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摘要：提出一种基于改进堆栈去噪自编码器（SDAE-SVM）的深度学习方法，用于高压电缆不同绝缘缺陷局

部放电（PD）信号的模式识别。首先在高压实验室中对5种类型的人工缺陷进行PD测试，并提取3 500组PD
瞬时脉冲，构建了34种特征参数。其次，详细介绍了SDAE-SVM的原理和网络架构。然后，使用所提模型识

别不同缺陷类型的PD信号，获得了 93.56%的识别精度。接着，使用 t分布随机邻接嵌入（t-SNE）对 SDAE-
SVM逐层输出进行了可视化，说明了深度神经网络SDAE-SVM逐层优化的本质。最后，将所提方法与反向传

播神经网络（BPNN）、支持向量机（SVM）和堆栈去噪自编码器（SDAE）进行了对比。结果表明，相比BPNN、
SVM和SDAE、SDAE-SVM的总体识别精度分别提高了7.46%、6.70%、1.37%，具备较高的工程应用价值。
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Abstract: A deep learning method based on an improved stacked denoising autoencoder（SDAE-SVM）is proposed
for pattern recognization of partial discharge（PD）signals generated by different insulation defects in high-voltage
cables. First，PD tests are conducted on five types of artificial defects in a high-voltage laboratory，and 3 500 sets of
PD instantaneous pulses are extracted to construct 34 types of characteristic parameters. Then，the principles and
network architecture of SDAE-SVM are introduced in detail. After that，the proposed model is used to recognize the
PD signals of different types of defects and the pattern recognition accuracy of 93.56% is obtained. Moreover，the
the layer-wise outputs of the SDAE-SVM are visualized using t-distributed stochastic neighbor embedding（t-SNE），
illustrating the essence of layer-wise optimization of the deep neural network SDAE-SVM. Finally，the proposed
method is compared with back propagation neural network（BPNN），support vector machine（SVM）and stacked de-
noising autoencoders（SDAE）. The results show that compared with BPNN，SVM，and SDAE，the overall recognition
accuracy of SDAE-SVM has increased by 7.46%，6.70%，and 1.37%，respectively，demonstraing high engineering
application value .
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0 引言

高压电力电缆在现代电网中发挥着非常重要

的作用，其状态关系着整个电力系统的安全与可靠

运行[1-5]。

局部放电（PD）监测是评价高压电缆绝缘状态的
有效方式 [6-7]。由于高压电缆不同绝缘缺陷诱发的

PD信号存在差异，根据检测到的PD信号可以区分



缺陷类型，从而评估电缆绝缘状态[8-9]。然而许多绝

缘缺陷类型差异非常小，导致某些 PD信号相似度
非常高而难以区分。

针对 PD模式识别问题，学者们不断地进行了
研究，其中支持向量机（SVM）与反向传播神经网络
（BPNN）由于其优异的性能得到了较为广泛的应
用。文[8]结合小波分析去噪和 SVM进行电力系统
PD的检测与识别。文[9]通过小波包分解提取能量
信息并使用 SVM进行开关柜 PD信号的区分。文
[10]通过融合 PRPD模式和 TRPD模式下的两个
BPNN模型来提高对不同 PD的识别精度。然而，
SVM和BPNN等这些传统浅层机器学习方法由于其
特征提取能力上的不足导致了PD模式识别精度上
的限制[11-13]。

近年来，深度学习理论深刻影响了人工智能的

发展。各类深度学习算法在工业生产与人类生活

等诸多领域得到了成功应用，在 PD识别领域也引
起了研究人员的广泛关注 [14-16]。文[14]使用卷积神
经网络识别高压电缆不同绝缘缺陷类型，研究了不

同因素对识别效果的影响。文[15]使用自适应矩估
计优化算法改进深度信念网络，进行直流电缆的局

部放电模式识别。文[16]使用小波包分解算法来实
现典型局部放电信号特征的提取，然后使用 LSTM
模型实现对振荡波局部放电信号的识别与检测。

SDAE是深度学习算法中的一种典型结构设
计，由多个去噪自编码器（DAE）堆叠形成，在多个领
域得到了广泛应用 [17-18]。SDAE具有深层次的网络
结构，能够捕捉传统浅层结构无法学习到的高维非

