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摘 要：基于单一检测手段的变压器故障诊断方法难以对油纸绝缘的同一类型缺陷进行细化识别，无法满足深远海风

电快速发展背景下电力系统对设备运行可靠性的要求。因此，本文提出了一种基于局部放电相位（PRPD）图谱和油中

溶解气体分析（DGA）信息融合的油纸绝缘缺陷识别方法，设计并制作了 6种电极模型，模拟变压器中不同电场不均匀

系数的沿面放电典型缺陷，并采集其PRPD及DGA数据；分别采用卷积神经网络（CNN）和反向传播神经网络（BPNN）

对 6类缺陷的PRPD图谱和DGA特征向量进行模式识别；提出基于D-S证据理论的CNN-BPNN信息融合模型，实现基

于PRPD图谱与DGA数据的联合诊断。结果表明：基于D-S证据理论的CNN-BPNN模型可有效纠正单一判据模型的

错误输出，并降低分类结果的不确定度，当PRPD图谱输入维度为 8×8、16×16、32×32时，融入DGA特征向量的模型识

别准确率分别为 93.21%、97.53%、99.17%，较PRPD图谱单一判据模型的识别准确率分别提升了 4.81%、2.78%、0.84%，

该模型可有效融合局部放电的电气物理信息和化学产物信息，既提高了缺陷识别准确率，又增强了输出结果的置信程

度，且降低了数据存储要求，可为变压器智能运维提供精确、可靠、轻量的缺陷识别方法。

关键词：沿面放电；PRPD图谱；油中溶解气体；神经网络；D-S证据理论

中图分类号：TM215；TM403.3  DOI:10.16790/j.cnki.1009-9239.im.2023.12.006
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Abstract: The transformer fault diagnosis technique based on a single detection method is difficult to identify the same type 

of defects of oil-paper insulation in detail, which cannot meet the requirements of power system on equipment operation 

reliability under the background of rapid development of deep offshore wind power. Therefore, an oil-paper insulation defect 

identification method based on information fusion of phase-resolved partial discharge (PRPD) spectrum and dissolved gas 

analysis (DGA) data was proposed. Six kinds of electrode models were designed and made to simulate the typical defects of 

surface discharge in transformers with different electric field inhomogeneity coefficients, and PRPD and DGA data were 

collected. Then convolutional neural network (CNN) and back propagation neural network (BPNN) were adopted to 

recognize the patterns of PRPD spectrum and DGA feature vector of six kinds of defects, respectively. Finally, the CNN-

BPNN information fusion model based on D-S evidence theory was proposed to realize joint diagnosis based on PRPD 

spectrum and DGA data. The results show that the CNN-BPNN model based on the D-S evidence theory can effectively 

correct the wrong output of the single criterion model and reduce the uncertainty of the classification results. When the input 

dimensions of PRPD spectrum are 8×8, 16×16, and 32×32, the recognition accuracy of the model integrated with the DGA 

feature vector is 93.21%, 97.53%, and 99.17%, respectively, which is 4.81%, 2.78%, and 0.84% higher than that of PRPD 

single criterion model. The CNN-BPNN model can effectively integrate the electrical physical information and chemical 
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product information of partial discharge, which not only improves the accuracy of defect identification, but also enhances 

the confidence of the output results, and reduces the data storage requirements, providing accurate, reliable, and lightweight 

defect identification methods for intelligent operation and maintenance of transformers.

Key words: surface discharge; PRPD spectrum; dissolved gas in oil; neural network; D-S evidence theory

