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摘要：电力设备内部绝缘缺陷引起的局部放电，含有可用于绝缘状态评估的特征信息。可以有效识别不同

局部放电的类型。现有基于传统BP神经网络或SVDD模式识别方法在函数参数选择自主性很强，但由于不

同放电类型的特征量在分布上是重叠、非线性的，BP神经网络容易陷入局部最优，识别率不高，SVDD算法在

自由金属微粒缺陷识别效果不好。文中对SVDD算法提出了改进，在AP聚类与GPAM⁃PSO优化算法基础上

提出一种用于固体绝缘开关柜局部放电模式识别的SA⁃SVDD算法。以解决传统模式识别算法在参数选择、

训练方法上的不足，通过训练不同放电类型下的分类器，以达到准确识别不同放电类型。仿真结果显示该

方法能自主识别不同PD类型，识别率、收敛速度较传统方法有较大提高，以便电力人员准确判断局部放电类

型并制定相对应的抢修方案。
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Optimization Algorithm for Partial Discharge Pattern Recognition of Solid
Insulated Switchgear

XU Weidong，NIE Yixiong，ZHOU Wenwen，PENG Dan
（School of Automation，Guangdong University of Technology，Guangzhou 510006，China）

Abstract: The partial discharge caused by insulation defects inside the electric power equipment contains the char⁃
acteristic information which can be used for the evaluation of insulation state. The characteristic information can ef⁃
fectively identify the types of different partial discharges. The existing BP neural network or SVDD pattern recogni⁃
tion method is very independent in the parameter selection. However，the characteristic quantities of different dis⁃
charge types are overlapped and non⁃linear in the distribution，the BP neural network is easy to fall into the local op⁃
timum and the recognition rate is not high，SVDD in free metal particles defect recognition effect is not good. Based
on the algorithm of AP clustering and GPAM⁃PSO，a SA⁃SVDD algorithm for local discharge pattern recognition of
solid insulated switchgear is proposed. To solve the shortcomings of the traditional pattern recognition algorithm in the
parameter selection and training methods，by training the classifier under different discharge types to achieve accurate
identification of different discharge types. The simulation results show that the method can identify different PD types，
and the recognition rate and convergence rate are greatly improved compared with the traditional methods so that the
electric power personnel can judge the partial discharge type accurately and form the corresponding repair scheme.
Key words: solid insulated switchgear；support vector data description；partial discharge；pattern recognition

0 引言

固体绝缘开关柜(以下简称开关柜)在长期运行

过程中，由于绝缘老化或制造工艺缺陷容易引发局

部放电(partial discharge，PD)，如果 PD继续发展可能

造成重大安全隐患[1]。PD发生时含有足够多的特征
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参数，通过对PD特征参数进行分析，可对不同PD模

