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摘要：为解决传统的通信电缆故障检测与定位方法存在的灵敏性不足和智能化程度低等问题，提出基于机

器学习的通信电缆故障检测与定位方法。首先，基于行波法检测原理搭建通信电缆故障仿真模型来采集实验数据

样本；然后，提出基于粒子群优化-支持向量机（PSO-SVM）的通信电缆故障检测模型，其故障识别准确率达 99.4%；

接着，提出基于卷积神经网络-长短时记忆（CNN-LSTM）的通信电缆故障定位模型，该模型对故障点定位的平均

绝对误差为 0.334 9，均方根误差为 0.320 8；最后，通过对比实验验证 CNN-LSTM 的网络准确率较单独使用 CNN

和 LSTM 模型分别提高了 9.47%和 6.2%。 
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Abstract: To address the issues of insufficient sensitivity and low intelligence in traditional communication cable fault 

detection and localization methods, a fault detection and localization method of communication cables based on machine learning is 

proposed. Firstly, based on the principle of traveling wave detection, a communication cable fault simulation model is constructed to 

collect experimental data samples; Then, a communication cable fault detection model based on Particle Swarm Optimization Support 

Vector Machine (PSO-SVM) is proposed, with a fault recognition accuracy of 99.4%; Next, a communication cable fault location 

model based on Convolutional Neural Network Long Short Term Memory (CNN-LSTM) is proposed. The average absolute error of 

the model for fault location is 0.334 9, and the root mean square error is 0.320 8; Finally, through comparative experiments, it was 

verified that the network accuracy of CNN-LSTM was 9.47% and 6.2% higher than that of using CNN and LSTM models alone, 

respectively. 

Keywords: PSO-SVM model; CNN-LSTM model; traveling wave method; communication cable; fault detection; fault 
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0 引言 

随着信息社会的进步，通信电缆作为信息传输的 

主要媒介，其稳定性和可靠性非常重要。然而，许多 

因素可能导致通信电缆出现故障，如机械损伤、断线、 
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接头故障、绝缘老化、水淹和电磁干扰等，从而产生

通信中断、数据传输错误或网络拥堵等问题。因此，

通信电缆故障检测与定位具有重要意义。 

传统的通信电缆故障检测与定位方法可分为阻 

抗法和行波法。其中，阻抗法通过通信电缆的电流、

电压、故障距离来确定故障的类型和位置；行波法基

于行波放射理论，向通信电缆发射脉冲，通过反射脉

冲波的极性和时间来进行故障的定性与定位[1-2]。但这

些方法依靠人工经验，其准确性与效率难以保证。 

采用机器学习技术进行通信电缆的故障检测与

定位，可更好地应对故障信号的多样性和复杂性，提

高故障检测与定位的准确性和效率[3]。然而这类方法

需要大量的样本数据，且采用不同的模型和参数配置，

故障检测与定位的效果也存在差异[4]。 

为此，本文通过搭建通信电缆故障仿真模型来采

集足够多的样本数据；提出基于粒子群优化（particle 

swarm optimization, PSO）-支持向量机（support vector 

machine, SVM）的通信电缆故障检测模型，实现通信

电缆的故障检测及故障类型分类；提出基于卷积神经

网络（convolutional neural networks, CNN）-长短时记

忆（long short-term memory, LSTM）网络的通信电缆

故障定位模型，实现通信电缆故障点的定位。 

1 通信电缆故障分类 

通信电缆故障的主要原因是电缆芯线的绝缘阻

抗发生变化，即故障点处的等效阻抗与电缆的特性阻

抗不同[5]。通信电缆的故障主要分为短路、断路、高

阻故障（高阻泄露、高阻闪络）等[6]，如表 1 所示。其

中，f 为绝缘阻抗，n 为额定绝缘阻抗，c 为特性阻抗。 

表 1 通信电缆故障类型及阻抗特征 

故障类型 绝缘阻抗值Xf 连续性 

短路 Xf < 10Xc 连续 

断路 Xf  =  Xc 不连续 

高阻泄露 10Xc <  Xf  <  Xn 连续 

高阻闪络 与电压呈线性关系 不连续 

短路和断路是通信电缆的基础故障，故障点处阻

抗不匹配现象较为明显；高阻故障（高阻泄露、高阻

闪络）是通信电缆的复杂故障，需通过特定的方法进

行检测与定位。 

2 通信电缆故障仿真模型 

本文采用 MATLAB R2022b 仿真软件建立的通

信电缆故障仿真模型来采集数据样本。通信电缆故障

仿真模型由脉冲信号源发生器、测量元件、传输线元

件和故障信号产生模块组成，如图 1 所示。 
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图 1 通信电缆故障仿真模型 

