数与原信号长度相等，具有平移

不变性，从而有效地避免了因采样所带来的时移信

息丢失。电缆早期故障电流信号和其他过电流扰动

信号均属于非平稳信号，因而采用 SWT 变换对上

述信号进行分析。 

对于原始信号序列 kf ，令 0 = ka f ，采用 SWT 变

换可将信号分解为式(1)和式(2)。 

近似分量系数   1j j ja H a            (1) 

细节分量系数   1j j jd G a            (2) 

式中： jH 和 jG 分别为第 j 层的低通滤波器和高通

滤波器；“*”代表卷积运算。其分解变换示意图如

图 1 所示。 

 
图 1 SWT 变换分解图 

Fig. 1 Decomposition of sate wavelet transform 

对于采样频率为10 kHz的信号 kf ，经3层SWT

分解后，可得到 3 个细节分量 1 2 3, ,d d d 和一个近似

分量 3a ，其相应的频率范围为 2.50~5.00 kHz、1.25~ 

2.50 kHz、0.75~1.25 kHz 和 0~0.75 kHz，因而细节

分量和近似分量也成为高频分量和低频分量。图 2

显示了利用 dB4 小波基，对正常电流波形、电缆早

期故障时的多周波过电流信号和恒定阻抗故障的干

扰过电流信号作为示例，进行 3 层 SWT 分解后的

结果。从图 2 中可以看出，3 种电流信号的低频近

似分量和高频细节分量中蕴含着不同的特征。 
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图 2 3 种电流波形经 3 层 SWT 分解的结果 

Fig. 2 Results of three-level SWT decomposition for three current waveforms 

对于 SWT 分解后的第 j 层小波系数 1,[ ,j js s  

2, ,, , ]j N js s (即 ja 或 jd )，本文选取 5 个统计参数作

为特征量：均值(  )、标准差( )、能量(E)、能量

熵(Ent)和奇异熵(SVE)，构造小波系数 js 的特征向

量 jF ，即 

[ , , , , ]j j j j j jF E Ent SVEn           (3) 

式中：均值 j 的计算如式(4)；标准差 j 的计算如

式(5)；能量 jE 的计算如式(6)；能量熵 jEnt 的计算

如式(7)；奇异熵 jSVEn 的计算如式(8)。 
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式(8)中， , ( 1,2, , )i j i N   表示将小波系数向量

1 N
j

s 转换为矩阵 N N
j

S 后，通过奇异值分

解得到的奇异值。 

本文采用 dB4 小波对正常电流、电缆早期故障

和其他过电流扰动信号进行 8 层的 SWT 小波分解，

并对分解得到的 8 个细节分量( 1 2 8, , ,d d d )和 1 个

近似分量 8a 计算相应的特征向量 ( 1,jF j  2, ,9) , 

进一步可得到 45 个特征值组成的特征集 X，可表

达为 

1 2 9[ , , , ]X F F F                (9) 

2   堆叠非负约束自编码器实现电缆早期故

障的识别 

电缆早期故障的识别，本质上就是将早期故障

引起的过电流信号与正常电流信号和其他过电流扰

动信号相区别，属于 3 个模式的分类问题。若要获

得较高的识别率，关键之一在于如何采用有效的特

征向量。尽管利用 SWT 变换获得了 45 个特征量，

但它们之间存在一定的冗余性，不利于分类的结果。

为了从这些特征量中提取出更高层次的特征，以达

到提高分类/识别的准确性的目的，采用堆叠的NCAE

网络加以训练和识别电缆的早期故障。 

NCAE 作为 AE 的一种扩展，能有效提升传统

AE 的稀疏性和减少 AE 的重建误差。NCAE 的结构

与传统 AE 的结构相似，不同之处在于样本学习训

练时使用了不同的代价函数。 

2.1 非负约束自编码器(NCAE)的结构  

NCAE[15-16]是一种基于神经网络的无监督特征

学习算法，由编码器与解码器所组成，如图 3 所示。

已知  1 2= , , , n
nX x x x    (实验中 X 为 SWT 分解

后得到的特征向量， 45n  ), 通过线性变换和激活
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函数 ( )  (通常选择 Sigmoid 函数)，映射到隐含层得

编码结果  1 2= , , , mY y y y m ，(m为隐含层的神

经元个数，即结点)，有 

1 1

1 1

1
( )

