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基于 IDRSN 的高噪声环境下小电流接地系统故障选线方法研究 
王  强 1，2，吕鸿浩 1，周小超 1，张  安 1 

（1. 三峡大学电气与新能源学院，湖北 宜昌 443002；2. 智慧能源技术湖北省工程研究中心，湖北 宜昌 443002） 

摘要：小电流接地系统发生单相接地故障时，暂态零序电流信号持续时间短、衰减快、易受电磁噪声干扰。

针对现有选线方法抗噪能力不足的问题，文中提出一种基于改进深度残差收缩网络（improved deep residual 

shrinkage network，IDRSN）的故障选线新方法。首先，提出了一种收缩因子动态调节的改进阈值函数，以减

少有效特征的损失；其次，设计了基于高效通道注意力机制的自适应阈值模块（adaptive threshold block，ATB）

与自适应收缩模块（adaptive shrinkage block，ASB），并将两者嵌入到改进的残差收缩块（improved residual 

shrinkage building unit，IRSBU）中。该设计实现了阈值参数与收缩因子的自适应获取、模型去噪能力的增强和

计算效率的优化。为验证所提选线方法的有效性，在配网10 kV辐射型线路及IEEE-34节点仿真系统上进行了

多种复杂干扰场景下的测试。结果表明，所提 IDRSN 模型在-5 dB 强噪声下，平均 F1分数较 DRSN 提升了

3.11%。 
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Research on Fault Line Selection Method for Small Current Grounding System in High Noise 

Environment Based on IDRSN 
WANG Qiang1，2，LYU Honghao1，ZHOU Xiaochao1，ZHANG An1 

（1. College of Electrical and New Energy，China Three Gorges University，Hubei Yichang 443002，China；2. Hubei 

Provincial Engineering Research Center of Intelligent Energy Technology，Hubei Yichang 443002，China） 

Abstract：In small current grounding systems，transient zero-sequence current signals during single-phase ground faults 

are characterized by short duration，fast decay，and susceptibility to electromagnetic noise interference. Addressing the 

insufficient noise robustness of existing line selection methods，this paper proposes a novel fault line selection method based 

on an Improved Deep Residual Shrinkage Network （IDRSN）.Firstly，an improved threshold function with dynamically 

regulated shrinkage factors is proposed to reduce the loss of effective features. Secondly，an Adaptive Threshold Block

（ATB） and an Adaptive Shrinkage Block（ASB），based on an efficient channel attention mechanism，are designed. These 

blocks are incorporated into an Improved Residual Shrinkage Building Unit（IRSBU）. This design enables the adaptive 

acquisition of threshold parameters and shrinkage factors，enhances the model's denoising capability，and optimizes 

computational efficiency. To validate the effectiveness of the proposed line selection method，tests were conducted under 

various complex interference scenarios on a 10 kV radial distribution line system and the IEEE-34 node simulation system. 

The results demonstrate that the proposed IDRSN model achieves an average F1-score improvement of 3.11% compared to 

the DRSN model under strong noise conditions of -5 dB. 
Key words：low current grounding system；fault line selection；improved deep residual contraction network；threshold function；efficient 

channel attention 
0  引言 

为提升配电网运行可靠性，中性点采用小电

流接地方式已成为主流趋势[1]。然而，伴随中国

新能源技术的快速发展与相关政策的支持，大量

电力电子设备在配电网中广泛使用，其中包括间

歇性清洁能源发电装置、电动汽车充电设施及非

线性负荷。此类设备的频繁投切、出力波动及随

机充电行为，向系统注入了大量高次谐波、间谐

波和随机噪声[2]。这些复杂干扰相互叠加使得当

代配电网被动地置于高噪声环境中。在此背景
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下，配网故障选线准确率受到影响，尤其对故障