式进行识别[2-3]，以提示工作人员判断发生何种故障。

对局部放电模式识别国内外也进行了相关的研究，但

在识别准确率以及算法上仍存在改进空间 [4-5]。PD
特征参数的提取和类型识别是 PD研究中的主要方

向 [6]。研究表明，不同放电模式其特征参数具有一

定的差异性。

为此，在前人研究基础上文中对开关柜内部常

见的典型缺陷 PD的图谱特征进行了系统研究，从

不同 PD模式下信号特征参数不同为出发点，提取

7项特征参数作为PD模式识别的数据来源。

在众多的 PD模式识别方法中，基于概率统计

的聚类分析，虽可以很好地处理不完备信息，但是

在关键信息偏差大时容易导致评估的准确率降低；

而模糊评判理论计算过程复杂，对指标权重向量的

确定主观性较强，BP神经网络在参数选择上过于依

赖样本，容易使算法陷入局部最优 [7]，识别效果不

佳。采用支持向量数据描述 (support vector data
description，SVDD)的方法虽然能较好地识别出N金

属突出物、表面金属污秽、气隙放电 [8]，但在自由金

属微粒放电识别上由于统计参数没有一定的规律

可循，识别率不高，支持向量数据描述的方法在局

部放电类型判断上所开展的相关研究不多，仍有许

多改进的空间。

基于此，文中通过搭建 4种缺陷类型放电实验

模型以获取三维图谱信息，继而得到不同放电类型

下的特征数据集，经 SA⁃SVDD算法训练，构建不同

PD模式下的分类器，对实验样本经过AP聚类以及

SVDD算法优化后得到的结果进行分析，该方法取

得了较好的识别效果。

1 算法原理

1.1 AP聚类

近邻传播聚类算法(affinity propagation，AP)是由

F.B.J等人在 21世纪出提出的一种聚类算法 [9]。该

算法相较于传统聚类算法不易陷入局部最优且不

用指定聚类中心，而是将现有数据作为潜在数据中

心，算法实现简单，在故障模式识别以及医学诊断

上都取得了不错的结果[10]。

AP聚类算法的核心思想是将每个数据点所携

带的信息作为聚类指标。其次引入相似度 s(i，j)、参
考度 p(i)、吸引度 r(i，k)、归属度 a(i，k)等中间处理过

程，相似度 s(i，j)是指数据点 j作为点 i聚类中心的适

合程度。常计算两数据坐标之间的距离大小，见(1)

s(i,k) =  (xi - xk)2 -(yi - yk)2 (1)
式(1)中，x、y分别代表两个数据点的横纵坐标。

参考度 p(i)是指点 i能否成为聚类中心的评判标

准，p值越大，成为聚类中心的合适程度也增大；吸

引度 r(i，k)是指数据样本之间传递的一种消息，表示

数据点 i发送给潜在聚类中心 k的数值关系，以确定

k点作为 i点聚类中心的合适程度大小，见式(2)
r(i,k) = s(i,k) - max

k′ ≠ k
{ }α(i,k′) + s(i,k′) (2)

归属度 a(i，k)是指样本数据之间传递的另一种

消息，表示从候选聚类中心 k发送到 i的数值消息，

反映 i点是否选择 k点为聚类中心，见式(3)
α(i,k) =minìí

î

ü
ý
þ

0, r(k,k) +∑
i′ ≠ i,k

max{ }0,r(i′,k) (3)
与其他聚类算法相比，AP算法的聚类中心都是

数据集中实际存在的数据点，在算法刚开始的时候

默认为所有的数据点都是候选中心点，避免了许多

不好的解决方案，并且不论 AP聚类算法执行多少

次，分类结果都是相同的。但AP算法中参考度 p参

数的选择对于聚类效果具有重要意义，需要进一步

对参数进行优化计算。

1.2 SVDD算法介绍

支持向量数据描述的基本思想是通过在多维

特征空间中寻找一个体积最小的超球体 [11-12]。让能

完整表述某一组类别的数据样本尽可能地留在超

球体中，而将不属于该分类的数据样本尽可能多的

让其远离该超球体。

给定一个包含多种类别数据集，并在其中任意

原始数据样本集中选择一种放电模型来表示目标

样本，其余放电模型为非目标样本 [13]。假设目标样

本的超球体半径为 R，球心位置为 a，通过优化 R的

值来构建超球体。为便于描述与分析，将支持向量

数据描述思想中的模型转化为数学模型见式(4)、(5)。
最小值： F(R,a) =R2 +C∑i

ξi (4)
约束条件： xi - a 2 ≤R2 + ξi ξi ≥0 (5)
式(4)、(5)中：ξi 为松弛变量，是半径R的误差估

计；C是惩罚因子，用来训练超球体参数过程中保证

训练的收敛性；F为最小分类超球体，为保证约束方

程的可解，需要对原始方程进行降维处理，利用拉

格朗日函数运用到模型中得到式(6)、(7)。
L =R2 +C∑i

ξi -∑i
αi{ }R2 + ξi -( xi - a 2) -∑i

γi ξi (6)
式(6)中：αi > 0；γi > 0，以便最小化拉格朗日。

然后计算相对于R，a偏导数，并使它们为0，得到
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α =∑i
αixi

0≤αi ≤C

(7)

为提高 PD模式识别的准确性，引入核函数就

显得尤为重要。原始数据通过核函数投影到更高

维度的特征空间，将原本是非线性问题转化为线性

问题。所以，按照式(8)、(9)，双重优化问题可以定义为

L =∑i
αiϕ(xi,xi) -∑i.jαiαjϕ(xi,xj) (8)

约束条件： ∑i
αi = 1 0≤αi ≤C (9)

式(8)、(9)中：ϕ(xi,xi) 是内核函数；条件 0 < αi <C
表示为支持向量。 对于 αi = 0，样本数据位于超球

面，而对于 αi =C，样本数据位于超球体外部。因此，

可以通过式(10)、(11)来估计测试样本 z

f (z) =ϕ(z,z) - 2∑i
αiϕ(z,xi) +∑i, jαiαjϕ(xi,xj) (10)

