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摘要：为对高噪声环境下交联聚乙烯（XLPE）电缆故障进行智能化识别，提出了一种基于深度残差收缩网

络的XLPE电缆故障识别方法，该方法将软阈值作为非线性变换层嵌入到网络深层结构中，并引入软注意力机

制对软阈值进行加权优化，从而加强深度神经网络从高噪声局部放电信号中特征学习的能力，进而提高电缆

故障诊断精度。首先，根据运维、检修经验制作了 4种典型的终端故障，并搭建局部放电测试系统，测试得到

不同电压等级下局部放电数据，并对其进行加噪处理；然后，通过深度残差收缩网络完成不同噪声环境下故障

数据特征提取及分类；最后，与其他故障诊断方法进行对比。结果表明：该方法能够有效地对噪声信号进行抑

制，极大地提高了高噪声环境下电缆故障诊断精度，为后续的工程应用提供了切实可行的方法。
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Abstract: In order to intelligently identify crosslinked polyethylene（XLPE）cable faults in high noise

environment，a method of XLPE cable fault identification based on deep residual shrinkage network was proposed.

In this method，the soft threshold was embedded into the deep structure of the network as a nonlinear

transformation layer，and the soft attention mechanism was introduced to optimize the soft threshold，so as to

enhance the ability of deep neural network to learn features from high noise partial discharge signals，and improve

the accuracy of cable fault diagnosis. Firstly，according to the experience of operation and maintenance，four kinds

of typical terminal faults were made，and a partial discharge test system was built to test the partial discharge data

under different voltage levels and add noise to them. Then，fault data feature extraction and classification under

different noise environments were completed through deep residual shrinkage network. Finally，compared with

other fault diagnosis methods. The results show that the method can effectively suppress the noise signal，greatly

improve the accuracy of cable fault diagnosis in high noise environment，and provide a practical method for the

subsequent engineering application.

Key words: crosslinked polyethylene（XLPE）cable；partial discharge；deep residual network；attention
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吴卫堃，等

交联聚乙烯（XLPE）绝缘电缆被广泛应用于

电力网络的输、配电系统，XLPE电缆的健康状况

与电力系统的稳定和持久密不可分。对XLPE电

缆故障进行智能化诊断，可为检修维护、资源更

换提供指导性意见。

目前，机器学习算法被广泛应用在电气设备

的智能化诊断与检测，深度学习方法（即具有多

层次非线性变换的机器学习方法）已成为电气设

备智能诊断的有效工具[1]。为了取代传统的人工

特征提取，深度学习方法从原始局部放电信号中
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自主学习特征，建立故障种类与特征间的映射关

