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摘要：针对传统PD模式识别用统计特征量需要依赖专家经验而缺乏一定的泛化性问题和卷积神经网络

（CNN）模式识别算法缺乏PD图谱时序特征信息的问题，文中构建了基于CNN⁃LSTM深度学习的PD PRPD
图谱模式识别模型，该模型综合了CNN善于挖掘PRPD图谱局部空间信息的优点和长短时记忆网络（LSTM）

善于挖掘PD图谱时序特征信息的优点，可同时提取PRPD图谱的局部空间特征和时序特征，利用变压器典

型绝缘缺陷放电图谱对构建的网络进行性能测试，并与CNN和LSTM对比，结果表明，对于PD图谱稳定的悬

浮电位缺陷，CNN⁃LSTM和CNN的识别能力均为100%，但是对于金属突出物缺陷、油纸气隙缺陷和沿面放电

缺陷，CNN⁃LSTM的识别能力优于CNN，CNN⁃LSTM网络的整体识别性能优于CNN和LSTM。
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Partial Discharge Pattern Recognition of Transformer Based on Deep Learning
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Abstract: In this paper the research on transformer（partial discharge PD）pattern recognition work is carried out.
The problem of the statistical feature quantity for PD pattern recognition depends on the expert experience and lacks
certain generalization. The CNN convolutional neural network mode pattern recognition algorithm lacks the time se⁃
ries feature information of PD map. The PD PRPD pattern pattern recognition algorithm of CNN⁃LSTM which com⁃
bines the advantages of CNN network to exploit the local spatial information of PRPD map and the advantages of
LSTM long and short memory network to exploit the time series feature information of PD map is proposed. The fea⁃
ture vector output by CNN pooling layer is used as the input of LSTM. The spatial characteristics and timing charac⁃
teristics are model⁃recognized by Softmax classifier. The performance of CNN⁃LSTM is compared with CNN network
and LSTM network CNN and CNN⁃LSTM have 100% recognition ability for PD spectrum stable suspension potential
defects but CNN⁃LSTM has better recognition ability than CNN for metal protrusion defects oil paper air gap defects
and creeping discharge defects which shows that the overall recognition performance of CNN⁃LSTM network is bet⁃
ter than CNN and LSTM.
Key words: partial discharge；pattern recognition；CNN；LSTM；hybrid network

0 引言

局部放电类似于电力装备绝缘系统内的慢性

肿瘤，长期的放电过程将导致绝缘的击穿，甚至引

发起火等安全事故 [1-3]。电力变压器内部绝缘结构

复杂，局部放电(partial discharge，PD)绝缘缺陷的类

型也不尽相同，通过对 PD绝缘缺陷类型的有效识

别，有助于准确地了解和掌握变压器内部绝缘缺陷

的性质和特征，对于掌握设备的绝缘状况及指导设

备的检修等工作有着十分重要的工程意义 [4]。目
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前，关于 PD缺陷类型的模式识别主要是建立在以

