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基于深度学习的矿井漏电故障分类算法研究
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摘要：漏电保护是确保矿井安全的关键措施之一。为实时监测矿井线路中的漏电故障，文章构建了一个用于模拟

矿井生产环境的ＭＡＴＬＡＢ模型，并采用瞬时对称分量法进行暂态故障分析。通过对仿真故障波形与正常波形的

对比，采取集合变换进行面向暂态波形图的数据集扩展。最终，基于经典深度学习模型，包括ＶＧＧＮｅｔ、ＲｅｓＮｅｔ等，

构建了不同结构的深度学习模型，用于进行暂态波形图的分类识别。研究结果表明：１）本文提出的深度学习方法

可以有效地进行漏电故障的分类识别；２）通过模型对未见数据的测试，计算了准确度ＴＡｃｃ、精确度ＴＰｒｅ、召回率ＴＲｅｃ
和ＴＦ－１评分，分别达到０９８３０、０９８６７、０９８３３、０９８３３，较高的评价指标证明了模型的分类能力。
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　　井下漏电故障对井下供电系统及工作人员构
成巨大威胁，长期存在的漏电故障可能会导致短

路、人体触电甚至会引发煤矿粉尘爆炸。在煤矿

井下低压电网的电气故障中，漏电故障占大多数，

约占其总故障的７０％左右，其中单相接地故障最
为常见，而三相接地故障则最为严重［１－２］。作为
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全球煤炭生产大国，我国的煤炭开采大部分是在

井下进行，因此对井下工作环境的安全要求更高。

为此，必须在线路中安装可靠的漏电检测装置，

以便在漏电故障发生时，能迅速切断漏电故障支

路，确保供电系统的安全性，从而保护生命财产

安全，减少经济损失，并保证井下的安全生

产［３－４］。

随着我国供电水平的不断提高，对漏电保护

装置的重视程度也在日益增加。１９５５年，我国引
进 ＰＹＢ漏电保护装置，并广泛应用到煤炭作业
中。自１９６０年起，我国自主研发了大量漏电保护
装置，如 ＪＪＫＢ３０型和 ＪＬ８２型。然而，随着供电
系统的不断升级，原有的漏电保护设备已无法满

足井下安全生产所需的高标准。近年来，随着计

算机技术在各领域的广泛应用，基于计算机辅助

系统的漏电保护设备得到了快速发展。例如将特

制传感器与漏电故障相结合，或者利用计算机技

术实时监控线路状态，能够检测漏电故障并及时

发出预警［５－７］。

基于前人研究，本文使用 ＭＡＴＬＡＢ进行了漏
电特征的仿真分析，获得单相接地故障、三相接

地故障及其正常波形图，作为原始暂态漏电故障

波形图数据集。通过对漏电故障波形特征的分析

后，采用数据平移、数据镜像等几何变换方法进

行数据集扩展，以提高模型泛化能力。基于深度

学习构建多种结构的神经网络模型，并使用一组

真实数据集进行模型性能评判，以期及时发现故

障并进行预警检修。

１　研发背景

１１　附加直流源系统漏电
矿井电网通常采用全电缆电路，但在实际的

矿井供电系统中，要考虑对地电容、对地电阻绝

缘值以及线路电抗等。然而，矿井系统通常使用

较短的供电线路，电抗和电感效应的影响可以忽

略不计。因此，在本文搭建的短线路矿井供电系

统图中忽略这两种因素，构建了３条低压矿井供
电系统网络模型的矿井系统供电网络。在第一条

支路中设置单相以及三相接地故障，其余支路为

非故障支路，矿井供电系统如图１所示。

图１　附加直流矿井供电系统

图１中：ＬＫ为零序电抗器；ＵＳ为附加的直流
电压源；Ｒａ为限流电阻；Ｃｎ为隔直电容；ＳＫ为三
相电抗器；Ｒ和 Ｃ分别为系统对地绝缘电阻值
（Ω）和对地电容值（Ｆ）。为了进一步简化系统模
型，假设系统中各相对地绝缘电阻相等，各相对

地电容也分别相等。

１２　交直流下的漏电故障电流
１２１　交流作用下漏电故障电流

对于单相接地暂态故障，选用瞬时对称分量

法进行处理，以探索系统在交流作用下的瞬间暂

态故障电路网络。图中隔直电容Ｃｍ起到隔离直流
的作用。为了更简便地分析单相漏电故障电路，

给其一个较大值，要求该值远大于对地电容，在

本系统中可以忽略其影响。模型简化如图２所示。

图２　交流系统下零序网络

如图２所示，在交流系统作用下，正常支路
的绝缘电阻和对地电容产生的零序电流最终流入
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大地，即正常的对地零序电流，表达式为