0　引 言

随着深远海风电的持续开发，海上换流站面临

气候恶劣、巡检不便的问题，对变压器等电力设备

的安全可靠运行提出了新的挑战。沿面放电因其

发展速度快、绝缘损伤大，被认为是造成高压设备

损坏的重要原因之一[1]。不同类型的沿面缺陷劣化

机理不同，其对应的局部放电特性也不相同，开展

变压器局部放电模式识别对其绝缘状态评估及海

上风电安全可靠送出具有重要意义[2-3]。

目前国内外学者已对单一信息源的局部放电

相位（phase-resolved partial discharge，PRPD）图谱模

式识别开展了广泛的研究，主要包括两类方法：一

类是支持向量机（support vector machine，SVM）和

概率神经网络（probabilistic neural network，PNN）等

传统机器学习方法[4]，此类模式识别方法需要依赖

领域内的专家经验设计、处理、提取、组合某一方面

或几方面的统计特征，存在一定的主观性，无法反

映局部放电的全部特征，泛化性能较差，因此难以

得到令人满意的分类效果[5]；另一类是深度学习算

法[6-7]和网络迁移学习方法[8-9]，该类方法优于传统的

参数统计方法，但由于模型的层数较深，训练所需

数据量较大，一方面容易出现过拟合，另一方面对

数据存储要求高，为边缘侧计算带来了挑战。

近年来，随着人工智能和传感技术的发展，采

用信息融合的方法对高压设备绝缘缺陷进行模式

识别成为未来电力系统智能化运维的发展趋势。

王涤等[10]和黄亮等[11]分别提取了局部放电不同特征

信息并输入到神经网络中进行识别，再利用Demp‐

ster-Shafer（D-S）证据理论融合不同分类器的分类

结果，结果表明融合后的识别准确率高于只提取单

类特征分类器的准确率，但其本质上还是对同一信

息源的利用；艾嘉伟等[12]、耿伊雯等[13]和王磊等[14]等

利用不同传感器进行联合诊断，充分综合了传统特

高频（ultra-high frequency，UHF）、光电等测量方法

的优势，结果表明多信息融合有利于提高电气设备

局部放电模式识别的准确率。以上研究选取的缺

陷类型主要有气隙、沿面、悬浮等，而不同类型缺陷

的 PRPD图谱特征具有显著差异，通过传统的统计

参数提取方法和简单的机器学习方法即可达到较

高的分类准确率，但是其对同一类型缺陷的细分程

度不足，在实际工程中难以根据测量与分类结果为

缺陷尺寸识别、分级评估及故障定位提供有效指

导，且需在现有的在线监测系统中部署额外的传感

器。而油中溶解气体分析（dissolved gas analysis，

DGA）作为油纸绝缘局部放电常用的化学检测法，

不受电磁环境噪声的影响，利用电检测法与化学检

测法对缺陷进行融合识别的研究鲜有报道。

本文综合局部放电常用的电检测法和化学检

测法的优点，引入脉冲电流法和气相色谱法两种方

法进行融合判别，提出了基于PRPD图谱和DGA数

据信息融合的油纸绝缘缺陷识别方法。首先搭建

局部放电及油中溶解气体分析试验平台，设计 6种

电极模型，模拟变压器中不同电场不均匀系数的沿

面局部放电典型缺陷，并采集PRPD图谱和DGA数

据；然后分别使用卷积神经网络（convolutional neu‐

ral network，CNN）及反向传播神经网络（back propa‐

gation neural network，BPNN）将两类信息源的数据

进行分类；最后利用D-S证据理论将识别结果融合，

得到最终的缺陷类别，并与PRPD、DGA单一判据模

型及视觉几何群网络（Vgg）、残差网络（ResNet）、密

集连接卷积网络（DenseNet）等深度卷积融合模型的

识别结果进行对比，验证本文所提的信息融合模型

的有效性。

1　试 验

1.1　样品制备

试验绝缘油样品选用克拉玛依 KI25X 型绝缘

油，其处理流程为：将变压器油抽入 40℃真空滤油

机中进行过滤、干燥和除气，充分去除油中颗粒物、

水分等杂质，过滤后的变压器油满足 DL/T 1096—

2018中的相关规定，随后将其装入经无水乙醇、去

离子水充分洗净的干燥烧杯中，并放入真空干燥箱

中干燥 48 h以上，采用SF-5型微量水分测定仪测量

水分，确保油中微水含量符合 GB/T 7595—2017的

要求。试验绝缘纸板选用厚度为 1 mm的魏德曼纸

板，油浸纸板的制作流程如下：首先将绝缘纸板统

一放在温度为 105℃、压强为 100 Pa的真空干燥箱

中干燥 48 h；然后在 80℃环境下对绝缘纸板进行真

空浸油，充分浸渍后自然冷却至室温；最后再转入

真空干燥箱中干燥 48 h以上。在进行正式试验前，
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对油浸纸板进行理化测试，结果满足 IEC 60641.2:

2004的各项指标要求。

1.2　试验电极设计

本文设计并制作了 6种电极模型，对变压器中

不同电场分布的沿面局部放电缺陷进行模拟，6种

缺陷模型及其电场分布仿真如图 1所示。其中缺陷

1为 IEC 60243.1:2013推荐的柱板电极放电模型，柱

电极的高度和直径均为 25 mm；缺陷 2为球板电极

放电模型，球电极直径为25 mm，其曲率半径等于球

的半径，即12.5 mm；缺陷1、2对应变压器绕组之间、

绕组对铁心或外壳等稍不均匀电场环境下的沿面

爬电，电场不均匀系数分别为 2.45、2.20；缺陷 3、4是

曲率半径分别为 4 mm、0.7 mm的电极模型，对应变

压器中的金属尖端缺陷，电场不均匀系数分别为

2.42、3.72；缺陷 5、6 是曲率半径分别为 0.1 mm、

0.005 mm的电极模型，对应变压器绕组塑性形变后

产生的锋利金属突出物缺陷，电场不均匀系数分别

为 9.17、33.2[15-17]。6种缺陷模型的高压电极与地电

极之间为 1 mm 厚的方形油浸纸板，在强垂直电场

的作用下，既存在油纸界面上平行分量产生的沿面

流注放电，又存在沿电极边缘垂直分量引起的油隙

放电，6类缺陷电场最大处均位于高压电极、油浸纸

板和油的结合处。

图1　6种缺陷模型及其电场分布

Fig.1　Six defect models and their electric field distribution
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1.3　试验平台搭建