占比超过 80%的单相接地选线的准确率影响更

甚[3]。 

具体而言，高噪声环境是指上述电力电子设

备产生的电磁干扰叠加环境噪声，导致信号在采

集传输过程中质量严重下降、关键特征难以识

别。目前大多学者采用暂态零序电流信号作为单

相接地故障选线的特征量[4-5]，其具有的持续时

间短和衰减快的特点。这些特点使其在高噪声环

境下故障特征极易被噪声淹没，进而导致基于暂

态信号相关分析理论的故障选线方法准确率降

低。因此，在高噪声干扰背景下，研究如何提升

配电网单相接地故障选线的准确率具有重要的

研究意义。 

针对暂态零序电流信号降噪，已有多种算法

被提出。包括经验模态分解(EMD)[6]、小波阈值

分解[7]和变分模态分解(VMD)[8]等。如文[8]利用

智能算法动态优化VMD中的分解层数K与惩罚

因子 α，避免人工参数设置偏差导致噪声分量残

留。文[9]则提出一种基于 CEEMD 结合自相关

阈值的去噪方法，利用互补噪声对的多次添加与

平均运算抑制模态混叠，再通过自相关函数筛选

出最优本征模态分量以实现信号降噪。归根结

底，上述算法的核心思想都是将目标信号分解为

一系列相对简单、物理意义相对明确的子分量，

通过预设的筛选机制舍弃噪声主导分量以实现

信号的去噪重构。其差异仅仅是分解和筛选机制

的不同。分解机制的关键参数往往需要人工专家

经验来确定调整，预设的筛选机制在面对现实更

复杂的环境时是否还能达到其理想效果有待验

证。 

针对上述局限性，基于数据驱动的神经网络

方法为信号去噪提供了新的思路。这类方法优势

在于摒弃了传统方法对信号进行显式分解和预

设筛选规则的限制，转而构建了一个端到端的映

射函数，直接学习含噪信号到干净信号的隐藏规

律。在大量数据的训练下，模型可泛化到多个未

知场景，这一优势已经在电力系统故障诊断中得

到验证。目前，针对配电网单相接地故障选线这

一领域，已有多种神经网络模型得到应用。如文

[10]选择残差网络(ResNet)作为故障选线模型，

网络中残差思想有效解决了网络层数增加引发

的梯度消失现象，增强了特征提取能力。文[11]

提出了一种基于改进 DenseNet 故障选线方法。

通过在网络中嵌入SE注意力机制[12]以进一步提

升网络对故障特征的挖掘能力。虽然上述模型已

具备优异的选线性能，但是其模型架构中缺乏针

对性的抗干扰机制。随着背景噪声的增加，仅依

赖网络自身的抗噪能力难以维持理想的选线性

能。为增强模型的抗噪性，文[13]提出了深度残

差收缩网络(deep residual shrinkage network，

DRSN)。该网络通过引入软阈值函数以及 SE 注

意力机制实现了自适应滤波降噪与特征增强的

一体化。文[14]已将此网络用于电力系统暂态稳

定评估中，有效解决了噪声干扰导致的分类准确

率下降问题。然而，DRSN 所采用的软阈值函数

具有恒定收缩的局限性，对此文[15]提出了一种

改进半软阈值函数，缓解了模型去噪过程中部分
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有效特征的丢失的问题。但此函数仍然采用固定

收缩度，无法根据输入特征重要程度进行自适应

收缩，需要进一步改进以提升模型性能。 

为此，针对高噪声环境下现有选线方法准确

率低、抗噪性弱的问题。文中提出一种基于改进

深度残差收缩网络 (improved deep residual 

shrinkage network，IDRSN)的故障选线新方法。

首先，提出一种采用收缩因子调节的改进阈值函

数，用于解决软阈值函数在降噪过程中部分有效

特征丢失的问题。其次，为了将改进阈值函数嵌

入网络中，在 RSBU 块中设计了基于高效通道

注意力机制(efficient channel attention，ECA)[16]

的自适应阈值模块(adaptive threshold block，ATB)

和自适应收缩模块(adaptive shrinkage block，

ASB)，实现阈值参数与收缩因子的双获取、模

型去噪能力的增强和计算效率的优化。最终，在

仿真软件中搭建两类配电网模型并构建故障数

据集，用于所提模型测试与验证。通过与ResNet、

DRSN 两个基线模型的多方面对比，验证了文中

方法在故障选线方面的优越性。 

1  噪声对暂态零序电流的影响 
在当代智能配电网中，多数单相接地故障的

选线方法依赖暂态零序电流，其主要通过同步相

量测量单元(PMU)等电气设备进行实时采集[17]。

然而此采集装置常安装于结构紧凑的一次设备

间隙中，或直接放置在设备外壳[18]。这种恶劣

的安装环境使得故障信号在采集、传递和处理的

过程中易受到各种电磁谐波和环境噪声干扰，从

而导致信号变形或失真。此外，当发生高阻接地

时，暂态零序电流幅值显著衰减，使得有效信号

更易湮没于噪声背景中。 

为评估噪声对暂态信号的影响，文中建立含

噪声的暂态零序电流数学模型： 
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式(1)、(2)中： ( )ti t 为理想的暂态零序电流

[19]；β 为表征过渡电阻影响幅值的衰减因子；

( )S t 为符合正态分布的高斯白噪声。 

根据 IEEE C37.118 标准[20]，PMU 相量测量

误差应小于 1%，按照信噪比计算式 

 
10(dB) 10log signal

noise

P
SNR

P
 

=  
 

 (3) 

含有 1%的噪声干扰对应信噪比大小约为

20 dB。因此，文中设置 β=1/0.25，信噪比为 20 

dB/10 dB/-1 dB，形成图 1 所示的 6 种典型干扰

场景。同时采用皮尔逊相关系数 P 量化噪声污

染下的波形畸变规律，皮尔逊相关系数定义如下 

 ( ),

t ts

t ts

i i

Cov i i
P =

σ ⋅σ
 (4) 

式(4)中： ( )Cov ⋅ 为协方差；
t tsi iσ ⋅σ 分别为其

标准差。皮尔逊相关系数取值范围在(-1，1)，其

值越大，相关性越强。不同干扰场景下的含噪电

流 ( )tsi t 波形见图 1，对应的相关系数见表 1，相

关程度的判定标准见文[21]。 
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图 1 不同场景下的暂态零序电流波形 