脉冲信号源发生器输出正弦波信号，频率为 50 Hz。

测量元件采集发射脉冲信号、反射脉冲信号的数据，

并调用 Scope 工具实现行波数据可视化。传输线元件

用于模拟通信电缆。故障信号产生模块用于产生短路、

断路及高阻故障信号，并通过设置故障信号发生点、

传输线的位置及发生时间，模拟通信电缆故障发生的

位置及故障信号在传输过程中的时序特性。 

3 基于 PSO-SVM 的通信电缆故障检测模型 

3.1 行波法检测原理 

通信电缆发生故障时，故障点处会出现阻抗不匹

配现象。向故障通信电缆线一端发射低压脉冲信号，

当脉冲信号到达故障点（断路点、短路点、电缆老化

和中间接头）时会发生反射，导致故障点处电流、电

压的传播方向和幅值发生变化。行波法通过检测反射

脉冲信号的极性可以进行故障分类；通过发射脉冲信

号、反射脉冲信号回到入射点位置的时间可以进行故

障点定位[7]。断路、短路故障时通信电缆的发射脉冲

信号与反射脉冲信号的波形如图 2 所示。 

对通信电缆一端发射脉冲信号时，若在入射点处

检测到反射脉冲信号，且与发射脉冲信号极性相同，

则表示大阻抗，可能是断路或高阻故障；若与发射脉
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冲信号极性不同，则表示小阻抗，可能是短路故障[8]。 

发射脉冲 反射脉冲

发射脉冲
反射脉冲

断线（断路）时的电缆及波形

接触不良（短路）时的电缆及波形

 

图 2 断路、短路脉冲信号的波形图 

根据脉冲信号在通信电缆中的传播速度 V 和发

射脉冲信号与反射脉冲信号到达入射点的时间差Δt，

计算故障点与入射点的距离 L 为 

2

t
L V


=                 (1) 

当脉冲信号存在时间宽度 τ 时，如果反射脉冲信

号与发射脉冲信号在 τ 内重叠，会导致发射点的信号

接收器无法区分信号来自故障点还是发射源，形成盲

区。盲区范围对应的距离L 为 

     
2

V
L


=                  (2) 

根据行波法检测原理，利用 MATLAB 搭建通信

电缆故障仿真模型来采集样本数据。在 Simulink 工具

箱中调用传输线元件构建通信电缆电路，在电路一端

调用脉冲信号发生器模块产生脉冲信号，调用 Signal 

Processing Toolbox 中的故障信号生成工具和处理器

设置故障点。测量元件可以测量传输线参数和传输线

上的行波信号，并通过 Scope 工具观察脉冲信号在通

信电缆中的传播与反射情况。行波信号包括电压、电

流信号的幅度、频率、时域特性（峰值、峰峰值和波

形）、频域特性（功率谱密度、频谱分布）、时频域

特征（小波变换系数）等数据，将以上数据按与仿真

时间点对应的格式绘制图表并保存。 

3.2 PSO-SVM 

SVM 是由 VAPNIK 提出的监督学习算法[9]，其

基本思想是基于最大间隔分类原理，通过构建一个最

优化的超平面来分割两个类别的样本，如图 3 所示。 

 

图 3 SVM 最优分类超平面 

在SVM模型中，超平面可表示为( ) 0x b + =w ，

其中w为法向量，决定了超平面的方向；b为位移量，

决定了超平面与原点之间的距离。设训练集样本 P = 

{(x1, y1 ), (x2, y2 ), (x3, y3 ),…,(xN, yN)}，其中，i = 1,2,…,N, 

xi∈Rn, yi∈{-1, 1}。找到一个超平面能够分开样本，可

以转化为凸二次规划问题，求解能够满足约束条件的

w 和 b，使样本与超平面的间距最大化。约束条件为 

( )

