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摘要：数据驱动型算法可有效降低配电网多重随机性及噪声干扰对高阻故障检测阈值的影响，但由于模型“黑箱”

特性致使其可解释性不足。为此，提出一种基于时间卷积网络(temporal convolutional networks, TCN)的配电网高阻

接地故障检测及可解释性分析方法。首先，利用改进自适应噪声完备集合经验模态分解对零序电流进行分解与重

构，过滤噪声干扰的同时增强故障特征表达。其次，构建 TCN 对处理后的波形进行时序特征提取，提升模型对高

阻故障及典型扰动工况的识别能力。然后，构建分数加权的类激活映射方案对模型的检测依据展开分析，结合波

形关键区域的归因指标刻画高阻“零休”特性与模型决策关注区域的匹配度，提升模型可解释性。最后，在

MATLAB/Simulink 仿真模型及真型试验场数据的基础上，进一步验证了所提方案的有效性和可靠性。 
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High-impedance ground fault detection and interpretability analysis in distribution 
networks based on temporal convolutional networks 
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Abstract: Data-driven algorithms can effectively reduce the influence of multiple uncertainties and noise interference on 

detection thresholds for high-impedance faults in distribution networks. However, the “black-box” nature of these models 

limits their application interpretability. Thus, a method for high-impedance ground fault detection and interpretability analysis 

in distribution networks based on temporal convolutional networks (TCNs) is proposed. First, an improved adaptive 

noise-complete ensemble empirical mode decomposition is employed to decompose and reconstruct the zero-sequence 

current, suppressing noise interference while enhancing fault feature expression. Then, a TCN is developed to extract 

temporal features from the processed waveforms, thereby improving the model’s ability to distinguish high-impedance faults 

from typical disturbance conditions. Subsequently, a fractional-weighted class activation mapping scheme is designed to 

analyze the model’s decision basis. By combining attribution indicators of key waveform regions, the method characterizes 

the correspondence between the distinctive “zero-off” features of high-impedance faults and the model’s decision-focused 

regions, thereby enhancing interpretability. Finally, based on MATLAB/Simulink simulation models and field test data, the 

effectiveness and reliability of the proposed method are validated. 
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0  引言 

配电系统网架结构复杂、线路分布密集且距地 
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较近，易接触地表植被、混凝土、树枝等非金属导

电介质引发高阻故障(high impedance fault, HIF)。
HIF 过渡电阻较大导致其故障特征微弱，且与电容

投切(capacitor switching, CS)、负荷投切(load switching, 
LS)、励磁涌流(inrush current, IC)等常规开关操作产
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生的暂态扰动信号存在一定的相似性，导致传统方

案难以实现有效检测[1]。若 HIF 长期存在且未被合

理处置，可能导致设备绝缘性能下降，引发火灾事

故，甚至引发系统级连锁故障，造成重大经济损失

和社会影响[2]。因此，研究高精度、高可靠性的高

阻接地故障检测方案，对保障配电网安全可靠运行

具有重要工程价值和现实意义。 
根据特征分析维度的差异，配电网高阻故障检

测方案主要可分为两类：一类是基于电气量特征的

指标阈值法，另一类是基于数据驱动的人工智能

法[3]。指标阈值法通过对故障前后电压、电流等电

气信息量在时域、频域、时频域方面的差异进行量

化分析，设定特征阈值以检测高阻接地故障。其中，

时域法如伏安特性分析法[4]、零序电流波形畸变凹

凸性法[5]、波形区间斜率曲线法[6]等，通过故障前

后的电气量参数变化或波形特点进行特征构造。此

外，数学形态学[7]、相空间重构[8]、信号分形特征[9]