线性和复杂相关性，得到更高级的特征表示，为解

决电缆 PD模式识别问题带来了新的契机。然而，
在实际应用中，传统深度学习算法常常使用Softmax
分类器，该分类器性能有限。在对识别精度要求较

高、缺陷模式复杂的情况下，使用 SVM分类器替换
掉传统 SDAE最后一层的 Softmax分类器可以有效
提升深度网络的鲁棒性和泛化能力。这是因为

SVM分类器是在高维空间中构造分类平面来区分
不同类别的样本，能够有效提升分类的精度。

文中提出一种基于 SDAE-SVM的高压电缆局
部放电模式识别算法，并通过实验数据证明了该方

法相比于现有模型的优越性。首先利用实验室环

境下的5种电缆绝缘缺陷获取了大量PD数据，构建
了 34种用于模式识别的特征参数。接着，介绍了
SDAE - SVM 的数学原理、网络架构。然后，将
SDAE-SVM用于不同缺陷类型PD信号的识别，并对
SDAE-SVM网络逐层输出进行了可视化。最后，为

证明所提方法的有效性，文中将 SDAE-SVM识别效
果与SDAE以及传统的浅层分类器SVM和BPNN进
行了比较。结果表明，SDAE-SVM具有出色的特征
提取和分类能力，在识别精度上优于 SDAE以及传
统的BPNN和SVM模式识别方法，且对高相似度PD
类型的识别效果更优。

1 局部放电数据与特征

1.1 实验电缆与缺陷构造

实验使用的 11 kV乙丙橡胶（EPR）电缆结构见
图1。构建的5种典型绝缘缺陷见图2、3[19]。

图1 EPR电缆样品示意图

Fig. 1 The dimensions and layers of the EPR cable sample

图2 缺陷类型1-4
Fig. 2 Defect type 1-4

缺陷类型1，模拟绝缘层空穴，使用直径0.4 mm
的钻头向电缆本体钻孔得到圆柱形孔，然后用与外

导体接触的铜带覆盖在圆柱形孔上来进行密封，直

径0.4 mm，深2 mm，见图2（a）。
缺陷类型2，外半导体尖刺缺陷，使用印刷电路

板钻头钻入电缆中来模拟外半导体尖刺缺陷，直径

0.4 mm，深2 mm，见图2（b）。
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图3 缺陷类型5：端部沿面放电

Fig. 3 Defect type 5：Surface discharge around
end termination

缺陷类型 3与 2类似，也是使用印刷电路板钻
头钻入电缆中来模拟外半导体非接触性尖刺缺陷，

直径 0.4 mm，深 2 mm，见图 2（c）。缺陷类型 3与 2的
区别是，缺陷类型 3中的钻头不和外导体及PVC接
触，缺陷类型2中钻头则与两者接触。由此可知，缺
陷类型3与2具有相当高的相似度。

缺陷类型4，电缆外护套破损，从电缆护套切割
7 mm×7mm的一块来模拟电缆外护套破损，见图2（d）。

缺陷类型 5，将电缆屏蔽铜带的一部分暴露并
接地来模拟电缆端部沿面放电，见图3。
1.2 局部放电数据获取

加压实验使用的测试系统参见文[4]。实验系
统连接示意图见图4。

图4 PD测试系统原理图

Fig. 4 The principle of the PD testing system

在实验过程中，外施电压从0开始以1 kV为限
升压到放电起始电压，直到确定的最大电压为止。

缺陷类型2、3的最大电压分别为13、12 kV。缺陷类
型1、4、5的最大电压则为11 kV。从PD测试原始数
据中进行 PD瞬时脉冲提取，得到每种缺陷类型中
对应的700个脉冲共计3 500个样本用于后续研究。
1.3 局部放电特征