系。各类深度学习已经用于电缆的故障诊断，如

文献[2-3]采用卷积神经网络和深度置信网络进

行直流XLPE电缆的局部放电模式识别；文献[4]
提出了一种多尺度卷积神经网络的电缆故障诊

断方法；文献[5]提出了一种基于卷积神经网络的

高压电缆局部放电模式识别方法，并研究了不同

网络层数、不同激活函数以及不同池化方式对识

别效果的影响。然而，对于传统的深度学习方法

来说，参数优化往往需要耗费大量工作时间；此

外由于误差函数的梯度值必须逐层反向传播，经

过若干层后传播逐渐变得不准确，导致初始层中

的可训练参数不能有效优化[6]。而深度残差网络

（residual network，ResNet）作为卷积神经网络的

变体，通过短路连接来缓解参数优化的问题[7]。
由于现场采集电缆的局部放电十分微弱，且

容易被运行环境中多种较高水平的噪声严重干

扰甚至淹没。在处理含高噪声局部放电信号时，

ResNet的特征学习能力往往会下降，由于噪声的

干扰，基于卷积核作为局部特征抽取器的ResNet
可能无法检测出故障相关特征[8]。在这种情况

下，输出层学习到的高级特征往往不足以区分故

障。因此，有必要研究高噪声环境下局部放电故

障诊断的深度学习方法。

文中提出了一种深度残差收缩网络（deep re⁃
sidual shrinkage network，DRSN）的高噪声环境下

XLPE电缆故障识别方法，即通过将软阈值作为

非线性变换层嵌入到网络深层结构中，并引入软

注意力机制对软阈值进行加权优化，使得网络具

有通道共享阈值的能力，从而加强深度神经网络

从高噪声局部放电信号中特征学习的能力，进而

提高电缆故障诊断精度。

1 深度残差收缩网络

1.1 深度残差网络

ResNet是近年来引起广泛关注的一种新兴

深度学习方法[9]。残差建造单元（residual build⁃
ing units，RBU）是 ResNet的基本组成部分，其结

构如图 1所示，在RBU结构中包含 2个批量归一

化单元（batch normalization，BN）、2个整流线性单

元（rectifier linear unit，ReLU）、2个卷积层和短路

连接构成。

通常在传统的深度学习方法中，交叉熵误差

的梯度是逐层反向传播的，经过若干层的传播

后，梯度值逐渐变得不准确，导致初始层中的可

训练参数不能有效优化。而ResNet使用短路连

接的方式使梯度值可以有效地流向靠近输入层

的初始网络层，从而更有效地更新训练参数。图

2为 ResNet的总体架构，ResNet由输入层、卷积

层、全局池化层（global average pooling，GAP），

RBU，BN，ReLU和输出全连接层组成。

图1 RBU结构

Fig.1 RBU structure

图2 ResNet结构

Fig.2 ResNet structure
1.2 软阈值处理

软阈值处理是很多信号去噪方法的关键步

骤[10]。通过将绝对值小于某个阈值的特征删除，

将绝对值大于某个阈值的特征朝着零的方向进

行收缩。例如，小波阈值法作为一种经典的信号

去噪方法，通常由小波分解、软阈值法和小波重

构三个步骤组成。为了保证良好的信号去噪性

能，小波阈值法的核心关键是设计滤波器，将有

用信息转化为极正或极负的特征，将噪声信息转

化为接近零的特征。然而，设计这样的滤波器需

要很多信号处理方面的专业知识，这限制了小波

阈值法的广泛应用。

深度学习为解决上述问题提供了新的途径，

通过梯度下降算法自主学习滤波器特征，将软阈

值处理与深度学习相结合进行噪声相关信息的消

除和高分辨特征的重构。软阈值函数可表示为

y = ìí
î

ï

ï

x - τ x > τ
0 -τ ≤ x ≤ τ
x + τ x < -τ

（1）
式中：x为输入特征；y为输出特征；τ为阈值，即正

参数。

软阈值处理并未将ReLU激活函数中负特征

设置为零，而是将接近零值的特征设置为零，这

样就保留了有用的负值特征。

在经典的信号去噪算法中，很难设定一个合

适的阈值。而且最佳阈值应该根据处理对象的
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不同做一定程度上的改变。针对这一问题，如何