1.3.1　局部放电试验平台

为获取 6种缺陷下油纸绝缘局部放电的 PRPD

图谱，搭建试验平台如图 2 所示，该试验平台满足

IEC 60270:2015的局部放电测试标准[18]。试验电路

包括三部分：电源、试样回路和信号采集。电源主

要包括 AFG 3011C 型可编程信号发生器和 Trek 

model（50 kV/12 mA）型高压功率放大器，可编程信

号发生器负责产生电压波形，高压功率放大器将产

生信号按照固定增益 1∶5 000 放大后加到样品上。

试样回路中待测样品与耦合电容、测量阻抗直接并

联，测量阻抗与耦合电容串联将脉冲电流信号转为

电压信号。信号采集通过MPD600型局部放电测试

仪从测量阻抗中采集局部放电信号，并将其传输至

PC端进行数据分析与处理。数字示波器用来监视

高压功率放大器的出口电压。试验回路中所有设

备引线端口做平滑处理，并清空周围金属器件。

在每次调整电路或更换缺陷模型后，需要对空

载电路进行工频升压测试，保证回路升压至 35 kV

时无放电发生，且测试系统噪声小于 8 pC。在正式

试验前，需要进行预试验测量 6类缺陷的局部放电

起始电压与击穿电压，最后确定 6类缺陷交流试验

电压有效值分别为：缺陷 1：19 kV±0.5 kV；缺陷 2：

20 kV±0.5 kV；缺陷 3：18 kV±0.5 kV；缺陷 4：17 kV±

0.5 kV；缺陷 5：16 kV±0.5 kV；缺陷 6：15 kV±0.5 

kV。

1.3.2　油中溶解气体分析试验平台

为获取 6类缺陷下油纸绝缘在局部放电过程中

的DGA数据，使用GC 2002型气相色谱仪对油中溶

解气体进行测量，该仪器的灵敏度能充分满足对油

中≤1 µL/L 的 H2和≤0.1 µL/L 的 C2H2等烃类气体的

检测需求。每次采集完 PRPD图谱后，将试样静置

20 min[19]，保证产生的气体充分溶解于变压器油中，

取样及脱气方法参照 GB/T 7252—2001的规定，取

油样的部位在油盒的中部。

2　数据预处理

2.1　PRPD图谱处理

2.1.1　PRPD图谱样本扩充

油纸绝缘局部放电是一个间歇性的过程，在试

验过程中，放电较为剧烈时，10 pC以上放电量的放

电频次可达每秒几万次，而放电较为轻微时，放电

仅为每秒几十次。为扩充 PRPD图谱样本，使用滑

动窗口法[20]对原始数据进行剪裁，其过程为：假设某

次试验共录制放电数据点数为 100 N，每张PRPD图

谱数据量为 N，需要生成 n 张图谱（n＞100）。滑动

数据剪裁从第一个放电点开始，每N个放电点为一

张图谱，下一张图谱的起点为上一个数据起点加上

[99/(n-1)]N个放电点。例如，第一组数据为 0～N个

放电点，第二组数据为[99/(n-1)]N～[99/(n-1)+1]N

个放电点，以此类推。

2.1.2　图谱灰度化

将图谱灰度化一方面是为了降低数据量，另一

方面是相比于原始 PRPD图谱，灰度图具有信息集

中、特征更为直观的优点。灰度化后的 PRPD图谱

更标准、规范，便于卷积神经网络对其进行特征提

取。根据 2.1.1 得到的数据绘制不同放电次数的

PRPD灰度图。由于放电幅值、试验电压以及放电

间歇性等方面的差异，不同缺陷局部放电的数据差

距较大。为提高输入图谱的规范性，使模型对不同

放电量级的数据均进行有效地识别，绘制同一缺陷

不同放电次数的PRPD图谱时均以统一值作为图谱

的纵坐标最大值。

按照文献[21]的方法得到带参考电压波形的 6

类缺陷的 PRPD 灰度图，部分图谱如图 3 所示。由

图 3可知，图谱具有典型的相位分布，工频相位正、

负半周上放电幅值都在工频电压幅值附近。总体

上，随着缺陷电场不均匀系数的增大，局部放电的

幅值逐渐减小，放电也越集中。其中，柱板电极下

放电图谱形状为兔耳型，且其最大放电量要略高于

曲率半径为 12.5 mm的缺陷模型。5种不同曲率半

径的缺陷模型图谱大致为三角形，以电压峰值为中

心展开分布。电极曲率半径的减小意味着与纸板

垂直的纵向电场分量将得到加强，放电更加剧烈，

油浸纸板的劣化将更加严重，甚至会导致绝缘纸板

碳化并击穿。但是，不同电极结构下局部放电的放

电量-相位分布特征相似度较高，图谱均为对称山

丘状，在实际工程中难以利用其统计参数对不同电

场不均匀系数的缺陷进行准确识别和有效预警。

2.1.3　噪声模拟

实际工程中，变压器所处的电磁环境复杂，噪

图2　局部放电试验平台

Fig.2　The experiment platform of partial discharge
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声来源多[22]。变电站常见的噪声包括设备刚启动时