改写为高斯函数形式为

g(z) = sign[R2 - f (z)]= sign(R2 -  z - a 2) (11)
分类器的准确性将取决于所选择的核函数和

参数C。

1.3 GPAM⁃PSO全局自适应粒子群优化算法

在粒子群优化过程中，通过单个样本数据在全

局中寻找到最优位置 [14-15]，则能够在不同程度上反

应出全局最优解的位置信息。针对前文叙述参考

度P值、核函数σ值以及参数C的选取将很大程度上

决定分类器训练的结果。GPAM⁃PSO方法是基于模

拟原始退火算法和粒子群优化算法自适应调整各

自参数 [16- 17]。运用在分类问题上体现了较好的效

果。文中采用改进 PSO算法根据每代当前所有个

体的位置信息建立预测模型，通过样本数据获取

pbest、gbest值将该值的演化趋势来预测全局最优

解，继而引导其他粒子的演化，实现信息交互学

习。随着迭代次数不断增加，预测解愈加接近真实

的全局最优解。

GPAM⁃PSO算法处理结果见图 1，图 1(a)为个体

最优寻迹曲线，反映出随着迭代次数的增加，全局

最优解的位置；图 1 (b)为最优参数求解，表示参数的

最大适应度，从图 1(b)中可知对参数自适应优化能

达到 96%左右，优化参数能够满足试验参数的精度。

1.4 SA⁃SVDD算法

1.4.1 算法描述

当目标数据分布不均匀，且密度变化剧烈时，

SVDD算法得出的结果将受到很大的影响，为了处

理这样的情况，提出一种改进的 SVDD算法，称为自

适应支持向量数据描述 (self adaptive support vector

data description，SA⁃SVDD)。该方法是结合近邻传

播聚类算法与 SVDD算法，首先采用AP聚类应用于

输入数据集，以获得多组样本的子数据集，然后用

SVDD算法计算每个子数据集的边界，AP聚类算法

应用超立方采样 (LHS)抽样方法以及粒子群优化

SVDD算法中核函数以及 C参数，该算法在常规标

准下进行评估，结果显示，相对于其他分类算法在

PD识别准确性上有着显著的提高。

首先将样本数据通过AP聚类算法分为多个子

数据集，然后经过GPAM⁃PSO优化AP聚类与 SVDD
算法中的核心参数，训练好的各项参数作为识别PD
类型的主要参数以获取最小超球体，完成各种分类

器的训练。SA⁃SVDD训练过程的主要步骤见图 2，
训练数据集包含 500组 PD实验数据见图 3(a)，AP聚

类将原始样本分成多个子数据集，最后，图 3(b)显示

了子数据集的边界通过 SVDD改进算法求解出的最

优边界。

1.4.2 参数优化

综合上文分析，PD模式识别性能好坏取决于如

AP的参考度 P，惩罚因子 C和核函数参数Q。为了

实现 SA⁃SVDD的自适应对 PD的模式识别，将上述

参数作了如下处理。

图1 GPAM⁃PSO算法处理结果

Fig. 1 GPAM⁃PSO algorithm processing results
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图2 SA⁃SVDD算法实现