Fig. 1 Transient zero-sequence current waveforms in 

different scenarios 

表 1 不同场景下的相关系数 

Table 1 Correlation coefficients in different scenarios 

β 
信噪比

(SNR)/dB 
相关系数 P 相关程度 

1.00 

20  0.995 0 极强相关 

10  0.953 5 极强相关 

-1  0.665 3 强相关 

0.25 

20  0.928 5 极强相关 

10  0.620 2 强相关 

-1  0.217 5 弱相关 

从图 1 和表 1 中可得：在 SNR 与 β的共同

作用下，暂态零序电流波形发生明显变化。观察

图 1(a)-(c)可见：在固定 β 值时，SNR 越低，噪

声对波形特征的干扰越强，表现为波形失真加剧

与相关系数 P 的持续下降，其降幅最高可达 

33.2%；同时，对比图 1(a)-(c)与图 1(d)-(f)发现：

在相同噪声背景下，随着 β值减小，波形振幅均

呈现一致性的衰减。表明较大的故障接地电阻会

显著削弱信号自身的固有强度，使得本就微弱的

有效信息更易被噪声所淹没。综上，高阻接地降

低了信号的自身强度，强噪声则直接破坏波形的

形态特征。当这两种不利因素同时发生时，信号

特征破坏程度最甚。 

2  深度残差收缩网络理论分析 
深度残差收缩网络(deep residual shrinkage 

network，DRSN)[13]是一种能有效处理含噪信号、

提升故障诊断性能的深度神经网络结构，见图

2。 

RSBU
FC

输出

BN
ReLu
GAP

RSBUConv

输入

多个
RSBU

 

图 2 深度残差收缩网络(DRSN)结构 

Fig. 2 Deep residual shrinkage network (DRSN) 

framework 

从图 2 可以看到，DRSN 的核心在于所构造

的残差收缩模块(residual shrinkage building unit，

RSBU)，其结构见图 3。图 3 中该模块集成了软

阈值函数与 SE 注意力机制，利用软阈值函数的

收缩特征性将阈值区域内的输入特征置 0、阈值

区域外的特征进行恒定收缩以实现特征图非线

性滤波与降噪。同时，阈值函数中的阈值参数无

需人工设定，而是通过 SE 机制自动学习获得，

该机制通过学习与调整通道间的重要程度为每

个通道生成最优阈值。 
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图 3 残差收缩单元(RSBU) 

Fig. 3 Residual shrinkage building unit (RSBU) 

3  改进深度残差收缩网络(IDRSN)选线

模型的构造 

文中所提的 IDRSN 模型是以 DRSN 为主

干，对其中的软阈值函数与 SE 机制进行改进优

化。 

3.1 改进阈值函数的收缩性分析 

RSBU 块利用软阈值函数消除输入特征图

中噪声等无关信息，其函数表达式为 

 ( )sgn( ) ,

0,

x x x
y

x

 ⋅ − τ ≥ τ= 
< τ

 (5) 

从式(5)可以看到，软阈值函数是一个连续

的函数，能保证处理后的数据具有良好的平滑

性。当 x ≥ τ时即输入在阈值区域外时，输出 y 与

输入 x 之间存在恒定偏差 τ。这种恒定收缩会导

致网络在训练过程中部分有效特征被丢弃，影响

网络的性能。为克服上述缺陷，需要调整收缩程

度来避免有效特征损失，为此文中提出一种改进

阈值函数以实现自适应收缩，其公式为 

( ) ( )1
sgn ,

0,

x
x x x

y
e

x

−τ

α

  −α τ  ⋅ −ατ − ≥ τ  =  
 

 < τ

(6) 

式(6)中，α为收缩因子，取值范围在(0，1)。 

在连续性方面，分析函数在 x = τ处的左、

右极限值 

 
( )

0

1
lim 0

lim 0
x

x

y
e

y

+

−

→τ

→τ

 −α τ
= τ −ατ − =


 =


 (7) 

由式(7)可得，函数在 x = τ处的左、右极限

值均为零，保证了改进阈值函数仍然具有良好的

连续性。 

在收缩性方面， 分析 x ≥ τ时α分别趋近于

左右极限值对改进阈值函数的影响： 

 
( ) ( )

1

0

lim sgn

lim

y x x

y x
−

+

α→

α→

 ≈ ⋅ − τ


≈

 (8) 

由式(8)可得，当 −α →1 时，改进阈值函数

特性与软阈值函数类似即最大收缩度削弱特征。

而当 0+α → 时，其函数特性与硬阈值函数类似

即最小收缩度完全保留特征。改进阈值函数在正

半轴的示意图见图 4，负半轴曲线可根据奇偶性

得到。当α取 0.05、0.1、0.3、0.5、0.7、0.9 时，

其函数均在软、硬阈值函数间变动，同时具有软、

硬阈值函数的优点。 
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图 4 改进阈值函数示意图 

Fig. 4 Improved threshold function diagram 

3.2 注意力机制的优化 

SE 机制通过堆叠两个全连接层来捕捉通道

间的交互权重，旨在自适应地确定阈值函数中的

阈值参数。然而，在此过程中，为了控制模型参

数量，全连接层通常会对特征图进行降维操作。

这种操作不可避免地会损害通道间信息的直接

交流，造成通道信息损失。针对这一局限，文中

引入高效通道注意力机制 ECA，该机制采用大

小为 k 的一维卷积核进行跨通道局部交互来捕

获通道关系，规避了全连接层可能造成的通道信

息损失。为了直观对比两种机制，其原理图见图

5。 

GAP

C/r×1×1C×1×1 C×1×1 C×1×1

降维 升维 Sigmoid

C×W×1

C×1×1 C×1×1 C×1×1

卷积核大小K=3
的一维卷积操作

3×1×1

(a)SE机制原理图

(b)ECA机制原理图

C×W×1 C×W×1

C×W×1

Sigmoid

GAP

 