统计特征量的基础上，而统计特征量的有效提取需

要依赖领域内的专家经验，缺乏一定的泛化性[5-6]。

随着图像、文字、视频等研究领域识别技术的

快速发展，基于深度学习的分类算法，例如，深度置

信网络 (DBN)、深度神经网络(DNN)、卷积神经网络

(CNN)也开始逐渐在 PD模式识别领域获得应用 [7-10]。

2017年，湖南大学郑剑等学者采用CNN进行变压器

PD的模式识别，实验结果表明，CNN的识别率明显

优于传统识别方法 [6]。2018年，上海交通大学江秀

臣、盛戈皞等学者将 CNN应用于 GIS PD的模式识

别，并将基于 CNN的识别结果与 SVM和 BP神经网

络进行对比，结果表明CNN的识别准确率优于 SVM
和 BP神经网络 [10-12]，并对循环神经网络(RNN)、深度

神经网络(DNN)和CNN的超声波识别效果进行了对

比[8]。德国斯图加特大学的MIRZAEI H等学者将长

短期记忆网络(LSTM)应用于绝缘油中不同 PD缺陷

类型的识别，结果表明，在时域单脉冲电信号作为输

入的情况下，LSTM的识别精度略低于基于统计特征

的随机森林法，但由于 LSTM法具有无需进行人为

统计识别特征的优点，仍然获得作者的推荐[7]。

目前，现场电力设备 PD在线监测系统的显示

通常为图谱形式，图谱为画面形式，所以采用图像

识别领域比较成熟的 CNN直接对图谱进行识别会

取得不错的效果。而如果从时间轴角度上观察，现

场 PD图谱是一个随放电时间的增加和放电强度的

变化而发生局部波动 (跳动)的视频，图谱特征呈

现随时间发生变化的时间序列特征，而恰好 LSTM
具有优异的时序信息捕捉功能，因此，针对在线监

测系统 PD图谱的模式识别，综合CNN和 LSTM两种

方法的优势，文中提出了基于 CNN⁃LSTM 网络的

PD识别算法，采用CNN挖掘图谱的局部空间信息，

结合 LSTM挖掘图谱的时序信息，将两类特征信息

结合起来，实现 PD在线监测系统图谱的精准模式

识别。

1 基于CNN和LSTM的深度学习算法

1.1 CNN深度学习算法

作为图像识别领域广泛应用的多层神经网络

识别算法，CNN是一种前馈神经网络，具有局部感

知、网络权重共享和多卷积核等主要特征。典型的

卷积神经网络通常包含 5层，分别为输入层、卷积

层、池化层、全连接层和输出层，见图 1[13-15]。

输入层输入的通常为识别对象对应的像素矩

阵 (RGB)。卷积层由多个特征面组成，每个特征面

包含多个神经元，在前馈期间，卷积核对输入进行

卷积操作，提取局部区域上的特征集。假设第 i 层

卷积层输出的特征向量为Hi，则存在

Hi = f (Hi - 1⊗wi + bi) (1)
式(1)中：f (∙) 为激活函数；wi 和 bi 分别为第 i 层

卷积层的权值向量和偏移量。池化层同样由多个

特征面组成，每个特征面与卷积层的特征面一一对

应，见图 1。全连接层的神经元和上一层特征面相

连接，提取上一层特征面中具有分类特征的信息，

经过线性/非线性运算将输出输入到输出层。输出

层的作用是将全连接层的非标准化输出映射到预

测输出类别上的概率分布。

1.2 LSTM深度学习算法

为了解决循环神经网络无法获取长间隔输入

的时间特征信息，德国学者 S. Hochreiter和瑞士学

者 J. Schmidhuber提出了在循环神经网络中增加一

个门控(cell)结构的改进型循环神经网络，增加门控

结构的循环神经网络就是长短期记忆网络(LSTM)，
门控结构主要包括 3 个门，分别为遗忘门 (forget
gate)、输入门 (input gate)和输出门 (output gate)，遗忘

门决定丢弃的信息量，输入门决定输入的信息量，

输出门决定输出的信息量[16-18]。

长短期记忆网络门控单元结构见图 2。图 2中：

符号⊗表示向量元素相乘；符号⊕表示向量的拼

接；xt为当前时刻门控单元输入；ht-1表示相邻上一时

刻门控单元的输出；ct-1为相邻上一时刻门控单元的

状态；ct为当前时刻门控单元的状态；ht为当前时刻

门控单元的输出；σ 表示函数 sigmoid(∙)；tanh 表示

函数 tanh(∙) 。

图2 LSTM cell单元结构

Fig. 2 LSTM cell structure

图1 典型卷积神经网络

Fig. 1 Typical convolutional neural network
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1.3 CNN⁃LSTM深度学习算法

1.3.1 网络架构

CNN⁃LSTM是卷积神经网络(CNN)和长短时记

忆网络(LSTM)的结合体，综合了两者的优点：利用卷

及神经网络利于提取网络输入局部特征的优点提

取 PD图谱的空间特征，利用长短时记忆网络利于

提取不同时刻输入之间时序特征的优点提取不同

时刻 PD图谱上的时序特征，最后通过 Softmax分类

器进行模式识别。CNN⁃LSTM深度学习算法的网络

架构见图 3。

图3 CNN⁃LSTM PD图谱识别混合网络架构

Fig. 3 CNN⁃LSTM PD spectrum identification hybrid
network architecture

在CNN处理层，需要提取的是输入图谱的空间

信息，并生成对应的特征向量。令N为输入PD图谱

的数量，对于输入的单张图谱，假设该图谱的像素

矩阵为 m × n ，卷积核的大小为 k × k ，采用 same方
式卷积，对输入图像的外围进行零元素填充，填充

长度为 k 2，图像矩阵由大小 m × n 扩充为 (m + k) ×
(n + k) ，从而保证卷积运算后的输出结果和输入维

数的不变。令 vij 为扩充后输入图像第 i 行第 j 列像

素值，则以 vij 为卷积核领域窗口顶角元素的窗口内

矩阵元素为

Xij =
æ

è

ç
çç
ç

ö

ø

÷
÷÷
÷

vij ⋯ vi( j + k - 1)
⋮ ⋱ ⋮

v(i + k - 1)( j) ⋯ v(i + k - 1)( j + k - 1)
(2)