智能化确定阈值成为了关键。

1.3 深度残差收缩网络

DRSN将软阈值作为非线性变换层嵌入到网

络深层结构中，并引入软注意力机制对软阈值进

行加权优化，使得网络具有通道共享阈值的能

力，从而加强深度神经网络从高噪声局部放电信

号中特征学习的能力。

图 3为具有通道域共享阈值的残差收缩单元

（residual shrinkage building unit，RSBU）。不同于

RBU结构，RSBU具有阈值学习模块，可将阈值学

习模块理解成一种特殊的注意力机制：当注意到

与当前任务无关的特征时，通过软阈值化，将它

们置为零；当注意到与当前任务有关的特征时，

将它们保留下来，以此实现深度注意力机制下的

软阈值化[11]。通过虚线框内的子网络，对各个特

征通道进行软阈值化。

图3 RSBU结构

Fig.3 RSBU structure
阈值学习模块工作原理如下：首先，对输入

特征图进行全连接和全局池化，并取所有特征的

绝对值，记为 x；然后，将绝对值化后的特征经过

归一化和线性化，此时特征记为 z；最后，将特征

点 z输入到以 Sigmoid函数作为最后一层的全连

接网络，将输出值归一化到 0~1之间，获得系数

a。最终阈值w可由下式表示：

w = a × x a ∈ (0,1 ) （2）
基于该方法进行阈值学习，不仅保证了阈值

为正，而且不会太大，这样就保证了不同的样本

有了不同的阈值。堆叠一定数量的RSBU模块以

及输入层、卷积层、GAP，RBU，BN，ReLU和输出

全连接层就得到了完整的深度残差收缩网络，

DRSN结构如图4所示。

图4 DRSN结构

Fig.4 DRSN structure

2 实验数据获取与加噪处理

2.1 实验设置

文中选取全新 10 kV XLPE电缆进行实验，结

构如图 5a所示，根据运维、检修经验制作了 4种
典型的终端故障，如图 5b所示。内部气隙多形成

于挤包绝缘电缆的挤出过程中，气体副产物在

XLPE绝缘中残留而形成的微小气隙[2]；绝缘表面

划伤是由于终端制作过程中工艺不过关、制作流

程不严谨等原因，常会划伤电缆主绝缘；外半导

电层残留常见于电缆接头制作过程中，外半导电

层未完全剥除；导体毛刺多形成于绝缘挤出之前

绞合导体产生毛刺，导致毛刺刺破内屏蔽直接进

入绝缘层[2]。

图5 XLPE电缆结构及缺陷制作

Fig.5 XLPE cable structure and defect manufacture
基于脉冲电流法对局部放电信号进行采集，

图 6为 XLPE电缆局放实验检测系统，图中 Zn为
10 kΩ保护性水阻；Ck为 100 kV/300 pF的耦合电

容；Zm为检测阻抗；电压探头用于获取相位信

息，并作为局部放电信号的触发装置；示波器采

样频率为 100 MHz；宽带放大器将高频电流互感

线圈（high frequency current transformer，HFCT）耦

合的信号调整至合适范围。局部放电实验在高

压屏蔽大厅中进行，背景噪声2 pC左右，后文将针

对原始的局部放电数据进行专门的加噪处理。

图6 XLPE电缆局放实验检测系统

Fig.6 XLPE cable partial discharge test system
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2.2 数据获取

为了保证数据的可靠性，每种缺陷电缆终端

各制作 5根试样，每根试样长 1.3 m左右。同时为

了增加数据的多样性，采集电压以阶梯式升压，

分别采集 5 kV，10 kV和 15 kV电压等级下的局部

放电数据，每隔 2 min采集一次局部放电PRPD谱

图，表 1为每次局部放电测量时的电压等级及获

取的原始数据数量。
表1 典型缺陷电缆的局部放电测试电压和数据量

Tab.1 Partial discharge test voltage and data
quantity of typical defect cable

缺陷类型

内部气隙

绝缘表面划伤

外半导电层残留

导体毛刺

编号

1
2
3
4

原始数据量/kV
5
200
200
200
200

10
100
100
100
100

15
50
50
50
50

总计

350
350
350
350

图 7为不同缺陷样本的 PRPD谱图，由于数

量较多，此处仅选取代表性具有差异的 PRPD谱

图进行展示，图中展示的为 10 kV电压等级下的

部分谱图，从谱图形状和数据点分布上可以看出

较为明显的差异，因此以 PRPD谱图作为故障诊

断的对象是可行的。

2.3 噪声添加

上述局部放电实验在高压屏蔽大厅中进行，

背景噪声基本可以忽略不计，这样做的目的是为

了人为控制噪声类别及幅值，更好地研究含不同

噪声强度下的局部放电诊断方法有效性。

通常，局部放电信号中包含白噪声、周期性

脉冲干扰和周期性窄带干扰。周期性脉冲干扰

由于其幅值具有一定规律性，较容易滤除，而白

噪声和周期性窄带干扰的滤波难度较大，文中主

要针对这两类干扰进行添加，白噪声采用均值为

0、方差为 0.3分布的高斯白噪声；根据现场测量

经验，周期性窄带干扰主要由载波信号和通信信

号干扰组成[12]，可通过不同频率正弦信号叠加产

生，表达式如下：

C = Ai∑
i = 1

h sin (2πfi t ) （3）
式中：Ai为各窄带干扰信号幅值，设为 1 mV；h为
窄带干扰数量，设为 5；fi为窄带干扰频率，分别设

为 f1=100 kHz，f2=500 kHz，f3=1.2 MHz，f4=5 MHz，
f5=7 MHz（频率范围的选取依据为：既符合文中

HFCT采集的 PD频带范围，又符合 PD周期性窄

带干扰的频率范围）。

将叠加白噪声与周期性窄带干扰后局部放

电信号进行编号，如表2所示。
表2 染噪局部放电信号类型分布

Tab.2 Distribution of partial discharge signal types with noise
噪声类别

正常局部放电信号

正常+白噪声+100 kHz窄带干扰

正常+白噪声+500 kHz窄带干扰

正常+白噪声+1.2 MHz窄带干扰

正常+白噪声+5 MHz窄带干扰

正常+白噪声+7 MHz窄带干扰

编号

p0
p1
p2
p3
p4
p5

图7 典型缺陷PRPD谱图（部分）

Fig.7 PRPD spectrum of typical defects（part）
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3 分析与讨论

3.1 超参数设置

文中以十折交叉验证方案进行分析，即将数

据集分为 10个子集，每次实验中将 1个子集用作

测试集，其他 9个子集用作训练集，以此重复 10
次，最后的结果取 10次实验结果的均值进行分

析。此外，文中分别对 CNN，ResNET和DRSN中

超参数的初始化和选择进行了介绍。表 3为文中

讨论的网络结构，CNN网络中的卷积构建单元

（convolution building units，CBU）中无“短路连接”