图 5 两种注意力机制的原理对比图 

Fig. 5 Comparison of schematic diagrams of two 

attention mechanisms 

图 5 中，信息流在“降维”和“升维”的过

程中发生了较大变化，信息损失便源于此过程

中。若 SE 机制不进行降维操作，假设特征图经

全局平均池化(global average pooling，GAP)处理

后输出的特征尺寸为 C×1×1，则依次经过两个全

连接层后所需的总参数量高达 2C2。与之相比，

ECA 机制采用一维卷积核对特征图进行操作，

该卷积作用于每个通道及其 k 个相邻通道，所需

总参数量仅为 kC。其中 k 的计算式为 

 ( ) ( )2log C
C

odd

k
 δ

= ψ = + γ γ 
 (9) 

式(9)中：
odd

⋅   为输出最近的奇数值；δ与 γ

分别是超参数，分别设置为 1 和 2[16]。对比两种

机制的参数量可以发现：通过采用局部跨通道交

互的一维卷积，ECA 机制成功避免了降维操作

带来的信息损失，同时在计算复杂度上从 O(C2)

降低到 O(C)，实现了性能与复杂度之间的平衡。 

3.3 残差收缩模块的改进 

首先，文中将 RSBU 中的 SE 机制替换更好

的 ECA 机制以优化模型性能与复杂度，并据此

设计了自适应阈值模块 ATB。其次，将第 3.1 节

所提的改进阈值函数替代软阈值函数以减少有

效特征损失。为最优保留有效特征不丢失，文中

借鉴了注意力机制用于获取阈值参数的思想，将

改进阈值函数中的收缩因子 α同样采用 ECA 机

制学习获得。此时收缩因子 α便能动态感知通道

间的重要程度，并自适应调整函数收缩度以最优
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保留有效信息。据此同样设计了自适应收缩模块

ASB。 

将 ATB 与 ASB 这两个模块共同嵌入到

RSBU 中 ， 最 终 得 到 改 进 残 差 收 缩 块

IRSBU(improved residual shrinkage block)，其结

构见图 6。

ABS
GAP

BN
ReLU
Conv

恒等连接

元素相乘

α  

τ 

元素求和

改进阈值函数

输入X
C×W×1 C×W×1

X'
C×W×1 输出

C×W×1

BN
ReLU
Conv

K=3

GAP

C×1×1 C×1×1 C×1×1

C×1×1 C×1×1 C×1×1

ECA机制

自适应阈值模块(ATB)

K=3

自适应收缩模块(ASB)

β Z

β'   

X" 

Sigmoid

ECA机制

Sigmoid

 

图 6 改进残差收缩块结构图(IRSBU) 

Fig. 6 Improved residual shrinkage block frame(IRSBU) 

改进阈值函数的自适应收缩特性需要阈值

参数与收缩因子的联合调控。因此如图 6 所示，

在 IRSBU 模块中 ATB 和 ASB 两个模块为并行

架构，这样阈值参数与收缩因子会同时输入到改

进阈值函数中，进而实现特征信息的有效过滤或

保留。 

IRSBU 实现去噪的具体步骤如下： 

1)特征提取：输入特征图 1C WX R × ×∈ 经过两

层卷积核大小与步长均相同的一维卷积层进行

特征的初步学习，输出得到相同维度的中间特征

图 1' C WX R × ×∈ 。 

2)获取自适应阈值：在 ATB 模块中，首先

对特征图 'X 沿空间维度W 进行绝对值 ABS 和

GAP 处理，得到一维通道特征向量 β 

 
( )

{ }

c

,
1

'

1 ' , 1, 2,...,C

c

W

c i
i

GAP X

x c
W =

β =

= ∀ ∈∑
 (10) 

随后利用 ECA 机制学习通道间依赖关系，即

对 β进行一维卷积操作并通过 Sigmoid激活函数输

出得到通道阈值算子 Z  

 ( )Sigmoid ATB
kZ W= ∗β  (11) 

式(11)中， ATB
kW 为卷积核大小为 k 的一维卷

积对应的权重矩阵。其卷积核大小 k 的计算公式

参考式(9)。 

最后，将通道特征向量 β 与通道阈值算子 Z

进行元素逐级相乘，得到最终的通道自适应阈值

向量 τ 

 Zτ = β⊗  (12) 

由于 c 0β ≥ 且 ( )0,1cZ ∈ ，保证计算得到的每
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个通道阈值 0cτ ≥ 。 