基于式(1)对窗口矩阵 Xij 卷积运算

Yij = f (Xij⊗wi + bi) (3)
式(3)中激活函数采用ReLu函数

f (x) =max(0,x) (4)
在完成输入图谱的卷积运算后，采用最大池化

法对卷积层的输出 Yij 进行池化，获取池化窗口内的

最大特征值，实现特征集合的二次优化，用 Rn 表示

第 n 张输入图谱经过卷积、池化后的特征图谱，则

存在

Rn =max(Yij) (5)
当完成所有输入 PD图谱的特征提取后，卷积

神经网路层处理提取的特征矩阵则为

R = ( )R1,R2,…,Rn,…,RN (6)
由于输入的 PD图谱集是随着时间在一定程度

上波动的图谱，假设第 n 张输入图谱对应的获取时

刻为 t ，则可以将 Rn 作为 t 时刻长短时记忆网络的

输入，用 Rt 来表示 Rn ，则对应的长短时记忆网络的

单元更新过程为：

ft =σ(W f∙[Rt∙xt] + b f ) (7)
it =σ(Wi∙[Rt∙xt] + bi) (8)
ot =σ(Wo∙[Rt∙xt] + b0) (9)

Ct = tanh(Wc∙[Rt,xt] + bc) (10)
ct = ft⊗ ct - 1 + it⊗Ct (11)
ht = ot⊗ tanh(ct) (12)

式 (7)-(12)中：W f 、Wi 和 Wo 分别为遗忘门、输

入门和输出门的权重矩阵；b f 、bi 和 b0 分别为遗忘

们、输入门和输出门的偏置项；Ct 为输入单元的状

态；Wc 和 bc 分别为输入单元状态的权重矩阵和偏

执项。

1.3.2 算法流程

基于 CNN⁃LSTM的变压器缝隙泄漏电磁波 PD
模式识别流程见图 4。首先将UHF天线传感器耦合

到的 PD图谱集分为训练集和测试集两部分，然后

对 PD图谱进行预处理，保证模式识别网络输入的

规范化，预处理操作包括放电幅值的归一化、图谱

色彩的灰度化和二值化、以及通过阈值剪切提取图

谱中有效的待输入数据，最后将预处理后的训练集

图谱灰度矩阵输入到待训练的CNN⁃LSTM模式识别

网络，训练过程采用反向传播采用梯度下降法，待

网络输出和期望值之间的误差值小于等于期望值，

结束训练，最后将预处理后的测试图谱集输入到训

练好的 CNN⁃LSTM模式识别网络，对网络训练结果

进行验证。

2 实验

2.1 实验电路

变压器 PD缝隙泄漏电磁波模式识别实验电路

见图 5，绝缘油为 25号变压器油，传感器为定向耦合

金属外壳屏蔽Vivaldi天线，实验结果见图 6。
2.2 变压器典型局放缺陷模型的构建

对于电力变压器，根据运行经验可知，易发生

PD的部位包括变压器绕组匝间、出线端绝缘纸板、

油屏、压板、紧固件、油中气泡和杂质微粒，可以将电
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力变压器PD类型归结为如下几类：油隙放电(绕组中

部油—隔板绝缘、绕组端部、接触绝缘导线和电工

纸、线圈间)；引线、搭接线等油纸绝缘中的 PD；绕组

匝间绝缘局部击穿；电工纸沿面滑闪放电 [19-21]。为

了对CNN⁃LSTM网络的PD模式识别效果进行验证，

文中设置了四种典型变压器 PD绝缘缺陷类型：金

属突出物缺陷、油纸气隙缺陷、沿面放电缺陷和悬

浮电位缺陷，见图 7。

图7 4种变压器典型PD绝缘缺陷模型

Fig. 7 Typical PD insulation defect model of

four transformers

采用逐步升压法逐渐升高实验电压，确定模拟

缺陷的起始放电电压 Ua 和击穿电压 Ub，调节实验

电压为Um，其中

Um =(Ua +Ub)/2 (13)
保持实验电压稳定，利用 Tek DPO 7000示波器

同时采集分压电容两端电压 (提供相位信息)和
Vivaldi天线传感器捕获的高频电磁波信号，采样率

为50 MHz，共采集2 500个交流周期的PD UHF信号。

2.3 局放实验结果的分析

假设绝缘缺陷放电脉冲起始采样时刻为 t，单

个绝缘缺陷 PD脉冲信号的整个采样过程用时 ΔT，
则电力变压器 4种典型绝缘缺陷 t 时刻、(t +ΔT/2)
时刻和 (t +ΔT) 时刻下的PD图谱见图 8-11。

