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摘 要：局部放电会加速电力设备绝缘老化，是电力设备状态评估的重要监测指标。局部放电的研究领域主

要包含放电信号的去噪、缺陷类型的模式识别、设备状态评估以及放电源的故障定位，其中人工智能算法能

够有效解决局部放电检测中的非线性拟合和最优解等问题。本文介绍了局部放电的检测手段，对人工智能

算法在局放信号去噪和放电源故障定位两部分中的应用进行了综述，并指出了当前研究中的不足之处和解

决策略。
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Abstract: Partial discharge would accelerate the ageing of power equipment insulation, which is an important

monitoring indicator for the condition assessment of power equipment. The research related to partial discharge

mainly include denoising of discharge signals, pattern recognition of defect types, equipment status assessment,

and fault location of discharge sources. The artificial intelligence can effectively solve the problems of non-linear

fitting and optimal solution in partial discharge detection. This paper introduces the detection methods of partial

discharge, summarizes the application of artificial intelligence in both denoising of discharge signals and fault

location of discharge sources, and points out the shortcomings and solutions in the current research.
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0 引 言

电力设备的安全稳定运行为供电可靠性提供

重要保障。在电力设备故障当中，绝缘故障占据主

要部分[1]。具有完美绝缘系统的电力设备并不存

在，实际运行中由于加工和安装过程中的缺陷或者

绝缘材料的老化，电力设备存在固有缺陷。在外施

电压的作用下，缺陷的存在将引起局部电场畸变。

当局部电场强度达到击穿场强时，电力设备将发生

局部放电。作为反映绝缘劣化的重要表征参数，局

部放电的测量和监控对于评价电力设备的运行状

态和设备故障的预防至关重要[2-4]。

目前，针对局部放电的相关研究主要集中于噪

声环境中局部放电信号的提取、放电源的故障定

位、缺陷类型的有效识别以及电力设备运行状态的

评估。对于噪声环境中局部放电信号的提取，在测

量系统的放大器噪声以及外部噪声的干扰下，当放
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电量较小时，难以区分放电信号和噪声信号。对于

脉冲电流法、超声波法以及特高频法等易受环境干

扰的测量方法，从采集信号中提取真实局部放电信

号是整个局部放电评估的基础，信号的真实性对于

电力设备后续的状态评估和故障定位至关重要。

局部放电信号去噪方案主要包括硬件滤波设计[5]和

软件处理[6]。具有较好屏蔽效果的硬件滤波结构设

计复杂，且受测试环境的影响较大，难以推广应用。

软件去噪是对测量结果进行后续处理，不受测量装

置的限制，但噪声抑制的同时会造成局放信号的变

形。软件去噪通常采用信号失真度和噪声抑制比[7]