3)获取自适应收缩因子：与 ATB 模块类似，

在 ASB 模块中，首先对 'X 沿维度W 应用 GAP，

得到一维通道特征向量 'β ： 

 
( )

{ },
1

' '

1 ' , 1, 2,...,C

c c

W

c i
i

GAP X

x c
W =

β =

= ∀ ∈∑
 (13) 

其次为了学习每个通道的特征信息，同样利

用 ECA 机制对 'β 进行核大小为 k 一维卷积操

作。并通过 Sigmoid 激活函数输出得到收缩因子

向量 α 

 ( )Sigmoid 'ASB
kW Tα = ∗β +  (14) 

式(14)中， T 是一个非常小的数，文中取

10-7，以防止后续除零导致梯度爆炸。 

4)自适应收缩去噪：将上述步骤得到的特征

图 'X 、阈值向量 τ 与收缩因子α一起输入到改

进阈值函数中得到去噪后的特征图 ''X 。 

5)残差连接输出：最后，利用残差机制将原

始输入  X 与去噪后的特征  ''X 相加，得到

IRSBU 的最终输出： 

 ''Output X X= +  (15) 

3.4 基于 IDRSN 的接地故障选线模型 

为有效抑制噪声干扰并准确提取其故障特

征，文中构建了基于 IDRSN 的故障选线模型，

其结构详见图 7。该模型可分为输入层、自适应

去噪与特征提取层、分类层 3 部分组成。 

卷
积

层

IRS
BU

BN
ReLU
GAP

全
连
接

层

输
出

层

训练集 测试集

训练好的模型

模型评估

改进深度残差收缩网络(IDRSN)

数据采集

辐射型配电网

（详见图8）

迭代完成？
是

否

IRS
BU

自适应去噪与特征提取层输入层 分类层

数据预处理

IEEE-34系统

（详见图9）
接地故障暂态

零序电流信号

故障仿真

图 7 故障选线流程图 

Fig. 7 Flowchart of the fault line selection 

输入层由一维卷积、BN 和 ReLU 构成。其

功能是初步提取故障信号中提取浅层特征。 

自适应去噪与特征提取层为文中模型的核

心，由 12 个级联的 IRSBU 组成。经过 12 层

IRSBU 的逐级、深度处理，模型能够从初始的

浅层特征中逐步提取出更深层次、更纯净的故障

特征。 

分类层由 BN、ReLU、GAP 和全连接输出

层 FC 构成，负责将深层特征映射为故障结果。

IDRSN 的具体架构参数详见表 2。 

表 2 IDRSN 模型的网络参数 

Table 2 Network parameters of IDRSN 

层名称 层数量 输出尺寸 参数(卷积核，通道数，步长) 



9 

 

9 

 

卷积层 1 4×256 (3，4，2) 

IRSBU1 1 4×128 (3，4，2) 

IRSBU2 3 4×128 (3，4，1) 

IRSBU3 1 8×64 (3，8，2) 

IRSBU4 3 8×64 (3，8，1) 

IRSBU5 1 16×32 (3，16，2) 

IRSBU6 3 16×32 (3，16，1) 

BN，ReLU，GAP 1 16 — 

FC 1 2 — 

基于 IDRSN 的故障选线流程如下： 

1)样本库构建。基于仿真软件搭建配电网模

型，设置不同故障工况，采集故障发生前后共两

个半周期内所有出线首端零序电流信号，形成故

障样本数据库。 

2)数据预处理与划分。对采集的故障零序电

流数据进行归一化处理以消除量纲差异。随后，

将处理后的样本数据集按照一定比例划分为训

练集、验证集与测试集。 

3)模型训练。将训练集输入 IDRSN 模型持

续优化网络权重参数，迭代更新直至模型性能达

到稳定收敛状态，保存最优模型参数。 

4)模型性能评估。使用预留的测试集对训练

完成的模型进行全面测试，以验证模型的实际泛

化能力与选线性能。 

3.5 模型评价指标 

接地故障选线本质上是一个二分类问题，即

目标馈线是否被正确研判为故障线路。因此，文

中引入混淆矩阵(见表 3)对模型输出结果进行清

晰表征，并计算混淆矩阵中的统计量得到准确率

(Accuracy)、精确率(Precision)、召回率(Recall)

和 F1 分数 (F1-Score)四项性能评估指标见式

(16)-(19)。 

表 3 混淆矩阵 

Table 3 Confusion matrix 

线路状态 
研判结果 

故障线路 正常线路 

故障线路 TP FN 

正常线路 FP TN 

 Accuracy P N

P P N N

T T
T F T F

+
=

+ + +
 (16) 

 Precision P

P P

T
T F

=
+

 (17) 

 Recall P

P N

T
T F

=
+

 (18) 

 2F1-Score
2

P

P P N

T
T F F

=
+ +

 (19) 