Fig. 2 SA⁃SVDD algorithm implementation

图3 SA⁃SVDD算法识别结果

Fig. 3 SA⁃SVDD algorithm recognition results

1)p值优化。使用超立方抽样(LHS)算法和阴影

指数 (SIL) [18]来找到最优的 P 值，主要步骤为采用

LHS方法将第一次试验数据中的中间值作为P值的

初始值，将 p值带入AP聚类算法中进行分类，并利

用 SIL指数计算聚类结果，通过反复迭代 P值最后

产生一个最佳P值，并求出最佳聚类结果，将所产生

的参数采用GPAM⁃PSO算法进行优化处理，得出 PD
对应的 G、M、N、P 4 类中对应的最佳 P 值分别为

32.73、26.78、9.85、17.33。
2)C和Q的优化。在 SVDD模型中，惩罚因子 C

和核函数Q决定了超球面的边界[19]。 C表示在超球

体中可能分配多少异常值。 如果C增加，超球扩大，

识别的准确性将下降，Q为高斯核函数[20]见式(12)
k(x1 + x2) = exp(- x1 - x2

2

2σ2 ) (12)
式(12)中，σ是内核宽度参数，它影响支持向量

的数量，对分类器的精度至关重要。在 SA⁃SVDD
中，当获得多个子数据集时，为了得到每个子数据

集的精确边界，需要针对不同类型数据优化出最佳

参数，由于 PD是随机现象获取数据的波动性较大，

C和σ参数经GPAM⁃PSO算法求解得出的范围分别

为 10-3～1、10-3～102。

2 实验模型及特征提取

2.1 实验设计

文中设计了 4种放电模型，对应开关柜内 4类常

见的典型绝缘缺陷，即金属突出物(N类)、自由金属微

粒 (P类)、表面金属污秽 (M 类)和气隙放电 (G 类) [8]。
实验电路图见图 4。

图4 试验接线电路图

Fig. 4 Test wiring diagram

用于 PD测量的设备是由 OMICRON公司制造

mtronix MPD 600 系统。mtronix MPD 600 系统是

一个全数字系统适用于高电压下 PD特性研究的现

场测量设备。模拟不同放电模式的实验装置见图 5。
实验包括调压变、隔离变、升压变，高压滤波器Rf，低

通滤波器Cf、保护电阻、耦合电容、实验样品、耦合电

容以及PD检测装置和PD数据分析软件组成。试验

电路通过信号发生器使其工作频率范围为 50～
500 Hz。系统背景噪声小于 15 pC。PD采样时间分

辨率小于 2 ns，这使得检测到的 PD脉冲非常精确。

其中，隔离变主要是为了能将电源中的干扰信号进

行隔离，由于受电能质量的影响，测试实验只能清

晨或深夜使用变频器件较小时进行，当大量的变频

器件工作时会对测量背景噪声造成很大的影响。

升压变能将电压升到实验电压范围内，最高能升到

50 kV，高压滤波器Rf用于降低输入信号放大的高频

噪声，低通滤波器Cf为并联电容构成，大小为150 pF，
额定电压为 30 kV，由于开关柜额定载流为 1 250 A，

所以使用的保护电阻阻值为 10 Ω，耦合电容的值为

1 nF，阻断电压为 50 kV。它与耦合装置串联连接。

耦合装置通过测量阻抗测量短时间电压脉冲，当发
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生PD时会产生一个瞬时电压脉冲。PD检测仪通过

PD脉冲输入检测放电脉冲电压幅值。该装置能采

集频率范围为 50 Hz～10 MHz和最大 PD脉冲输入

电压为 60 V/ns。局部放电检测仪将检测到的信号

传输到mtronix软件用于对信号的分析以及处理，能

将采集到的数据自动转换成 n -φ - q 三维图，同时

自动将数据保存在后台，以便进行二次分析。

图5 4种典型缺陷模型

Fig. 5 Four typical defect models

2.2 局部放电特征提取

根据所设计的实验电路准确获取不同放电下

的图谱信息是对 PD模式识别的前提，分形特征方

法 [5]因其识别能力强，且能反映复杂的 PD信号，得

到了广泛应用。首先根据实验数据建立开关柜局

部放电三维图谱信息，由于篇幅限制，文中特列出

气隙放电的 n -φ - q 三维图谱，见图 6，进而得到

图 7所示到的放电散点图。再采用文[5]所提方法，

提取开关柜局部放电灰度图像的分形特征，分别为

放电电荷量ΔQ、相邻局部放电脉冲幅值差异Δu信

息、最大放电脉冲幅值比值 Au、偏斜度 Sk、陡峭度Ku、

修正相关系数 mcc、相对幅值离散度Γ[17]7项特征参

数。基于 PD特征信息构造的灰度图像分析的处理

结果见图 8。

图6 气隙放电 n -φ - q图谱

Fig. 6 n -φ - q pattern of air gap discharge

图7 气隙放电散点分布图

Fig. 7 Distribution chart of air gap discharge

图8 PD分形特征集

Fig. 8 PD fractal feature set
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3 案例分析