等参数作为评价去噪性能的指标。当前采用的去

噪手段主要为小波去噪，小波去噪的关键在于阈值

的选取。阈值常采用Donoho提出的硬阈值化函数

法和软阈值化函数法[8-10]，但 Donoho法的自适应性

较差，硬阈值法不连续，软阈值法存在固定偏差。

放电源的准确定位有助于及时维修电力设备

和减少设备停运造成的损失。实际运行中，放电源

的故障定位主要采用超声波法和特高频法的结合，

由于放电源与测量仪器间的信号传输通路存在介

质阻挡，测量系统采集的局部放电信号存在衰减和

变形，需要通过反复多次测量确定用于计算放电源

距离的局部放电信号。多传感器的阵列测量能够

提高放电源的定位精度，对传感器阵列构成的方程

组进行求解是典型的规划问题，传统求解方法易陷

入局部最优状态。

缺陷类型的模式识别是电力设备故障诊断中

的热点研究方向，以气体绝缘封闭开关（GIS）的缺

陷类型为例，GIS 实际运行中主要存在 4种缺陷类

型[11]：高压导体金属突出物缺陷、悬浮电极、绝缘内

部气隙和金属自由微粒。不同缺陷类型的局部放

电信号有差异，这种差异难以通过放电波形的统计

参量直接辨别，需要对放电信号进行特征提取并与

缺陷类型进行关联性分析。国内外有关模式识别

的研究很多[12-17]，但不同缺陷类型放电结果的差异

性原因仍未得到明确的理论解释。

随着电力设备绝缘逐渐劣化，局部放电信号也

随之改变。局部放电信号特征与电力设备劣化状

态的对应关系有助于对设备的运行状态进行有效

评估。通过研究局部放电信号特征随运行时间的

变化规律，能够实现电力设备运行状态的有效预测

以及残余寿命的评估。根据电力设备不同运行状

态的等级划分能够将这类问题转换为不同运行状

态下的模式识别[18-21]。

在计算机广泛应用之前，对于局部放电信号的

评估多数基于放电脉冲特征分析、统计方法以及专

家评估[22-23]，评估结果带有明显的主观因素。在设

备现场运行中，由于运行工况复杂、噪声环境干扰

以及机械结构的阻挡使得放电信号存在阻挡和衰

减。对放电信号较为接近的放电类型或者多源放

电同时发生的情况，仍需进一步挖掘局部放电的深

层特征。相比于传统的统计分析方法，人工智能算

法一方面可以对局部放电信号进行深层次挖掘，提

取表征局部放电特征的新指标，有效地区分放电信

号和噪声信号；另一方面对于去噪和故障定位这类

寻优问题，优化算法的引入能够加速训练过程，训

练结果跳出局部最优状态，获取整体最优解，从而

提高去噪水平和故障定位的精度。人工智能算法

具有一定自学习能力，能够根据数据库的更新进行

调整，更适用于大数据时代，且相关研究已在工程

领域得到推广应用，保证了电力设备安全稳定

运行。

噪声环境中局部放电信号的有效提取以及放

电源的故障定位主要属于优化问题，而缺陷类型的

有效识别和电力设备运行状态评估则偏向于分类

问题，有关人工智能算法应用的综述多数针对模式

识别领域，对于放电信号去噪和放电源故障定位领

域尚缺少综述性文章。本文主要介绍人工智能算

法用于去噪和故障定位的优化策略，并对未来研究

方向提出展望。

1 局部放电检测技术

局部放电的检测涉及光学、电学、声学以及化

学检测等多个领域，测量技术主要包含脉冲电流

法、超声波检测法、特高频与超高频信号检测法、光

信号测量、化学检测法。

1.1 脉冲电流法

脉冲电流法是唯一一种具有国际标准的局部

放电检测手段[24-25]。局部放电引起的电荷量变化将

产生脉冲电流，通过 IEC 60270：2000 和 GB/T 7354

—2000 标准能够实现脉冲电流向放电量的标定。

脉冲电流法具有灵敏度高且能获取真实放电量的

优势，但测量结果的信息量少，抗干扰性差，常用于

其他测量方法的校准。

1.2 超声波检测法

局部放电的电流脉冲引起的热作用和电动力

作用使得周围介质发生膨胀，放电结束介质在自身
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弹性力作用下收缩，一涨一缩会引起介质疏密变