1 exp[ ( )]
Y W X b

W X b
  

  
    (10) 

 

图 3 NCAE/AE 的结构图 

Fig. 3 NCAE/AE structure 

由此实现从输入的初级特征中获取更深层次的

特征提取的目的。而解码器则是编码器的逆过程，

通 过 同 样 的 过 程 将 Y 映 射 到 重 构 层

 1 2= , , , n
nZ z z z   ，有 

2 2

2 2

1
( )

1 exp[ ( )]
Z W Y b

W Y b
  

  
    (11) 

式中：Z为 X 的重构数据； 1 2
m n n mW W   、 ；

1 1
1 2

m nb b   、 分别为输入层到隐含层、隐含层

到重构层的权重及偏移系数。 

2.2 NCAE 的训练 

NCAE 网络的训练是通过调整 1 2 1 2W W b b、 、、 ，使

得重构数据 Z与输入数据 X之间的误差达到最小。

并希望在训练过程中，大多数隐藏层的神经元处于

抑制状态，从而引入稀疏表示的限制条件，由此构

造代价函数，即 

2

1 1

1
( , ) ( ) ( ) ( || )

K m

j
k j

L W b Z k X k KL
K

  
 

    (12) 

式中：K为样本数据个数；等式右边的第一项表示

Z与 X之间的均方误差；第二项为稀疏惩罚项， 为

稀疏惩罚项权重稀疏。稀疏惩罚项中的 KL 代表

Kullback-Leibler(KL)散度，可表示为 

2 2

1
( || )= log (1 ) log

1
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j j

KL
 
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
 


   (13) 

式中： 为设定的一个接近于零的参数； j 为隐藏

层的平均激活量，有 
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              (14) 

当 j  的时候， ( ) 0jKL    ，如果 j  ，

则 KL 散度会随两者差异的增大而增大。 

在传统的自编码器中，为了避免过拟合问题，

通常还在代价函数中引入对权重系数( 1 2W W、 )的

衰变约束项，则传统自编码器的代价函数表示为 

 
12 2(l)

SAE ,
1 1 1

( , ) ( , )
2

l ls s

i j
l i j

L W b L W b




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      (15) 

式中，表示权重约束项的系数。研究表明，将部

分输入分解到自动编码器的每层中，设定权重系数

( 1 2W W、 )为非负值，将有助于提升自编码器的稀疏

性，并减少重构误差，从而引入非负约束的自编码

器，其代价函数为 

 
12

(l)
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1 1 1
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




  

     (16) 

式中 
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NCAE 训练的目标就是使代价函数式(16)最小

化，从而减少每一层中非负权值的数量和整体的平

均重建误差。训练 NCAE 时，与传统的 AE 训练方

法一样，采用随机梯度下降法实现对参数 W和 b的

更新，即 

( ) ( )
, , NCAE( )

,

( , )l l
i j i j l

i j

W W L W b
W




 
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 ( ) ( )
NCAE( )
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i i l

i

b b L W b
b




 


 (18) 

式中，  表示学习率，它决定了参数更新的速度；

上标 l表示网络层数； ( )l
ijW 表示第 l层的第 j个单元

与第 +1l 层第 i个单元之间的权重参数； ( )l
ib 表示第

( +1)l 层第 i 个单元的偏置项。式(17)中代价函数

NCAE ( , )L W b 对权重参数W的偏导数可由式(19)计算

得到。 

 ( )
NCAE ,( ) ( )

, ,

( , )= ( , )+ l
i jl l

i j i j

L W b L W b f W
W W


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(19) 

式中： 

, ,

,

,

< 0
( )

0 0
i j i j

i j

i j

f
 





 
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由于式(16)中代价函数 NCAE ( , )L W b 的第二项与

偏置参数b无关，因而 NCAE ( , )L W b 对b的偏导数与
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传统 AE 的求法一致，有 

NCAE( ) ( )
( , )= ( , )

l l
L W b L W b

b b

 

 
       (20) 