2
1
2

,
min

s. t.  1

w b

i iy x b





  + 

w

w
         (3) 

为构造误差最小的超平面，通过方程(4)可得到唯

一的最优解。 

T

1

1
min ( , )

2

n

ii
J C    

=
= +        (4) 

式中：C 为惩罚系数（或正则化参数），表示对

样本分类错误的容忍度。C 值越高，越不能容忍出现

分类错误的情况，模型容易过拟合；相反 C 值越小，

模型容易欠拟合。 

针对非线性分类问题，SVM 利用核函数将低维

非线性数据映射到高维空间中，对转换后的数据进行

f (x) = –1 

f (x) = 1 

AUTOMATIO
N &

IN
FO

RMATIO
N ENGIN

EERIN
G



 

38 

线性分类。SVM 核函数种类包括径向基核函数（radial 

basis function, RBF）、d 次多项式核和 Sigmoid 核[10]，

其中 RBF 可以直接反映数据之间的距离，其分类效

果优于其他核函数[11]。本文选取 RBF 作为 SVM 核函

数，其计算公式为 

2

2
( , ) exp

2

i j

i j

X X
k X X



 −
 = −
 
 

     (5) 

式中：Xi为空间中的任意一点；Xj为样本的中心

点；∥ Xi − Xj ∥是从空间中任意一点到样本中心的距

离；σ为内核参数，决定 RBF 的作用范围，其值过大

模型会更复杂，过度拟合训练数据导致泛化性能较差。 

正则化参数 C 和核函数内核参数𝜎的取值，直接

影响 SVM 的复杂度和泛化能力。在传统分类任务中，

设置超参数需要一定的经验和调优过程，如交叉验证

方法，但该方法较为繁琐，且存在模型过拟合的风险。 

PSO 算法通过模拟鸟群觅食行为不断地迭代粒

子速度和位置，以寻找最优解[12]。PSO 算法将一群粒

子随机分布在搜索空间，每个粒子代表一种 SVM 模

型的超参数组合并作为一个候选解，计算每个粒子位

置对应的适应度值，即训练好的模型在测试集的分类

准确率。适应度值用于评价粒子解的好坏程度。PSO

算法中每个粒子都有自己的速度和位置。根据 PSO 原

理，粒子的速度和位置受个体经验和群体协作的影响，

粒子更新速度和位置的公式为 

( )

( )

1

1 1

2 2

1 1

best

          best

k k k k

id id id id

k k

id id

k k k

id id id

V v c r p x

c r g x

x x v

+

+ +

 = + − +



−


= +

  (6) 

式中：k 为当前迭代次数；ω为惯性因子，其值越

小，局部寻优能力越强，全局寻优能力越弱；c1、c2

为学习因子；r1、r2为随机数，介于(0,1)之间；

 i = 1,2,···,n为粒子数；d = 1,2,···,D为当前空间维度；

v为迭代速度；x 为迭代位置；pbest
id

k 和gbest
id

k 分别为

第 i 个粒子的个体最优解和全局最优解。 

重复更新粒子的速度和位置，直到迭代次数达到

上限或者满足停止条件为止。在每次迭代过程中，根

据应度值来适更新历史最优解和全局最优解。 

基于 PSO-SVM 的通信电缆故障检测流程如图 4

所示。 

行波数据输入

数据特征提取

分类器分类

满足精度

PSO-SVM模型

预测结果输出

PSO参数优化

Y
N

 

图 4 基于 PSO-SVM 的通信电缆故障检测流程 

将通信电缆故障仿真模型采集的样本数据转化

为特征向量并进行标记，构成通信电缆行波数据集。

将该数据集按 8∶2 的比例划分为训练集和验证集。

SVM模型超参数配置时，正则化参数C设置为0.01，

核函数选择 RBF，同时将核函数σ设置为 0.1。将训练

集数据输入到 SVM 模型进行训练，迭代过程中根据

SVM 模型在训练集上的性能评估其适应度值，即精

度是否满足要求。当精度不满足要求时，通过 PSO 算

法优化 SVM 模型超参数，重复此过程直至达到最大

迭代次数或者精度达到设定的阈值。最后通过验证集

验证 SVM 模型性能是否满足要求。 

4 基于CNN-LSTM 的通信电缆故障定位模型 

4.1 CNN 

CNN 是一种拥有深度结构的神经网络模型，主

要包括输入层、卷积层、池化层、全连接层和输出层

等，基本结构如图 5 所示。 

 