化，同时以超声波的形式向外传播。超声波属于无

损检测法且能够在线检测[26]，常用于局部放电的故

障定位[27]。由于测量频段低，测量装置简单，设备造

价低，超声波法的应用较为广泛。在实际运行中由

于机械结构的复杂性以及介质阻挡作用，超声波信

号存在衰减，常与特高频检测法联合使用。

1.3 特高频与超高频信号检测法

局部放电过程中正负电荷的中和会引起电流

陡脉冲，进而向外辐射电磁波，脉冲的陡度越大，电

磁波频率越高，辐射电磁波的能量越高。特高频检

测法（UHF）是目前应用最广的检测方法，测量频段

在 3 GHz以下。特高频检测包含的信息量大，能够

实现不同放电类型的有效区分，但会受到开关过程

以及通信设备等的电磁环境干扰[28]。随着天线的优

化设计以及采集速率和存储能力的提升，超高频检

测法（SHF）应运而生[29-30]。超高频检测法针对 3～6

GHz的电磁波进行采集，有效地避免了通信设备引

起的噪声干扰。

1.4 光信号测量

局部放电产生的能量使分子发生电离，电离将

产生正负离子及电子，粒子间的碰撞会发生能量交

换。光信号的产生主要来自于两方面：①粒子在碰

撞过程中吸收能量从基态跃迁至激发态，由于激发

态的粒子寿命较短，一般只有 10-8 s，粒子从激发态

回到基态时将释放光子；②正负离子复合释放能

量，产生光子。光信号的测量不受电磁环境的干

扰，但若局部放电发生在绝缘体内部或者设备机械

结构复杂导致光信号被遮挡，会造成测量结果的漏

判[31]，因此光学测量常与特高频检测法配合使用。

1.5 化学检测法

化学检测法常用于气体或液体作为主绝缘的

电力设备中，局部放电产生的能量使得电介质分子

发生化学键断裂，产生多种副产物。变压器油或

GIS中的 SF6气体在局部放电产生的能量下发生分

解，放电能量的高低使得分解产物存在差异。以

SF6分解为例，放电能量较低时，分解产物以SO2F2为

主，随着能量的进一步升高，将产生 SO2，放电能量

较高时S与F之间的化学键完全断裂，将会产生H2S

气体[32-33]。放电过程中气体含量的气相色谱研究能

够用于评估局部放电的严重性，但化学检测法仅能

定性地描述放电能量的高低，无法对放电量进行标

定，通常用于辅助电学测量结果。

2 人工智能算法的基本思想

2.1 人工神经网络

人工神经网络（ANN）作为当前应用最广的机

器学习算法，计算过程模拟神经元兴奋的机制。典

型神经元结构如图 1所示。从图 1可以看出，神经

元的输出为带有权重的输入与偏置的求和通过激

活函数的结果。文献[34]研究表明两层隐含层能够

完成对任何复杂函数的表征，多个简单神经元相互

连接形成一种具有广泛连接的人工网络，能够实现

对高维数据的拟合。在去噪和故障定位领域中应

用的神经网络结构主要有 BP神经网络（BPNN）和

径向基神经网络（RBFN）。

BP神经网络的层内神经元间无连接，网络参数

的更新采用误差反馈传播，权重系数根据误差梯度

的最大方向调整。隐含层以输入量与权向量 wij的

内积叠加偏置 aj的结果作为输入变量，通过激活函

数进行输出。输出层的输入量为隐含层的输出与

权向量wjk的内积和偏置 bk的叠加，最终结果通过激

活函数输出。训练过程通过输出层的误差函数对

输入量求偏导更新权重系数，其主要结构如图 2

所示。

与 BP 神经网络常用的激活函数不同，RBF 神

经网络的隐含层采用径向基函数作为激活函数，径

向基函数根据输入量到函数中心的距离将输入向

图1 神经元基本结构

Fig.1 Basic neuron structure

图2 BP神经网络

Fig.2 BP neural network
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量映射到高维空间，是一种非线性映射，距离越远，

神经元的激活程度就越低，其主要结构如图 3所示。

常见的径向基函数有高斯函数、多二次函数、多重

调和样条函数等。

2.2 支持向量机

与RBF神经网络类似，支持向量机（SVM）同样

将样本空间映射到高维特征空间，如图 4所示。在

高维空间中寻找能够区分不同类别样本的超平面，

使得超平面与样本间的距离最大。其主旨思想与

“不识庐山真面目，只缘身在此山中”类似，训练目

标是实现最大化间隔，常用核函数将低维向量映射

到高维空间，解决低维空间线性不可分的问题。核

函数的选取主要包含线性核函数和高斯核函

数等。

2.3 优化算法

优化算法用于对已有算法的训练结果进行优

化，解决训练过程困在局部最优状态的难题，通常

用于系统参数的优化设计和加速训练过程。常用

的优化算法包含遗传算法、粒子群优化算法以及模

拟退火算法等。

2.3.1 遗传算法

遗传算法（genetic algorithm，GA）是一种进化

算法，其主旨思想为“适者生存，优胜劣汰”。首先

对个体进行编码处理，对编码向量进行遗传、交叉

和变异等操作实现寻优过程。训练结果较好的样

本将以更大的概率遗传下去，训练过程中变异的概

率较低，其主要工作流程如图5所示。

2.3.2 粒子群优化算法

粒子群优化算法（particle swarm optimization，

PSO）是一种群体优化算法，其主要工作流程如图 6

所示。粒子在更新的过程中考虑个体最优状态和

群体最优状态，通过适应度评定和更新公式，逐步

实现最优解的求取，其中更新公式采用个体最优和

群体最优的组合求取。

2.3.3 蚁群算法

蚁群算法（ant colony algorithm，ACA）是一种寻

图3 RBF神经网络

Fig.3 RBF neural network

图4 支持向量机

Fig.4 Support vector machine

图5 遗传算法

Fig.5 Genetic algorithm

图6 粒子群优化算法

Fig.6 Particle swarm optimization algorithm
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找最优路径的优化算法，在解决旅行商问题得到广

