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0 引言

随着城市化进程的加快和基础设施建设的不断

推进，地下电缆的敷设越来越广泛。但由于其安装位

置和安装方式的特殊性，日常维护和检修十分棘手，

在这些过程中，电缆和缺陷位置的定位是 2个主要问

题［1］。电缆的定位方法有双电源比较法、电磁波辐射

法、红外扫描法和高压谐波法等［2-3］，其中，基于电磁波

辐射原理的无接触式电缆定位方法目前已经能够实

现，且取得了不错的效果，国内一些科技有限公司也

已经研发出相应的寻线仪产品，但仅仅定位目标电缆

还不足以完成检修任务。为解决电缆故障定位这一

难题，一部分研究人员提出单端检测的方法，即在电

缆一端施加信号，通过返回的信号判别出电缆的缺陷

类型及位置。在文献［4］中，作者提出使用单端时域

反射计［5］的方法根据不同电缆状况下的反射波形的不

同，利用电信号在电缆中的传播速度和反射时间可以

计算得到电缆终端距离和简单故障类型（开路、短

路）。然而，在实际中，电缆型号多种多样，且电缆故

障位置往往在电缆的始端与终端中间的某处，同时，
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摘 要：
为加快地下输电线路智能巡检的步伐，针对电缆检修中电缆故障识别和定位问

题，构建融合多尺度特征提取与时序注意力机制的一维卷积神经网络电缆故障

识别模型。通过在自制6 300组电缆故障数据集上进行训练，模型的故障分类

正确率能达到90%，故障距离预测的平均误差达0.8 m，同时对不同材质电缆

具有一定的鲁棒性。

Abstract：
To accelerate the advancement of intelligent inspection for underground power transmission lines，it proposes a 1D CNN-

based cable fault identification model integrating multi-scale feature extraction and temporal attention mechanisms to

address cable fault recognition and localization challenges in maintenance operations. Trained on a proprietary dataset

comprising 6 300 cable fault samples，the model achieved a classification accuracy of 90 percent and demonstrated an

average prediction error of 0.8 meters in fault distance estimation. Experimental results indicate that the proposed architecture

maintains robust performance across cables with varying material compositions. This approach provides an effective technical

solution for enhancing the precision and reliability of cable fault diagnosis in power grid maintenance systems.
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电缆的故障类型十分复杂，尤其是线芯不完全断裂和

线芯挤压变形等问题，这几个问题若能被解决，将极

大减少电缆维护和检修的时间及成本。

近年来，人工智能发展迅猛，各种改进的机器学

习、深度学习算法层出不穷［6］。卷积神经网络作为深

度学习领域最具代表性的模型之一，凭借其强大的特

征提取能力和空间建模优势，为解决复杂电缆故障检

测问题提供了新的技术路径［7］。不同于传统阈值判据

法对人工经验的依赖，卷积神经网络通过端到端的训

练机制，能够从原始反射波形中自动挖掘深层次时空

关联特征［8-9］。因而，本文拟搭建融合多尺度特征提取

与时序注意力机制的一维卷积神经网络的故障识别

模型，识别不同类型、不同缺陷位置的电缆故障。

1 传输线理论

1.1 传输线模型及特性阻抗

传输线理论是分析电缆中电信号传播的核心，其

研究基于传输线模型［10］。传输线模型由离散的电阻、

电感、电容和电导组成（见图 1）。传输线的每一小段

长度 dz可以看作是由串联电阻R'、串联电感 L'、并联电

导G'和并联电容C'构成的，其中，R'、L'、G'都与信号源

频率相关，如R'、L'的值会因集肤效应和邻近效应而变

化，G'的值则会因频率相关的介质损耗而变化［11］。

传输线的特性阻抗Z0可以通过式（1）来描述：

Z0 = Ui ( )ω
Ii ( )ω = R' + jωL'

G' + jωC' （1）
其中，ω为角频率，R'是单位长度串联电阻，L'是

单位长度串联电感，G'是单位长度并联电感，C'是单位

长度并联电容。对于理想的无损传输线，R'和 G'为
零，特性阻抗可简化为：

Z0 = L'
C'

