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基于多通道卷积双向长短时记忆网络的输电线故障分类 

沈 银，席燕辉，陈子璇 

(长沙理工大学电气与信息工程学院，湖南 长沙 410004) 

摘要：针对单通道故障分类器不能全面表达三相故障特征信息引起分类精度不高的问题，提出了一种基于多通道

卷积双向长短时记忆神经网络(MCCNN-BiLSTM)的输电线故障分类方法。该方法可同时输入故障三相信号，并能

有效提取故障信号的空间和时间特征，实现了三相故障信号特征的全面提取，有效地提高了神经网络的分类的精

度。基于 735 kV 三相串联补偿输电线模型大量故障数据分析，对三相故障电压信号不采用任何特征提取算法，仅

截取故障周期的三相电压幅值数据作为基本故障特征信号输入。仿真实验结果表明：该网络能快速准确地分类识

别 11 种故障，并且不易受故障时刻、过度电阻等因素的影响，具有良好的鲁棒性和适应性。 
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Transmission line fault classification based on MCCNN-BiLSTM 

SHEN Yin, XI Yanhui, CHEN Zixuan 

(School of Electrical and Information Engineering, Changsha University of Science and Technology, Changsha 410004, China) 

Abstract: There is a problem that a single-channel fault classifier cannot fully express three-phase fault characteristic 

information and the classification accuracy is not high. Thus a transmission line fault classification method based on a 

multi-channel convolutional bidirectional long and short-term memory neural network (MCCNN-BiLSTM) is proposed. 

This method can input more than one fault three-phase signal at the same time, and can effectively extract the spatial and 

temporal characteristics of the fault signals, realize the comprehensive extraction of the three-phase fault signal features, 

and effectively improve the classification accuracy of the neural network. Based on a large amount of fault data analysis 

of the 735 kV three-phase series compensation transmission line model, no feature extraction algorithm is used for the 

three-phase fault voltage signal, and only the three-phase voltage amplitude data of the fault period is intercepted as the 

basic fault characteristic signal input. Simulations show that the network can quickly and accurately classify and identify 

11 types of faults, and is not easily affected by factors such as the time of the fault nor excessive resistance. It has good 

robustness and adaptability. 
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0  引言 

电力系统的重要组成部分(高压架空输电线路)

运行数百公里为用户供电。线路长期裸露在户外，

导致十分容易出故障，例如树枝击中线路或绝缘子

损坏等。远距离输电使得人工检查线路是否损坏

更加困难，而这些损坏情况会导致输电线路故障， 
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研究生创新项目资助(3040202-012001803) 

如未及时修复最终会导致停电或起火。因此能够快

速检测线路故障的方案尤其重要，可以预防停电或

起火，降低维护成本，避免不必要的经济损失和社

会影响[1-5]。 

各种机器学习和信号处理方法应用于高压架空

输电线路上故障检测上能够快速准确地识别各类故

障。输电线故障分类一般利用信号处理方法，从输

电线路信号中提取故障特征，并通过机器学习方法

进行分类。常见信号特征提取方法包括小波变换[6]、

克拉克变换[7]和 S 变换[8]等。机器学习分类算法包括
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模糊逻辑推理[9-10]、支持向量机[11-14]和神经网络[15]等。 