等也常用于揭示时域信号蕴含的混沌特征。频域法

如高频谐波法[10]、小波能量矩算法[11]、谐波能量和

波形畸变法[12]等，通过分析不同谐波和频带构建检

测判据。在此基础上，有学者引入小波变换[13]、S
变换[14]、变分模态分解[15]等时频分析方法，以增强

故障特征的表达能力。上述方案均依靠单特征量或

局部特征构建判据，其阈值通常由人工经验整定，

在系统结构愈发复杂、量测噪声干扰等复杂运行场

景下易出现分类盲区，通用性有待进一步拓展。 
近年来，基于数据驱动的人工智能技术不断发

展，为解决高阻故障检测问题提供新的研究思路。

人工智能法不依赖于复杂的机理分析，可从海量数

据中拟合输入样本与输出结果之间的非线性映射关

系，从而实现快速准确的故障检测。已有学者将人

工智能应用于配电网故障诊断领域，如支持向量机

(support vector machine, SVM)[16]、人工神经网络

(artificial neural network, ANN)[17]、卷积神经网络

(convolutional neural networks, CNN)[18]、长短期记

忆网络(long short term memory, LSTM)[19]、残差网

络(residual network, ResNet)[20]及复合模型[21]等。然

而上述方法普遍关注人工智能的直接应用，模型类

似于“黑箱”，存在决策依据弱、可解释性差的问题，

导致运维人员难以理解模型决策过程与判断依据，

因而在实际部署应用中存在安全隐患[22]。 
自国务院公开印发《新一代人工智能发展规划》

以来，已有电力领域的研究人员围绕可解释人工智

能开展研究[23]。文献[24]通过可解释分析模块量化

配电网量测点信息在故障区段定位结果中的贡献

度，从而验证输出结果的合理性。文献[25]基于梯

度加权类激活映射方法量化特征重要性、可视化模

型识别依据，并以此提出自适应的负荷辨识模型调

优方法。文献[26]以沙普利值加性解释方法为总框

架，结合局部近似可解释性方法获取光伏阵列故障

诊断模型输入特征的贡献，分析模型决策机制并对

输出结果进行解释分析。总体上看，虽然针对电力

人工智能的可解释性研究已在多个领域得到初步尝

试，但在配电网故障诊断领域尚处于起步阶段。 
针对传统配电网高阻接地故障检测方法在复

杂运行场景下的通用性不足，以及人工智能算法存

在可解释性不足的问题，本文提出一种基于时间卷

积网络的配电网高阻接地故障检测及可解释性分析

方法。首先，采用改进自适应噪声完备集合经验模

态分解(improved complete ensemble empirical mode 
decomposition with adaptive noise, ICEEMDAN)对
暂态零序信号进行分解与重构，降低量测噪声的影

响。其次，构建时间卷积网络(temporal convolutional 
network, TCN)，实现准确而可靠的高阻接地故障识

别。然后，使用分数加权的类激活映射(score-weight 
class activation mapping, Score-CAM)方法分析模型

决策机制。一方面，通过可视化结果直观呈现模型对

零序电流序列的关注片段，为超参数选取提供定性与

调参指导；另一方面，结合量化评价指标，解释分类

结果中模型对零休期波形畸变的依赖程度，增强模

型决策过程的可解释性。最后，使用 MATLAB/ 
Simulink 仿真数据及真型试验场的实测样本进行测

试，验证了所提高阻故障检测方案的有效性及其在

工程场景中的适用性。 

1   高阻接地故障特性分析 

本节以中性点经消弧线圈接地方式为例，推导

高阻接地故障发生时的暂态零序电流表达式，结合

仿真分析配电网高阻故障特征，为后续基于时序波

形的故障检测方法提供理论基础。 
配电网经高阻抗接地时，由于故障接地阻抗远

大于其他线路中的阻抗，可忽略其他线路参数的影

响，只考虑接地阻抗 HIFR 进行分析。在中性点经消

弧线圈(电感参数为 pL ，电流为 Li )接地运行方式下，

其暂态分析等效电路如图 1 所示。 

图 1 中： 0C 和 fC 分别为故障点前、后的零序

分布电容； Cu 为端电压；C0 Cfi i、 分别为流过的电流；

HIFi 为故障零序电流； Ri 为流经接地高阻的电流。

电源电压 ( )e t 满足式(1)。 

m( ) sin( )e t U t            (1) 

式中： mU 为故障相电压幅值；为网络运行工频 
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图 1 谐振接地系统的故障分析等效电路 

Fig. 1 Equivalent circuit for fault analysis of resonant 

grounding system 

频率；为初相角。 

根据电感、电容的电压电流关系及基尔霍夫定

律可建立如式(2)所示的方程。 
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联立式(1)、式(2)可得二阶微分方程表达式为 
2

L L
L m2

d d
sin( )

dd

i i
a b c i U t

tt
           (3) 

其中，相关的参数表达式为 

HIF p f 0 p HIF3 ( ),  3 ,  a R L C C b L c R        (4) 

求解该微分方程，可得此电路临界阻尼 *
HIFR 为 

*
HIF p f 0

1
3 /( )

2
R L C C          (5) 

以欠阻尼状态
*

HIF HIF( )R R＞ 下的高阻故障为例，

此时故障零序电流 HIFi 的解析表达式如式(6)所示。 
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式中： 1 2A B   、 、 、 、 均为常数，与配电线路的

参数和初相角有关[1]； 为衰减因子，可反映故障

暂态过程的持续时间，其表达式如式(7)所示； f 为

暂态主谐振频率，由系统对地分布电容、消弧线圈

参数及接地点阻抗参数决定，其表达式如式(8)所示。 

 HIF f 01 / [2 ( )]R C C            (7) 

2
f p f 01 / [3 ( )]L C C           (8) 

分析式(6)可知，在中性点经消弧线圈接地配电

网中，故障零序电流是稳态正弦分量和暂态衰减分

量的叠加，而其具体的振荡特性会受到系统运行条

件与接地介质类型的影响，通常具有随机性、不对

称性、非线性和高频成分多等特点[4]。 

图 2 分别给出高阻故障和扰动发生时的零序电

流波形与频谱分析结果。由图 2 可见，当发生高阻

故障时，由于电弧电阻的随机变化，暂态过程变得

更加复杂。电弧的间歇性熄灭和重燃类似于三次谐

波叠加对基波的影响，表现为随着电压的变化出现

接近平行于水平轴的电流波形畸变，即“零休”现

象。而对于其他扰动，例如电容器或负载投切时，

由于三相断路器不完全同步，在开关瞬间产生不同

的高频瞬态信号，并在短时间内迅速衰减。当轻负

载或空载变压器通电时，由于励磁电感的非线性特

性，会产生大量的二次谐波分量。因此，可将零序

电流时域波形作为数据驱动模型的输入，并重点关

注其波形中的零休部分，实现高阻接地故障的有效

检测。然而，受高频环境噪声随机性的影响，畸变

特征的提取面临较大挑战，所以必须采用合适的信

号处理技术消除暂态信号中的噪声干扰，从时域波

形数据中恢复关键故障特征，以进一步区分高阻故

障和扰动事件，保证更可靠的故障检测。 

 