图 5 CNN 基本结构 

输入层 
 

卷积层 
 

池化层 
 

卷积层 
 

池化层 
 

全连接层 
 

 

输出层 
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输入层、卷积层和池化层组成特征提取器，用于

遍历输入数据，提取高维特征；全连接层和输出层构

成分类识别器，用于判断目标类别并将其映射为预测

结果[13]。输入数据经预处理后前向传播，依次进行卷

积操作和池化操作，提取样本数据的特征信息。其中，

卷积操作利用卷积核对输入数据进行扫描并提取特

征；池化操作对卷积后的特征图进行降采样，减少特

征图的维度并保留重要信息。全连接层融合提取的特

征并降低维度，最终由输出层将全连接层的输出映射

到类别标签上，完成分类任务。 

4.2 LSTM 

LSTM 网络是循环神经网络的一种特殊变体，它

通过记忆单元和门控机制，提升了从长输入序列中学

习特征的能力，不仅克服了训练循环神经网络的诸多

困难，还增强了网络的稳定性。当多个 LSTM 网络单

元相互连接，形成更复杂的网络结构时，排除了梯度

消失问题，进一步提升了模型的性能和准确性，使

LSTM 网络在处理复杂时间序列特征的波形数据时，

可以有效地捕捉到信号中的时序特征和周期性变化。

LSTM 网络单元结构如图 6 所示。 

 

 

 

 

 

 

 

图 6 LSTM 单元结构图 

图 6 中：f
t
、it、ot分别为遗忘门、输入门和输出

门的计算结果，Sigmoid 激活函数的输出值为 0 或 1，

Tanh 激活函数输出值的范围为[-1,1]。ct–1 和 ht-1 为上

一层的输出，𝑐t和ht为本层的输出，以 ct–1和 ht-1为例，

ht-1为上一层输出到这一层的全部信息，ct–1表示上一层

与本层的交互信息量，其决定本层将会保留哪些信息。 

4.3 CNN-LSTM 

基于行波法得到的通信电缆行波数据不属于传

统意义上的结构数据，而是一维或多维的时间序列数

据[14]。通过融合 CNN 与 LSTM 模型能有效提取通信

电缆行波数据的空间特征和时序特性，实现故障的精

确定位。基于 CNN-LSTM 的通信电缆故障定位模型

结构如图 7 所示。 

Max

Softmax

信号输入

卷积层

卷积

Reln Valid

输出层

池化层

LSTM

 

图 7  基于CNN-LSTM 的通信电缆故障定位模型结构 

基于 CNN-LSTM 的通信电缆故障定位模型包含

信号输入层、卷积层、池化层、LSTM 层和输出层。

为了防止过拟合，在每个卷积层后加入批量归一化

（BN），并应用 Dropout 操作。Dropout 随机将神经

元输出置零，减少神经元间的依赖，降低过拟合风险。

Dropout 删除比例设为 0.1，初值设为 0.001[15]。使用

自适应矩阵估计算法（adaptive moment estimation, 

Adam）将训练误差进行反向传播，逐层逐步地更新模

型参数，进行学习率自适应。 

基于 CNN-LSTM 的通信电缆故障定位模型训练

流程如图 8 所示。 
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图 8 基于 CNN-LSTM 的通信电缆故障定位模型训练流程 
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配置 CNN-LSTM 网络初始结构参数、权重值和

学习率后，将输入脉冲反射信号样本进行连续小波变

换[16]，生成每段小波时频数据。当故障数据和正常数

据相差过大时，进行归一化处理： 

min

max min

y y
y

y y

−
 =

−
           (7) 