文中利用1.2节得到的3 500组PD瞬时脉冲信
号构建了34个PD脉冲的特征参数[14]。包括单位和

示例在内的PD特征数据的详细信息见表1。

表1 PD特征

Table 1 PD features

索引

特征1
特征2
特征3
特征4
特征5
特征6
特征7
特征8
特征9
特征10
特征11
特征12
特征13
特征14
特征15
特征16
特征17
特征18

特征19-23
特征24

特征25-29
特征30-34

特征名

峰值电压

脉冲极性

平均电压

均方根值

标准差

脉冲宽度

上升时间

下降时间

偏度

峰度

波峰因数

形状因子

主频

相位角

等效时间长度

等效宽度

放电量

PD位置

ED1-ED5
EA5
Ea1-Ea5
Ed1-Ed5

单位

mV
-1或+1
mV
mV
mV
ns
ns
ns
—

—

—

—

Hz
°
—

—

pC
—

—

—

—

—

示例

3.65
-1
2.28
2.61
1.31
150
70
80
0.35
0.53
1.39
1.14
0
175.3
23.5
8.37
72.9

1 042 249
15.08
49.49
682.47
149.65

5种类型PD的相位谱图见图5。从图5可以看
出，5种缺陷类型对应的PD信号混叠在一起，区分
难度较大。

2 基于SDAE-SVM的PD模式识别

2.1 SDAE-SVM算法

自编码器由输入层、隐藏层、输出层组成，其训

练目标是使得输出尽可能等于输入[20-21]。

DAE在自编码器的基础上在训练过程中主动
将随机噪声添加到样本数据中，使得网络得到的特

征表达更具鲁棒性[18]。

将DAE堆叠组合便可形成具有深度学习层级
结构的SDAE，提取得到原始数据的高阶表示，从而
用于模式识别，获得更好的效果，模型构建见图6。

在 SDAE预训练阶段，每个DAE模块得到的输
出都被作为下一个DAE的输入，直至得到每层的初
始参数 [18]。在预训练得到初始化网络后，往往通

过分类器基于梯度的反向传播算法对参数进

一步调优。这种微调使得网络学习到的特征更具

判别性。
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图5 HFCT耦合的5种PD信号的相位图谱

Fig. 5 Phase resolved PD pattern of five types of PD
signals detected by HFCT

Softmax分类器通常用于神经网络的最后一层，
将神经元的输出转换为各个类别的概率分布。然

而，在实际应用中，Softmax分类器的分类性能有
限。文中采用了一种更好的线性支持向量机分类

器来和深度网络结合，其目标函数为

图6 SDAE-SVM模型架构（以3层为例）
Fig. 6 Architecture of SDAE-SVM model（e.g. 3 layers）

l（w） = min
w

12wTw +C∑i = 1
n max（1 -wTxi ti,0）2 （1）

式（1）中：l（w）为线性支持向量机的目标函数；
w为线性支持向量机的权值；i为样本编号；n为样本

总数；C为惩罚项常数；xi为第 i个输入向量；ti为第

i个样本的标签。可以看出，线性支持向量机有着更

优的正则项，能够有效缓解过拟合。

将目标函数的值即模型误差通过对分类器输

入求导来向神经网络底层传递，从而完成深度神经

网络的微调。文中使用线性支持向量机代替

Softmax分类器对 SDAE网络进行微调，其关键在于
线性支持向量机的目标函数对于SDAE网络顶层输
出的求导公式，见式（2）

∂l（w）
∂xi = -2Ctiw[max（1 -w

Txi ti,0）] （2）
式（2）中，ti ∈{ }-1,+1 。
