
 

 

基于 GAF-ICNN 的配电网接地故障检测  
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摘要：为解决配电网发生单相接地故障时故障特征不明显、故障数据集较小时造成故障定位准确率较低的问题，

提出了一种结合格拉姆角场(Gramian Angular Field，GAF)和深度学习的电网故障定位模型.首先，采用 GAF 的

编码方式将原始零序电流信号转化为具有时间相关性的二维特征图像.其次，利用卷积神经网络(Convolutional 

Neural Networks，CNN)去提取故障特征，同时为加强关键特征的提前能力，引入注意力机制。最后，以特征图

作为改进卷积神经网络(Improved Convolutional Neural Networks，ICNN)的输入进行自动特征提取，从而实现

对不同故障类型的分类.为了验证所提方法的有效性和优越性，利用 Simulink 仿真模型生成故障数据，并测试了

GAF-ICNN(Gramian Angular Field-Improved Convolutional Neural Networks)模型在不同过渡电阻、故障位置、

故障相角等条件下均能准确实现故障定位.在数据集较少的情况下，相较于其它故障诊断方法，所提出的模型对接

地故障定位具有更好的泛化性能和识别效果. 
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Abstract：To solve the problem that the fault characteristics are not obvious and the fault data set is small 

when the single-phase grounding fault occurs in the distribution network, a fault location model combining 

Gramian Angular Field (GAF) and deep learning is proposed. Firstly, the original zero-sequence current signal 

is converted into a time-dependent two-dimensional feature image by GAF encoding. Secondly, Convolutional 

Neural Networks (CNNS) are used to extract fault features, while attention mechanisms are introduced to 

enhance the advance ability of key features. Finally, the feature graph is used as the input of Improved 

Convolutional Neural Networks (ICNN) for automatic feature extraction, which realizes the classification of 

different fault types. In order to verify the effectiveness and superiority of the proposed method, a Simulink 

simulation model was used to generate fault data. It is tested that the GF-ICNN (Gramian Angular Field-

Improved Convolutional Neural Networks) model can accurately locate faults under different transition 

resistances, fault locations and fault phase angles. Compared with other fault diagnosis methods, the proposed 

model has better generalization performance and recognition effect in the case of less data sets. 
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配电网中大部分故障为单相接地故障，约占故
障总数的 80%[1].在配电网中，单相接地故障的电流
较小且不稳定，而非故障相的电压会显著升高，导
致电力设备出现欠压运行问题.一旦故障线路不能
及时拆除，很容易对电缆绝缘设备造成损坏，造成
无法估量的危害[2].因此，及时精准的实现输电线路
故障检测具有重要意义[3]. 

大多数配电网单相接地故障定位可分为稳态
信号分析和暂态信号分析.在稳态信号法中，产生的
工频和谐波信号通常用于特性分析[4].文献[5]中，提
取了每条线路的五次谐波零序电流，并通过相关性分
析检测故障线路.但需要的前提是接地电阻固定.近年
来，基于故障暂态信号的特性分析成为相关研究的热
点[6-7].文献[8]提出了一种基于希尔伯特-黄变换的接
地故障定位方法，通过经验模态分解得到不同的高频
信号，然后通过信号的极性检测故障线.由于判据的
单一性，该方法容易受到电网运行环境的干扰.文献[9]

利用混沌粒子群优化的概率网络对暂态电流进行特
征分析，从而实现分区故障定位.现有的接地故障定
位方法以暂态零序电流或特定模态分量为分析对象.
然而，这些方法容易受到噪声干扰，在复杂的故障环
境中难以应对. 

深度学习算法在电力系统故障诊断问题上展
现了更大的潜力 .卷积神经网络（Convolutional 
Neural Networks， CNN） [10-11]作为深度学习中的
典型代表，不依赖人工设计的特征提取环节，通过
海量数据训练，自动提取输入数据特征并进行归纳
分类 .文献 [12]将支路的功率和关键特征值作为
CNN 输入，通过迭代训练，实现电力系统运行状态
的评估.文献[13]为了更好的提取故障信息的特征，
建立 CNN 和长短期记忆网络(Long Short Term 
Memory networks， LSTM)的混合模型，用于复杂
支路的故障电弧检测.然而，这些研究都是将 CNN
应用于一维信号，在复杂的网络拓扑结构下无法很
好的工作.因为 CNN这样的方法最初是为图像识别
而提出，并且二维图像和原始时序信号有着较大差
异[14-15]. 

为了克服这个挑战，本文提出利用格拉姆角场
（Gramian Angular Field， GAF） [16-17]将时序信
号转换为图像数据，保留了原始信号中关键信息的
同时，更有助于提取区别性特征. 

