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摘　要:气体绝缘金属封闭开关设备(GIS)局部放电故障类型识别是故障预警和制定检修计划的重要基础,对维护

电力设备的安全稳定运行意义重大。在此背景下,首先分析常见的几种 GIS故障类型;然后,在超高频传感器采集

到的图谱信号处理和分类上,由于卷积神经网络(CNN)和深度置信网络 (DBN)融合而成的复合神经网络模型可以

快速实现有效特征信号的提取和故障类型准确分类,因此该文融合CNN和 DBN,建立复合神经网络的主体结构,并

利用该网络进行 GIS局部放电故障类型识别;最后进行实验验证。结果表明该复合神经网络模型识别故障的准确

性最高可达99%。
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Abstract:Gasinsulatedswitchgear(GIS)partialdischargefaulttypeidentificationisanimportantbasisforfault

warningandmaintenanceplanning,andisofgreatsignificanceformaintainingthesafeandstableoperationofpower

equipment.ThispaperfirstlyanalyzesseveralcommontypesofGISfaults.Then,intheprocessingandclassification

ofthespectralenvelopsignalcollectedbytheUHFsensor,thecompositeneuralnetworkmodelformedbythefusion

oftheconvolutionalneuralnetwork(CNN)andthedeepbeliefnetwork(DBN)canquicklyrealizetheextractionof

effectivefeaturesignalsandaccurateclassificationoffaulttypes.ThereforethispaperintegratesCNNandDBN,es-

tablishesthemainstructureofthecompositeneuralnetwork,andusesthisnetworktoidentifyGISpartialdischarge

faulttypes.Finally,themethodisverifiedinsimulationexperiments.Resultsshowthattheaccuracyofthecompos-

iteneuralnetworkmodeltoidentifyfaultscanreachupto99%.
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　　气体绝缘金属封闭开关设备 (gasinsulated