（2）
1.2 电压反射系数与负载阻抗的关系

在无损传输线中，假设特性阻抗为 Z0，负载阻抗

为ZL，根据传输线理论，电压反射系数Γ0为：

Γ0 = ZL - Z0
ZL + Z0 （3）

当终端开路时，ZL → ∞，则：

Γ0 = lim
ZL → ∞

ZL - Z0
ZL + Z0 = 1 （4）

反射电压波与入射电压波同相位。同理，当终端短路

时（ZL → 0），Γ0 =− 1，反射电压波与入射电压波相位

相反；当终端阻抗匹配时（ZL = Z0），Γ0 = 0，反射电压

波不会发生反射。图 2所示为一个简单的示例，A点

为电缆始端，B点为分岔点，C点为终端开路状态，D点

为终端短路状态，在电缆始端施加一窄脉冲电压信

号，并测量该点电压。由于激励源发射的信号为极窄

脉冲信号，且电缆内芯本身有阻值，故信号在每次反

射都会存在衰减，最终形成如图2所示的波形。

基于传输线理论，电压反射波波形中携带着与电

缆状态有关的信息，电缆的故障状态、电缆内芯材料

和长度等都融合在电压反射波中，因而为后文利用卷

积神经网络构建电缆故障检测提供了理论依据［12］。

2 电缆状态识别模型结构

2.1 模型整体设计

针对电缆反射波形的时空特性，本文拟构建一种

融合多尺度特征提取与时序注意力机制的一维卷积

神经网络，该模型输入为反射波数据 x raw ∈ ℝN × 1，输出

为故障类型概率向量 p ∈ ℝ2 × 1（开路、短路）和故障位

置与电缆始端的距离 lpred（电缆路径下故障距离始端的

距离）。模型的预测流程如图 3所示，整个预测分为故

障缺陷类型预测和故障距离预测 2个分支，数据预处

理和时空特征提取为共享层。

2.2 共享层

为消除电缆型号差异引起的特征偏移，对原始反

射波形数据 xraw进行归一化处理，得到预处理后的输入

图1 传输线模型

图2 终端开路及短路的情况下电压反射波波形

+
- 输入

dz

Vsrc ZL

Rg R' L'