2.3 基于 NCAE 的深度学习网络 

为了获得有利于电缆早期故障识别的有效特

征，本文利用多个 NCAE 堆叠形成一个深度学习

(Deep learning, DL)网络，它由一个输入层、多个隐

藏层和一个输出层构成。DL 网络的输入来自于第

一个 NCAE 的输入 1X ，并将 NCAE 训练完所获得

的隐藏层输出 1Y 用作第二个 NCAE 的输入，且 1Y 也

为 DL 网络的第一个隐藏层。依据前一个 NCAE 的

隐藏层输出作为 NCAE 输入的规则，以此类推形成

了一个多层的神经网络。最后一个 NCAE 的输出将

作为 softmax 分类器的输入，实现正常运行、电缆

早期故障和过电流扰动这 3 种类别的识别。图 4 表

示了一个由 3 个 NCAE 堆叠形成的 DL 网络。 

       

图 4 3 个 NCAE 堆叠形成的 DL 网络 

Fig. 4 DL network by stacking three NCAEs 

DL 网络的训练过程包括无监督的预训练和有

监督的微调两个过程。无监督的预训练，采用逐层

贪婪学习方法，利用无标记的数据逐次独立地训练

各个 NCAE，从而获得 DL 网络中各层网络的权重

和偏置参数 ( ) ( )
1 1( , )l lW b 的初始值；在有监督的微调阶

段，利用预训练获得 ( ) ( )
1 1( , )l lW b 的初始值和有标记的

数据，采用反向传播算法来实现参数的微调。 

利用 DL 网络来实现电缆早期故障识别的算法

流程如图 5 所示。基于 SWT 变换提取出初级的原

始特征，再利用 NCAE 堆叠形成的 DL 网络来从学

习样本中获得更高级、更深层次的特征，进而对测

试样本进行分类识别，已达到提高电缆早期故障识

别性能的目的。 

 
图 5 算法流程图 

Fig. 5 Method flowchart 

3   实验结果分析 

3.1 实验数据的获取 

根据电缆早期故障的故障形态，在 PSCAD/ 

EMTDC 中搭建电缆早期故障的仿真模型，如图 6

所示。该模型为 25 kV 无支路电缆故障线路模型，

在模型中考虑了变压器激磁涌流、恒定负荷故障、

电容器投切等过电流扰动，并以 10 kHz 的采样频率

采集馈线电流作为原始样本数据，如图 7 所示。利

用图 6的仿真模型共采集了 3 240个样本仿真数据，

即每一类别各 1 080 个样本数据，其中半周波和多

周期电缆早期故障数据各 540 个，变压器激磁涌流、

恒定负荷故障、电容器投切 3 种过电流扰动各 360

个样本。为了模拟实际数据采集中的随机不确定性，

各过电流现象出现在样本数据中的时刻点是随机

的。此外，对于多周波的过电流信号，并非截取完

整的多周波过电流信号进行 SWT 变换提取初级特

征。DL网络识别方法中，从三类样本数据中随机选

择 90%的数据作为训练样本，剩余的 10%数据作为

测试样本。 

 
图 6 电缆早期故障仿真电路模型 

Fig. 6 Simulation circuit model for cable incipient fault 
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图 7 馈线电流波形图  

Fig. 7 Feeder current waveform 

3.2 评估模型性能的指标 

为了评估文中识别模型的性能，采用了准确率

(Accuracy)、精确率(precision)、召回率(recall)和F1

值指标，相应的计算公式为 

Accuracy
TP TN

TP FN FP TN




  
       (21) 

Precision
TP

TP FP



            (22) 

Recall
TP

TP FN



             (23) 

1

2
=

2

TP
F

TP FP FN 
            (24) 