图 2 不同工况下的零序电流波形及频谱分析结果 

Fig. 2 Zero-sequence current signal with different operating 

conditions and spectrum analysis result 

由此可见，高阻故障与其他扰动工况的零序电

流信号在时域和频域中存在一定的区分度。1) 时域

方面：高阻故障的“零休”特性可看作分类问题的

排他性特征，与其他工况进行区分。2) 频域方面：

高阻故障下，基频附近的故障分量最大，且含有一

定比例的高次谐波分量(主要为奇次谐波)。扰动工
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况中，电容投切基频附近的故障分量最大，高频故

障分量相对较少；负荷投切在 300~400 Hz 内有明显

的频带聚集；励磁涌流则含有较多的偶次谐波分量

(尤其是二次谐波分量)。 
因此，可将零序电流时域波形作为数据驱动模

型的输入[21]，重点关注波形中的零休部分，并加以

挖掘低频段的故障特征表达，实现高阻接地故障的

有效检测。然而，高频环境噪声的随机性阻碍了零

休畸变特征的提取，所以必须采用合适的信号处理

技术消除暂态信号中的噪声干扰，从时域波形中全

面提取故障特征，进一步区分高阻故障和扰动事件，

保证更可靠的故障检测。 

2   高阻故障检测及可解释性分析方法 

2.1 基于 ICEEMDAN 的信号分解与重构 
与 传 统 的 经 验 模 态 分 解 (empirical mode 

decomposition, EMD)方法不同，ICEEMDAN 通过优

化噪声添加和分解过程，提高了分解过程的稳定性

与准确性，可在有效解决模态混叠的基础上，降低

本征模态分量的残余噪声，进一步凸显各分量的时、

频域特征[27]。本文采用 ICEEMDAN 方法对暂态零

序电流进行分解与重构，步骤如下。 
1) 将待分解的原始暂态零序电流信号定义为

0i ， ( )E  代表 EMD 分解后的 阶固有模态函数

(intrinsic mode function, IMF)分量，向 0i 中添加高斯

白噪声w ，计算第 1 次分解的残差值 1R 和第 1 个模

态分量 1D 。 
)(

0
()

0 ( )nni i E w             (9) 

( )
01

1

1
( ( ))

N
n

n

R i wE
N 



          (10) 

1 0 1D Ri               (11) 

式中： ( )
0

ni 表示第 n 次添加噪声后形成的信号； 为
高斯白噪声的信噪比； ( )nw 为第 n 次添加的高斯白

噪声；N 为添加的总次数。 
2) 重复步骤 1) 中叠加噪声，计算第次分解

后的残差值 R 和模态分量 D ，直至不能继续分解。

通过上述步骤，原始的暂态零序电流信号被分解为

多个 IMF 分量与残差之和。 
对分解得到的每个 IMF 分量进行频谱分析可

知，部分 IMF 分量所包含的信号为量测噪声特征，

与原始故障信号的相关性较弱。因而本文选取 5 阶

以上的 IMF 分量进行信号叠加形成重构信号，在充

分保留故障特征的同时，有效滤除噪声干扰。 
2.2 时间卷积网络 

在保留一维卷积神经网络特征提取能力的基

础上，时间卷积网络增加了因果空洞卷积，适合处

理暂态时间序列[28]。因果卷积中的全部数据按时间

顺序严格单向排列，确保了序列模型中 t 时刻的数

据输出仅与前层网络中 1t  时刻之前的元素相关，

这意味着因果卷积需要更多的层数或滤波器来增加

感受野。而空洞卷积引入扩张因子，通过增大扩张

因子的方式使感受野指数级扩张，可从更广范围感

知历史信息。因果空洞卷积的表达式如式(12)所示。 
1

0

( ) ( )
k

t d i
i

Q t i P


 


             (12) 

式中： ( )Q t 为 t 时刻的数据输出； ( )i 为第 i 个卷积

核； t d iP  为 t d i  时刻的数据输入；k 为卷积核大

小； d 为空洞卷积的扩张系数。 
为使模型能够处理更长的历史信息，TCN 通过

堆叠卷积层和残差结构来解决信息丢失、梯度消失

等问题。本文 TCN 中使用的残差块结构如图 3 所示，

由因果空洞卷积、ReLU 激活函数层和丢弃层

(Dropout)组成。在 TCN 残差块之后，通过数据展平

层(Flatten)将多维数据转化为一维，然后使用全连接

层(Dense)将前层所有神经元与当前层神经元连接。

考虑到本文研究内容为分类问题，使用 Softmax 激

活函数进行概率输出。 

 