G' C' 输出

A 200 m B 100
m C开路

200 m
短路
D

脉冲激励源10
5
0

15
电

压
/V

100 200 300 400 500 600 7000

C DB

时间/ns

鄢少彪，张可可
一种基于卷积神经网络的电缆故障识别方法

综 合
General

82



邮电设计技术/2025/08

图3 模型预测流程
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波形数据：

x ( )t = x raw ( )t - μxraw
σxraw

，t = 1，2，…，N （5）
其中，μ raw，σ raw分别为 x raw的均值和标准差。对于

预处理后的波形数据 x ∈ ℝN × 1，采用式（6）对其进行时

空特征提取：

h = ℬ4○…○ℬ1 ( )x ∈ ℝ512 × N

Mi ( )x = ⋃ k ∈ { }3，5，7 ReLU ( )Wi,k × x
ĥt = αt × ht
h = h + Mi ( )x

（6）

其中，ℬ1、ℬ2、ℬ3、ℬ4分别为 4个特征块，都包

括多尺度卷积Mi ( )x 、时序注意力机制 ℎ t和残差连接

h，○表示网络连接，ReLU为斜坡激活函数，k为卷积

核宽度，对应不同空间尺度（3、5、7采样点），Wi,k，αt均
为网络参数，在后续网络训练时确定。多尺度特征通

过通道拼接实现信息融合［13］，增强模型对近端快速脉

冲（小尺度）和远端衰减震荡（大尺度）的联合建模能

力。此环节得到的 h将用于电缆故障类型预测和故障

距离预测2个分支。

2.3 电缆状态类型预测

针对电缆故障类型预测，在进行时空特征提取

后，通过池化层进行全局特征压缩：

hpool = 1N∑t = 1
N ℎ [ ]:，t ∈ ℝ512 × 1 （7）

其中，ℎ [ ]:，t 表示 h的第 t列数据。式（7）可将时

域特征压缩为全局描述符［14］，保留通道维度信息。接

着利用全连接层进行全连接映射：

zc =∑
d = 1

512
Wcls [ ]d，c × hpool [ ]d + bcls [ ]c ，c = 1,2（8）

其中，z1、z2分别为开路和短路的类别得分，是全

局特征的线性组合。最后使用 Softmax函数进行概率

归一化：

pc = ezc

ez1 + ez2，c = 1，2 （9）
其中，p1、p2分别为开路、短路的概率。最后取概

率最大者作为最终的电缆状态类型。

2.4 故障距离预测

针对故障距离的预测，在进行时空特征提取后通

过卷积层进行时序特征增强［15］：

h reg = ReLU[ ]C reg ( )h ∈ ℝ128 × N

C reg：Conv1D ( )k = 3，Cout = 128
hpool = 1N∑t = 1

N ℎreg [ ]:，t ∈ ℝ128 × 1
（10）

其中，C reg是一维卷积层，卷积核宽度 k = 3，hpool为
全局池化层。然后通过全连接层进行映射：

d̂ = W Treghpool + b reg ∈ ℝ （11）
其中，W Treg ∈ ℝ128 × 1,b reg ∈ ℝ1 × 1均为全连接层参数，

在后续训练过程中再进行选择。最后通过解码即可

获得预测距离dpred：

dpred = vp2 ×
1

1 + e- d̂ × Tmax （12）
其中，vp为光速，vp = 2 × 108 m/s，Tmax为最大时间

窗口，由采样率和点数决定，Tmax = N/f。
2.5 混合损失函数设计

为联合优化电缆状态分类与故障位置预测任务，

定义混合损失函数如下：

ℒ = λℒcls + ( )1 - λ ℒreg

ℒcls = -∑
c = 1

C

yc log ( )pc

ℒreg =
ì

í

î

ïï

ïï

1
2 ( )d - dpred 2

， || d - dpred ≤ δ
δ || d - dpred - 12 δ2，其他

（13）

其中，ℒcls为分类损失，采用交叉熵损失［16］；ℒreg为
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回归损失，这里采用Huber损失；d为故障距离真值；