图4 CNN⁃LSTM混合网络的算法流程图

Fig. 4 Algorithm flow chart of CNN⁃LSTM

hybrid network

图5 变压器PD缝隙泄漏电磁波模式识别实验电路

Fig. 5 Transformer PD slot leakage electromagnetic wave
pattern recognition experiment circuit

图6 UHF天线阵列检测到的PD电磁波信号

(采样率：10 GHz)
Fig. 6 PD electromagnetic wave signal detected by UHF

antenna array (sampling rate: 10 GHz)
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图8 电力变压器绝缘油中金属突出物缺陷PDUHFPRPD图谱
Fig. 8 PD UHF PRPD spectrum of metal protrusion

defects in insulating oil of power transformer

图9 电力变压器绝缘油中油纸气隙缺陷PD图谱
Fig. 9 PD spectrum of oil film air gap defects in power

transformer insulating oil

图10 电力变压器绝缘油中油纸沿面放电缺陷PD图谱

Fig. 10 PD spectrum of oil surface paper discharge defect
in power transformer insulating oil

图11 电力变压器绝缘油中悬浮电位缺陷PD图谱

Fig. 11 PD spectrum of floating potential defects in
insulating oil of power transformer
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由图 8可知，金属突出物缺陷在不同放电时刻

下的放电脉冲图谱存在一定的波动性，起始采样时

刻的 PD脉冲信号主要集中在交流相位正半周和负

半周峰值附近，正半周峰值附近的放电脉冲数略大

于负半周峰值附近的放电脉冲数，随着加压时间的

增加，PD图谱逐渐向整个交流相位区间扩展。

由图 9可知，气隙绝缘缺陷在不同放电时刻下

的放电脉冲图谱同样存在一定的波动性，起始采样

时刻，PD脉冲主要集中在正半周锐角相位区间和负

半周锐角相位区间，随着加压时间的增加，PD脉冲

分布的相位区间逐渐增加，交流相位正半周内的PD
脉冲从正半周锐角相位区间向正半周起始过零点

相位区间的方向扩展，交流相位负半周内的 PD脉

冲则从负半周锐角相位区间向负半周起始过零点

相位区间的方向扩展。

从图 10中可以看出，油纸沿面 PD脉冲的稳定

性不如金属突出物缺陷和油纸气隙缺陷，油纸沿面

PD脉冲的相位分布区间存在较大的波动性，在起始

采样时刻，PD脉冲主要集中在正半周偏向于锐角区

间和负半周偏向于锐角区间，负半周的放电次数和

对应的脉冲幅值均大于正半周，随着加压时间的增

加，PD脉冲的分布区间已逐渐向交流相位正负半周

的过零点扩展，直至 PD脉冲的分布区间已将近布

满整个交流相位区间。

图 11为悬浮电位缺陷在 25号变压器绝缘油下

的 PD UHF PRPD 图谱，气隙绝缘缺陷放电过程稳

定，随着加压时间的增加，放电脉冲的相位区间保

持稳定，分布在正半周过起始零点和负半周起始过

零点附近。

3 算法性能的对比分析

3.1 算法参数的设置

CNN⁃LSTM混合网络的主要参数设置见表1。PD
模式识别装置的配置为：因特尔 i5处理器(2.5 GHz)，内
存为 8 GB，系统为 Win7，运行环境为 Tensorflow
(Anaconda)。识别对象为电力变压器 4类典型绝缘