ｉｏｐｇ ＝３
ｕ１０
Ｒｐ
＋３Ｃｐ

ｄｕ１０
ｄｔ （１）

式中：ｉｏｐｇ为正常支路 ｐ在交流作用下的零序电流
值，Ａ；ｕ１０为零序电压，Ｖ；Ｒｐ和Ｃｐ分别为正常支
路下第ｐ条支路的绝缘电阻（Ω）与对地电容值（Ｆ）。

正常支路稳态值为

Ｉｏｐｇ ＝３
Ｕ
·

１０

Ｒｐ
＋３ｊｗＣｐＵ

·

１０ （２）

式中：ｗ为角频率，（ｒａｄ／ｓ）。
根据式（１）可推出暂态分量ｉｏｐｔ为

ｉｏｐｔ＝３Ｕ１０ｔ０（
１
Ｒｐ
－
Ｃｐ
τ
）ｅ－ｔ／τ （３）

式中：τ为时间常数，（ｒａｄ／ｓ），ｔ为单位时间，ｓ。
正常支路在交流作用下零序电流为

ｉｏｐ１ ＝ｉｏｐｇ＋ｉｏｐｔ＝３Ｕ１（０）ｍ １／Ｒ２ｐ＋ω
２Ｃ２槡 ｐ

ｓｉｎ（ωｔ＋β）＋３Ｕ１０ｔ０（
１
Ｒｐ
－
Ｃｐ
τ
）ｅ－／τ （４）

系统电网发生故障时在交流作用下零序电流

分别为流过零序电抗器的零序电流 ｉＬ０与正常运行
支路的零序电流和，其值为

ｉＬ０ ＝
Ｕ１０
ωＬ
［ｓｉｎ（φ）ｅ－

ｔ
τ －ｓｉｎ（ωｔ＋φ）］ （５）

式中：为相位角相关量，ｒａｄ。
１２２　附加直流作用下漏电故障电流

在附加直流源机理下，对图１建立其瞬时序
网络模型，如图３所示。

图３　直流机理下零序网络

根据图３可以推出，在供电系统无论处于正
常运行还是发生故障时，附加直流系统始终存在。

因此，当出现单相接地故障时，附加直流系统中

的直流电流不能通过隔直电容与对地电容，而只

能流经对地电阻，并电感Ｌ对直流电流没有影响。
假设第一条支路发生故障，则根据图３可知，

漏电电阻值与第一支路的对地绝缘电阻并联，可

计算得出第一支路的漏电电阻Ｒ１为

Ｒ１ ＝
Ｒｇｒ１
３Ｒｇ＋ｒ１

（６）

式中：ｒ１为第一条支路的对地绝缘电阻，Ω。
而非故障支路的电阻未发生变化，第二支路

电阻仍为Ｒ２／３；第三条支路电阻仍为Ｒ３／３。
根据图３可知，直流源为上负下正，因此在

直流系统作用下的零序暂态瞬时结构图中可以推

断，在直流机理作用下，故障时各个支路的零序

电流分别为

ｉ′ｏ１ ＝－
（３Ｒｇ＋ｒ１）ｕｓ
Ｒｇｒ１

（７）

ｉ′ｏ２ ＝－
３Ｕｓ
ｒ２

（８）

ｉ′ｏ３ ＝－
３Ｕｓ
ｒ３

（９）

其中式（７）即为故障支路直流量的表达式，且漏电电
阻远小于各个支路的对地绝缘电阻值，即Ｒｇ＜＜ｒ１／
３，故式（７）可为

ｉ′ｏ１ ＝－
Ｕｓ
ｒ１

（１０）

１２３　附加直流作用下的三相接地故障
在矿井中性点不接地系统中，三相接地故障

作为其中所有漏电故障最为严重的一种，虽然发

生的概率比较小，但也不容忽视，一旦发生就会

引发极其严重的后果，设置附加直流源 Ｌ１发生三
相接地漏电情况，其余支路为正常。

三相接地示意图如图４所示。

图４　三相接地示意图
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由图可知，当发生三相接地故障的边界条件为