随着电力系统复杂性的增大，故障分类也需要

进行大数据处理。而随着人工智能技术的发展，在

该领域中深度学习方法具有很大优势。开发智能故

障检测与分类系统是新的趋势。基于人工神经网

络的模型包括前馈函数[16]、概率函数[17]和径向函

数[18]对架空线路故障进行分类。但因其分类性能取

决于故障特征提取的方式，从而减少了分类器的泛

化能力。 

近年来，深度学习方法已经成为时间序列处理

的最新技术。特别是卷积神经网络(CNN)和长短时

记忆神经网络(LSTM)的组合在处理时间序列分类

问题上[19–21]是无须进行特征提取的预处理方法。因

为它们能够直接处理原始数据，减少人为因素影响

分类器的智能性。为了有效利用三相故障输入信号

里的故障信息，改善原始故障信号单通道输入不能

全面表达三相故障特征，提出了多通道卷积双向长

短时记忆神经网络(MCCNN-BiLSTM)，可同时输入

原始故障三相信号，并同时提取故障信号的空间特

征和时间特征，实现了三相故障特征的全面提取，从

而提高了输电线路故障分类检测的鲁棒性和准确性。 

1   MCCNN-BiLSTM 

1.1 CNN 

文献[22]提出卷积神经网络 CNN，其设计灵感

来自于模拟人类视觉神经进行物体识别的原理，

CNN 主要用于图像的识别与分类。CNN 在特征提

取方面不同于传统的机器学习算法，其通过许多堆

叠的层全局来提取特征。 

通常，CNN 结构是由卷积层、池化层组成的。

其中卷积层是 CNN 主要组成部分，卷积是一种作

用于两组信号的数学运算，该运算的公式为 

 [ ] [ ] [ ]
m

y f g y n f m g n m




          (1) 

对于 CNN，两组信号是输入数据和卷积滤波

器，也称为内核。通过在整个输入上滑动内核来执

行卷积运算，这会生成一个特征图。在实践中，利

用不同的滤波器执行多次卷积以产生不同的特征

图。最后将这些特征图进行整合，以制定卷积层的

最终输出。 

卷积运算后使用激活函数将非线性引入模型。

使用了不同的激活函数，例如线性函数、S 形函数

和 tanh 函数，但是在 CNN 中通常使用整流线性单

元(ReLU)，因为它可以更快地训练模型，并确保近

乎全局的权重优化。ReLU 激活功能定义为 

 ( ) max(0, )i if x x             (2) 

卷积层接下来就是池化层。该层对每个特征输

入图进行下采样以减小其尺寸，从而减少过拟合和

训练时间。最大池化广泛应用于池化层，其在池窗

口中选择最大值进行下采样。 

1.2 BiLSTM 

LSTM 是一种特殊的循环神经网络(RNN)旨在

避免 RNN 的短期记忆问题。LSTM 能够记住和传

播从网络的初始阶段到最终阶段的重要信息，

LSTM 需要一定的结构来实现这一能力。则设计出

了“细胞状态”(cell state)结构，导致存储的历史信

息不易改变，因此具有较好的记忆力、支持 LSTM

较好地记忆序列的信息。细胞状态的实现形式，就

是我们常说的“门单元”，细胞状态中的信息被几个

门单元删除或修改。LSTM 模型由三个门组成，即

遗忘门、输入门和输出门，如图 1 所示。 

 

图 1 LSTM 单元的结构 

Fig. 1 LSTM unit structure 

1) 门计算 
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2) 记忆细胞计算 
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3) 隐藏状态计算 

 tanh( )t t th o c               (5) 

式(3)—式(5)中： tc 表示记忆细胞； th 表示隐藏状态；

 表示全连接层和激活函数； tanh 表示激活函数；

表示按元素进行乘法； xiW 、
xfW 、 xoW 、 xcW 和 hiW 、
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hfW 、
hoW 、

hcW 为权重参数；
ib 、

fb 、
ob 和

cb 为偏

置参数。 

BiLSTM 来解决分类任务，从最后一个标记开

始从后向前运行 LSTM，而不是只在前向模式下从

第一个标记开始运行 LSTM。BiLSTM 添加了反向

传递信息的隐藏层，以更灵活地处理此类信息，图

2 是其网络的结构。 

 

图 2 BiLSTM 的结构 

Fig. 2 Structure of BiLSTM 

1) 前向和反向隐藏状态更新 
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2) 输出的计算 

 
t t hq qo H W b               (7) 

式(6)—式(7)中：H 表示前向隐藏状态；H 表示反

向隐藏状态；表示激活函数； ( )f

xhW 、 ( )b

xhW 、
hqW 和

( )f

hhW 、 ( )b

hhW 为权重参数； ( )f

hb 、 ( )b

hb 和 qb 为偏置参数。 

BiLSTM 的一个关键特性是使用来自序列两端

的信息来估计输出。也就是说使用来自未来和过去

观测的信息来预测当前的观测。在训练期间，利用

了过去和未来的数据来估计现在，提高模型的分类

精度。 

1.3 SoftMax 

SoftMax 层本质上是一个完全连接的人工神经

网络。简而言之，在神经网络中隐藏层将提取低级

特征，例如边缘、线条、耳朵，眼睛和腿，并且完

全连接的层将基于这些低级特征执行分类任务。在

此最终分类层中使用的激活函数通常是一个

SoftMax 函数，该函数为每个类别分配总计为 1 的

概率值。SoftMax 函数定义为 
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j

j

kk
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y
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             (8) 