图 3 TCN 中的残差块结构 

Fig. 3 Structure of residual block in TCN 

2.3 基于 Score-CAM 的可解释分析 

深度学习存在黑箱属性，导致其决策依据弱、

可解释性较差。为此，本文采用 Score-CAM 方法，

对 TCN 模型进行事后可解释分析。Score-CAM 采

用特征融合权重与特征图线性加权融合的方式生成

类激活映射图，以实现更稳定的解释效果[29-30]。对

于某 TCN 模型，令其输入、输出分别为 x 、Y ，满

足映射关系 ( )Y f x 。从中选取第 l 个卷积层的第
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m 个通道，对应的激活值为 m
lA 。对于某输入样本

ix ， m
lA 对输出Y 的贡献 ( )m

lC A 表示为 

( ) ( ) ( )m
l i

m
lC A f x H f x        (13) 

式中： 表示哈达玛积； m
lH 为一个与 ix 形状相同

的向量，其定义为 

p[ ( )]l l
m mH s U A             (14) 

式中：函数 [ ]s  表示归一化操作，将每一个元素映

射至[0,  1]区间；函数 p ( )U  表示对 m
lA 进行上采样。 

选定感兴趣的类别 ，则 Score-CAM 的类激活

图计算式可定义为 

ReLU( )m
m lm

L A           (15) 

式中： ( )m
m lC A  为各通道的权重，可决定类激活

图中包含的特定类别信息； ReLU( ) 为激活函数，

用于去除对感兴趣的类别 无用的神经元。 
Score-CAM 生成的类激活图可提供稳定的可

视化效果，展示模型在分类决策过程中关注的关键

区域，从而为模型超参数调优提供指导。在此定性

分析的基础上，本文基于生成的归因结果数值进一

步构建量化评价指标，从而为运维人员提供更加直

观的决策支持。首先，对于时间窗大小为T 的零序

电流波形，定义信号过零点时刻(取相邻采样点电流

符号变化的时间点)为 0t ，分别取 0t 前后大小为 T
的时间窗 0 0,[ ]t T t T    进行分析，并将其定义为

波形过零点关键区域集合 1 ，如式(16)所示。 

1 0 0{ | [ , ]}t t t T t T             (16) 

由式(13)—式(15)计算零序电流时间序列中采

样点时刻 t 处的归因值 [ ]( ) 0,  1S t  ，定义高归因区

域集合 2Ω 如式(17)所示。 

2 { ( ) }Ω t tS  ＞            (17) 

式中： 为归因值阈值，本文取 0.6。 

进一步定义高归因区域与关键区域匹配度指

标 AMZ 、关键区域归因全局占比指标 ARK ，分别如

式(18)和式(19)所示。 

1 2M 2AZ             (18) 

1
AR ( ) ( )

t t T
K S t S t

 
        (19) 

式中：  表示集合中含有的元素数量。 

分析式(18)和式(19)可知， AMZ 通过评估高归因

值点是否集中在关键区域，衡量模型是否精准关注

了波形过零点附近的畸变特征。若 AMZ 的值较大，

表明模型的高贡献归因值点主要分布在关键区域，

说明模型在该区域提取到了更具判别力的特征；反

之，若 AMZ 值较低，则说明模型的高贡献归因值点

较为分散，可能依赖其他区域的信息进行分类，降

低了对过零点关键特征的依赖性。 ARK 则反映了关

键区域归因值在全局归因值中的占比，衡量模型在

整体决策过程中对过零点关键区域的依赖程度。

ARK 的值越大，说明模型在分类决策中更优先依赖

过零点关键区域的波形特征，而非其他非关键区域

的噪声或冗余信息，从而体现了模型对关键区域特

征的全局重要性。 

整体来看， ARK 体现了关键区域特征在整体归

因值中的占比，衡量模型的全局关注偏好；而 AMZ

则反映模型是否精准聚焦在关键区域的高贡献点，

衡量局部特征捕捉能力。两者结合可有效评估模型

在高阻故障检测中的归因特征分布情况及模型决策

依据。 

3   配电网高阻故障检测流程 

本文提出的配电网高阻故障检测流程如图 4 所

示，包括数据预处理、模型训练与参数调优、实际

应用和可解释性分析 4 个阶段。 

 

图 4 高阻接地故障检测流程 

Fig. 4 Flow chart of high impedance fault detection 

1) 数据预处理：利用量测装置收集高阻故障及

正常扰动工况下的零序电流信号，在其中添加随机

噪声以模拟配电系统复杂运行环境，并经由

ICEEMDAN 算法对信号进行分解与重构。考虑到

实际系统故障发生时刻的不确定性及录波装置启动

的动作时延，将原始零序电流信号进行滑动窗口分

割(本文采用的时间窗为 40 ms)，并采用式(20)对原

始信号 X 进行归一化处理。 
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min

max min

i
i

X X
X

X X

 


           (20) 