Ｉ
·

ａ＋Ｉ
·

ｂ＋Ｉ
·

ｃ ＝０Ｕ
·

ａ＝Ｕ
·

ｂ ＝Ｕ
·

ｃ （１１）
在利用瞬时对称法进行分析，可推出其零序

电流Ｉ
·

０为

Ｉ
·

０ ＝（Ｉ
·

ａ＋Ｉ
·

ｂ＋Ｉ
·

ｃ）／３＝０ （１２）
综上，可知在三相接地系统中无零序电流，

其向量图如图５所示。

图５　三相接地系统中无零序电流向量图

由以上分析可以得出：三相接地时故障相电

压降低，故障相有短路电流，系统无零序电流和

零序电压。

２　基于ＭＡＴＬＡＢ的漏电特征仿真分析

针对矿井电网发生单相接地故障时的零序电

流动态变化，本文在直流作用下给出了故障与正

常支路的零序电流数值。针对包含３８０Ｖ附加直
流源［３］的矿井低压供电系统进行了单相及三相接

地故障的仿真，利用 ＭＡＴＬＡＢ搭建了一个包含３
回出线的附加直流矿井供电模型，并通过设置单

相及三相接地情况，仿真出了单相、三相接地故

障波形与正常波形。

当供电网络出现漏电接地故障时，系统中各

条支路的特征值容易受到如漏电电阻、补偿状态、

故障初相角等变量的影响。其中，故障初相角是

一个影响较大的因素。因此，本文对图 ４中的
ＭＡＴＬＡＢ模型进行了不同故障初相角的仿真处理。

设置Ｌ１支路发生单相及三相接地漏电故障，
接地电阻Ｒｇ分别为固定值２００欧，变化故障初相
角为０度、４５度和９０度。

在不同的初相角下，仿真得出正常与故障的

零序电流波形如表１所示。

３　数据与方法

本文的实验数据通过 ＭＡＴＬＡＢ仿真获得，包
括在交直流作用下的单相接地故障、三相接地故

障及正常状态下的暂态波形图。原始数据集包含３
种类别，共１３１３张暂态波形图，本文实验数据概
况如表２所示。
３１　数据预处理

深度学习（ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ，ＤＬ）模型通常需要在
海量数据集中学习数据特征，而本文的数据量相