dpred为网络预测值；λ为任务权重系数，λ = 0.7；yc为电

缆真实故障状态的独热标签［16］；δ为Huber损失阈值，

δ = 0.1。
3 模型训练

3.1 数据集的获取

由于本文建立的模型针对性较强，为较为具体的

场景，无现成数据集对模型进行训练，故本文将搭建

平台制作数据集。实验平台如图 4所示，通过发射器

发送上升时间为 350 ps左右的约 90 V窄脉冲信号至

待测电缆线芯，而后通过示波器捕捉到反射波，并将

数据存储到U盘内。

实验的重点在于电缆故障状态的制作过程，在本

实验中，用到 RVV2型、BVV4型及 BV6型电缆各 500
m，首先将电缆摊开，避免成团的情况，然后按照图4中
的接线方式接线，并将示波器改成阈值触发捕捉模

式，然后打开发射器发射信号至待测电缆，最后将示

波器捕捉到的波形数据保存到U盘内，每次实验重复

捕捉 30次波形数据作为该类条件下的样本数据。本

实验所用电缆为多芯线，包括三色主芯线及其各自分

芯线，取各色分芯线的一半切断或短接以模拟实际场

景中电缆不完全断裂或短路的情况。此外，本文在三

色线芯的不同位置处制作开路和短路的故障以提高

材料的利用率，加上终端断路的情况，每一电缆长度

下故障位置共有 4类，将其选取在靠近电缆终端的位

置，这样在做完某一长度电缆实验时可以将含故障的

后段切除，即可得到新长度且无中间故障的电缆实验

材料（如500 m电缆分别在410、440、470 m处设置开路

和短路故障，后将原 500 m电缆的后 100 m切除得到

400 m电缆），最终得到的数据集如表1所示。

图 5为 100 m RVV2型电缆在终端开路情况下得

到的反射波波形，从图 5可以清楚看到 2个反射波区

域，它们所包含的模态相同，只是后者强度较小，原因

是电缆线芯有一定阻值且发射电压信号能量较小（幅

值大但持续时间短）。对于无损耗电缆线而言，其反

射波强度之间的差异会更小，但最终也会逐渐趋向于

0（每次反射都会向外辐射一部分能量）。

3.2 参数说明

基于前文构建的网络结构，还需要配置模型的一

些超参数，具体如表 2所示。在数据划分方面，选择训

练集∶验证集∶测试集=7∶1.5∶1.5的配置。另外，本实

验模型使用 pytorch作为训练平台并使用GPU加速，笔

记 本 配 置 如 下 ：CPU 型 号 i7-9700，显 卡 型 号

RTX2060Ti。
3.3 训练结果分析

经过多次训练，网络在迭代 800次左右后训练损

失几乎保持不变，但在 600~800迭代轮次中可能会出

现模型性能突然下降的情况，原因可能是模型正在适

配某一型号电缆（主要是BVV4型号电缆）的缺陷检测

而导致另外 2种型号电缆的结果变差，为保险起见，本

文选择迭代轮次为 1 000，训练结果表明，在迭代轮次

为 1 000的情况下，可在兼顾训练时长下极大程度避

免模型适配的情况发生。其中一次的训练结果如图 6

图4 实验平台（以上实验电缆均为多芯线，且带屏蔽层）

示波器

发射器
待测电缆

（表笔负）
-

+

-

+

（表笔正）

发
射
器

示
波
器

浮空
BV6型

实验电缆型号

RVV2型

BVVB4型

实物连线图

线
芯屏

蔽
层

待
测
电
缆

鄢少彪，张可可
一种基于卷积神经网络的电缆故障识别方法

综 合
General

84



邮电设计技术/2025/08

所示，从图 6可以看到，随着迭代轮次的不断增加，训

练损失在不断下降，对于故障分类，训练集和测试集

最终分别稳定在 93%和 90%左右，对于故障距离的预

测，也取得了不错的效果，MAE最终稳定在 0.8 m左

右，最大预测误差达 1.6 m，对于不同型号的电缆来说，

能够达到这样的效果已经是比较好的情况。为检验

模型对电缆型号的鲁棒性，本文将训练所得到的模型

用于 60 m长的VY4型号电缆（终端开路），模型的输出

结果为开路，故障距离为 58.48 m。真实故障距离与预

测值相差 2.52m，精度出现一定下降，但属于可接受的

范围。本文对另外几类电缆型号进行试验，试验结果

显示，故障类别全部识别成功，最大故障距离预测误

差为 3.45 m（试验电缆长度为 700 m，未铺开），因而本

图5 100 m长RVV2型电缆断路情况下示波器捕捉的波形

表2 模型超参数配置

电缆长度/m

500

…

100

电缆故障类别

开路

短路

开路

短路

故障位置/m
500
470
440
410
500
470
440
410

100
70
40
10
100
70
40
10

总样本数量/组
30
60
60
60
30
60
60
60

30
60
60
60
30
60
60
60

表1 数据集概况

注：①省略部分指线缆长度为400 m、300 m、200 m的情况。
②以上为单型号电缆实验得到的数据集情况，最终得到的数据集应增
加至3倍，即3×420×5=6 300组。
③当故障位置等于电缆长度时，总样本数量只有 30组，而当故障位置
不等于电缆长度时有 60组，是因为前者只有完全故障，后者分为完全
故障和非完全故障，例如，电缆状态为开路且故障位置为 480 m时，则
电缆内芯的一半断开为非完全故障，完全断开为完全故障。
④电缆的开路状态不严格区分完全开路和部分开路，短路状态亦同，
此外，短路状态是指线芯与屏蔽层短接。
⑤故障位置指电缆路径下故障位置距离电缆始端的距离，电缆终端开
路或短路的状态下，故障位置等于电缆长度，电缆终端开路或短路的
情况与中间故障点共存时，故障位置为中间故障点。
⑥本实验示波器所用采样率为1 GHz，每组数据为8 000个。
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文构建的模型具有一定的鲁棒性。这里采用平均绝

对误差（MAE）来统计：

MAE = 1n∑i = 1
n |

|
|
| d

( )i - d ( )i
pred （14）

其中，n为样本总数，d为故障距离真值，dpred为网

络预测值。

此外，本文还进行了超参数消融实验，实验结果

如表 3所示。从表 3可以看出，移除注意力模块后，模

型性能出现断崖式下降，分类准确率下降 16.1%
（90.2%→74.1%），预 测 MAE 激 增 1 175%（0.8→
10.2 m）。这表明注意力机制对故障特征的长距离关

联建模至关重要，模型依赖注意力进行故障反射波形

的关键特征筛选；单尺度卷积（k=5）使MAE增加 125%
（0.8→2.6 m），说明多尺度卷积能有效捕捉不同传播

距离的波形畸变特征，单一感受野难以适应故障点反

射波与终端反射波的叠加干扰；取消 Dropout导致

MAE增加 100%（0.8→1.6 m），说明模型存在高频噪声

过拟合风险（8 000点波形中的局部干扰），Dropout通
过随机屏蔽局部特征，迫使模型学习全局传播规律。

4 结论

针对地下电缆缺陷定位的难题，本文提出了一种

融合多尺度特征提取与时序注意力机制的一维卷积

神经网络预测模型。试验结果表明，该模型对电缆故

障的识别以及故障的位置预测具有不错的效果，在本

文自制的数据集上，对验证集的故障类别的识别准确

率达 90%左右，故障距离平均误差达 0.8 m左右，最大

误差为 1.6 m，同时对电缆材料具有一定的鲁棒性。当

然，本文建立的模型也有较多不足之处，比如未考虑

多故障的情况，即电缆中出现多处开路和短路的情

况，同时对故障类别的分类和故障距离的预测准确度

还有待提升等。
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表3 超参数消融结果

超参数

基准配置

移除注意力模块

单尺度卷积（k=5）
Dropout=0.0

分类准确率（测试集）/%
90.2

74.1（-16.1）
84.7（-5.5）
87.5（-2.7）

预测MAE/m
0.8

10.2（+9.4）
2.6（+1.8）
1.6（+0.8）
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