同时为了最大化提取故障样本特征，对 CNN
框架进行了改进，引入注意力机制(Convolutional 
Block Attention Module， CBAM) [18-19]，将更多
注意力放在关键特征上，减少从隐藏层提取的大量
特征. 

利用 ICNN 提取故障期间各个线路零序电流之
间的关键特征，从而精准的实现故障定位.根据仿真
结果表明：GAF-ICNN 模型具有良好的抗噪声性能，
且不受系统故障条件的影响. 

1 格拉姆角场 

一维信号仅展现单向相关性，无法充分反映数
据的局部时间关系.本文提出的一种基于 GAF 的虚
拟图像数据预处理方法可以充分利用计算机视觉

的优势. 

第一步：获取𝑚个样本的零序电流采样序列

1 2{ , ,... }nX x x x= .每个时序样本是由各个采样时间

点 nx 组成，其中n为采样点数. 

第二步：将时间序列数据的大小缩放到[−1,1]. 
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第三步：将笛卡尔坐标系中的一维零序电流序列

转换为极坐标系，我们在极坐标系中表示重新缩放的

时间序列，将值编码为角余弦 i ，时间戳编码为半径.

公式如下： 
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式中 it 为时间戳，N 为正则化极坐标跨度的常数
因子. 

第四步：计算采样点间三角函数的总和，以从
不同角度识别它们的时间相关性.得到 Grammian
角场，如式(3)所示. 
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式中：I是全为 1的行向量[1,1, ,1]； ( 1, , )i i n =

是两个向量的夹角. 

 

图 1  GAF 映射过程 

Fig.1  GAF Mapping process 

图 1是一维时序数据转换为GAF图像的结果，
这样转换的优点是，整个编码方法是双射的，随着



 

 

时间的增加，相应的极坐标值将在跨度圆上的不同
角度之间扭曲，与笛卡尔坐标系相比，GAF 通过 r

坐标保持绝对时间关系. ( , )i j i j kGAF − = 表示时间相
关性是通过时间间隔 k 的方向所叠加，当 0k =

时，对角线包含原始值/角度值信息. 

基于上述 GAF 独特的点积和余弦计算方式，
更好的保留了时序数据全局特征，尤其是针对电网
故障数据呈现非线性关系时以及在捕捉时间序列
中更为复杂的过程中，具有优越性.更加有利于深度
学习网络进行深层次的特征提取. 

特征输入 特定输出
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特征输入
共享层

通道注意力
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通道模块

空间模块

 

图 2  注意力机制模型 

Fig.2  Attention mechanism model 

2  ICNN 框架结构 

2.1 注意力机制 
所有虚拟图像上都存在故障特征分布，但多数

情况下目标特征只存在在图像的一部分上.然而，在
CNN对特征进行提取时，会等效地处理图像的每个
部分，从而导致难以关键特征难以被有效的聚焦. 

近年来，在深度学习等各个领域上，CBAM 得
到广泛应用，它对人类的视觉处理机制学习模拟，
依据重要程度增强有用特征，抑制干扰特征 .将
CBAM 引入到 CNN 的各个特征提取层中，帮助神
经网络学习权重分布，对数据进行加权学习，从大
量信息中快速筛选出深层特征.其中注意力过程分
为通道注意力模块与空间注意力模块，其模型结构
如图 2 所示. 

通道注意力模块：首先对输入执行平均池化和
最大池化操作，然后送入一个多层感知器（MLP）
中进一步处理.将 MLP 输出的特征进行加权操作，
最后再经过 sigmoid 激活操作，生成通道注意特征
图 cM . 
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+
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空间注意力模块：对上一层的输入沿着通道轴
再一次进行平均池化和最大池化生成空间注意特
征图 SM . 
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式中W 为通道注意力模块的输入，f 为卷积操
作. 

本文在卷积层中嵌入了 CBAM 模块，CBAM
可以增强不同线路故障数据间的差异性来提升

ICNN 分类性能. 

2.2  改进的卷积神经网络 
ICNN 本质是由多个特征滤波器对输入数据进

行逐层卷积和池化计算，整体结构如图 3 所示. 
用卷积核对原始图像分别进行过滤，生成一些

特征映射图.为了减少冗余信息，池化层对上一层的
信息进行压缩处理，去除非重要的特征参数.最后将
提取的特征通过全连接层转换成一维向量，并将故
障分类结果通过损失函数表达.数学表达式如下. 

           ( 1)L L L Ly K w b−=  +  (7) 

                  1 1L Lw
k

 −=     (8) 

式中，𝐿代表网络层数，𝑦𝐿是卷积操作后的输出
特征面，wL-1是𝐿 − 1层的特征面，𝑏𝐿表示偏差，k
是池化系数， L 是池化操作后的输出特征面。 
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图 3  ICNN 整体结构 

Fig.3  Overall structure of ICNN 

3  基于 GAF-ICNN 的电网故障定位整体流
程图 

基于上述对 GAF 和 ICNN 神经网络的原理介
绍，构建 GAF-ICNN 故障诊断模型.下面给出配电
网故障诊断策略的实现过程，流程图如图 4 所示. 

