
Smart Grid 智能电网, 2025, 15(4), 73-81 
Published Online August 2025 in Hans. https://www.hanspub.org/journal/sg 
https://doi.org/10.12677/sg.2025.154008   

文章引用: 聂祥论, 李义, 吴瑀, 刘庆, 申江兰, 蔡镫升, 李宇航, 马旭东, 毛业涛. 基于 RGB 图像生成的 CNN-CBAM-
BiLSTM 配网接地故障分类方法[J]. 智能电网, 2025, 15(4): 73-81. DOI: 10.12677/sg.2025.154008 

 
 

基于RGB图像生成的CNN-CBAM-BiLSTM 
配网接地故障分类方法 

聂祥论，李  义，吴  瑀，刘  庆，申江兰，蔡镫升，李宇航，马旭东，毛业涛 

贵州电网有限责任公司毕节供电局，贵州 毕节 
 
收稿日期：2025年7月8日；录用日期：2025年7月28日；发布日期：2025年8月12日 

 
 

 
摘  要 

准确地识别故障相是实现故障快速隔离、恢复的重要手段。为提高故障选相精度，文章提出了基于RGB
图像生成的CNN-CBAM-BiLSTM配网接地故障选相方法。首先利用序列–图像转换方法将馈线的三相电

流转换为二维图像对应映射到R、G、B三通道生成RGB图像。然后将生成的RGB图像输入到CNN-CBAM-
BiLSTM故障选相模型中，利用CNN提取RGB图像的空间局部特征，进一步利用CBAM自适应聚焦和挖掘

RGB图像中蕴含的关键特征信息，最后通过BiLSTM提取RGB图像的时序特征，进而实现高精度的故障选

相。仿真结果表明，所提方法具有较高的选相精度，且在网络拓扑和中性点运行方式改变情况下具有较

强的鲁棒性。 
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Abstract 
Accurately identifying the faulty phase is an important means to achieve rapid fault isolation and 
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restoration. To improve the accuracy of fault phase selection, a CNN-CBAM-BiLSTM distribution net-
work ground fault phase selection method based on RGB image generation is proposed in this paper. 
Firstly, the three-phase currents of the feeder are converted into two-dimensional images through 
a sequence-image conversion method and mapped to the R, G, and B three channels to generate RGB 
images. Then, the generated RGB images are input into the CNN-CBAM-BiLSTM fault phase selection 
model. The CNN is used to extract the spatial local features of the RGB images, and the CBAM is fur-
ther utilized to adaptively focus and mine the key feature information contained in the RGB images. 
Finally, the BiLSTM is used to extract the temporal features of the RGB images, thereby achieving high-
precision fault phase selection. Simulation results show that the proposed method has high phase 
selection accuracy and strong robustness under changes in network topology and neutral point op-
eration mode. 
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Fault Phase Selection, RGB Image Generation, Convolutional Block Attention Module (CBAM),  
Sequence-Image Conversion Method, Feature Extraction 
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1. 引言 