泛应用。在遍及所有路径的情况下，通过信息素和

转移概率的不断更新，较短路径中的信息素不断增

加，网络状态不断更新，最终将信息素最多的路径

作为最优路径。其主要工作流程如图7所示。

2.3.4 模拟退火算法

模拟退火算法（simulated annealing algorithm，

SAA）是一种组合优化算法，模拟物理变化中固体

物质的退火过程，其主要工作流程如图 8所示。主

旨思想为“成大事者，不拘小节”。训练过程通过对

次优解邻域内的随机扰动产生新解，采用Metropo‐

lis准则判断是否接受新解，扰动过程有助于跳出局

部最优进而寻找全局最优。

2.3.5 禁忌搜索算法

禁忌搜索算法（tabu search algorithm，TSA）能

够有效地避免训练过程陷入先前的局部最优解，禁

忌是指禁止重复前面的工作，其主旨思想为“前车

之鉴，后车之师”。通过更新禁忌表和候选解实现

对已知非最优解的排除。当已知解满足特设规则

时，对其进行重新计算。禁忌搜索算法的关键在于

禁忌长度的选取，禁忌长度太短会导致训练仍卡在

局部最优状态，禁忌长度增加会使得搜索范围增

大，但同样会导致计算的复杂性增加。实际应用中

禁忌搜索算法常用于辅助其余优化算法，其主要工

作流程如图9所示。

2.4 聚类算法

聚类算法属于无监督学习方法，其主旨思想为

“近朱者赤，近墨者黑”，将具有较高相似度的数据

划分至同一类簇，将具有较高差异性的数据对象划

分至不同类簇。常用算法有 K-means 聚类算法、

Mean-Shift聚类以及基于密度的带噪声空间聚类算

法等。其中 K-means 聚类算法的实现流程如图 10

所示。从图 10可以看出，K-means聚类算法的流程

为：随机选取 K 个初始聚类中心，通过计算样本点

与聚类中心的距离寻找最近的聚类中心，并根据初

步分类结果确定新的聚类中心，不断更新聚类状

态，直至训练满足收敛条件。

2.5 集成学习

集成学习通过对已有的算法进行组合和优化，

从而构建并结合多个学习器完成学习任务，组合后

的学习器具有高准确性和多样性，因而具有较好的

泛化性能。常用的集成学习算法有Boosting和Bag‐

ging。Boosting以Adaboost的应用最广泛，Adaboost

是一种将弱学习器提升为强学习器的过程，其主旨

思想为“亡羊补牢，为时不晚”，每一轮学习器后对

训练样本的权重进行调整，对做错的样本在后续过

程中提高训练权重，将最终训练得出的M个弱学习

器加权组合。Bagging的主旨思想为“海纳百川，有

图7 蚁群算法

Fig.7 Ant colony algorithm

图8 模拟退火算法

Fig.8 Simulated annealing algorithm

图9 禁忌搜索算法

Fig.9 Tabu search algorithm
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容乃大”，采用有放回采样法，分别训练生成不同学