(1)设置不同的故障条件，利用 Simulink 仿真
生成不同的故障零序电流，作为网络训练的样本数
据. 

(2)由于原始的采样信号是一维时间序列，使用
GAF 算法将故障样本转换为二维扰动图像，作为
CNN 的输入. 



 

 

(3)对 CNN 模型进行改进，设置多尺度特征提
取模块，利用不同大小的卷积核多通道对输入进行
特征提取；引入注意力机制，进一步提取有价值的
信息. 

(4)对模型参数训练，采用梯度下降法对权重参
数进行更新，通过多次迭代得到 CNN 故障诊断模
型.同时对模型进行测试，将配电网故障线路的数据
通过 GAF 转换，然后输入到训练好的模型进行测
试，验证模型的性能. 

收集故障数据

采用GAF编码方式生
成特征图像

划分数据集

训练集 测试集

ICNN模型

相关参数
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图 4  故障定位流程图 

Fig.4  Fault line selection flowchart 

4  案例研究 
4.1  仿真案例 

为了评估本文所提 GAF-ICNN 算法的性能，
通过 MATLAB 仿真生成大量暂态数据进行迭代训
练.在 Simulink 模块中搭建 10kV 经消弧线圈接地
配电网模型，系统接线图如图 5 所示.在这个系统中，
共有 4 条馈线，这些馈线由电缆线和架空线组合而
成.每条线路上都设置有若干个节点，总共有 23 个
节点，22 条支路. 
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图 5  10kV 经消弧线圈接地线圈 

Fig.5  10KV grounding coil via arc suppression coil 

为了模拟实际配电网发生的故障的情况，系统
的采样频率设置为 50Hz.在不同节点设置故障点，
故障类型为不同相的单相接地故障.故障阻抗取值

设置为[0.1,1000]范围内.故障起始角为 0 度到
180 度之间.根据不同参数的排列组合，生成大量的
零序电流时序数据，如表 1 所示.同时为了神经网络
分类训练，对可能出现的故障位置和故障状态进行
数字编码，如表 2 所示 

表 1  训练样本 

Table 1  Training sample 

训练

集 

故障位

置 

类型 样本数

量 

1 L1 AG,BG,CG 3500 

2 L9 AG,CG 2500 

3 L12 AG 2500 

4 L17 BG 2500 

5 L19 CG 2000 

表 2  故障样本标签 

Table 2  Fault sample label 

故障定位 标签 

L1 1 (1 0 0 0 0) 

L9 2 (0 1 0 0 0) 

L12 3 (0 0 1 0 0) 

L17 4 (0 0 0 1 0) 

L19 5 (0 0 0 0 1) 

表 3  ICNN 网络结构 

Table 3  ICNN Network structure 

结构 参数 通道数 
输出通

道 

输入 100100 1 100100 

卷积层 558 8 100100 

注意力机制 

池化层 22 8 5050 

卷积层 3316 16 5050 

注意力机制 

池化层 22 128 66 

全连接

层 
1024 1 11024 

全连接

层 
512 1 1512 

输出 5 ⎯⎯⎯⎯ 15 

4.2  模型训练 
将故障样本按 7:3 的比例随机分为训练样本和

测试样本.网络的结构和参数对网络的性能有很大
的影响.为了得到最佳的性能，在优化单个参数时，
保持其它参数不变.在训练网络之前，将网络的学习
率设置为 0.001；小批量，64；迭代次数为 20.训练
过程如图 6，故障分类的准确率呈现单调递增趋势，
并最终趋近于 100%。同时，训练样本的损失函数值
近乎呈现单调递减趋势，最终接近于 0。由上述分
析可得，在本文构建的结构下，模型的分类性能得
到了显著提升，表明该网络结构能够有效地处理故
障分类任务。ICNN 具有良好的分类性能，表 3 给
出了 ICNN 的网络结构. 



 

 

 
图 6  整个训练过程 

Fig.6  The whole training process 

4.3  基于 GAF 的可视化图像构建 
当故障发生后，三相电流会发生畸变，导致零

序电流的产生.每个采样瞬间，系统会记录大量数据
点.数据之间的潜在相关性难以被揭示，除此之外，
一维时间序列还无法有效区分有价值的信息与高
斯噪声.神经网络的分类准确性受数据高斯分布影
响，因为高斯分布的增加会导致高斯噪声与有价值
信息难以分离.故本文为了能更直观的体现故障数
据的共性和潜在关系，使用 GAF 图像代替单变量
时间序列的方法.以线路 L1 和 L9 的单相接地故障
为例，GAF 图像可以更有效地捕捉数据特征，转换
结果如图 7 所示. 