3.1 分类器训练流程

根据 10 kV固体绝缘开关柜放电特征首先训练

SA⁃SVDDN分类器(任取一种分类器)，下标为放电类

型，按照特征参数 FN、M、G、P ={ }Q,ΔU,Au,Ku,mcc,Sk,Γ
获取多组训练样本的放电特征，通过利用局放仪收

集N类放电模型所产生的原始数据绘制成三维图谱

信息并送入 SA⁃SVDD算法中学习，根据N类数据样

本的特征参数首先利用AP聚类算法分成多组子数

据集，再结合GPAM⁃PSO算法计算出各个参数的最

优值，构成能将N类放电模型和其他 3类放电模型

分离开的最小超球体，记为分类器 SVDDN，其他 3种
分类器按照相同方法进行训练，从而实现不同 PD
分类器的训练。

3.2 结果分析

采用SA⁃SVDD算法的局部放电模式识别出4种结

果分别为N类金属突出物放电、M类绝缘子表面金属放

电、G类气隙放电、P类自由金属微粒放电。对应的分类

器参数表达式为 FN、M、G、P ={ }Q,ΔU,Au,Ku,mcc,Sk,Γ ，

每种放电模式下对应一组特征参数值。图 3(a)为待

识别原始样本数据集，每 7个 PD特征量作为一组原

始数据，共选取 500 组实验数据。图 3(b)为 SA ⁃
SVDD算法识别结果，图中左上方圈中区域为 PD中

污秽M类放电；左下方圈中区域为 PD中金属微粒 P
类放电；右上方圈中区域为 PD中G类放电，右下方

圈中区域为 PD中N类放电。经过 SA⁃SVDD算法处

理过后基本上能对所有样本数据进行分类，仅有个

别数据由于干扰因素存在错分或漏分现象，但通过

与分形特征结果对比分析可知，验证了 SA⁃SVDD算

法处理结果的分类准确性。

SA⁃SVDD算法是在支持向量描述 (SVDD)的基

础上作出的改进，为进一步比较算法的优点，将样

本数据利用BP神经网络与 SVDD算法同时验证，其

中 SA⁃SVDD算法与 SVDD和 BP算法收敛性性能比

较见图 9。
文中分别采取 3种方法对待识别样本数据进行

训练，在保证其他条件相同的情况下训练迭代次数

都为 300次。BP神经网络算法采用传统初始参数

随机设置的方法直接训练[14]，收敛曲线在迭代 120次
之后就陷入局部最优，样本误差率达到 33%，采用

SVDD方法虽然误差率降到了 18%左右，但是仍会

陷入局部最优情况。然而采用 SA⁃SVDD算法样本

误差率小到 1%，从结果来看，该算法不会陷入局部

最优情况，在迭代次数达到 130次以后仍会继续训

练，相比前两种算法 SA⁃SVDD通过自适应自主选择

合适的参数进行训练克服了传统方法容易陷入局

部最优的缺点。

将数据样本用支持向量描述 SVDD、BP神经网

络、与 SA⁃SVDD算法进行模式识别结果对比，识别

结果见表 1。
表1 识别结果对比

Table 1 Comparison of recognition results

识别方法

SVDD
BP

SA⁃SVDD

识别率/%
N类

0.930
0.903
0.933

M类

0.863
0.841
0.950

G类

0.870
0.864
0.932

P类

0.857
0.813
0.953

时间/s

72.0
114.3
89.4

由于N类缺陷PD信号图谱特征差异明显，识别

起来比较容易，而 P类缺陷分散性大，集中度不高，

识别难度相对较高。SA⁃SVDD算法能自动从数据

中学习 PD特征信息，在参数选择上最大程度上避

免了人为主观性，并能良好捕捉 PRPD图谱中的特

征信息，对 P类缺陷的识别准确率达到了 95.3%，相

对BP和 SVDD识别方法，识别准确率上分别提高了

10.4%和 14%，是对传统局部放电模式识别方法的

一项重要补充，完善了尤其是针对 P类放电的模式

识别。在整个仿真计算过程，SVDD方法耗时最小

为 72 s；SA⁃SVDD用时居中，耗时 89.4 s；需要选取最

优值故花的时间比 SVDD稍长，BP用时最长，耗时

114.3 s。 SA⁃SVDD算法采用的GPAM⁃PSO算法，最

大程度接近最优解，收敛速度要明显快于其他两种

算法，从图 9可知，SA⁃SVDD算法不会陷入局部最优

最快达到收敛，提高了数据处理能力。

4 结论

1)针对支持向量数据描述在 P类缺陷放电模式

图9 几种算法收敛曲线

Fig. 9 Several algorithm convergence curve
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下识别率不高，识别结果显示 SA⁃SVDD识别 P类缺

陷的能力较 SVDD算法识别率提高了 9.6%。

2)通过搭建局部放电实验电路，建立 PRPD三

维图谱，定量分析出不同放电模式下各项参数之间

的差异，为自适应支持向量数据描述算法提供了数

据基础。

3)SA⁃SVDD根据数据样本能自主的选择最优参

数，避免了传统基于统计特征的模式识别方法，在

特征量选取上主观性较强等问题，同时也解决了在

数据样本分类过程中存在漏分、误分的情况，相比

于基于统计特征的 SVDD与 BP神经网络对于缺陷

的识别率都有了较大幅度的提高。
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