表１　不同初相角故障与正常波形

初相角 三相接地故障波形图 单相接地故障波形图 正常波形图

２４
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表２　本文实验数据概况

项目 正常波形图 单相接地故障 三相接地故障

原 始 ４１０ ４９８ ４０５

扩展后 １２３０ １４９４ １２１５

对较小。为了避免人工采集数据的不便，本文提

出了一种面向暂态波形图的数据预处理方法，主

要包括数据集扩展和数据归一化。

３１１　数据集扩展
暂态波形图中的波形信息包含着该类的特征

信息，正常波形的对称性通常强于故障波形的对

称性，且正常波形图的波形曲线较为光滑，本文

考虑到实验数据的真实性，针对暂态波形数据增

强操作主要包括数据平移和数据镜像。

数据平移是一种在像素级别上对波形图进行

特定范围（α）内的平移，其中α的取值被限定在５
到３０之间。这种操作通过沿某一方向移动数据点
的位置，实现了对数据特征信息的平移处理。重

要的是，该处理方法并未改变数据特征，反而有

效地扩展了数据集的多样性。

假设二维空间中某一坐标（ｘ０，ｙ０）沿Ｘ轴、Ｙ
轴分别平移 ｔｘ单位、ｔｙ单位，最后得到平移后坐
标（ｘ＋ｔｘ，ｙ＋ｔｙ）。如式（１３）所示。

ｘ１，ｙ１，[ ]１ ＝［ｘ０，ｙ０，１］
１ ０ ０
０ １ ０
ｔｘ ｔｙ









１

（１３）

式中：（ｘ０，ｙ０）为原始图片像素值，（ｘ１，ｙ１）为平
移后像素值。

数据镜像是一种基于波形图对称性特点的数

据增强技术，它通过对原波形图数据进行镜像处

理，在像素级别上实现了数据的变换，同时保留

了数据的关键特征信息。本文采用了随机水平和

垂直镜像两种方法，具体见公式（１４）。
ｘｏ
ｙｏ









１

＝
－１ ０ ｗ
０ １ ０









０ ０ １

ｘｉ
ｙｉ









１

（１４）

式中：ｗ为原图像数据的宽度；图片原点为（ｘｉ，
ｙｉ）；（ｘ０，ｙ０）为镜像后的像素值。
３１２　数据归一化

由于暂态波形图数据为图像数据集，其像素

值范围为 ［０，２５５］，为了优化模型的训练，加速

模型的收敛并保持数据特征信息，有必要对于波

形图数据集实施归一化处理。本文处理方法旨在

将任意给定的像素值线性映射至 ［０，１］区间，
让模型更快达到最优解，如式（１５）所示。

ＲＮｏｒ＝
ｘｉ

ＭａｘＲ－ＭｉｎＲ （１５）

式中：ＲＮｏｒ为归一化以后的波形图矩阵；ｘｉ为像素
值；ＭａｘＲ和ＭｉｎＲ分别代表波形图矩阵 Ｒ中的最
大值和最小值。

４　基于深度学习的分类器

深度学习源于神经网络算法，作为计算机视

觉领域的重要分支，深度学习模型在图像分割、

目标检测、姿态估计等领域发挥了重要作用［８］。

卷积 神 经 网 络 （ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，
ＣＮＮ）作为深度学习中的重要方法之一，依靠其隐
藏层内的卷积核权值共享、具有稳定的性能且无

需额外的工程开销，在各类工程项目中表现出强

大的竞争力。针对传统机器学习方法在精确度和

效率方面的不足，最终选用 ＶＧＧＮｅｔ和 ＲｅｓＮｅｔ作
为基础模型，并引入注意力机制，构建面向暂态

波形图可靠分类的深度分类器。

４１　基于ＶＧＧ的分类器
作为经典的卷积神经网络，ＶＧＧ在图像分类领

域有着广泛的应用价值［９］。由模型层数的不同，

ＶＧＧＮｅｔ又可分为经典 ＶＧＧ－１１、ＶＧＧ－１６、ＶＧＧ－
１９等。考虑到实验数据量较小，为了减小随着模型
加深而产生的性能退化，本文参考经典ＶＧＧＮｅｔ构
建浅层ＶＧＧ－７，进行暂态波形图数据集的分类。

ＶＧＧ－７由５层卷积核为 ３×３的卷积层、２
层池化窗口为 ２×２的池化层和 ２层全连接层组
成。通过卷积层和池化层对暂态波形图的交替作

用进行有效特征的提取，再由２层全连接层对特
征数据进行整合进行整合并映射到输出结果。

ＶＧＧ－７模型结构如图６所示。
图 ６中：Ｉｍａｇｅ为图像；Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ为卷积

层，Ｒｅｌｕ为激活函数，Ｍａｘｐｏｏｌｉｎｇ为最大池化层，
ＦｕｌｌｙＣｏｎｎｅｃｔｅｄ为全连接层。
４２　基于ＲｅｓＮｅｔ的分类器
　　传统序列化神经网络随着模型层数的加深，在

３４
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图６　ＶＧＧ－７Ｎｅｔ模型结构

不同层传递时会发生信息丢失，导致梯度弥散等问

题，从而使模型性能退化。考虑到暂态波形数据的

不可变性，本文引入了 ＲｅｓＮｅｔ模型［１０－１１］，ＲｅｓＮｅｔ
由ＨＥ等人于２０１５年提出，针对模型性能退化现
象，ＲｅｓＮｅｔ引入了残差连接。通过模型中的残差运
算，能够较好地引入前层信息，进一步将残差模块