  

图 7  GAF 虚拟图像 

Fig.7  GAF virtual image 

图 7 清楚地显示了数据特征.故障特征覆盖了图像

中的大部分区域.特征分布沿对角线对称，在极坐标

变换中保持绝对时间关系.这些图像不仅包含几个

不同的特征，而且这些特征在图像中的位置是固定

的.此外，不同线路的故障数据在图像中具有显著不

同的特征分布.二维图像之间的局部特征可以快速

被基于 ICNN 的训练模型提取，大大提高了故障诊

断模型可靠性的潜力. 

4.4  GAF-ICNN 模型的预测 
为了评估所提方法的有效性，与其它传统方法

的效果进行对比.1D-CNN[20]：将一维原始电信号作
为经典 CNN 的输入；GAF-CNN：GAF 二维图像
作为传统 CNN 的输入；灰度图-ICNN[21]：将一维
原始信号转换为二维灰度图的形式再将灰度图作
为 ICNN 的输入.神经网络的学习效率均设置为 0.1、
批训练样本数为 50，迭代次数为 20. 

如图 8 所示，在准确率的结果上，GAF-ICNN
只需经过少于 10 次的迭代就可以超过 95%，而其
他方法在迭代次数超过 10 次后才趋于稳定.1D-
CNN的准确率上升较慢，最终不到 90%.GAF-CNN
和灰度图-ICNN 的训练准确率均高于 1D-CNN，但
均低于 GAF-ICNN.上述对比分析说明，原始时序
数据的信息丢失能通过 GAF 图像转换的方法被有
效避免，此外，相较于一维图像，二维图像能更好
地保留原始信号中的隐藏信息.这些改进能更好的
提升网络识别的效果. 

 
图 8  对比实验结果图 

Fig.8  Compare the experimental results 

每种数据驱动算法对故障类型的识别结果也
不相同.为了验证 ICNN 模型的性能.选择 SVM[22]，
BPNN[23]和 KNN[24]用来进行对比.故障位置混淆矩
阵如图 9 所示.图中的 X 轴和 Y 轴分别表示故障线
路的预测标签和真实标签.对角线是每条线的预测
精度.从结果来看，所提出的 GAF-ICNN 模型具有
最佳的分类性能，每个故障的分类率接近 100%，总
体准确率达到 99.41%.其他数据驱动算法具有一定
的波动性.这表明图像中的细微差别能够被基于
GAF-ICNN 的模型很好地捕捉，因此本文所使用的
方法可以获得更精准的结果.
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图 9  不同混淆矩阵结果 (a)GAF-ICNN,(b) SVM,(c)KNN,(d)BPNN 

Fig.9  Different confusion matrix results (a)GAF-ICNN,(b) SVM,(c)KNN,(d)BPNN 

4.5  模型抗噪声能力评估 

为了测试 GAF-ICNN 的抗干扰能力，本文和
SVM、RBF、BPNN 和 1D-CNN 模型进行对比.我
们对收集到的原始数据分别添加不同的信噪比 15 
dB 、20 dB、25 dB、30 dB、35 dB、40 dB.信噪
比越小，噪声越大。信噪比的计算公式见式 7. 

            
10

10log
signal

dB

noise

P
SNR

p

 
=  

 
 (9) 

式中， signalP 为源信号， noiseP 为噪声信号. 

图 10 不同模型的抗干扰能力测试结果显示，

信噪比大小不同的情况下，GAF-ICNN 的预测精度

和准确率均高于其他模型.基于CNN 的模型准确率

均要高于其它算法模型.但在没有 GAF 二维图像转

换和 CNN 模型改进的情况下，传统的 1D-CNN 模

型的准确率仍低于 GAF-ICNN.因此，结果表明

GAF-ICNN 模型具有较强的抗干扰性能. 

 

图 10  环境噪声对比实验 

Fig.10  Environmental noise contrast experiment 

5 结论 
本文提出了一种基于数据驱动的复杂配电网

系统中故障诊断新方法——GAF-ICNN.搭建 10kV
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配电网仿真模型及其拓扑结构改变后的模型，并在
该模型上进行仿真实验，验证所提方法的有效性，
结论如下： 

1）GAF 算法将一维时域信号转换为图像域，
能够确定故障特征在图像中的位置.这一过程使原
始信号信息得以保留，故障特征更加明显. 

2)对传统 CNN 引入注意力机制.进一步提取配
电网中海量数据的深层次特征，提升了 GAF-ICNN
模型的预测性能. 

3)在不同的故障条件下，文中所提方法均能准
确实现故障定位，且具有良好的抗噪声性能. 
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