随着配网规模的扩大以及对供电可靠性要求的提高，配电网故障的快速检测和准确定位成为确保电

力系统稳定运行的关键。故障选相方法通过准确识别故障相，能够在故障发生后及时实现故障隔离和恢

复，减少停电时间，提高电网的可靠性与运行效率。 
如何在复杂的配网拓扑结构、各种类型的故障条件下，实现高效且精确的故障选相，成为当前研究

的重点。文献[1]采用扩展 Prony 算法确定相电压的组距范围并结合贝塞尔公式求取各相电压的频数分布

值，通过比较频数分布值的大小实现故障选相。文献[2]对故障附加状态的三相电流进行相空间重构，利

用重构相轨迹图之间的差异进行故障选线。文献[3]对电压、电流故障分量进行分析，计算得到暂态能量

比，进行阈值比较，实现故障选相。文献[4]分析注入电流与各相电压相位差异，对比电流电压特征相位

差，进而实现高阻接地故障相识别。文献[5]对比健全相与故障相特征电流变化量辐角主值的特性差异实

现故障选相。然而，在面对配网日益增加的复杂性和海量数据，基于简单线性模型和人工检测的传统电

力系统保护方法性能有限[6]。随着配网数字化、智能化水平的提高，获取海量故障信息变得愈发容易。

基于人工智能理论的方法越来越多地应用到故障诊断领域，其中包括支持向量机、人工神经网络、模糊

神经网络、卷积神经网络、卷积深度置信网络等方法。文献[7]对三相电流的故障分量进行小波变换并构

建具有统计意义的特征向量输入到自适应神经模糊推理系统进行故障选相。文献[8]结合局部特征尺度分

解法和希尔伯特变换获取配网电压、电流信号的时频矩阵并进行奇异值分解获取奇异谱均值、奇异熵等

特征向量，输入到多级 SVM 实现故障选相。文献[9]计算通过经验模态分解获取的三相电流高频分量的

标准差和相关系数作为特征向量实现故障选相。然而，特征向量的构建过度依赖人工专家经验，较难满

足复杂配网拓扑结构和各类故障条件下的选相精度要求。深度学习方法能自适应地提取历史故障数据的

特征并进行学习，弥补了传统机器学习特征提取能力较弱的缺点。文献[10]对三相电压、电流和零序电流

进行离散小波包变换获取时频矩阵并转换时频谱图，输入到卷积深度置信网络中实现故障选相。文献[11]
对三相电压、电流和零序电流进行 HHT 变换获取时频矩阵输入到卷积神经网络中实现故障选相。然而，

Open Access

https://doi.org/10.12677/sg.2025.154008
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


聂祥论 等 
 

 

DOI: 10.12677/sg.2025.154008 75 智能电网 
 

经信号处理方法处理或提取的故障特征缺乏完备性，无法适应于高阻抗和强噪声的极端故障条件。文献

[12]提出了基于原始电流的二维灰度图和 RIME-CBAM-CNN 的故障选相检测方法，但该方法缺乏对原始

电流数据时序特征的提取，故障选相精度有待提高。此外，现有深度学习方法缺少对关键特征的挖掘和

关注，导致现有深度学习方法选相精度有待提高。 
针对上述问题，本文提出基于 RGB 图像生成的 CNN-CBAM-BiLSTM 配网接地故障选相方法。首先

利用序列–图像转换方法将馈线的三相电流转换为二维图像对应映射到 R、G、B 三通道生成 RGB 图像。

然后将生成的 RGB 图像输入到 CNN-CBAM-BiLSTM 故障选相模型训练，最后获得高精度的故障选相模

型。仿真结果表明，所提方法具有较高的选相精度，且在网络拓扑和中性点运行方式改变情况下具有较

强的鲁棒性。 

2. RGB 图像生成原理 

配网发生接地故障时，采集故障发生后两个工频周期内的三相电流信号，利用信号–图像转换方法

[13]可将对应的电流信号转换为二维灰度图像，转换方法具体如式(1)所示： 

 ( ) ( ) ( )
( ) ( )

1 min
, 255

max min
X m N n X

P m n round
X X

 − × + −  = ×  − 
  (1) 

式中， ( ),P i j 为二维灰度图中第 i 行、第 j 列的像素强度， N N× 为所转换的图片大小，X 为相电流信号

的取值，其长度为 2N ， ( )X i 为 X 中的第 i 个数据点的取值； ( )round  的作用是将数据取整，以保证转

换后的数据取值为 0~255 之间的整数。 
通过信号–图像转换方法得到的 3 张二维灰度图像映射到 RBG 图像的三个通道得到 RGB 图像，映

射示意图如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Schematic diagram of RGB image generation mapping 
图 1. RGB 图像生成映射示意图 

 
由图 1 可知，发生 A 相接地故障时，A 相电流幅值会远大于 B、C 两相电流幅值，在 RGB 图像中的

R 通道会保留该特征。值得注意的是，发生其他接地故障，RGB 图像中的相应的通道仍会保留独特的故

障特征信息。 

3. CNN-CBAM-BiLSTM 神经网络原理 

3.1. CNN 

CNN 具有局部连接、权值共享和空间相关等特性，适用于深层数据特征提取。CNN 通常由输入层、
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卷积层、池化层和输出层组成[14]。卷积层对第 1l − 层的特征图
1

in
l−M 进行卷积操作，得到第 l 层的特征图

out
lM ，如式(2)所示： 

 ( )1
out in core
l l lδ − ∗=M M K   (2) 

式中， core
lK 为第 l 层卷积核矩阵；δ 表示 ReLU 函数； ∗表示 CNN 中的滑步卷积过程。 

随后，最大池化层执行下采样，具有减少学习参数和避免过拟合的优点，具体如式(3)所示： 

 ( )1
out in
l lψ+ =M M   (3) 

式中，函数 ( )ψ • 表示池化运算。 

3.2. CBAM 

CBAM 被证明能够使 CNN 专注于重要特征并抑制不必要的特征，它由通道注意力模块和空间注意

力模块组成，可以根据需要在通道和空间方面灵活地学习“关注什么”和“关注何处”[15]。 
给定一个中间特征图 H W× ×∈F 


作为输入，通道注意力模块在特征图的空间区域上执行池化操作，

包括平均池化和最大池化。随后，将它们传递到共享网络中，并使用逐元素求和的方式进行合并得到最

终的通道注意力图 ( ) 1 1C× ×∈cM F  ，如式(4)所示： 

 ( ) ( )( ) ( )( )( )2 1 avg 2 1 max
c cW W W Wσ δ δ= +cM F F F   (4) 