的电磁噪声、变压器冷却风机和油泵等运行时引起

的机械噪声等。为使图谱数据符合实际工况，进而

提高模型的泛化性能，在数据集中间等概率地对

PRPD图谱人工添加相位固定型噪声、区间型噪声

和白噪声[23]，添加不同噪声后缺陷 2的PRPD灰度图

如图4所示。

2.2　DGA数据处理

2.2.1　DGA数据分析

变压器油中含有约 3 000 种化学成分，这些化

合物按照其结构可分为环烷烃、链烷烃和芳香烃 3

类[24]，这些烃类化合物在电、热条件下会发生分解。

对于油中溶解气体的分析，国内外学者建立了Do‐

ernenberg比值、IEC比值、Rogers比值等气体比值故

障诊断方法[25]，这些传统方法使用不同的气体比值

作为诊断依据，在实际工程中得到广泛应用，但目

前只能区分高能放电、低能放电、过热等故障，对缺

陷的类型及故障严重程度无法准确评估。

不同气体比值丰富了缺陷特征的筛选范围，但

也增加了特征之间的冗余性[26]，所以本文选择 5种

差异性较大的气体比值作为样本特征，6种缺陷放

电后其中一次采样的数据如表 1 所示，其中总烃

（TCH）为CH4、C2H2、C2H4、C2H6含量之和，D为CH4、

C2H2、C2H4含量之和。

由表 1可知，除柱板电极（缺陷 1）外，随着缺陷

曲率半径的减小，5种缺陷的气体比值都呈单调变

化；曲率半径的减小意味着垂直纸板方向的放电加

强，沿油纸界面上的流注放电将减弱，电场畸变更

加严重，会加剧C-C键、C-H键断裂，促进变压器油

分解为H2、CH4、C2H2等小分子，分解速度与分子量

成反比，故 C2H2/H2、C2H4/CH4 的比值逐渐减小，而

H2/TCH、CH4/TCH、CH4/D 的比值逐渐增大。柱板

电极缺陷的产气特点与 5种不同曲率半径的缺陷模

型略有差别，特征气体为H2和C2H2。综上，不同电

场不均匀系数的缺陷在放电时产气特性具有一定

差异，可作为电检测法的补充，提高缺陷模式识别

的准确率。

2.2.2　DGA数据样本扩充

为使不同缺陷下测得的 DGA 样本量与 PRPD

图谱相匹配，提高样本的多样性，避免模型过拟合，

需要对DGA数据进行样本扩充。本文采用合成少

数类过采样技术（synthetic minority over-sampling 

(a)无噪声

(c)添加电灯等区间型噪声

(b)添加雷达等相位

固定型噪声

(d)添加电钻等白噪声

图4　添加不同噪声后缺陷2的PRPD灰度图

Fig.4　PRPD grayscale map of defect 2 with different noise

(a)缺陷1

(c)缺陷3

(e)缺陷5

(b)缺陷2

(d)缺陷4

(f)缺陷6

图3　6种缺陷类型的PRPD灰度图

Fig.3　PRPD grayscale maps of six defect types

表1　6种缺陷模型的一组气体比值

Tab.1　A set of gases ratio of six defect models

缺陷

缺陷1

缺陷2

缺陷3

缺陷4

缺陷5

缺陷6

比值

C2H2/H2

0.822

1.536

1.032

0.990

0.817

0.757

C2H4/CH4

1.236

1.525

1.163

0.977

0.973

0.757

H2/TCH

0.847

0.503

0.707

0.709

0.828

0.914

CH4/TCH

0.112

0.081

0.110

0.135

0.144

0.151

CH4/D

0.119

0.083

0.113

0.139

0.150

0.158
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technique，SMOTE）[27] 将 DGA 样 本 量 扩 充 到 与

PRPD图谱一致。合成少数类过采样技术是在邻近

的少数类样本之间进行随机线性插值合成新的少

数类样本，从而实现不平衡数据集的均衡化。设样

本集中少数类样本的集合为X={x1，x2，…，xn}，其中

xn表示第 n 个少数类样本的特征向量。具体步骤

如下：

（1）对于 DGA数据中的每一个样本 xn，以欧氏

距离为标准计算它到同一类数据所有样本的距离，

得到其 k个近邻样本。

（2）随机选取这 k个近邻样本中的 l个样本（l<

k），l的大小由采样比例决定。

（3）对于每一个随机选出的近邻样本 xm，分别

与原数据按照式（1）中随机线性插值的方法合成新

样本。

xnew = xn + ( xm - xn )δ （1）

式（1）中：xnew为新的少数类样本；δ为一个处于 0～1

之间的随机数。

3　模型搭建

3.1　神经网络搭建

本文采用二维卷积神经网络[28]对 PRPD图谱进

行模式识别，其基本结构包括：输入层、卷积层、池

化层、全连接层和输出层。卷积层将灰度化后的

PRPD 图谱进行特征信息提取并形成新的特征子

图，其卷积核本质是一种过滤器，用于获取图片的

纹理、边沿等特征。池化层又被称为下采样层，作

用是降低输出参数量，用更高层次的特征表示图

像。全连接层作为分类器，接收经卷积及池化后提

取的特征，通过参数学习将其映射到样本标记空

间，最后经Softmax层将输出映射为 6类缺陷的概率

分布。本文搭建的卷积神经网络结构如图 5所示，

其中包含 1个输入层，2个卷积池化层、3个全连接

层和1个输出层。

使用反向传播神经网络[29]对 DGA数据进行模

式识别，该网络主要由输入层、隐含层、输出层构

成，输入层输入的是 2.2节得到的 5种气体比值构成

的特征向量，隐含层用于学习输入特征至输出向量

的非线性映射关系，输出层经 Softmax激活函数将

输出向量映射成6类缺陷的概率分布。

3.2　D-S证据理论

D-S证据理论最早应用于专家系统中，是一种

处理不确定信息的理论，主要由概率分配函数、置

信函数、似然函数等构成[30]。本文利用 D-S证据理

论将PRPD图谱和DGA数据的识别结果进行融合，

结合多种测量手段联合识别的优势，从而实现比单

一信息源更为准确的分类效果。具体融合步骤

如下：

（1）建立辨识框架

D-S证据理论中，由多个互斥命题组成的全部

集合称为辨识框架。对于本文的模式识别问题，识

别框架Ф为 6种缺陷类型，分别用 A1、A2、A3、A4、A5、

A6表示，如式（2）所示，不确定度为 θ。

Φ = {A1, A2, A3, A4, A5, A6} （2）

（2）设置基本概率分配（BPA）

识别框架Ф的幂集构成命题集合Ψ=2Ф={ø（空

集）,{A1},{A2},… ,{A6},{A1∪A2},… ,Ф}，∀A⊆Ψ，若函

数m满足式（3）条件，则m被称为基本概率分配（ba‐

sic probability assignment，BPA），则m(A)是命题A的

基本概率数，即支持A发生的概率。

                               