习器，最终决策采用投票选择，优中选优，常用的算

法有随机森林和集成神经网络等。

3 人工智能算法的应用

3.1 局放信号的去噪

局部放电的测量过程不可避免地引入环境噪

声，有效地区分噪声信号和放电脉冲，并从测量结

果中提取原始放电信号至关重要。去噪方法分为

硬件滤波和数字信号处理（DSP），数字信号处理中

以小波去噪的应用最广。小波去噪常采用去噪前

后信号的均方误差、噪声抑制比以及信号失真度等

指标进行评价。人工智能算法在局放信号去噪的

应用中主要用于进一步优化小波去噪结果以及采

用新的策略区分时频域上相近的干扰信号与放电

信号。

局部放电信号实现小波去噪的关键在于精确

阈值的选取，阈值的选取直接影响小波系数的计

算。传统阈值的选取采用Donoho提出的硬阈值化

函数和软阈值化函数，但 Donoho 法的自适应性较

差，一旦小波阈值的选取失当将导致变换后的放电

信号失真严重。具有自适应性的最优阈值常采用

遗传算法获取，为了提高小波去噪中阈值选取的自

适应能力，降低去噪信号的畸变率，文献[35]采用遗

传算法实现全局自适应搜索最优阈值，对比基于

Donoho法的去噪结果，遗传算法提取的阈值对原始

放电信号畸变较小且能提取微弱的局部放电脉冲，

如图 11所示。文献[36]同样采用遗传算法获得自适

应的全局最优阈值，局部放电中超高频信号的去噪

结果表明当信噪比超过 2 dB时，该方案能够提取均

方根误差小于 0.01的局部放电信号，且训练算法具

有较好的鲁棒性。部分文献通过改进遗传算法实

现去噪效果的进一步优化，其中文献[37]采用二进

制遗传算法实现小波去噪的最优阈值选取，对比基

于 Donoho 的阈值选取结果，二进制遗传算法能更

好地去除局部放电信号中的白噪声，且信号的失真

度小。

与遗传算法相似，粒子群优化算法同样被用于

获取最优阈值。文献[38]采用粒子群优化算法获取

小波去噪的最优阈值，在白噪声干扰时的去噪效果

优于遗传算法和标准软阈值法。文献[39]则结合粒

子群优化算法和遗传算法跳出训练的局部最优位

置，去噪结果表明两种算法的结合在不同的信噪比

下得到的均方根误差和幅值误差均达到最小值，且

训练速度较快。

上述去噪的基本思想是基于小波去噪的改进，

去噪的另一种解决策略是匹配原子库，该方法认为

局部放电产生的脉冲信号具有独特的时频特征，通

过对信号进行稀疏分解，形成仅与局放信号时频特

征相匹配的局放信号完备原子库，将测量结果与原

子库的时频特征进行匹配实现去噪过程。这种策

略的关键在于原子库的完备性以及匹配的精确性。

优化算法常用于最佳匹配原子搜索的加速训练和

图10 K-means聚类算法

Fig.10 K-means clustering algorithm

注：GAWD为采用遗传算法计算阈值，STM为Donoho

的标准软阈值法。

图11 去噪结果对比

Fig.11 Comparison of denoising results
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全局最优的求取。文献[40]采用粒子群优化算法加

速染噪局放信号的最佳匹配原子搜索过程，图 12的

结果表明该算法的去噪结果优于小波去噪（Db2和

Db8）的结果，噪声抑制比（NRR）为 21.07。文献[41]