通过式（2），便可使用梯度下降法对 SDAE的网

络权值进行微调。值得注意的是，线性支持向量机

是一种二分类器，不能直接应用于多分类问题。为

此，可以采用多个线性支持向量机，将每一个线性

支持向量机对应于一类样本，也就是使用一对多的

方式。比如对于第二类样本对应于第二个分类器，

当所有样本输入第二类对应的分类器中训练时，令

第二类样本标签为+1，其余所有样本标签为-1。另
外，在采用多个分类器时，每个线性支持向量机都

要配合采用一个对应的深度SDAE网络，每个SDAE
网络结构与参数都相同，且网络权值均初始化为预

训练好的网络参数。也就是说，每个线性支持向量

机只微调其对应的SDAE网络。
在每个 SDAE网络微调完成后，便可将测试样
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本输入所有类别对应的模型中进行计算，每个测试

样本都可以得到所有类别模型的输出，通过比较这

些输出的大小就可以决定该测试样本属于哪一类[22]。

2.2 基于SDAE-SVM的PD模式识别流程

文中所提出的用于高压电缆 PD模式识别的
SDAE-SVM架构见图 6。基于 SDAE-SVM的模式识
别步骤详述如下：

步骤 1，进行 5种电缆绝缘缺陷的PD测试并收
集试验数据。

步骤 2，进行数据预处理并提取 PD瞬时脉冲，
构建得到包含34个特征的PD特征数据集。

步骤 3，将得到的含有 3 500个样本的 PD特征
数据集划分为训练集、验证集和测试集（三者比例为
7.0∶1.5∶1.5）。

步骤4，将PD特征参数按照式（3）所示进行归一
化处理，以避免不同特征物理单位的干扰。

x*i = xi - xminxmax - xmin i = 1,2,… （3）
式（3）中：xi和 x*i 分别为 x*i 原始特征参数和归一

化后的特征参数；xmax和 xmin分别为输入特征参数

集的最大和最小值。

步骤 5，设置 SDAE-SVM参数，确定网络层数，
每层神经元数目，学习率、噪声系数和迭代轮数。

步骤 6，在训练集上先通过逐层预训练获取
SDAE-SVM初始参数，然后使用基于梯度的反向传
播算法微调和优化网络参数，接着在验证集上验证

模型效果。

步骤 7，在测试集上评估基于 SDAE-SVM算法
的PD模式识别方法的性能。
3 结果与评估

本节对SDAE-SVM的分类性能进行评估，得到
SDAE-SVM识别的混淆矩阵，将其与 SDAE以及
BPNN和 SVM进行了比较，通过对 SDAE-SVM逐层
输出进行可视化，进一步直观的说明了 SDAE-SVM
出色的特征表达能力。

3.1 SDAE-SVM识别混淆矩阵

经过试探，文中采用含有 3个隐藏层的 SDAE-
SVM网络，各个隐含层神经元数目分别为100、200、
100，学习率为 0.15，噪声系数为 0.2，迭代次数为
300，输入与输出维度分别为34和5。SDAE-SVM模
式识别的混淆矩阵见表2。

由表2可知，缺陷类型1、4、5识别较为容易，识
别准确率较高，而缺陷类型 2和 3的识别误差则相
对较大。表2中缺陷类型2的105个样本中有12个

被误识别为类型3，缺陷类型3的105个样本中则有
14个被误识别为缺陷类型 2，这两种缺陷类型的识
别结果之间存在较大程度的混淆，这在很大程度上

降低了模型的识别精度。这印证了2.3节中关于PD
相位谱图的分析。

3.2 SDAE-SVM逐层可视化

为了更加直观的说明 SDAE-SVM的特征抽象
与表达能力，文中还使用 t-SNE可视化方法将PD原
始特征数据和 SDAE-SVM每个隐藏层的输出映射
到了二维平面上。可视化展示结果分别见图 7、8。
作为目前效果最好的一种降维可视化方法，t-SNE
可以有效地处理异常值和复杂的流形结构，非常适