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

m ( ø ) = 0      

m ( A ) ∈ [ ]0,1

∑
A ⊆ ψ

m ( A ) = 1
（3）

本文以脉冲电流法和气相色谱法测得的数据

经模式识别后的输出值作为 2个独立的证据，将其

转换为满足D-S证据理论的BPA。识别框架上不同

检测方法的识别结果 BPA 计算过程如式（4）～（5）

所示。

mi ( Aj ) = αi μij, i ∈ {1,2}, j ∈ {1,2,3,4,5,6} （4）

mi (θ ) = 1 -∑
j = 1

6

mi ( Aj ) （5）

式（4）～（5）中：mi ( Aj )为第 i个证据中第 j个类别的

BPA；µij表示第 i个证据输出第 j类缺陷的隶属度，在

本文中为第 i个信息源分类模型经 Softmax输出的

概率值；αi为第 i个证据源的可靠系数，在本文中为

第 i个信息源分类模型的识别准确率；mi(θ)表示第 i

个证据不确定度的BPA的大小。

（3）证据合成

证据合成实际上是多个证据作正交运算，对于

PRPD 图谱及 DGA 数据的 BPA 合成计算方法如式

（6）所示。

图5　卷积神经网络结构

Fig.5　The structure of convolutional neural network
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ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

m ( Aj ) =
1

1 - K
m1 ( Aj )m2 ( Aj ) j ∈ { }1,2,3,4,5,6

K =∑
j ≠ k

m1 ( Aj )m2 ( Ak ) j,k ∈ { }1,2,3,4,5,6
（6）

式（6）中，K 为归一化因子。通过式（6）合成 PRPD

图谱及DGA数据的BPA，输出结果即为 PRPD图谱

和DGA数据信息融合得到的结论。

（4）决策

由步骤（3）计算 D-S 证据融合后的所有 BPA

值，通过以下3个规则判断其缺陷类型：

规则 I：m(Amax1)= max { m ( Aj ), Aj ⊆ }Φ ，m(Amax1)