串联起来，可有效解决随着模型加深产生的模型性

能退化问题。由残差连接的不同，通常有经典的

ＲｅｓＮｅｔ３４、ＲｅｓＮｅｔ５０、ＲｅｓＮｅｔ１０１等。
本文基于经典的 ＲｅｓＮｅｔ１８、ＲｅｓＮｅｔ３４、ＲｅｓＮｅｔ５０，

研究暂态波形图的特征分类。

４３　注意力机制
随着神经网络的发展，注意力机制（ａｔｔｅｎｔｉｏｎ

ｍｅｃｈａｎｉｓｍ）［１３－１４］在神经网络中得到了广泛的应
用。注意力模型通过计算注意力权值，对特征进

行加权，强化有效信息，抑制无效信息，使得模

型更具泛化能力，提高模型的鲁棒性。本文基于

ＲｅｓＮｅｔ模型，在其残差模块结构中引入通道注意
力机制，通过全局平均池化对通道进行压缩，与

输入通道相乘，得到加权后的权重，并对特征进

行加权。其模型结构如图７所示。

（ａ）Ｒｅｓｉｄｕａｌ模块；（ｂ）加入注意力机制的Ｒｅｓｉｄｕａｌ模块

图７　基于注意力机制残差模块

图７中：Ｒｅｓｉｄｕａｌ为残差；Ｇｌｏｂａｌｐｏｏｌｉｎｇ为全
局池化；Ｒｅｌｕ、Ｓｉｇｍｏｉｄ为激活函数；Ｓｃａｌｅ为缩
放；ＦＣ为全连接层。

５　实验与评价

５１　实验设计
应用表２中扩展的暂态波形数据集，邀请具

有相关知识的人员进行数据标记，构建面向暂态

波形图的深度分类器，并使用表３的评判指标进
行实验评估。本文为 ３分类实验，当一类视为 Ｐ
类时，其他类视为Ｎ类。

表３　混淆矩阵

项目 预测值Ｐ 预测值Ｎ
真实值ＸＴＰ ＴｒｕｅＰｏｓｉｔｉｖｅＸＴＰ ＦａｌｓｅＮｅｇａｔｉｖｅＸＦＮ
真实值Ｎ ＦａｌｓｅＰｏｓｉｔｉｖｅＸＦＰ ＴｒｕｅＮｅｇａｔｉｖｅＸＴＮ

　　其中：ＸＴＰ代表标记为 Ｐ类的数据被正确归至
Ｐ类；ＸＦＰ代表实际为 Ｎ类的数据被模型错误归类
为Ｐ类；ＸＴＮ代表标记为Ｎ类的数据被模型正确归
类至Ｎ类；ＸＦＮ意为实际为Ｐ类的数据被模型错误
归类为Ｎ类数据。

根据混淆矩阵可以计算如下４种评价指标参
数，包括准确度 ＴＡｃｃ、精确度 ＴＰｒｅ、召回率 ＴＲｅｃ、
ＴＦ－１Ｓｃｏｒｅ。

ＴＲｅｃ＝
ＸＴＰ

ＸＴＰ＋ＸＦＮ
（１６）

ＴＡｃｃ ＝
ＸＴＰ＋ＸＴＮ

ＸＴＰ＋ＸＦＰ＋ＸＴＮ ＋ＸＦＮ
（１７）

ＴＰｒｅ ＝
ＸＴＰ

ＸＴＰ＋ＸＦＰ
（１８）

ＴＦ－１ ＝
２×ＴＰｒｅ×ＴＲｅｃ
ＴＰｒｅ＋ＴＲｅｃ

（１９）

其中：ＴＲｅｃ为正样本中被正确识别的比例；ＴＡｃｃ为总样
本中被正确分类的样本所占的比率；ＴＰｒｅ为在识别正
确的样本中，ＸＴＰ所占的比率；ＴＦ－１Ｓｃｏｒｅ为综合评价指
标，旨在平衡召回率和精确率的重要性。

为体现模型性能，本文模型最终评价指标为每

类各评价指标的均值。

ＴＰｒｅ＝
ＴＰｒｅ１＋ＴＰｒｅ２＋ＴＰｒｅ３

３ （２０）

ＴＲｅｃ ＝
ＴＲｅｃ１＋ＴＲｅｃ２＋ＴＲｅｃ３

３ （２１）

４４
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ＴＦ－１ ＝
ＴＦ－１－１＋ＴＦ－１－２＋ＴＦ－１－３

３ （２２）

其中：ＴＰｒｅ１、ＴＰｒｅ２、ＴＰｒｅ３为每类的 ＴＰｒｅ值，ＴｒｅＣ、
ＴＦ－１同理。

对扩展后的数据集，采取３∶７的比例划分方法，
其中训练集为随机选用的７０％的数据，其余３０％作
为测试集。实验环境为ＧｅＦｏｒｃｅＲＴＸ２０８０×４ＧＰＵ，内
存１２５Ｇ，操作系统为Ｕｂｕｎｔｕ１６０４。合理的网络参
数设置能够提高模型的分类能力并降低过拟合的风