则采用遗传算法加速了最佳匹配原子的搜索过程，

实现了离散频谱干扰（DSI）和随机噪声的抑制，且

提取的 PD信号基本无失真，相比于小波去噪（Db2

和 Db8）具有较小的均方根误差（RMSE）和较高的

信噪比（SNR）。

由于噪声信号相对于局部放电信号而言是一

种扰动，在测量结果数据充足的情况下，噪声干扰

下的局部放电具有一定的分布特征，在特征空间上

呈现为原始放电信号周围的概率分布。去噪的第 3

种策略为对多次重复测量的结果提取放电特征后

进行聚类分析。该方案首先提取放电信号的特征，

在特征平面上通过聚类分析实现去噪过程。文献

[42]采用 K-means 聚类算法对放电信号进行去抖，

选取聚类中心点作为真实测量结果，有效地去除噪

声干扰，且聚类中心作为原始放电信号能够明显地

提高定位精度。如图 13所示，文献[43]采用奇异值

分解分离UHF信号中的高斯白噪声，其中奇异值的

选取采用模糊C均值聚类的方法，相对于无限冲激

响应滤波器（IIR）以及小波去噪（Db2 和 Db8）的结

果，该方法具有噪声抑制比高和信号幅值衰减比小

的优势。文献[44]结合SVM和小波去噪，通过SVM

实现 PD 相关向量的有效分离，提取 PD 主特征，消

除噪声干扰。相对于带通有限滤波器（FIR）、无限

冲激响应滤波器（IIR）以及传统小波去噪的结果，该

方法具有较小的脉冲幅值衰减和较高的噪声抑制

比。通过特征提取和聚类分析实现去噪过程受训

练样本的含量影响较大，在实际运行中多用于局放

信号特征明显且历史样本量充足的情况。

3.2 放电源的故障定位

局部放电的准确定位有助于节约检修所需的

时间和费用。在实际运行中局放信号往往含有一

定的噪声干扰，噪声干扰使得局部放电的故障定位

产生较大偏差，因而在故障定位计算前，需要先对

测量信号进行去噪处理。最常采用的策略为通过

多次重复测量进行聚类分析，选取聚类中心用于故

障定位[42]。文献[45]采用基于分布密度的聚类算法

和基于欧式距离的K-means聚类算法去除局部放电

定位的波动性，通过多次测量求取最优测量值，实

现在噪声干扰环境下的准确定位。文献[46]同样采

取K-means算法对多次测量结果进行去抖，取聚类

中心作为预测值，将聚类中心与真实结果的误差通

过BP神经网络实现基于UHF信号的局部放电定位

修正，校准后的距离误差和相位误差大幅减小。

时间测量的准确性对于放电故障源定位至关

重要，测量时间的误差严重影响定位的准确性。文

献[47]采用粒子群优化算法逐步逼近寻优，有效解

决了因时间差测量不准导致定位结果差的难题。

通过模拟退火算法对基于特高频传感器采集信号

放电时延的估计结果进行放电源定位，文献[48]中

的定位精度在 30 cm以内。对于特高频信号的变压

器局部放电故障定位，文献[49]采用获取平均时间

窗口阈值的方式计算信号到达传感器的时间，将时

间差应用在基于PSO算法的故障定位，最大定位误

(a)文献[40]的方法

(b)形态学-小波(Db2)

(c)形态学-小波(Db8)

图12 实验室测量局放信号的去噪结果

Fig.12 Laboratory measured PD signals denoising results

图13 模糊C均值聚类方法的分类结果

Fig.13 Classification results based on the

fuzzy C-means clustering method
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差为17.2 cm。