为其输出 BPA的最大值，即规则 I将最大值的 BPA

作为输出。

规则 II：m(Amax1)> m (θ )，规则 II 说明最大的

BPA值需大于不确定度 θ的BPA值。

规则 III：m(Amax1)-m(Amax2)> ε，m(Amax2)为融合后

BPA 的次大值，ε为阈值，本文取 ε=0.4。规则 III说

明只有两类识别方法融合后的 BPA 差异足够大时

才将其输出。

为避免D-S证据组合规则在处理高度冲突或完

全冲突的证据时产生与常理相悖的结果，若出现不

能同时满足规则 I、II、III的情况时，仍将 PRPD图谱

的BPA作为输出，具体基于信息融合的局部放电模

式识别算法流程如图6所示。

3.3　网络训练

由试验获取6类缺陷的PRPD图谱和DGA数据

经预处理后，每类缺陷得到 2 700 张 PRPD 图谱和

2 700条DGA数据，其中 80%数据用于训练，20%数

据用于测试。

在服务器中搭建相应的神经网络进行模型训

练和测试。在卷积神经网络训练过程中，使用交叉

熵作为损失函数评估训练误差，采用随机梯度下降

法对参数进行更新，训练次数为 240次。每次迭代

遍历训练集中所有图片，每个训练周期进行 60次迭

代，共进行 4个周期。初始学习率设置为 0.001，每

经过一个周期下降 50%。在反向传播神经网络训

练过程中，中间隐含层的神经元激活函数设置为

tanh，学习步长为 0.001，迭代次数也为 240次。本文

采用的深度学习框架为 Pytorch，编程语言为 Py‐

thon3.9。

4　结果与讨论

4.1　基于单一信息源的缺陷识别

4.1.1　基于PRPD图谱的缺陷识别

对于 PRPD图谱单一信息源的缺陷识别，为提

高模型性能，需要对卷积池化层数、全连接层数和

输入维度等参数进行寻优。

首先，分别建立卷积池化层数为 1、2、3、4，全连

接层数固定为 1的卷积神经网络，研究不同卷积池

化层数对卷积神经网络识别准确率的影响，结果如

图 7所示。由图 7可知，随着卷积池化层数的增加，

模型的识别准确率呈现先上升后下降的趋势；其

中，以 2层的卷积神经网络表现最佳。当卷积池化

仅有 1层时，网络参数规模较小，难以拟合 PRPD图

谱的深层特征；当卷积池化层数高于 2层时，模型识

别的过程中出现了过拟合现象，识别准确率出现下

降的趋势。

保持 2层卷积池化层不变，建立全连接层数分

别为 1、2、3、4的卷积神经网络，研究不同全连接层

数对卷积神经网络识别准确率的影响，结果如图 8

图6　PRPD和DGA信息融合流程图

Fig.6　The flow chart for information fusion of 

PRPD and DGA

图7　不同卷积池化层数对

卷积神经网络识别准确率的影响

Fig.7　Effect of different of convolution pooling layers on the 

recognition accuracy of convolutional neural network 

4949



绝缘材料    2023,56(12)周远翔等： 基于局部放电相位图谱和油中溶解气体信息融合的油纸绝缘缺陷识别方法

所示。由图 8可知，全连接层为 3时，卷积神经网络

的识别准确率最高。随着全连接层数的增加，训练

后期的识别准确率趋于稳定。因此，后文统一采用

卷积池化层为 2层、全连接层为 3层的卷积神经网

络作为 PRPD 图谱的分类模型。其中，第 1 个卷积

层共有 4个卷积核，第 2个卷积层共有 16个卷积核，

卷积核大小均为 3×3；2 个池化层均采用最大值池

化；3个全连接层的单元数分别为96、24、6。

选取输入分辨率分别为 8×8、16×16、32×32、64×

64的 PRPD图谱对卷积神经网络进行训练与测试，

得到不同输入维度下识别准确率随迭代次数的变

化如图 9所示。由图 9可知，输入维度为 32×32、64×

64时，PRPD图谱信息得到较好的保留，识别准确率

达到 98.2%以上。当输入维度为 8×8时，PRPD图谱

在压缩过程中信息损失较大，模型难以对图谱进行

准确的特征提取。随着图谱分辨率增加，识别准确

率有一定提升，但同时模型训练与测试所需的存储

设备和计算资源要求也会成平方级地增加。因此，

提高局部放电模式识别准确率、降低 PRPD图谱存

储分辨率对提高电力系统的运行可靠性、降低运维

成本具有重要意义。

4.1.2　基于DGA特征向量的缺陷识别

分别建立隐含层为 1、2、3 的反向传播神经网

络，研究隐含层数对DGA数据识别准确率的影响，

网络各层神经元数量如表 2所示，识别结果如图 10

所示。

由图 10 可知，三个网络的识别准确率介于

82.35%～83.33% 之间，其中 N2 网络表现最优。由

于N1的隐含层数只有 1层，神经元个数少，模型非

线性程度低，无法对样本空间中不同缺陷类别数据

进行有效区分，因此经过 240次迭代后其识别准确

率波动仍然较为明显；而N3网络参数规模较大，在

本数据集中时较 N2更易出现过拟合，模型识别准

确率较低。因此，后文统一采用隐含层数为 2层的

反向传播神经网络作为DGA特征向量的分类模型。

4.2　基于PRPD-DGA信息融合的缺陷识别

由上文可知，在低输入维度下，基于PRPD图谱

或DGA特征向量单一信息源的缺陷识别误诊率高，

难以满足人工智能与传感技术日益发展的背景下

电力系统对设备运行可靠性的要求，因此本文提出

一种基于PRPD图谱和DGA数据信息融合的CNN-

BPNN模型，两种模式识别方法融合可实现油纸绝

缘沿面放电典型缺陷的电检测法与化学检测法的

优势互补。

4.2.1　基于PRPD-DGA融合模型的纠错机制

在 PRPD 图谱输入维度为 32×32 并融合 DGA

特征向量的条件下，选择一组缺陷 2的 D-S证据融

图8　不同全连接层数对卷积神经网络识别准确率的影响

Fig.8　Effect of different fully connected layers on the 

recognition accuracy of convolutional neural network

表2　不同隐含层数的反向传播神经网络参数配置

Tab.2　Parameter configuration of BPNN with 

different hidden layers

网络

N1

N2

N3

输入层神经元

/个

5

5

5

隐含层神经元/个

第一层

60

60

60

第二层

0

30

30

第三层

0

0

12

输出层神经元

/个

6

6

6

图9　不同输入维度对卷积神经网络识别准确率的影响

Fig.9　Effect of different input dimensions on the recognition 

accuracy of convolutional neural network

图10　不同隐含层数对反向传播神经网络识别

准确率的影响

Fig.10　Effect of different hidden layers on the recognition 

accuracy of BPNN
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合前后的 BPA 来说明所构建模型的纠错机制。通