结构；在括号中的第 1个、第 2个数字分别表示卷

积核的数目和大小；“/2”表示以 2的步长移动卷

积核来减小特征图的宽度；最后的FC输出层有 4
个神经元，对应文中的四种典型缺陷。

表3 网络结构

Tab.3 Network superparameter
输入大小

1×2 048×1
4×1 024×1
4×512×1
4×512×1
8×256×1
8×256×1
16×128×1
16×128×1

16
4

CNN
input

Conv（4，3，/2）
CBU（4，3，/2）
3*Conv（4，3）
CBU（8，3，/2）
3*Conv（8，3）
CBU（16，3，/2）
3*CBU（16，3）
BN，ReLU，GAP

FC

ResNet
input

Conv（4，3，/2）
RBU（4，3，/2）
3*RBU（4，3）
RBU（8，3，/2）
3*RBU（8，3）
RBU（16，3，/2）
3*RBU（16，3）
BN，ReLU，GAP

FC

DRSN
input

Conv（4，3，/2）
BSBU（4，3，/2）
3*BSBU（4，3）
BSBU（8，3，/2）
3*BSBU（8，3）
BSBU（16，3，/2）
3*BSBU（16，3）
BN，ReLU，GAP

FC
网络中超参数值如下：学习率 0.1，0.01，

0.001；惩罚系数0.000 1；batch size为64；迭代步数

100。网络的学习率在前 40个周期设置为 0.1，中
间 40个周期设置为 0.01，最后 20个周期设置为

0.001，这样就可以使网络在开始训练时以较大的

步长更新参数，在结束训练时对参数进行微调；

L2正则化用于减少过拟合的影响，并产生更高的

测试精度，通过在目标函数中加入一个惩罚项，

使权重趋于零。这样，权值的绝对值就不太可能

被优化到非常大的程度，在处理相似的输入时，

深度神经网络的输出与权值相乘后也不会有很

大的变化，文中将惩罚项的系数设置为 0.000 1；
batch size是指一次训练所选取的样本数，batch
size太小会使训练速度很慢，太大会加快训练速

度，但同时会导致内存占用过高，并有可能降低

准确率。由于GPU对 2的幂次的 batch可以发挥

更佳的性能，因此通常设置为 16，32，64，128等，

作者根据自身处理器性能选择为 64；由于文中算

法均在 80～100步内收敛，因此网络迭代步骤取

值为100。
3.2 结果分析

在不同程度染噪局部放电数据集下，CNN，
ResNet和 DRSN的诊断结果如下：图 8为平均识

别精度柱状分布，网络训练时间和识别精度具体

值如表 4所示。由图 8和表 4可以看出，当局部放

电数据未含噪声（p0）或含低强度噪声（p1）时，三

种方法的识别精度相差不大；但当局部放电信号

包含的噪声强度逐渐增强时，DRSN方法的诊断

优势凸显，对于强噪声环境（p4和 p5），DRSN方

法的识别精度在 75%~80%，而 ResNet和 CNN识

别精度已下降到 60%~65%左右，高噪声环境下

DRSN方法整体识别精度比传统 ResNet和 CNN
方法的识别精度高15%左右。但是DRSN训练时

间比其他两类方法多耗费 40%左右，这也是深度

复杂网络的不足。

图8 平均识别精度柱状图

Fig.8 Average recognition accuracy histogram
表4 平均识别精度和训练时间

Tab.4 Average recognition accuracy and training time

方法类别

DRSN
ResNet
CNN

平均识别精度/%
p0
97.8
96.2
96.0

p1
95.7
93.5
93.0

p2
93.1
88.2
88.8

p3
89.0
81.2
79.8

p4
81.2
68.8
66.3

p5
75.2
61.7
58.6

时间/s
1 585.3
978.3
961.2

图 9为三种方法训练误差曲线，可以看出

ResNet的训练误差低于 CNN，说明使用“短路连

接”方式可以方便地进行参数优化，得到更精确

的训练模型。同时文中 DRSN方法比经典的

ResNet具有更低的训练误差，原因是：DRSN在网

络深层结构中采用软阈值作为收缩函数，可以减

少噪声相关的特征，使全连接后的特征具有更强

的识别能力。
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图9 训练误差曲线

Fig.9 Training error curves

4 结论

文中提出一种基于深度残差收缩网络的高噪

声环境下XLPE电缆故障识别方法，结论如下：

1）将软阈值作为可训练的收缩函数嵌入到

深层结构中，使不重要的特征变为零，从而使学

习到的高层特征具有更强的识别能力。同时，软

阈值学习基于注意力机制结构进行设计，因此不

需要信号处理方面的专业知识。

2）通过与传统深度学习方法的实验比较，验

证了文中方法在高噪环境下提高诊断准确率的

有效性。高噪声环境下DRSN方法整体识别精度

比传统ResNet和CNN方法高15%左右。
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