式(16)-(19)中：真正例 TP为模型正确的将故

障馈线判别为故障的数量。真负例 TN 为模型正

确的将正常馈线判别为正常的数量。假正例 FP

为模型将正常馈线误判为故障的数量(误报)。假

负例 FN 为模型将故障馈线误判为正常的数量

(漏报)。 

4  实验仿真结果与分析 
文 中 在 配 备 了 Intel(R) Core(TM) 

i9-12900HXCPU 与 NVIDIA GeForce RTX 

4060GPU 硬件的计算机上搭建实验仿真平台，

选线模型采用 PyTorch 2.0 深度学习框架开发搭

建。 

4.1 故障数据集的建立 

为验证文中所提方法的通用性，在

MATLAB/Simulink 仿真平台搭建了两个典型的

配电网模型：10 kV 辐射型配网模型(见图 8)和

IEEE-34 节点系统模型(见图 9)。辐射型配网模

型包含架空线、电缆线以及架空—电缆混合线路

共计 5 条出线，其具体线路参数详见表 4。系统

中性点采用消弧线圈接地方式，补偿度设置为过
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补偿 8%。IEEE-34 节点系统则划分为 4 个分区，

用以模拟不同馈线上的故障场景。文中引入分布

式电源 DG 以模拟实际工况：在辐射型网络中，

逆变型电源 DG1、DG2通过公共耦合点(PCC)接

入；在 IEEE-34 节点系统中，在节点 812 接入光

伏电站，节点 890 与 848 接入风力发电系统。 

架空
L42 = 5km

L1 = 10km

L2 = 12km

L3 = 15km

L41 = 8km

L51 = 12km L52 = 4km

110kV/10.5kV
G

DG1

DG2

PCC

PCC

电缆

 
图 8 10 kV 辐射型配电网模型 

Fig. 8 10 kV radial distribution network model 

 

图 9 IEEE-34 节点系统模型 

Fig. 9 IEEE-34 node system model 

表 4 线路正序和零序参数 

Table 4 Line positive sequence and zero sequence 

parameter 

馈线类型 相序 R/(Ωkm-1) L/(mHkm-1) C/(μFkm-1) 

架空 
正序 0.170 1.017 0.115 

零序 0.320 3.560 0.006 

电缆 
正序 0.270 0.255 0.376 

零序 2.700 1.109 0.276 

基于上述仿真模型，文中系统地构建故障数

据集。首先，在每条馈线首端安装 PMU 用来采

集故障发生前后的暂态零序电流信号。由于暂态

零序电流信号的有效频段集中在 3 kHz 以内[22]，

依据奈奎斯特采样定理，文中采样频率设置为

10 kHz。其次，设置不同的接地故障工况包括：

故障位置、过渡电阻大小、故障初相角等，辐射

型配网模型接地故障工况参考表 5。采用单变量

控制法编写脚本程序进行循环仿真。最终，在辐

射型配电网模型上采集到 3 600 组故障样本数

据，在 IEEE-34 节点系统上采集到 576 组样本数

据。 

表 5 辐射型配电网模型故障工况参数表 

Table 5 Fault condition parameter table for radial 

distribution network model 

故障参数 参数取值 

故障线路 L1，L2，L3，L4，L5 

故障初相角/(°) 0，30，60，90，120，150 

故障位置 距线路首端 10%、50%、90%处 

过渡电阻/Ω 0~2 000  

4.2 模型参数选定 

模型共进行 100 次迭代训练。优化器选用

SGD-M 算法，动量系数设为 0.9。学习率采用分

段衰减：前 40 个周期设为 0.1，中间 40 个周期

降至 0.01，最后 20 个周期进一步降至 0.001。批

大小为 128。为抑制过拟合，引入 L2 正则化，

其系数设定为 0.000 1。 

4.3  IDRSN 的训练结果与测试 

基于 4.2 节参数配置，IDRSN 模型首先在辐

射型配电网数据集上进行训练。数据集按 8∶2

比例随机划分为训练集与独立测试集，其中训练

集内部进一步依据 8∶2 比例细分为训练子集与

验证子集。模型通过训练子集进行参数优化，并

利用验证子集实时监控过拟合风险。训练与验证

过程的损失函数及性能指标变化见图 10。 
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图 10 辐射型配网数据集训练过程指标变化 

Fig. 10 Index changes in training process of radial 

distribution network data set 

如图 10(a)所示，训练损失与验证损失曲线

收敛趋势高度一致。在训练前期损失值均出现一

定程度的波动，随着轮次增加模型约在 45 个周

期时达到收敛，损失趋近于零，后期未出现波动。

这表明文中模型在单相接地故障选线问题上具

备快速收敛特性。对于训练前期损失函数的波

动，分析认为与文中采用的分段衰减学习率策略

有关：训练初期设置较大的学习率虽可加速模型

初步收敛，但可能因参数更新步幅过大，在最优

解附近产生震荡；随着训练轮次增加，学习率逐

步减小，模型得以稳定收敛至全局最优解附近，

损失值亦随之趋于平稳。图 10(b)进一步显示，

四项评价指标虽在前期存在小幅波动，但同样在

45 个周期附近四项指标均达到 100%。上述现象

证明 IDRSN 在辐射型配电网故障检测任务中具

有优异的稳定性能。 

为验证文中所提出模型的通用性，用 

IEEE-34 数据集对其进行泛化能力测试。该数据

集以同样的比例划分为训练集与测试集。模型性

能指标变化曲线见图 11。 

 