switchgear,GIS)将变电站等输变电环节中的断路

器、隔离开关、互感器等众多高压设备集成在一起,

全部封闭在金属接地的外壳中,并在其内部充满

SF6 绝缘气体[1],具有体积小、环境影响小、维护周

期长且运行可靠性高等传统变电站无可比拟的优

势[2]。但集成式结构也存在故障发生后难以查找故

障源、运维困难等缺陷,因此,通过局部放电检测技

术来发现不同类型缺陷所造成的局部放电,对于故

障预警和安排检修计划具有重要意义,必须提升

GIS运行维护水平,使其故障率降到最低[3-5]。

现有的故障类型识别主要分为3个环节:采集

局部放电图谱信号、提取特征参数、分类器模式识

别[6-8]。3个环节依次进行,局部放电信号常用超高

频法采集,局部放电产生的超高频信号在SF6 气体

中衰减速度慢且传播速度快[1],能实时反映设备绝

缘状况,提取到的超高频信号进行对数检波后取其

包络信号进行特征值提取。传统特征参数提取方法

集中在对频域和时域波形的分析上,如:分形特征参

数法、数字图像矩特征参数法、小波特征参数法

等[9-15]。此外,基于时域放电信号,文献[16]采用相

位分布模式建立了多周期的不同类型相位分辨局部

放电 (phaseresolvedpartialdischarge,PRPD)谱

图,对油纸绝缘局部放电模式识别展开研究;文献

[17]引入混沌理论改进特征提取算法,弥补了传统

特征提取方法过程中对不同PD脉冲之间关联信息

以及相互影响的忽视;文献[18]综合了总体经验模

态分解(ensembleempiricalmodedecomposition,

EEMD)[19]与二维 Gabor变换[20]的优势,显著提高

了模式识别的准确率。

关于分类器的研究主要是神经网络算法的不断

优化,但也有关于支持向量机(supportvectorma-

chine,SVM)算法的实践,文献[21]通过试验验证了

SVM 算法的识别效果优于反向传播(backpropa-

gation,BP)神经网络算法。简单的人工神经网络

(artificialneuralnetwork,ANN)一般会存在过拟

合、收敛 速 度 慢、易 发 散、易 陷 入 局 部 极 值 等 问

题[22-23],能够克服这些缺陷的SVM 算法则由于使

用了在x=0时无定义的符号函数sgn(x)作为分类

函数而存在模式漏分问题[24],无法识别x=0对应

的放电样本。文献[25]采用基于支持向量数据描述

算法解决了漏分问题。神经网络的其他算法还有基

于自适应神经模糊算法[26]、基于自谐振理论(adap-

tiveresonancetheory,ART)神经网络算法[27]、径

向基神经网络[28]等。此外,文献[29]使用仿生模式

识别算法对经过主成分析法降维处理后的参数进行

辨识,提出了改变连通方向的方法。

鉴于泛在电力物联网发展背景下传感器设备的

广泛使用和电网设备的复杂化,对复杂时间序列数

据建立精确且通用的数理统计模型并提取有效特征

参数变得越来越困难[30],过度复杂的分类方法也大

大增加了算法复杂度,增加了辨识时延。深度学习

作为一种多层次神经网络学习算法,能够自主学习

如何抓取数据的特征,在数据量较大的情况下,能有

效避免特征信息的丢失。

该文使用深度学习算法中适合处理图像数据问

题的卷积神经网络[31-32](convolutionalneuralnet-

work,CNN)和适合处理单维时间问题的深度置信

网络(deepbeliefnetwork,DBN)[33]一体化实现对

局放图谱信号的特征值提取和模式识别。首先,对

几种常见 GIS故障类型的 PRPD 模式进行特征分

析;然后,基于 PRPD 图谱识别对 CNN 和 DBN 的

融合过程进行详细阐释,建立复合神经网络模型,并

使用预先标注过的图谱数据集对神经网络进行训

练;最后,使用验证集数据对模型进行测试,并将测

试结果与已有方法进行对比,验证模型的识别准

确率。

1　PRPD模式分析

在基于超高频法的 GIS故障类型识别方法中,

分析不同 GIS故障类型的 PRPD 图谱特征是最为

常用的手段。PRPD图谱将一段时间(多个放电周

期)内的局部放电脉冲信号按照相位序列显示在同

一坐标内,不再有时间信息标识,也即描述局部放电

脉冲所对应的工频相位ϕ(0°~360°)、放电量q(由

于用 UHF法检测时无法标准标定放电量,则q 表

示脉冲幅值)和放电次数n(或放电率)之间的关

系[34],与 相 位 分 辨 的 脉 冲 序 列 (phase-resolved
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pulse-sequence,PRPS)模式相比,属于一段时间内

的PRPS信号的叠加。

在CNN识别图像信号的过程中,图像的大小

直接影响了模型训练和识别过程的计算时间,而

PRPD图谱尺寸不随时间变化且放电信息随时间累

积的特性非常适于CNN 的特征提取,因此,该文选

择PRPD图谱信号作为复合神经网络的输入信号。

实际生产中较为典型的几种 GIS故障类型的

放电PRPD图谱如图1所示。由图1脉冲幅值分布

可知,典型的4种故障类型PRPD图谱具有明显的

相位相关性。其中,尖端放电脉冲集中在270°相位

附近,金属自由颗粒放电脉冲刚好相反,在270°和

90°相位附近几乎没有分布;悬浮电位的脉冲幅值不

仅有相位相关性,还有明显的悬空特性。CNN的特

征参数提取过程将对这些特征进行精确、多角度的

分析。

（a）尖端放电

1

90 180 270 3600
相位/（°）

相
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（d）固体绝缘气隙放电
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图1　GIS典型故障类型的PRPD图谱