式中， avg
cF 和 max

cF 分别表示经过平均池化和最大池化操作后的通道轴上的特征， 1W 和 2W 为全连接层的学

习权重，δ 表示 ReLU 函数，σ 表示 sigmoid 函数。 
对于空间注意力模块，对特征图的通道区域进行池化操作，随后使用卷积层进行级联和卷积，得到

最终的空间注意力图 ( ) 1 H W× ×∈sM F  ，如式(5)所示： 

 ( ) ( )avg max
s sfσ  = ⊕ sM F F F   (5) 

式中， avg
sF 和 max

sF 分别表示经过平均池化和最大池化操作后的空间轴上的特征，⊕是级联算子， f 表示

卷积操作，σ 表示 sigmoid 函数。 
将通道注意力模块和空间注意力模块依次堆叠形成最终的 CBAM，CBAM 的输出 ′F 可由式(6)表示： 

 ( )( ) ( )( )′ = ⊗ ⊗ ⊗c s cF F M F M F M F   (6) 

式中，⊗表示元素乘法。 

3.3. BiLSTM 

LSTM 通过学习时序数据的长时间相关性，使网络可以更好、更快地收敛，有助于提高预测精度。

但 LSTM 在训练过程中通常采用单向的数据流，即信息只从序列的开始流向结束。这种单向训练方式可

能会导致数据的时间序列特征没有得到充分利用。为了克服这一限制，BiLSTM 网络被提出，对应的网

络结构如图 2 所示[16]。 
BiLSTM 在 t 时刻的隐藏状态 th 包括前向 th



和后向 th


。前向 th


和后向 th


的表达式如式(7)、(8)所示： 

 ( )1LSTM ,t t th h x−=


  (7) 

 ( )1LSTM ,t t th h x+=


  (8) 
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通过结合这两个方向的信息，BiLSTM 能够更全面地理解数据在时间序列上的特征联系，从而提高

模型对数据的利用率和预测精度。 
 

 
Figure 2. Structure of BiLSTM 
图 2. BiLSTM 结构 

4. 接地故障选相模型 
 

 
Figure 3. Ground fault classification method of CNN-CBAM-BiLSTM 
图 3. CNN-CBAM-BiLSTM 接地故障分类方法 
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为更好地提取故障三相电流中完备的故障信息，采用 CNN 提取 RGB 图像的局部特征，采用 BiLSTM
提取 RGB 图像中蕴含的时序特征，同时考虑到 RGB 图像通道中蕴含的独特信息，采用 CBAM 的通道注

意力和空间注意力关注关键的通道特征和空间特征，提高模型的分类性能。为此，提出了基于 RGB 图像

生成的 CNN-CBAM-BiLSTM 接地故障选相方法，如图 3 所示。模型参数设置：初始学习率为 0.001，训

练轮数为 40 次，每轮训练对数据进行随机打乱，防止模型过度拟合。 

5. 算例仿真 

5.1. 仿真模型的搭建 

本文利用 MATLAB/SIMULINK 仿真软件搭建 110 kV/10 kV 配网单相接地系统，仿真模型如图 4 所

示。其中， LO 表示架空线路长度， LC 表示电缆线路长度。其中，消弧线圈补偿度为 8%，采样频率为 6.4 
kHz。 

 

 
Figure 4. Simulation model diagram of distribution network faults 
图 4. 配网故障仿真模型图 

 
架空线路和电缆线路的正序参数分别为： 

1 1

1 1

1 1

0.125 km, 0.27 km

0.0096 F km, 0.339 F km

1.3 mH km, 0.25 mH km

o c

o c

o c

R R

C C

L L

= Ω = Ω

= µ = µ

= =   

架空线路和电缆线路的零序参数分别为： 

0 0

0 0

0 0

0.275 km, 2.7 km

0.0054 F km, 0.28 F km

4.6 mH km, 1.019 mH km

o c

o c

o c

R R

C C

L L

= Ω = Ω

= µ = µ

= =   

5.2. 故障集的获取 

为获取批量故障数据，本文编写 MATLAB 脚本程序调用 SIMULINK 仿真模型实现不同故障相角、

故障距离、过渡电阻和故障相别的自动仿真，模型遍历参数表如表 1 所示，仿真获得 22,400 组故障数据。

当仿真模型正常运行时，对每条线路按照相位每隔 1˚仿真一次，相位取值范围为 0 :360  
  ，获得 1444

个正常数据。共计获得 23,844 个样本。 
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Table 1. Simulation traversal parameter table 
表 1. 仿真遍历参数表 