过D-S证据理论融合前后的概率计算结果如表 3所

示。由表 3可知，根据DGA单一判据的分类结果是

正确的，而根据 PRPD图谱单一判据的分类结果出

现错误。根据PRPD图谱单一判据模型被判为缺陷

3的概率最大，为 0.445 0，且判为缺陷 2的概率也较

大，为 0.379 5。而根据 DGA 单一判据模型的识别

结果判为缺陷 2的概率最大，此时两种分类模型识

别结果出现了分歧。通过D-S证据融合后，判为缺

陷 2 的概率最大，为 0.714 1，判为缺陷 3 的概率为

0.190 6，输出结果满足决策的 3个判决规则，同时不

确定度降低至 0.010 3。由此可知，当 PRPD图谱单

一判据模型在缺陷识别中出现误判时，加入DGA数

据进行联合诊断能纠正基于PRPD图谱单一判据模

型的错误，同时提高了信息融合模型的识别准确率

和识别结果的置信程度。

4.2.2　不同PRPD图谱输入维度的影响

为对比本文的信息融合方法在PRPD图谱不同

输入维度下 6 类缺陷识别准确率的提升效果，将

PRPD 图谱在不同输入维度下的识别结果分别与

DGA识别结果融合，不同 PRPD图谱输入维度下三

种基于不同判据的模型识别准确率如图 11 所示。

由图 11可知，D-S证据理论较好地融合了 PRPD判

据和DGA判据的优势，在不同PRPD图谱输入维度

下，6 类缺陷的识别准确率均有不同程度的提升。

当 PRPD 图谱输入维度分别为 8×8、16×16、32×32

时，融入 DGA 特征向量的 CNN-BPNN 模型识别准

确率为 93.21%、97.53%、99.17%，较 PRPD图谱单一

判据的模型识别准确率分别提升了 4.81%、2.78%、

0.84%，同时节约了计算资源和存储空间，有利于在

实际工程中应用。

4.2.3　不同神经网络融合模型的影响

为验证本文所提CNN-BPNN模型的优越性，将

Vgg16、ResNet18、DenseNet121 等深度卷积神经网

络对PRPD图谱分类后，与DGA特征向量识别结果

进行D-S证据融合，不同神经网络融合模型的识别

准确率及模型大小如表 4所示。由表 4可知，CNN-

BPNN 模 型 的 识 别 准 确 率 较 Vgg16-BPNN、

ResNet18-BPNN、Dense Net121-BPNN 等深度卷积

神经网络融合模型分别提高了 0.16%、0.87%、

表3　一组缺陷2的D-S证据融合前后的BPA

Tab.3　A set of BPA of defect 2 before and after 

D-S evidence fusion

BPA

m(A1)

m(A2)

m(A3)

m(A4)

m(A5)

m(A6)

m(θ)

PRPD图谱

0.158 8

0.379 5

0.445 0

0

0

0

0.016 7

DGA数据

0.145 5

0.511 3

0.116 4

0.060 1

0

0

0.166 7

D-S融合

0.085 0

0.714 1

0.190 6

0

0

0

0.010 3

(a)PRPD图谱输入维度为8×8

(b)PRPD图谱输入维度为16×16

(c)PRPD图谱输入维度为32×32

图11　不同PRPD图谱输入维度下三种不同判据模型的

识别准确率对比

Fig.11　Comparison on recognition accuracy of 

three different criterion models under different input 

dimensions of PRPD spectrum
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0.99%。由于 6 种缺陷的二维 PRPD 图谱具有一定

规律性，特征较为显著，参数过多、结构复杂的深度

卷积神经网络在训练过程中易出现过拟合，Vgg16-

BPNN等深度卷积网络融合模型表现略逊于参数较

少的 CNN-BPNN 模型。此外，CNN-BPNN 模型更

轻量，文件大小仅为 0.69 MB，较深度卷积融合模型

至少节约40倍的内存空间。

5　结 论

（1）当 PRPD图谱或DGA特征向量的单一判据

模型识别结果出现误判时，基于 D-S 证据理论的

PRPD-DGA信息融合方法可有效纠正错误输出，降

低分类结果的不确定度，进而增强了缺陷识别结果

的置信程度。

（2）CNN-BPNN模型可有效融合局部放电的电

气物理信息和化学产物信息，当 PRPD图谱输入维

度为 8×8、16×16、32×32时，融入DGA特征向量的模

型识别准确率分别为 93.21%、97.53%、99.17%，较基

于PRPD图谱单一判据的模型识别准确率分别提升

了 4.81%、2.78%、0.84%，既提高了缺陷识别准确率，

又降低了数据存储要求。

（3）CNN-BPNN 模型较 Vgg16-BPNN、ResNet 

18-BPNN、DenseNet121-BPNN 等深度卷积神经网

络融合模型识别准确率分别提高了 0.16%、0.87%、

0.99%，且网络参数大幅减少，抑制了模型的过拟

合，并降低了模型的存储占用空间，更利于在电力

系统智能化运维中应用。

参考文献：

[1]    RAYMOND W J K, ILLIAS H A, BAKAR A H A, et al. Partial 

discharge classifications: Review of recent progress[J]. Measure‐

ment,2015,68:164-181.

[2]    孙长海,李天明,陈百通,等 .基于概率神经网络的油纸绝缘老化

诊断技术研究[J].绝缘材料,2021,54(6):107-115.

[3]    李岩,冯俊杰,卢毓欣,等 .大容量远海风电柔性直流送出关键技

术与展望[J].高电压技术,2022,48(9):3384-3393.

[4]    范路,陆云才,陶风波,等 .人工智能在局部放电检测中的应用

(二):模式识别与状态评估[J].绝缘材料,2021,54(7):10-24.

[5]    BASHARAN V, SILUVAIRAJ W I M, VELAYUTHAM M R. 

Recognition of multiple partial discharge patterns by multi-class 

support vector machine using fractal image processing technique

[J]. IET Science, Measurement & Technology, 2018, 12(8): 1031-

1038.

[6]    许辰航,陈继明,刘伟楠,等 .基于深度残差网络的GIS局部放电

PRPD谱图模式识别[J].高电压技术,2022,48(3):1113-1123.

[7]    张聪聪,王刚,高栋,等 .基于卷积网络的GIS局部放电缺陷诊断

方法与应用[J].电工电能新技术,2021,40(3):72-80.