1.4 MCCNN-BiLSTM 

CNN 和 LSTM 的集成来解决分类任务，CNN

具有从输入数据中提取空间特征的能力，而 LSTM

在时序信号的情况下提取时间特征的表现更好。两

者的组合已在不同的应用领域中进行了研究，例如

图像或视频中的文本，情感分析和自然语言处理。

使用MCCNN-BiLSTM网络来解决输电线故障多分

类问题，其前端网络为 MCCNN，后端网络为

BiLSTM，如图 3 所示。 

 

图 3 MCCNN-BiLSTM 模型结构 

Fig. 3 MCCNN-BiLSTM model structure 

因同时输入三相信号，需将前端网络提取的三

相空间故障特征合并，传递给 BiLSTM，保证后端

网络的正常运行。最后的 SoftMax 层是将网络提取

的故障特征进行概率的分配，实现输电线故障的

分类。 

2   实验仿真 

2.1 Simulink 输电线数据与预处理 

Simulink 搭建一个长为 300 km 的 735 kV 三相

串联补偿输电线模型，其简化模型如图 4 所示。 

其模型频率为 60 Hz，采样频率为 20 kHz。在

此模型上，根据不同故障时刻、过度电阻等参数组

合情况下采集到 11 类故障的 A、B、C 三相电压数

据(每种类型 600 组)，神经网络需要给每种故障类
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型贴标签如表 1 所示。其中单相接地故障、双相短

接故障、双相接地故障、三相故障、无故障分别如

图 5 所示。 

 

图 4 三相输电线简化模型 

Fig. 4 Simplified model of three-phase transmission line 

表 1 故障类型标签 

Table 1 Fault type label 

故障类型 A 相 B 相 C 相 接地 标签 

Ag 1 0 0 1 0 

Bg 0 1 0 1 1 

Cg 0 0 1 1 2 

AB 1 1 0 0 3 

AC 1 0 1 0 4 

BC 0 1 1 0 5 

ABg 1 1 0 1 6 

ACg 1 0 1 1 7 

BCg 0 1 1 1 8 

ABC 1 1 1 0 9 

NF 0 0 0 0 10 

 

 

图 5 故障数据 

Fig. 5 Failure data 

输电线发生故障时其电压的幅值出现了显著的

变化，如图 5 所示，为了提高方法的正确率，将截

取故障发生时刻的采样区间的电压作为分类器的输

入，如图 6 所示。 

2.2 数据训练与测试 

实验环境为 Windows10、32 GB 内存、2 张

NVIDIA GeForce RTX™ 2080 Ti 显卡及编程环境为

Matlab 的个人计算机。深度学习框架选择 Matlab

的 Deep Learning Toolbox 工具箱。 

获取故障类型数据 600 组，随机取其中 500 组

训练，其过程的可视化如图 7 所示。 

将剩下的 100 组去测试，其结果用混淆矩阵表

达，如图 8 所示。 
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图 6 故障数据截取 

Fig. 6 Fault feature input 

 

图 7 500 组数据进行训练 

Fig. 7 500 sets of data for training 

 

图 8 100 组测试结果 

Fig. 8 100 sets of test results 

2.3 网络分类性能评估 

混淆矩阵用于评估分类器的性能，其中有 4 个

重要的术语：真正类(True Positive, TP)，真负类(True 

Negative, TN)，假正类(False Positive, FP)，假负类

(False Negative, FN)，如表 2 所示。 

表 2 混淆矩阵 

Table 2 Confusion matrix 

真实类 
预测类 

Positive Negative 

Positive TP FN 

Negative FP TN 

分类指标通常仅仅为准确率(Accuracy, ACC)，

其公式为 

TP TN
ACC

TP FN FP TN




  
        (9) 