险，优化器设置为ＡＤＡＭ来自动对学习率进行调整，
并将初识学习率设为０００１。同时，为了解决防止模
型随着训练的深入而陷入局部最优的困境，每训练

１０轮将学习率阈值减少５０％来帮助模型更好的寻
优。为了更高效地利用计算资源并加速训练过程，

将Ｂａｔｃｈｓｉｚｅ设为３２、训练周期 Ｅｐｏｃｈ设为１００。为
了确保实验结果的准确性和可靠性，在保证实验数

据和网络参数不变的情况下，实验共进行了１０次，
并计算１０次实验结果的均值为最终结果。
５２　实验结果

实验面向扩展后的波形图数据集，进行深度

学习模型训练。表４展示了扩展数据集在不同分
类器上的性能，图８为扩展数据集在不同分类器
上的训练过程图，图９为扩展数据集在部分分类

１—ＶＧＧ７Ｎｅｔ；２—ＶＧＧ１１Ｎｅｔ；３—ＲｅｓＮｅｔ１８；

４—ＲｅｓＮｅｔ３４；５—ＲｅｓＮｅｔ１８＋ＡＭ；６—ＲｅｓＮｅｔ５０。

图８　扩展暂态波形图数据集在不同分类器上的训练图

器上的混淆矩阵。

由表４和图８可以看出，在面向扩展后的暂
态波形图数据集上，深度学习方法在识别暂态波

形图类别方面有着较好的效果。

由表４中 ＶＧＧＮｅｔ试验结果可以看出，在序列
化模型中，小数据量在较为浅层的模型上表现更

好，ＶＧＧ７Ｎｅｔ的准确率达到了０９７１２，而ＶＧＧ１１Ｎｅｔ
的准确率仅为０３９６７。从图９中的混淆矩阵可知，
ＶＧＧ１１Ｎｅｔ将３类归误判为一类，这是因为数据量
较少，而网络深度较深发生了梯度弥散。通过对各

个模型的实验结果综合对比分析可知，ＲｅｓＮｅｔ模型
的残差模块能较好地抑制梯度弥散，随着模型层数

的加深，模型性能并未降低，尤其当ＲｅｓＮｅｔ３４模型
表４　扩展暂态波形图数据集在不同分类器上的性能

评价指标
模型

ＶＧＧ７Ｎｅｔ ＶＧＧ１１Ｎｅｔ ＲｅｓＮｅｔ１８ ＲｅｓＮｅｔ３４ ＲｅｓＮｅｔ３４＋Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ＲｅｓＮｅｔ５０
ＴＡｃｃ ０９７１２ ０３９６７ ０９７９６ ０９６７８ ０９８３０ ０９６７９
ＴＰｒｅ ０９７００ ０１３３３ ０９８３３ ０９７３３ ０９８６７ ０９８２４
ＴＲｅｃ ０９７３３ ０３３３０ ０９８３３ ０９６６７ ０９８３３ ０９５１８
ＴＦ－１ ０９７３３ ０５７００ ０９８３３ ０９７００ ０９８３３ ０９６６９

（ａ）ＶＧＧ１１Ｎｅｔ混淆矩阵；（ｂ）ＲｅｓＮｅｔ３４＋Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ混淆矩阵

图９　混淆矩阵
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引入注意力机制模块时，ＴＡＣＣ、ＴＰｒｅ、ＴＲｅｃ、ＴＦ－１分别
达到０９８３０、０９８６７、０９８３３、０９８３３，这是
因为相比于传统的 ＲｅｓＮｅｔ模型，通道注意力机制
模块对波形图类别的有效特征进行了有效强化，

提高了模型对波形图类别特征信息的关注度，进

而提升了模型性能。且由图７可以得出，串联结
构的残差模块的训练曲线较为光滑，模型更加容

易收敛。

综上所述，本文构建的ＲｅｓＮｅｔ３４结合注意力机
制模型在面向暂态波形图数据识别中有着可靠的性

能，具有一定的可行性和可信性，可用于矿井漏电

故障分类识别，也为下一步工作奠定了基础。

６　结　论

本文针对矿井漏电的故障分类方法进行研究，

首先搭建了模拟矿井生产环境ＭＡＴＬＡＢ模型，并仿
真得到正常及两类故障的波形图。然后，提出了面

向暂态波形图的数据增强方法。最后，构建了面向

暂态波形图的卷积神经网络分类器，包括ＶＧＧＮｅｔ、
ＲｅｓＮｅｔ以及引入注意力机制的ＲｅｓＮｅｔ，并应用一组
数据集进行测试，验证了本文构建的分类模型的性

能。其中，引入了注意力机制的ＲｅｓＮｅｔ３４模型在各
项评价指标中获得了最好的结果，ＴＡｃｃ为０９８３０、
ＴＰｒｅ为０９８６７、ＴＲｅｃ为０９８３３、ＴＦ－１值为０９８３３。

未来将会在以下几方面对本文进行深化扩展：

１）收集更多暂态波形数据集、稳态波形数据集，
验证本文数据增强的可靠性；２）选用更多深度学
习模型进行测试，验证本文实验的可扩展性；３）
开发用于矿水漏电保护系统，在真实环境中发现

问题并进行完善。
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