式中：TP 表示实际为早期故障的样本，且模型估

计也为早期故障的样本数量；FN 则为被错误分类

为其他类别的样本数量；FP 实际为其他类别的样

本，被正确分类的样本数；TN则为被错误分类的样

本数。准确率反映的是实验预测类别和实际类别一

致的样本占总样本的比例；精确率反映的是实验预

测为电缆早期故障的样本中，实际类别为电缆早期

故障的比例；召回率则反映实验预测且实际类别为

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；F1值则表示精确率和召回率的调和

均值。 

3.3 与其他分类器的比较 

本节采用相同的训练和测试样本，将提出的方

法与传统的 KNN[18]、SVM[19]和 RF[20]进行比较。

KNN 算法是当输入样本的 K 个最相邻样本的大多

数属于某种类别，则判断该样本属于这个类别；

SVM 是通过寻找超平面，使边际最大，来进行分类

识别的；RF 是利用了多个决策树的投票机制，分类

的结果由决策树投票得出。基于训练效率和计算量

的考虑，文本算法采用了 3 层 NCAE 所堆叠形成的

DL 网络，其深度为 5 的网络，即包含 1 个输入层、

3 个隐藏层和 1 个输出层，其中输入层和输出层的

节点数分别为 45 和 3，隐藏层的节点为[20,10,5], 训

练时所采用的关键参数设置为： =0.05 , =1 , 
3=3 10  。 

表 1 显示了 KNN、SVM、RF 和本文算法对测

试样本分类后的统计结果，可以看出尽管 RF 方法

相比较于 KNN 和 SVM 具有较好的性能，但文中所

提识别方法在准确率、精确率、召回率以及 F1 值这

几个方面都更优于 RF 等其他识别方法，表明文中

所提方法在采集的数据中过电流发生时刻呈随机不

确定性和过电流数据不完整时，也具有提高电缆早

期故障识别准确率的潜质。 
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表 1 不同分类器的比较结果 

Table 1 Comparison results of different classifiers 

方法 Accuracy precision Recall F1 

KNN 0.644 0.483 0.730 0.581 

SVM 0.918 0.903 0.874 0.897 

RF 0.938 0.940 0.914 0.926 

本文方法 0.968 0.988 0.927 0.957 

3.4 网络节点数和深度的影响 

从理论上讲，DL 网络的深度和各隐藏层结点

个数的设置会对分类效果产生一定的影响，这一节

将通过设置网络深度为 4、5、6，且随机改变隐藏

层结点的个数来讨论两个参数的影响。表 2 显示了

采用不同的深度和结点的 DL 网络对训练样本进行

网络学习后，再采用测试样本进行识别后的统计结

果。各 DL 网络中的输入层和输出层是相同的，对

应于相同的初级特征个数和需要分类的类别数(即

正常电流、电缆早期故障和引起过电流的其他扰

动)，训练时各 DL 网络均采用如 3.3 节所述的参数，

表中加黑字体为表 2 中所得到深度网络分类结果。 

表 2 不同分类器的比较结果 

Table 2 Comparison results of different classifiers 

深度 方法 Accuracy Precision Recall F1 

[45,30,10,3] 0.942 0.996 0.832 0.906 

[45,20,5,3] 0.941 0.988 0.835 0.905 

[45,50,20,3] 0.963 0.941 0.950 0.946 
4 

[45,100,20,3] 0.944 1.000 0.835 0.910 

[45,30,20,10,3] 0.902 0.903 0.796 0.846 

[45,30,10,5,3] 0.826 0.750 0.730 0.740 

[45,20,10,5,3] 0.968 0.988 0.927 0.957 
5 

[45,100,50,10,3] 0.953 0.985 0.875 0.926 

[45,100,50,30,10,3] 0.925 0.899 0.878 0.888 

[45,50,30,20,10,3] 0.598 0.454 0.944 0.613 

[45,40,30,20,10,3] 0.935 0.930 0.875 0.901 
6 

[45,20,15,10,5,3] 0.637 0.479 0.861 0.616 

从表 2 的结果可以看出，对于相同深度的网络，

设置不同的隐藏层结点，获得分类效果差别会很大，

如 5 层网络中的[45, 30, 10, 5, 3]和[45, 20, 10, 5, 3]，

前一个网络的各项指标都较差；比较不同深度的网

络可以看出，采用 5 层的网络可以获得较为满意的

分类性能，但进一步地增加网络的深度，如 6 层网

络时，并不一定会提升网络的分类识别性能，还会

带来训练效率低下，训练时间长的缺陷。 

4   结论 

本文提出利用多层 NCAE 堆叠构建的 DL 网络

实现从正常电流波形和过电流扰动中识别出电缆早

期故障的方法，为了克服将大量的原始电流波形送

入 DL 网络造成训练效率低的缺陷，首先利用小波

变换提取出给类电流信号的初级特征，其次，利用

多层 NCAE 堆叠构建的 DL 网络从这些相关、冗余

的初级特征中学习出有利于分类识别的特征，最后

通过 SoftMax 分类器实现电缆早期故障的识别。利

用仿真数据进行识别的实验结果表明，本文所提出

的方法相比于其他传统的模式识别方法，即便采集

的数据中过电流发生时刻呈随机不确定性和过电流

数据存在不完整性时，也能更准确地识别出电缆早

期故障。 
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