用于将高维数据降维到2维或者3维[4]。

图7 原始特征空间的2维可视化

Fig. 7 2D visualization of the original PD feature

从图 7可看出，原始特征空间中各缺陷类型样
本掺杂在一起，缺陷类型 2和 3对应样本的混叠程
度尤为严重。从图8展示的SDAE-SVM隐藏层输出
的可视化结果可明显看出，随着层数的逐渐增加，

5种缺陷类型的样本逐渐被区分开。经第 1个隐藏
层处理后，5种缺陷类型的样本较原始特征空间有
了一定程度的分离，类型 1、4、5区分的相对更加明
显。经过第2个隐藏层处理后，5种缺陷类型的样本
区分度更高，缺陷类型 2和 3也有了一定程度的分
离。经过第 3个隐藏层处理后，每种缺陷类型的样
本各自更加集中，彼此区分的更加清楚。

3.3 与现有分类器的比较

为证明基于 SDAE-SVM的PD模式识别方法的

表2 SDAE-SVM识别混淆矩阵

Table 2 Confusion matrix of SDAE-SVM

实际PD类型

T1
T2
T3
T4
T5

预测PD类型

T1
103
0
3
0
0

T2
1
93
14
0
0

T3
2
12
88
0
1

T4
0
0
0
105
1

T5
0
0
0
0
103
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优势，文中还将所提方法与 SDAE（采用和 SDAE-
SVM相同的网络参数）、BPNN（隐含层包含 100个神
经元）和SVM的性能进行了比较，结果见表3。

表3 不同方法识别精度的比较

Table 3 Comparison of recognition accuracy of
different methods

方法

SDAE-SVM
SDAE
BPNN
SVM

精度/%
T1
97.17
97.14
90.99
90.99

T2
86.11
80.17
70.87
73.74

T3
85.44
85.11
69.31
70.48

T4
99.06
99.06
99.05
99.05

T5
100.00
100.00
99.05
99.05

总体识别

93.56
92.19
86.10
86.86

SDAE-SVM具备更加优异的分类性能。从表3
可知，4种方法中SDAE-SVM总体识别准确率最高，

达到了93.56%；SDAE其次，为92.19%；SVM再次，为
86.86%；BPNN最差，为86.10%。相比BPNN、SVM和
SDAE、SDAE -SVM的总体识别精度分别提高了
7.46%、6.70%、1.37%，且对5种缺陷类型样本的识别
精度都有提升。由于缺陷类型1、4、5的区分度相对
较大，SDAE-SVM对三者的识别准确率分别达到了
97.17%、99.06%、100.00%。而缺陷类型2和3的相似
度较高，识别难度相对较大。SDAE-SVM具有出色
的数据特征挖掘能力，可以较好的学习到有用信

息，能够捕捉到更具特异性的特征，能较好地识别

高相似度缺陷类型。SDAE-SVM对缺陷类型2的识
别准确率为86.11%，相比BPNN、SVM、SDAE分别提
高了15.24%、12.37%、5.94%；SDAE-SVM对缺陷类型
3的识别准确率为 85.44%，相比BPNN、SVM、SDAE
分别提高了16.13%、14.96%、0.33%。
4 结论

文中研究了 SDAE-SVM在高压电缆PD模式识
别问题的表现，并与传统方法的识别效果进行了比

较，得到结论如下：

1）文中提出的基于 SDAE-SVM的PD模式识别
方法是有效的，对于5种缺陷类型PD信号的总体识
别精度达到了93.56%，相比BPNN、SVM、SDAE分别
提高了7.46%、6.70%、1.37%。

2）SDAE-SVM具有出色的数据特征挖掘能力，
能够捕捉到更具特异性的特征，对于高相似度较缺

陷类型2和3的识别准确率，相比BPNN和SVM有了
10%以上的提升，相比 SDAE分别提高了 5.94%和
0.33%。

未来将更先进的人工智能方法应用于局部放

电类型的识别，或将成为电缆状态检测领域未来的

研究方向。
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