参数 取值 数量 

故障线路 L1~L4 4 

故障类型 AG, BG, CG, ABG, ACG, BCG, ABCG 7 

故障相角 0˚~180˚，每隔 20˚ 10 

过渡电阻/Ω 1, 10, 50, 100, 200, 500, 1000, 1500, 1800, 2000 10 

故障位置/km 10%~80%，每隔 10% 8 

 
故障数据集随机按照 7:1 比例划分训练集和测试集，选择 ANFIS [17]、HHT-CNN [11]、CNN-BiLSTM

三种方法进行对比，CNN-BiLSTM 与所提方法采用相同的参数，对比结果如图 5 所示。 
 

 
Figure 5. Comparison results of different methods 
图 5. 不同方法的对比结果 

 
由图 5 可知，本文所提方法识别 7 种接地故障和系统正常运行状态的分类精度均为 100%，明显优于

其他三种方法。与 CNN-BiLSTM 方法相比，所提方法的 A 相接地故障识别精度高出了 2%。这说明融合

CBAM 注意力机制能自适应聚焦和挖掘 RGB 图像中蕴含的关键特征信息，提高故障选相精度。 

5.3. 鲁棒性对比 

为验证所提方法的鲁棒性，考虑网络拓扑改变、中性点接地方式改变和噪声干扰对模型精度的影响。 

5.3.1. 调整网络拓扑 
配电网拓扑结构由于平衡负荷、降低网损等原因而发生变化。针对图 4 所示的配电网，设定 2 种拓

扑结构测试拓扑调整对所提方法模型精度的影响，即删减线路 L4、新增 1 条 5 km 的架空线路 L5，测试

结果如表 2 所示。 
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Table 2. Classification results of network topology changes 
表 2. 网络拓扑改变的分类结果 

网络拓扑变化情况 样本数量 精度/% 

删减线路 L4 320 100 

新增线路 L5 320 98.75 

 
由表 2 可知，改变配网拓扑结构，所提方法仍有较高的选相精度。对拓扑结构的改变具有良好的适应性。 

5.3.2. 中性点接地方式改变 
将图 4 中的配网系统调整为中性点不接地方式。设置线路 L4 发生故障，仿真参数如表 3 所示。获取

中性点不接地方式运行后的 224 个测试样本。 
 

Table 3. Classification results of a change in the ground mode at the neutral point 
表 3. 中性点接地方式改变的分类结果 

参数 故障取值 正常运行取值 样本数量 

故障类型 AG, BG, CG, ABG, ACG, BCG, ABCG / 

224 
故障相角 0˚, 30˚, 45˚, 90˚ 0˚~180˚ 

过渡电阻/Ω 1, 100, 500, 1000, 1500, 2000 / 

故障位置/km 40% / 

 
由表 3 可知，测试样本输入训练好的模型中，故障识别精度为 100%。这说明所提方法不受中性点接

地方式的影响。 

5.3.3. 噪声干扰 
将不同信噪比(SNR)的高斯白噪声叠加在 5.2 节的 3161 个测试样本上，以测试模型的抗噪性，并重

复实验 10 次，以平均准确率作为评价指标，测试结果如表 4 所示。 
 

Table 4. Test results under noise interference 
表 4. 噪声干扰下的测试结果 

信噪比/dB 30 20 10 

平均选相精度% 100 99.99 99.97 

 
由表 4 可知，当 SNR 等于 30 dB 时，平均精度为 100%；当 SNR 等于 10 dB 时，平均精度为 99.97%。

随着 SNR 的减小，模型的平均精度下降较小，说明所提方法具有较强的抗噪声能力。 

6. 结论 

本文提出一种基于 RGB 图像生成的 CNN-CBAM-BiLSTM 配电网接地故障选相方法。通过时序–图

像转换方法构建三相电流的 RGB 图像包含故障相位和非故障相位之间的差异特征，能充分发挥深度学习

的优势。设计 CNN-BiLSTM-CBAM 复合网络架构，通过 CNN 捕捉空间局部特征、BiLSTM 建模时序关

联特性，结合注意力机制实现关键特征的自适应聚焦，形成空间–时序特征协同提取机制。仿真结果表
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明：该方法在拓扑结构变化、中性点运行方式切换和噪声干扰等复杂工况下，展现出优越的鲁棒性。 
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