式中： maxX 和 minX 分别为原始信号 X 中的最大值和

最小值； iX 和 iX 分别为原始信号 X 和归一化后信

号 X 中的第 i 个元素值。通过上述归一化操作可降

低电气量的数量级差异，使模型更关注数据变化趋

势，提升模型性能。 
2) 模型训练与参数调优：首先将数据预处理后

的样本集划分为训练集和测试集；然后将训练样本

输入 TCN 模型并开展训练，根据模型性能表现不断

地调整超参数以使模型性能趋优。当损失函数与准

确率趋于稳定时，保存模型权重，供后续测试调用

与应用分析。其中，采用交叉熵作为损失函数，并

通过 Adam 优化器使其最小化。 
3) 实际应用：通过馈线首端配置的量测装置收

集暂态零序电流信号，经数据预处理操作后，调用

保存的模型，即可得到分类结果。 
4) 可解释性分析：利用 Score-CAM 方法对模型

决策结果进行分析，计算时间序列中各采样点的归

因值，进一步明确分类结果由哪些部分时间片段主

导决定或影响。结合可视化方式，解释模型决策依

据及超参数设置对分类结果的影响，从而直观地反

映输入特征与输出类别之间的内在关联。 
在实际应用过程中，可针对 AMZ 和 ARK 设定合

理阈值，以量化模型对高阻故障零休畸变特性的关

注程度，并评估模型分类结果的可靠性。通过比较

模型输出结果与可解释性分析的归因特征是否一

致，增强故障检测流程的可控性和可信度。具体表

现为：若模型输出的分类结果为高阻故障，但样本

的指标 AMZ 和 ARK 均低于阈值设定，则表明模型的

决策并未主要依赖关键区域的特征，说明其对高阻

故障的核心特征关注不足，可能存在误判风险；若

模型输出判别结果并非高阻故障，但其指标高于阈

值设定，则说明模型已精准聚焦于零点畸变特征，

但最终分类结果未判定为高阻故障，这可能意味着

漏判风险。在上述情况下，可触发人工介入机制，

安排技术人员对故障诊断全流程进行深入审查，进

一步分析模型的判别依据，明确潜在问题来源。通

过这种方式有效降低误判与漏判风险，提升高阻故

障检测的精准度和可信度。 

4   算例分析 

4.1 仿真数据获取及样本库构造 

本文基于 MATLAB/Simulink 搭建 10 kV 配电

网仿真模型，以模拟高阻故障及扰动事件，如图 5
所示。该模型包含电源、变压器、线路、负荷及分

布式电源。其中：变压器采用 nDY 接法，变比为

110 kV/10.5 kV，其低压侧中性点采用消弧线圈接地

方式(补偿度为 8%)；各线路长度均已在图中标注，

线路参数设置参考文献[20]。分布式电源设置为在

各自出力的 0.2~0.8 倍范围内波动，且出力的倍率

各不相同，以模拟正常情况下分布式电源出力的随

机性。监测点处配备零序电流互感器以获取暂态零

序电流信号，采样频率为 10 kHz。高阻故障采用图

6 所示的 Emanuel 模型进行模拟。其中： pU 和 nU

为直流电压源并设置±10%的波动，用于模拟电弧电

压及故障电流的不对称性与非线性； pR 和 nR 为时

变电阻，用于模拟故障电弧电阻； pD 和 nD 为理想

二极管，与 pU 和 nU 共同组成电路的正负半周电流

通路。 

 

图 5 10 kV 配电网拓扑 

Fig. 5 Topology of 10 kV distribution network 

 

图 6 Emanuel 模型 

Fig. 6 Emanuel model 

基于上述配电系统仿真模型可建立仿真样本

库，通过改变接入位置、初始相角及样本参数可充

分获取发生在不同过渡电阻、不同线路类型及位置

情况下的样本
[31]

，详细参数如表 1 所示。统一截取

开关事件发生前后 0.2 s 时间窗内的数据(其中故障

前 2 个周波、故障后 8 个周波)，并通过 40 ms 的时 
表 1 样本参数 

Table 1 Parameters of samples 

扰动 
类型 正常

电容投切 负荷投切 励磁涌流 
高阻故障 

位置 — 1L — 10L 7L — 10L  7L — 10L  1L — 10L  

相角 — 0°, 30°, 45°, 90°, 180° 

参数 — 1、3 Mvar
0.1、0.25、

1 MW 

YNd1, 

YNd11 
p n, ,U U p n,R R

数量 350 400 240 160 600 
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间窗口对其进行分割，利用 ICEEMDAN 方法进行

分解和重构后，根据模拟设置赋予标签 0、1 和 2，
分别对应正常、扰动(包括电容投切、负荷投切、励

磁涌流)和高阻故障。最后，将数据集以 4:1 的比例

划分为训练集和测试集。 

4.2 模型性能分析 

本文模型训练与测试实验均在 Windows 10 操

作系统上完成，计算机配置为 AMD Ryzen 7 4800H 
CPU，2.9 GHz，内存为 16 GB，编程采用 Python
语言，基于 PyTorch 框架实现。 