式中：y 为原始数据； y为归一化结果，值域在

[0,1]之间。 

根据网络输入尺寸对输入样本进行调整后，按 8∶

2 的比例将其划分为训练集和测试集。首先，将训练

集数据输入 CNN-LSTM 网络进行训练，CNN 通过卷

积核滑动提取训练样本的局部空间特征，生成不同尺

度和抽象的空间特征映射；然后，经过池化层减少特

征映射的尺寸，并保留重要的特征信息做归一化处理；

接着，将 CNN 输出的特征序列作为 LSTM 网络的输

入序列，LSTM 网络通过记忆单元和门控机制学习数

据的时间序列信息，并捕获数据的长期依赖关系[17]；

最后，判断当前网络的训练次数 n 是否达到初始设定

值 M，训练完成后通过在测试集上的表现评价模型。 

5 实验验证 

为验证本文方法在通信电缆故障检测与定位任

务中的有效性，对基于 PSO-SVM 的通信电缆故障检

测模型、基于 CNN-LSTM 的通信电缆故障定位模型

进行实验验证。实验软硬件条件如表 2 所示。 

表 2 实验软硬件条件 

操作系统 Windows 10 Pro（64 位） 

CPU Intel Core i5-12490F @4.6 GHz 

GPU NVIDIA  GeForce  RTX 3070 8 GB 

内存 16 GB 

仿真软件 MATLAB R2022b 

通信电缆故障仿真模型采集了 10~200 m 范围内

间距为 10 m 的正常、短路、断路和高阻故障，共 400

组通信电缆行波数据样本。以可视化短路故障行波数

据图（图 9）和 200 m 高阻故障行波时间序列图（图

10）为例，反映通信电缆行波信号（电压信号）随时

间的变化趋势及反射情况。 
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图 9 可视化短路故障行波数据图 
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图 10 可视化 200 m 高阻故障行波时间序列图 

将通信电缆故障仿真模型采集的通信电缆行波

数据转化为特征向量并进行标注，构建通信电缆行波

数据集。对输入 CNN-LSTM 通信电缆故障定位模型

的数据进行小波变化及归一化处理。经 1 200 轮训练

迭代后，基于 PSO-SVM 的通信电缆故障检测模型在

测试集上的识别准确率达 99.4%。 

平均绝对误差（mean absolute error, MAE）用于

评估模型预测值与实际观测值之间的平均绝对差异。

均方根误差（root mean squared error, RMSE）用于评
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估预测结果与真实值之间的差异程度。MAE、RMSE

值越小，模型的预测精度和准确性越好，经过 1 200

轮训练迭代后，基于CNN-LSTM 的通信电缆故障定位

模型在测试集上的MAE为0.334 9，RMSE为0.320 8。 

采用单独的 CNN 模型和 LSTM 模型对相同数据

集进行对比实验，实验结果如表 3 所示。 

表 3 模型实验结果对比 

网络模型 Accuracy RMSE MAE 

CNN 89.76% 0.907 5 0.698 1 

LSTM 93.03% 0.702 5 0.541 9 

CNN-LSTM 99.23% 0.320 8 0.334 9 

由表 3 可知，基于 CNN-LSTM 的通信电缆故障

定位模型结合了 CNN、LSTM 两种模型的特点，能

够更全面地利用通信电缆行波数据中的空间和时序

特征，在故障点位置预测任务中，其 MAE 对比单独

使用CNN和LSTM模型分别降低了0.363 2和0.207，

RMSE 分别降低了 0.586 7 和 0.381 7，准确率分别提

高了 9.47%和 6.2%。 

6 结论 

本文为解决通信电缆故障检测与定位的问题，首

先，搭建通信电缆仿真模型来采集数据样本；然后，

在基于 PSO-SVM 的通信电缆故障检测模型中，利用

PSO 算法对 SVM 模型的超参数进行优化，实现不同

故障的有效分类；接着，在基于 CNN-LSTM 的通信

电缆故障定位模型中，先通过 CNN 提取行波数据的

空间特征，再通过 LSTM 学习数据中的时间序列信息，

实现对通信电缆故障点的精确定位；最后，通过对比

实验证明，基于 CNN-LSTM 的通信电缆故障定位模

型的网络精度较单独使用 CNN 和 LSTM 模型均有显

著提升。未来在进一步优化模型性能的基础上，结合

实际场景数据进行更全面的验证和应用。 
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