图 11 IEEE-34 数据集训练过程指标变化 

Fig. 11 IEEE-34 data set training process index changes 

如图 11 所示，尽管 IEEE-34 系统的拓扑复

杂度更高，IDRSN 仍表现出良好的适应能力，

四项评价指标在初期波动后亦同步收敛至最优

水平。 

基于训练完成的模型，采用预留的独立测试

集进行最终性能验证。通过混淆矩阵呈现了模型

在两个数据集上的分类结果(纵轴为实际标签，

横轴为预测标签)见图 12。 

 
图 12 测试集的混淆矩阵 

Fig. 12 Confusion matrix of test set 

结果显示：模型在两个测试集上均没有出现

误判，所有测试样本均被正确分类。证明 IDRSN

对配电网结构变化具有鲁棒性，其泛化能力不受
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特定拓扑限制。 

4.4 噪声干扰下的性能测试与消融实验 
4.4.1 抗噪性能测试 

鉴于配电网实测数据易受环境噪声干扰，评

估模型的抗噪性能显得尤为重要。为系统性测试

文中所提模型的抗噪性能，将文中模型与

ResNet、DRSN 两个基线模型进行实验对比。为

确保实验条件的公平性，接下来所有的对比模型

均采用与 IDRSN 相同的网络框架配置与超参数

设置，仅在核心特征提取单元模块设计上存在差

异。 

为模拟实际工况下的噪声干扰，将不同水

平，服从标准正态分布的高斯白噪声注入到辐射

型配电网与 IEEE-34 系统两个数据集中。设置

-5、-1、10 dB 3 种典型的信噪比，分别对应极

端噪声、强噪声和弱噪声环境，对比实验结果见

图 13。 

 

图 13 不同噪声下的对比实验结果 

Fig. 13 Comparative experimental results under different noises 

图 13 显示，在不同噪声等级下 IDRSN 在

准确率、精确率、召回率和 F1 分数上均优于两

个基线模型，且在两个数据集上表现稳定。 

具体而言，如图 13(d)所示，当信噪比从

10 dB 降至-1 dB 时，在两个数据集下 3 个模型

的平均 F1 分数降幅分别为 5.47%(IDRSN)、

8.96%(DRSN)和 11.34%(ResNet)。其中，ResNet

性能下降最为显著。这表明，若模型中未引入

针对性的抗噪机制，仅依赖模型自身的抗噪能

力难以在高噪声环境下维持其选线性能。当信

噪比进一步降至-5 dB 时，IDRSN 和 DRSN 的

F1 值降幅已达 13.38%和 16.03%，IDRSN 的降
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幅较 DRSN 低了 2.65 个百分点。这证明了在

IDRSN 中采用改进阈值函数与更好的 ECA 机

制能够进一步提升模型在高噪声环境下的适

应能力，泛化能力得到进一步增强。 

在电力系统故障诊断中，漏检故障可能导

致设备损坏、停电甚至更加严重的安全事故。

因此评估各模型的召回率尤其重要。如图 13(c)

所示，在极端噪声环境-5 dB 下 IDRSN 的在两

个数据集上平均召回率约为 80.41%较 DRSN

提升 3.5%，较 ResNet 提升超 8.5%。表明通过

12 层 IRSBU 的逐级、深度处理，文中模型在

强噪声干扰下仍能有效捕获暂态信号的关键

特征，降低故障线路漏检的风险。 

4.4.2 消融实验 

为深入评估所提模型中各改进点在高噪

声环境下对选线准确率的具体贡献，文中设计

了一系列消融实验。通过系统性地添加或替换

核心组件，构建了 4 个变体模型，测试-4 dB

到 4 dB 噪声下各模型的准确率、训练时间与

计算量。具体而言，针对 IRSBU 中两个核心

创新点——改进阈值函数与 ECA 机制，设置

了如下变体模型(见表 6)：模型 A 为文中所提

的 IDRSN，采用 IRSBU 模块；模型 B 在 RSBU

块的基础上采用改进阈值函数；模型 C 则在

RSBU 块中采用 ECA 机制；模型 D 采用基础

的 RSBU 块。消融实验结果见图 14 与表 7。 

表 6 消融实验变体模型设置 

Table 6 Ablation experiment variant model setting 

模型 改进阈值函数 ECA 机制 

A 有 有 

B 有 无 

C 无 有 

D 无 无 

 

图 14 消融实验结果 

Fig. 14 Ablation experimental results 

表 7 各变体模型实验结果 

Table 7 Experimental results of each variant model 

模型 平均准确率/% 平均训练时间/s 计算量 

A 96.13 54.47 711 896 

B 95.74 67.27 722 328 

C 93.86 34.32 710 736 

D 93.51 43.32 716 504 

基于图 14 与表 7 的实验结果，采用改进

阈值函数的模型 A 与模型 B 相较于采用软阈

值函数的模型 C 与模型 D，在平均准确率上分

别提升了 2.27%与 2.25%。其原因在于：改进

阈值函数通过收缩因子自适应调整函数的收

缩度，将大于阈值部分信息尽可能保留，避免

有效特征损失，提升了模型在噪声环境下的适

应能力。为进一步探究收缩因子对特征保留的

具体影响，选取模型 B 与模型 D 架构中处于

相同位置的 RSBU 块，可视化展示特征图输入

该模块前后，特征图中特征值的处理过程。可

视化见图 15。 
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图 15 特征图在模型 B 与模型 D 中的变化过程 