[8]    唐志国,曹智,何宁辉 .卷积神经网络迁移学习在局部放电类型

诊断中的应用[J].高压电器,2022,58(4):158-164.

[9]    杨为,朱太云,张国宝,等 .电力物联网下基于卷积神经网络和迁

移学习的 GIS局部放电模式识别分类方法研究[J].高压电器,

2020,56(9):20-25,32.

[10]    王涤,马爱军,归宇,等 .基于 P-CNN的局部放电绝缘故障融合

诊断[J].高电压技术,2020,46(8):2897-2905.

[11]    黄亮,唐炬,凌超,等 .基于多特征信息融合技术的局部放电模

式识别研究[J].高电压技术,2015,41(3):947-955.

[12]    艾嘉伟,牛海清,陈泽铭,等 .基于神经网络的 D-S多信息融合

GIL局部放电联合识别方法[J].高电压技术,2022,48(12):4925-

4932.

[13]    耿伊雯,芮逸凡,范路,等 .基于D-S证据多源信息融合与固态光

电倍增-UHF联合检测的GIS局部放电模式识别[J].绝缘材料,

2022,55(11):109-117.

[14]    王磊,张磊,牛荣泽,等 .基于CNN+D-S证据理论的多维信息源

局部放电故障识别[J].电力工程技术,2022,41(5):172-179.

[15]    魏振,孙昭昌,史蕾玚,等 .复合电压比例对油纸绝缘沿面放电

的影响[J].绝缘材料,2017,50(12):43-47.

[16]    REFFAS A, BEROUAL A, MOULAI H. Comparison of creep‐

ing discharges propagating over pressboard immersed in olive 

oil, mineral oil and other natural and synthetic ester liquids un‐

der DC voltage[J]. IEEE Transactions on Dielectrics and Electri‐

cal Insulation,2019,26(6):2019-2026.

[17]    张君颖,吴楠,王野,等 .基于放电统计参数动态变化率的油浸

芳纶绝缘纸局部放电发展过程研究[J].绝缘材料,2022,55(3):

72-77.

[18]    International Electrotechnical Commission. High-voltage test 

techniques-Partial discharge measurements: IEC 60270:2015[S]. 

Geneva:IEC,2015.

[19]    魏振 .复合电压下油纸绝缘局部放电发展过程及缺陷诊断方

法[D].北京:华北电力大学,2015.

[20]    万晓琪,宋辉,罗林根,等 .卷积神经网络在局部放电图像模式

识别中的应用[J].电网技术,2019,43(6):2219-2226.

[21]    陈健宁,周远翔,白正,等 .基于多通道卷积神经网络的油纸绝

缘局部放电模式识别方法[J]. 高电压技术 ,2022,48(5):1705-

1715.

[22]    陆云才,范路,陶风波,等 .人工智能在局部放电检测中的应用

(一):去噪与故障定位[J].绝缘材料,2021,54(5):10-20.

[23]    宋辉,代杰杰,张卫东,等 .复杂数据源下基于深度卷积网络的

局部放电模式识别[J].高电压技术,2018,44(11):3625-3633.

[24]    郭金明,田树军,卓浩泽 .绝缘油老化特性及诊断方法研究进展

[J].绝缘材料,2021,54(8):8-17.

[25]    FAIZ J, SOLEIMANI M. Dissolved gas analysis evaluation in 

electric power transformers using conventional methods a review

表4　不同神经网络融合模型的识别准确率

Tab.4　The recognition accuracy of different neural 

network fusion models

数据类型

PRPD图谱

+DGA数据

模型

CNN-BPNN

Vgg16-BPNN

ResNet18-BPNN

DenseNet121-BPNN

识别准确率/%

99.17

99.01

98.30

98.18

模型大小/MB

0.69

128

42.74

27.94

52



绝缘材料    2023,56(12) 周远翔等： 基于局部放电相位图谱和油中溶解气体信息融合的油纸绝缘缺陷识别方法

[J]. IEEE Transactions on Dielectrics and Electrical Insulation,

2017,24(2):1239-1248.

[26]    张育杰,冯健,李典阳,等 .基于油色谱数据的变压器故障征兆

新优选策略[J].电网技术,2021,45(8):3324-3332.

[27]    DOUZAS G, BACAO F, LAST F. Improving imbalanced learn‐

ing through a heuristic oversampling method based on k-means 

and SMOTE[J]. Information Sciences,2018,465:1-20.

[28]    KRIZHEVSKY A, SUTSKEVER I, HINTON G E. Imagenet 

classification with deep convolutional neural networks[J]. Com‐

munications of the ACM,2017,60(6):84-90.

[29]    RUMELHART D E, HINTON G E, WILLIAMS R J. Learning 

representations by back-propagating errors[J]. Nature, 1986, 323

(6088):533-536.

[30]    XU Y, LI Y, WANG Y, et al. Integrated decision-making method 

for power transformer fault diagnosis via rough set and DS evi‐

dence theories[J]. IET Generation, Transmission & Distribution,

2020,14(24):5774-5781.

收稿日期：2023-02-21；修回日期：2023-04-04。

作者简介：周远翔（1966-），男（汉族），福建莆田人，教授，主要从

事高电压与绝缘技术的研究；李永印（1996-），男（汉族），河南信

阳人，硕士生，主要从事油纸绝缘局部放电与人工智能应用

研究。

5353