4.2.1 不同模型层数对模型效果的影响 
神经网络的性能表现通常与模型复杂度相关，

而模型复杂度由深度、宽度、参数量及计算量来体

现。通常情况下，结构复杂的模型拟合能力强、准

确性高，但由于模型参数量大、工作机制复杂，可

能引发资源消耗与额外的计算负担。为此，本节针

对不同层数的模型对其性能的影响展开分析。 
考虑到训练与测试样本存在一定的不平衡性，

仅以整体准确率作为评价模型性能的指标显然有偏

差，因而补充精确率、召回率和 1F 分数对模型性能

进行综合评估。将包含不同数量 TCN 残差模块的模

型进行训练，训练结果如图 7 所示，分析其在测试

集上的损失与性能表现(此图以 1F 分数为例)。其中，

TCN1—TCN4 分别表示含有 1—4 个 TCN 残差块的

模型结构。 

 

图 7 不同 TCN 残差块数目下的损失函数与模型性能对比 

Fig. 7 Comparison of loss function and model accuracy under 

different numbers of TCN residual block 

由图 7 可知，当仅有 1 个 TCN 残差块时，模型

收敛速度较慢，且性能表现一般；而随着残差块数

量的增加，模型性能逐步提升。然而，并非模块数

量越多模型性能越好。当残差块达到 4 个时，模型

需要较多的迭代次数才能达到 3 个残差块下的同等

性能。这意味着由于计算复杂度及参数增加，模型

训练难度增大，在同等迭代次数下的边际收益减少。

在综合考虑模型性能与计算资源开销的条件下，最

终选取 3 个 TCN 残差块作为特征提取网络，以构建

高效可靠的故障检测模型。 

4.2.2 模型训练结果分析 
图 8 展示了模型训练过程中在训练集和测试集

上的表现，其横坐标为迭代次数，共计 50 次；纵坐

标分别为 1F 分数与损失。从图中可以观察到，损失

曲线在训练初期下降明显，而当迭代至 40 次后趋于

平稳。为保障模型效果稳定，本文选取第 48 次迭代

时保存的模型为最终模型以开展后续测试工作。 

 
图 8 模型训练过程 

Fig. 8 Training process 

为评估模型在不同类别上的分类性能，导出模

型在训练集和测试集上的混淆矩阵，如图 9 所示。

可以看出，模型在测试集上的总体准确率达到 96%，

精确率达到 94.75%，召回率达到 96.01%， 1F 分数

达到 95.32%。说明模型在不同运行工况下均可保持

较高水平的泛化能力，且对高阻故障类别不产生误

判、漏判情况，初步验证了本文所提故障检测方案

的有效性。 

 

图 9 混淆矩阵 

Fig. 9 Confusion matrix 

采用 t-SNE 算法进一步验证所提方案的有效

性，对原始数据和经不同 TCN 模块处理后的数据进

行降维，可视化结果如图 10 所示。其中不同颜色代

表不同类别；坐标轴无量纲，仅代表降维后数据点

在平面上的分布。 
图 10(a)表明，原始样本在特征维度和分布模式

上都表现出相当大的无序性，随机分散在低维可视
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化空间中，缺乏明显的聚集趋势。然而，随着特征

提取层深度的增加(如图 10(b)—图 10(d)所示)，样本

点开始表现出聚集趋势，具体表现为：同一类样本

点之间的距离逐渐减小，形成明显的聚类结构；不同

类别之间的距离显著增大，逐渐建立明确的分类边

界。上述转化过程充分表明样本的聚类程度在特征提

取层的作用下逐渐加强，说明本文设计的 TCN 模型

可充分挖掘零序电流时间序列中的隐含特征，在故

障检测任务中表现出优越的特征提取与分类能力。 

 