缺陷 PD图谱：金属突出物缺陷、油纸气隙缺陷、油

纸沿面放电缺陷和悬浮电位缺陷，输入数据为

PDUHF PRPD图谱，其中训练集数据占数据样本集

的 80%，测试集数据占数据样本集的 20%。

3.2 性能对比结果

根据表 1参数值进行 CNN⁃LSTM网络设置，卷

积层层数为 5、池化层层数为 5、LSTM的层数为 1，其
余参数为系统默认，将灰度化处理后的 PD图谱单

通道矩阵数据输入网络进行训练和识别，并以总体

预测准确率Pr为作为CNN⁃LSTM网络模式识别能力

的评价参数，Pr的计算为

Pr = Np
Nsum

(14)
式(14)中：Np为 CNN⁃LSTM网络所预测的 PD类

型和实际放电类型相一致的样本数；Nsum为样本总

数。CNN⁃LSTM网络对电力变压器不同类型典型绝

缘缺陷的识别结果见表 2。
从表 2中可以看出，CNN⁃LSTM对悬浮电位绝

缘缺陷的准确识别率最高，识别率达到 100%，对沿

面 PD绝缘缺陷的识别率最低，但也达到了 89%的识

别率。

表2 CNN⁃LSTM混合网络对不同类型典型绝缘缺陷的识

别结果

Table 2 Identification results of different types of typical

insulation defects in CNN⁃LSTM hybrid network %

Pr

金属突出物

缺陷

油纸气隙缺陷

沿面放电缺陷

悬浮电位缺陷

识别为金属

突出物缺

陷的比率

94
6
5
0

识别为油

纸气隙缺

陷的比率

4
90
6
0

识别为沿

面放电缺

陷的比率

2
3
89
0

识别为悬

浮电位缺

陷的比率

0
1
0

100
分别将相同数据 PD图谱数据输入到卷积神经

网络 CNN和长短时记忆网络 LSTM网络，其中 CNN
网络和 LSTM网络的参数设置和 CNN⁃LSTM网络设

置相同，其余参数为系统默认，对比 CNN⁃LSTM网

络、CNN网络和 LSTM网络对电力变压器 PD典型绝

缘缺陷的模式识别性能，对比结果见表 3。
从表 3中可以看出，对于金属突出物缺陷、油纸

气隙缺陷和沿面放电缺陷，CNN⁃LSTM网络的局部

PD图谱模式识别效果优于CNN网络和 LSTM网络，

表1 CNN-LSTM混合网络的主要参数设置

Table 1 Main parameter settings of CNN-LSTM

hybrid network

项目

卷积核尺寸及步长

池化方式

池化窗口尺寸及步长

填充模式

激活函数

权重

LSTM节点数

优化函数

学习率

参数设置

(5×5，1)
Max-pooling
(2×2，2)

Same Mode
Relu

随机正太分布

100
SGD
0.001
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但是对于悬浮电位缺陷，CNN⁃LSTM网络的识别效

果和 CNN的识别效果相同，均为 100%，这样的效果

与不同类型绝缘缺陷PD图谱的波动情况相照应，悬

浮电位缺陷的放电图谱的稳定性明显优于其他类型

的放电图谱，而LSTM网络的优势在于时序特征信息

的提取，所以在 CNN⁃LSTM网络对悬浮电位缺陷类

型进行模式识别时，LSTM网络并未提供过多帮助，

但是对于金属突出物缺陷、油纸气隙缺陷和沿面放

电缺陷，这三类缺陷的放电图谱随着恒压条件下加

压时间的增加，其对应放电图谱的波动性较明显，此

时，LSTM网络提取图谱时序特征信息的优势获得体

现，提高了CNN网络对这些缺陷类型的识别精度。

4 结论

文中构建了基于CNN⁃LSTM混合网络的电力变

压器 PD模式识别算法，该算法综合了 CNN善于挖

掘 PD图谱局部空间信息的优势和 LSTM善于挖掘

PD图谱时序特征信息的优势，通过研究获得了以下

两点结论：

1)构建了 CNN⁃LSTM混合网络 PD模式识别构

架，通过卷积层和池化层实现 PD图谱信息的局部

空间特征信息的提取，然后将提取的特征信息输入

到 LSTM网络提取包含时序特征信息的所有的 PD
图谱识别特征信息，最后经全连接层和 Softmax分类

器实现 PD绝缘缺陷的模式识别，算法的有效性进

行验证，结果表明文中提出的算法可有效实现 PD
绝缘缺陷的模式识别；

2)对比了CNN、LSTM和CNN⁃LSTM网络对不同

PD绝缘缺陷的模式识别能力，结果表明，对于PD图

谱稳定的悬浮电位缺陷，CNN和 CNN⁃LSTM的识别

能力均为 100%，但是对于金属突出物缺陷、油纸气

隙缺陷和沿面放电缺陷，CNN⁃LSTM的识别能力优

于CNN和LSTM。
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