对于复杂结构的电力设备，放电源的故障定位

常采用多传感器组合测量实现局部放电的准确定

位，求解传感器组构成的方程组是典型的规划问

题，求解过程易陷入局部最优状态。遗传算法以及

粒子群算法等优化算法有助于跳出局部最优状态，

获取全局最优解。文献[50]采用遗传算法对二次规

划求解进行优化，使得训练过程跳出局部最优状

态，进而实现局部放电超声波的准确定位。PSO算

法同样被应用于电力变压器局部放电源的超声波

定位，文献[51]指出 PSO算法具有更高的计算效率

和更快的收敛速度，避免了传统算法因其简单的搜

索原理而产生的滞后和发散问题，其定位误差明显

优于最小二乘算法，定位精度在 13～32 mm。为进

一步提高优化算法的性能，文献[52]基于超声波信

号采用序列二次规划遗传算法（SQP-GA）进行电力

变压器放电源定位，结果表明该算法优于传统的遗

传算法以及非智能算法，训练能够达到全局最优状

态。通过改进遗传算法，文献[53]采用量子遗传算

法实现基于声发射技术的电力变压器局部放电定

位，定位坐标分量的综合误差和最大偏差分别约为

168 mm和 124 mm，优于遗传算法和 PSO算法。结

合电磁仿真，文献[54]采用二进制粒子群优化算法

实现基于UHF信号的PD源特征定位。在仿真算例

的6种缺陷中，定位精度均小于15 cm。

当单一优化算法无法获取全局最优状态时，多

种优化算法的融合能够加速训练过程和获取全局

最优解。文献[55]在粒子群优化算法的基础上加入

模拟退火的思想，用于提升全局寻优能力，在变压

器局部放电超声波定位结果中优于只采用粒子群

优化的结果。针对特高频传感器阵列采集的 PD信

号，文献[56]采用基于能量积累法捕捉信号起始脉

冲和基于达到时间差进行故障定位，并采用禁忌搜

索-粒子群优化算法求取局部放电位置的最优解，

结果最优解的定位误差远小于最小二乘法的结果。

由于传播过程中的信号会发生衰减和变形，不

同测量距离的局放信号存在差异，局部放电的另一

种定位策略是利用不同测量距离的局部放电信号

反推故障距离，其主要思想与模式识别类似，提取

局放信号中与定位相关的特征向量，通过建立不同

距离下局部放电信号的模式识别，实现测量结果匹

配放电距离。文献[57]将模糊特征匹配算法用于电

力变压器 PD 定位，该算法从在变压器绕组上的试

验测试获得的测量矢量与从对变压器模型仿真得

出的一组特征模板矢量进行比较，在模拟实际运行

的 110 kV绕组获得优于绕组长度 5%的定位精度。

对于不同 PD 圆周位置的局部放电，文献[58]通过

SVM实现传感器与 PD源间相对圆周角的确定，定

位精度达到 100%。通过提取超声波信号中峰值因

数、分形维数以及李雅普诺夫指数等特征参量，文

献[59]采用 BP人工神经网络实现 PD源定位，试验

条件下识别成功率为 95%。电力设备实际运行中

可能存在多个放电源共存的情况，文献[60]通过使

用K-means聚类方法对时域达到时间差（TDOA）进

行聚类分析实现多源混合UHF信号的分离，试验结

果表明该算法求取的定位精度优于牛顿-拉夫森、

粒子群优化和平面相交法等其他典型方法。通过

提取PD信号的频域特征，文献[61]采用随机森林实

现基于无线电信号的 PD 定位，并与自举聚合方法

（bootstrap aggregating method）和回归树的方法进行

对比，结果如图 14所示。从图 14可以看出，随机森

林能够将 3 m内错误的整体置信概率提高到 91%，

明显高于概率为 70% 的回归树。95% 置信椭圆表

明，随机森林以较小的置信椭圆显示更精确的距离

估计。

当算法求取的故障源位置与实际放电源存在

偏差时，神经网络常被用于故障定位的误差修正[46]。

文献[62]采用 RBF 实现基于 UHF 局部放电时延的

放电定位误差修正，试验结果表明，定位误差可控

制在 0.5 m以内，方向角误差控制在 6°以内。文献

[63]结合粒子群算法和BPNN实现基于UHF信号的

局部放电故障定位，在现场试验中，平均定位误差

为 0.484 m。与先前研究只采用神经网络校准距离

测量不同，文献[64]采用多层RBF神经网络分步实

现故障定位，如图 15所示。从图 15可以看出，RBFt

图14 故障定位结果对比

Fig.14 Comparison of fault location results
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用于时延误差矫正，RBFp用于 PD 位置误差矫正。

现场试验证明RBFt和RBFp具有拟合误差分布的能

力，经过误差校正和补偿后，PD 距离定位误差从

3 m减小到 0.5 m以下，方向角误差从 12°减小到 5°

以下，且对不同类型的 PD模型均有良好的适应性，

具有较好的鲁棒性。

4 存在问题及解决策略

人工智能算法提高了局部放电信号的去噪水

平和放电源的定位精度，但受限于训练数据库和工

程应用复杂性，当前研究仍存在不足。在综述相关

的国内外文献基础上，针对当前研究的不足之处提

出可行的解决策略。

（1）过完备局部放电原子库的建立，原子库的

完备性对于去噪效果至关重要，在实际运行中由于

放电源位置的不同和测量设备的差异等无法做到

原子库的完备性，实验室相关的研究成果难以直接

用于工程。后续可通过建立原子库的国家或行业

标准，构建不同电力设备的过完备局部放电原

子库。

（2）人工智能算法的应用存在多种解决策略，

不同策略间缺乏对照比较，如采用优化算法提升小

波去噪和采用过完备原子库匹配间的对比。后续

研究可通过不同策略间的集成学习，进一步提高算

法的泛化性能。

（3）实际工程中电力设备可能存在多处放电

源，甚至多种类型的放电源，然而多个放电源故障

定位的相关研究较少。对于多源故障定位，先通过

统计参量和降维算法提取单放电源的特征参量（包

含距离相关和放电类型相关的特征），进而分离多

源信号，再将不同放电源的信号通过传感器阵列形

成的方程组分别去求解放电源的位置。

（4）对于 GIS或 GIL中的局部放电，SF6在放电

能量较高的情况下将发生分解。对于同一故障源

的局部放电，分解产物将会依据扩散方程均匀扩散

到空间各处，进而被气敏传感器检测到，通过多个

气敏传感器的检测气体含量以及检测时间差，可构

造距离求解的方程组，采用优化算法进而求取方程

组的最优解。光学检测可利用光强峰值出现的时

间差构造距离求解的方程组，进而采用优化算法求

取局放最优位置。
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