图 10 t-SNE 可视化结果 

Fig. 10 Visualization result of t-SNE 

4.3 抗噪能力分析 

考虑到实际录波信号中往往含有不同程度的

量测噪声，导致波形发生一定变化，从而影响模型

性能。为此，本节在原测试样本上叠加信噪比为 10、
20、30、40 dB 的噪声后重新开展测试实验，以综

合评估本文所提 ICEEMDAN 信号分解与重构方案

的有效性及模型抗噪声干扰能力，结果如表 2 所示。 
表 2 噪声对所提方案的影响 

Table 2 Impact of noise on the proposed method 

噪声/ 

dB 
信号重构 

准确 

率/% 

精确 

率/% 

召回 

率/% 

F1 分 

数/% 

否 96.00 94.75 96.01 95.32 
40 

是 96.86 97.16 95.50 96.25 

否 94.00 92.30 94.29 93.10 
30 

是 96.00 96.91 93.60 94.95 

否 92.00 95.04 86.67 88.98 
20 

是 95.29 91.63 96.71 94.49 

否 89.71 93.88 82.86 85.09 
10 

是 96.29 95.73 96.21 95.96 

从表 2 可以看出，在不采用 ICEEMDAN 对信

号进行分解与重构的预处理操作下，模型性能将随

着噪声含量的增大而降低。但在 10 dB 强噪声干扰

下，各评价指标仍能保持在 85%以上，说明本文构

建的 TCN 模型能有效地抵抗噪声干扰。而波形经信

号预处理后，量测噪声可被有效滤除，有效地增强

了关键故障特征，使模型性能保持在 95%左右的高

水平。因此，本文所提方案具有较强的抗噪能力。 
4.4 不同分类模型效果对比 

为全面验证所提方法在高阻接地故障检测任务

中的性能优势，本节引入多种典型分类模型，分别

从分类准确性与测试时间开销两个维度展开对比分

析。考虑到模型训练与测试过程中存在一定随机性，

本文对模型进行多次重复测试并求均值，结果如表

3 所示。其中，测试时间为测试集单个样本的平均

计算时间。 
表 3 不同模型分类效果对比 

Table 3 Classification performance under different models 

方案 
准确 

率/% 

精确 

率/% 

召回 

率/% 

F1 分 

数/% 

测试 

时间/ms 

SVM 90.86 93.09 85.30 87.41 1.5 

ANN 88.29 93.20 80.48 82.41 3.0 

CNN 91.14 94.59 85.24 87.58 0.6 

LSTM 94.28 93.62 92.45 93.03 2.8 

ResNet 95.18 94.30 92.81 93.55 1.6 

本文 96.00 94.75 96.01 95.32 0.9 

结果表明，传统机器学习模型 SVM 和 ANN 在

识别精度和响应速度方面均表现一般，难以满足高

精度与快速响应的实际工程需求。CNN 模型借助卷

积结构对局部特征的强提取能力，在一定程度上提

升了故障识别的准确性与推理效率。然而由于其感

受野有限且缺乏时序建模机制，在提取时序特征方

面仍存在不足，难以充分刻画高阻故障的动态演化

特性。LSTM 和 ResNet 模型分别依托循环结构与残

差连接机制，在时序依赖特征提取与深度特征挖掘

方面展现出较强的性能优势，有效增强了高阻故障

特征的表达能力，但二者的推理效率相对较低。相

比之下，本文所提模型在保留卷积结构对局部特征

高效处理的基础上，进一步提升了对时序依赖关系

的建模与提取能力，可兼顾识别精度与推理效率，

展现出更高的工程适应性与实际应用价值。 
4.5 模型可解释性分析 

本节利用 Score-CAM 算法对时间卷积网络的

运行机制进行分析，即针对重构零序电流信号，计

算每一个时序片段对分类结果的贡献程度，并据此

构建归因热力图，进而明确分辨出对决策结果起关

键作用的特征片段，从而帮助运维人员理解模型的

决策依据。在归因热力图中，归因值范围为(0,1)，
较大的归因值意味着该采样点对模型决策的影响更

为显著，其大小用不同的颜色表示。根据该标准，

可以定性评估零序电流时间序列的各个片段对模型

决策结果的影响。在此基础上，结合 AMZ 和 ARK 进
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行定量分析，以定量评估模型对波形过零点区间的

关注程度，从而分析不同类型样本在归因模式上的

差异性。 
4.5.1 模型超参数影响分析 

通常情况下，由于缺乏明确的理论指导，模型

超参数(如卷积核大小 k、扩张系数 d 等)的选取具有

极大的盲目性，研究人员大多依靠不断地组合、试

错来确定合适的超参数。此过程需要投入大量的计

算资源与时间成本，且难以获得最优的参数组合。

而本文所提可解释性分析方案，可以通过直观可视

化的方式，深度揭示模型超参数与模型性能表现之

间潜藏的内在联系，在有效规避盲目试错的同时，

为超参数的合理选取提供清晰、可追溯的依据，进

一步提升模型的优化效率。 

在卷积核大小的参数寻优过程中发现，设置不

同卷积核大小的模型存在将一定比例的高阻故障样

本误判为扰动类样本的情况。对于某高阻故障样本，

卷积核大小 k 为 1 和 5 的模型将其误判，而卷积核

大小 k 为 3 的模型给出了正确分类结果。图 11 展示

了在不同卷积核大小条件下，使用相应模型对此高

阻故障样本进行分类的可视化结果。 

 

图 11 不同卷积核大小的可视化结果 

Fig. 11 Visual results of different convolutional kernel sizes 

由图 11 可知，不同的卷积核大小设置可在不同

长度的时间序列片段内提取隐含故障特征。若卷积

核过小(如图 11(a))，则只能捕捉到样本中的局部故

障特征，过于碎片化；而当卷积核设置过大时(如图

11(c))，则易捕捉到干扰性特征或使模型关注的关键

特征区域发生时序偏移。由图 11(b)可以看出，当卷

积核大小设置为 3 时，模型可精准地覆盖到决定样

本分类为高阻故障的过零点畸变区域，进而给出正

确分类结果。 
4.5.2 模型决策依据可视化分析 

图 12展示了TCN模型通过 Score-CAM进行故

障分类的可视化结果。可以看出，影响模型分类结

果的关键因素并非波峰或波谷区域，而是波形过零

点附近不同程度的畸变。在图 12(a)所示的高阻故障

工况下，当零序电流在过零点后的一段时间呈现水

平趋势并恢复为正弦变化时，这种零休特性被模型

有效检测，并作为高阻故障检测的关键基础。由此

可见，TCN 模型能够有效提取不同运行工况下具有

代表性的关键波形特征，并结合 Score-CAM 可视化

方法呈现模型的关注区域，从而为模型作出相应类

别判断提供明确、可解释的依据。 

 