测试结果的 ACC 为 97.3%，但不能完全评估其

方法性能的优劣，还需使用其他的评价指标进一步

来评估模型，如表 3 所示。 

表 3 性能评估 

Table 3 Performance evaluation 

Type PR RE(SE) F1 SP FPR 

Ag 98.0% 99.0% 98.5% 99.8% 0.2% 

Bg 98.0% 97.0% 97.5% 99.8% 0.2% 

Cg 99.0% 97.0% 98.0% 99.9% 0.1% 

AB 95.1% 97.0% 96.0% 99.6% 0.4% 

AC 97.0% 98.0% 97.5% 99.7% 0.3% 

BC 97.0% 98.0% 97.5% 99.7% 0.3% 

ABg 98.0% 96.0% 97.0% 99.8% 0.2% 

ACg 99.0% 96.0% 97.5% 99.9% 0.1% 

BCg 99.0% 98.0% 98.5% 99.9% 0.1% 

ABC 91.3% 95.0% 93.1% 99.1% 0.9% 

NF 99.0% 99.0% 99.0% 99.9% 0.1% 

精准率(Precision, PR)又称为查准率，召回率

(Recall, RE)又称查全率，F1-Score(F1)是精准率和召

回率的调和平均数。精准率-召回率曲线(Precision- 

Recall Curve, P-R Curve)是描述精准率和召回率变

化的曲线，与坐标轴围成的面积越大，则分类器性

能越好，如图 9 所示。 

 

图 9 P-R 曲线 

Fig. 9 P-R curve 
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接 收者操作特征曲线 (Receiver Operating 

Characteristic Curve, ROC Curve)，该曲线对应的纵

坐标是灵敏度(Sensitivity, SE)，横坐标是 1-特异度

(Specificity, SP)。ROC 曲线下的面积(Area Under 

Curve, AUC)越大，代表分类器性能越好，如图 10

所示。 

 

图 10 ROC 曲线 

Fig. 10 ROC curve 

其中，灵敏度为真正类率(True Positive Rate, 

TPR) 等同于 Recall，特异度为真负类率 (True 

Negative Rate, TNR)，1-特异度等同为假正类率

(False Positive Rate, FPR)。 

上述评价指标公式为 

TP
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TP FP



             (10) 

TP
RE SE TPR

TP FN
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1 2
PR RE
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PR RE
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           (12) 

TN
SP TNR
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          (13) 

1 1
FP

FPR SP TNR
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    


      (14) 

2.4 算法对比 

模糊神经网络(FNN)结合了神经网络系统和模

糊系统的优点，它在处理非线性和模糊性方面具有

很大的优势[23]。支持向量机(SVM)用于解决数据分

类问题，属于一种监督学习算法[24]。XGBoost 是一

个开源计算机学习项目，并有效实施了GBDT算法，

MLR 算法实现了一种学习特征之间的非线性关系

并且直接存在于原始空间、LSTM 神经网络，对时

序信号处理有明显的优势[25]。提出的方法与六个分

类器 (FNN、SVM、XGBoost、MLR、LSTM 和

DWT-LSTM)进行比较，结果如表 4 所示。可以看

出，该方法的 F1 指标比其他分类器更好。 

表 4 不同算法之间的比较 

Table 4 Comparison between different algorithms 

模型 无故障-F1 故障- F1 

FNN 66% 72% 

SVM 71% 72% 

XGBoot 70% 65% 

MLR 62% 53% 

LSTM 77% 80% 

DWT-LSTM 84% 86% 

MCCNN-BiLSTM 99.0% 97.2% 

3   结论 

1) 使用多通道输入能够全面提取三相时序信

号的故障特征，提高输电线故障分类精度。 

2) 集成了 CNN 与 LSTM 网络的 MCCNN- 

BiLSTM 方法能同时提取故障的空间与时间特征，

提升输电线故障分类精度。 

3) 基于MCCNN-BiLSTM网络的故障分类方法

具有良好的鲁棒性和适应性，为实现输电线故障的

智能分类提供新方案。 
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