Fig. 15 The change process of feature map in model B 

and model D 

如图 15 所示，在注意力机制的帮助下，

阈值参数能根据特征图中特征值的重要性进

行针对性处理。部分低于阈值的特征值被视为

噪声因此置 0。对于大于阈值的有效特征值：

由于采用了软阈值函数，模型 D 中有效特征值

无法被完全保留；而采用了改进阈值函数的模

型 B，则实现了这一点。 

虽然采用改进阈值函数使模型 B 的性能

得到提升，但其训练时间、计算量均为四者最

高，原因在于函数中的收缩因子也需要通过注

意力机制计算获取。与模型 B 相比，模型 A

在训练时间上减少了 19.03%，在计算量上降低

了 1.44%，验证了 ECA 机制的优秀性能。综上，

文中所提 IDRSN 模型将改进阈值函数的抗噪

优势与 ECA 机制的轻量化相结合，实现了精

度与效率上的良好平衡。 

4.4.3 噪声与高阻接地耦合环境下抗干扰能力

分析 

由于高阻接地与噪声的耦合效应会显著

破坏故障信号的关键特征，因此评估模型在此

类环境下的抗干扰能力至关重要。以辐射型配

电网为例，调整表 5 中的过渡电阻参数，生成

如表 8 所示的 4 个故障数据集。同时，为模拟

高阻接地与噪声的耦合，所有样本均添加了-1 

dB 的白噪声进行干扰。测试结果见表 8。 

表 8 不同过渡电阻阻值下的各模型准确率 

Table 8 The accuracy of each model under different 

transition resistance values 

过渡电阻大小/Ω 样本数量 
准确率/% 

IDRSN DRSN ResNet 

1 000 360 95.53 93.81 91.96 

1 200 360 95.01 92.11 90.84 

1 500 360 94.44 91.78 90.25 

2 000 360 92.98 89.04 86.36 

平均值 94.49 91.69 89.85 

由表 8 可知，尽管在噪声环境下过渡电阻

阻值的增加加剧了信号特征的破坏，导致所有

模型的准确率均呈现下降趋势，但文中模型仍

有平均 94.49%的较高准确率优于对比模型。 

4.4.4 不同采样频率对选线准确率的影响 

实际采样的暂态零序电流信号受采集装

置性能限制，其采样频率可能不足，导致在较

低采样频率下故障信息丢失，进而影响选线准

确率。为验证文中所提方法在低采样频率下的

有效性，以辐射型配电网模型为例，分别以 4、

2、1、0.5 kHz 的采样频率对故障信号进行重
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采样构建数据集，并统一添加 0 dB 白噪声以

模拟噪声影响。模型测试结果见表 9。 

表 9 不同采样频率下的各模型准确率 

Table 9 Accuracy of each model at different sampling 

frequencies 

采样频率/kHz 
准确率/% 

IDRSN DRSN ResNet 

4.0 94.09 93.03 92.2 

2.0 92.46 91.87 90.36 

1.0 89.32 89.01 88.62 

0.5 86.18 86.15 85.99 

从表 9 可以看到，采样频率的不足严重影

响了各模型的选线性能。尽管如此，在 4 kHz

的采样频率下，IDRSN 的准确率仍优于 DRSN

和 ResNet 两个基准模型，分别高出 1.06%与

1.89%。随着采样频率的逐步降低，模型间的

性能差异逐渐缩小。在最低的 0.5 kHz 采样频

率下，准确率差异已几乎消失。其原因在于过

低的采样频率导致信号中的有效信息大量丢

失，在信息严重缺乏的情况下，不同模型的抗

噪能力差异已不明显。 

5  结论 
1)文中所提的改进阈值函数通过收缩因子

缓解了有效特征丢失的问题。其中收缩因子由

ASB 模块自适应获取，避免人工设置的不合

理。与采用软阈值函数的 DRSN 相比，所提模

型在高噪声环境下准确率提升 2.62%。 

2)为平衡改进阈值函数引入的计算开销，

文中设计了基于 ECA 机制的 ATB 与 ASB 模

块，模型抗干扰能力得到提升的同时，仍然保

持良好的计算效率。相较于 SE 机制，模型采

用 ECA 机制后在训练时间上减少了 19.03%，

在计算量上降低了 1.44%。 

3)文中模型与 DRSN、ResNet 两个基线模

型相比，在噪声等级为-5 dB 时，平均 F1 分数

分别提升了 3.11%与 6.38%。在噪声环境下发

生高阻接地时，选线平均准确率仍提升了 2.8%

与 4.64%。在采样频率不足的场景下，模型准

确率也分别提高了 1.06%与 1.89%。 

未来将进一步收集实际配电网中单相接

地故障现场数据，扩大故障数据集，以更全面

地验证文中模型在实际工程下的可靠性。 
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