图 12 不同运行工况的可视化结果 

Fig. 12 Visual results of different operating conditions 

从定量分析的角度看，对于高阻故障样本，指

标 AMZ 和 ARK 的值分别为 0.69 和 0.70，显著高于其

他扰动类样本。表明模型的高贡献归因值主要集中

在波形过零点区域，与高阻故障的电气特性相吻合，

表明 Score-CAM 的归因结果具有一定的物理可解

释性。相比之下，扰动类样本的两项指标均低于

HIF，且 IC 样本的指标最小。由图 12(d)可以看出，

IC 样本的高归因值区域较为均匀地分布在整个时

间轴上，说明模型对此类扰动样本的分类更加依赖

全局特征，并非局限于波形过零点区域。 

从整体上看，指标 AMZ 和 ARK 具有较强的正相

关性。因此，上述定量指标共同反映了模型在分类

决策时对关键区域的关注程度，可以作为衡量模型

决策依据合理性的重要量化指标，并为运维人员提

供更加直观、可靠的决策支持。 
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5   实测数据验证及可解释性分析 

为验证本文方案在实际工程应用中的有效性，

采用某 10 kV 真型试验场的实测数据进行了验证。

谐振接地系统拓扑如图 13 所示，包含 6 条出线，可

通过开关将线路互联以模拟混合线路。实验以各馈

线上发生的高阻故障为主，通过接触干土地、湿土

地、沥青等接地介质模拟实际故障场景；同时在母

线处设置电容投切试验。 

 

图 13 10 kV 配电网真型试验场拓扑示意图 

Fig. 13 Topology of an actual experimental 10 kV 

distribution network 

故障馈线出口处采用采样频率为 10 kHz 的故

障录波器 M1—M6 收集零序电流数据，经预处理后

输入模型进行测试，结果如表 4 所示。可以看出，

本文方案对扰动类(电容投切)样本具有强分辨能

力，同时能够在经不同介质接地的高阻故障场景下

表现出高可靠性。 
表 4 基于现场试验数据的模型性能验证 

Table 4 Performance of the algorithm based on field test data 

事件类型 介质 测试样本数 准确率/% 

干土地 13 100 

湿土地 14 100 高阻故障 

沥青 12 100 

扰动(电容投切) — 13 92.31 

进一步基于实测数据说明本文所提方案的有

效性，以接地介质分别为干土地、湿土地的高阻故

障为例，采用 Score-CAM 方法开展分析。经不同介

质接地的决策依据如图 14 所示，其中，黑色与红色

线条分别表示数据预处理前后的零序电流波形。 
相较于预处理前的实测波形，经 ICEEMDAN

方法重构的零序电流序列更加平滑，可有效抑制噪

声干扰，更利于还原高阻故障的典型零休特性。图

14 还表明，在不同接地介质下，模型的决策依据均

聚焦于单个周波内的 3/4 处，对应高阻故障零序电

流的零休期。从指标 AMZ 和 ARK 的定量分析角度来

看，两种接地介质条件下的归因模式保持一致(干土

地接地： AM 0.69Z  ， AR 0.72K  ；湿土地接地：

AM 0.68Z  ， AR 0.70K  )，说明模型在实际工况下

仍能稳定关注过零点关键区域，且归因特性与仿真

数据高度一致。然而在湿土地环境下， ARK 指标略

低，说明模型的归因值在该接地介质条件下相对分

散，这与较高湿度土壤的导电性导致波形零休期延

长有关。但 AMZ 和 ARK 仍保持较强相关性，表明模型

在不同接地介质下的关键决策区域保持稳定，进一步

证明了所提方案在实际应用中的适用性和鲁棒性。 

 

图 14 经不同介质接地的决策依据 

Fig. 14 Decision basis of different grounding media 

6   结论 

针对高阻故障检测方法易受噪声干扰，数据驱

动型诊断方案可解释性差的问题，提出了一种基于

时间卷积网络的配电网高阻故障检测方法，并设计

Score-CAM 决策可视化环节对模型展开可解释性

分析，增强所提方案的应用可靠性，结论如下。 
1) 在故障检测性能方面，所提方案可有效从含

噪暂态零序电流中提取高阻故障特征。在 MATLAB/ 
Simulink 仿真数据集中，整体检测准确率达 96%，

且在 10 dB 噪声干扰下仍保持良好鲁棒性；在 10 kV
真型试验场典型接地介质条件下可表现出稳定的检

测能力，具备良好的工程适应能力。 
2) 在模型可解释性方面，通过 Score-CAM 直观

地展示了模型对不同类别样本的决策依据，结合

AMZ 和 ARK 的定量分析结果，印证了所提模型对于

高阻故障“零休”特性的关注，不仅为模型超参数

的优化设计提供了重要依据，还为运维人员提供了

直观可靠的决策支持。 
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