Figure1　PRPDmapoftypicalfaultsinGIS

2　复合神经网络建模

图谱信号经过降噪预处理后如图2所示。首

先,使用CNN进行图谱特征值提取和降维操作;然

后,使用DBN模型中的受限玻尔兹曼机(restricted

boltzmannmachine,RBM)层代替 CNN 中的全连

接层,以此提高模型的学习速率和判别准确性;最

后,使用softmax函数作为输出层得到各分类结果

的概率。

�����

���
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谱信号 输入层 卷积层
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卷积层
2 Flatten

层
RBM
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RBM
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图2　复合神经网络模型结构

Figure2　Structureofcompositeneuralnetworkmodel

2.1　CNN建模

CNN原理如图3所示,完整的 CNN 模型由多

个卷积层、池化层和全连接层组合而成。在特征提

取与高维提纯环节,卷积层先通过过滤器对原始图

像进行卷积运算,提取特征值形成新的特征图像;然

后,池化层再对得到的特征图像进行特征提纯实现

矩阵尺寸压缩,从而大大减少神经网络参数,提高运

算速度。一般而言,单次仅能提取图像的低层次特

征,可以根据识别目标图像的复杂程度,选择进行多

次重复卷积池化操作,最终提取出高层次的特征。

在概率分类环节,使用 Flatten函数将提取到的高

信息含量特征图像变换为一维特征参数数组,作为

输入参数由全连接层完成概率分类。
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PRPD 图谱信号
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图3　卷积神经网络模型

Figure3　Schematicdiagramofconvolutionalneuralnetworkmodel
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　　为提高特征提取的准确度,该文先对需识别的

PRPD图谱信号进行图像去噪预处理和添加辅助特

征图像操作。去噪环节将图像处理为灰度图像后滤

除明显不符合局部放电特征的噪声数据。然后,添

加观测效果可等价于PRPD图谱信号的脉冲次数分

布曲线Hn(ϕ)和平均放电量分布曲线 Hqn(ϕ)[34]。

最后将3幅图像作为神经网络的输入量。

为便于说明,该文使用较为简单的 25px×

25px数据量的PRPD图谱进行说明,同样,辅助观

测特征图像也为25px×25px数据量。输入层数

据量为25px×25px×3,卷积层C1 和C2 均使用

尺寸大小为5px×5px×3的过滤器进行特征提

取,特征平面数量分别为32、64个,过滤器的移动步

长为1px;池化层P1 和P2 以全0边缘填充的方式

进行移动步长为2px的最大池化操作,降低特征图

像的维度,进而加快运算速度且避免过拟合;Flat-

ten函数将 P2 输出的特征图像数据转变为包含

3136个参数的一维数组,作为全连接层的输入,3层

全连接层的神经元数目分别为1024、256和4个。

2.2　DBN建模

对于分类器存在的计算量大、易陷入局部最小

值以及过拟合等问题,BP算法可以通过结合以多层

RBM 为主体的 DBN 模型来优化。模型将无监督

逐层 RBM 预训练和有监督BP算法参数调整过程

相结合,保证了参数训练的快速性和准确性[30]。

RBM 模型如图4所示,包括所有可见单元h
组成的可见层和所有隐含单元v 组成的隐含层。其

作用是①在最大程度保持输入数据分布特性的前提

下进行降维,然后再进行分类,提高分类效率;②使

用无监督逐层RBM 预训练得到的参数作为有监督

BP算法参数调整的初始值,避免BP算法在初始值

不恰当时陷入局部极小值。

v1 v2 v3 vm

wn×m

hn

c1
h2 h3h1

c2 c3

b1 b2 b3 bm

cn…

…
参数

c

b

wn×m

图4　RBM 模型

Figure4　Schematicdiagramofrestricted
boltzmannmachines

假设有n 个可见单元和m 个隐含单元,用vi

表示第i个可见单元,hj 表示第j 个隐含单元,则

RBM 的参数包括权重矩阵Wn×m 、可见层偏置阈值

向量C、隐含层偏置阈值向量B,其中,权重矩阵

Wn×m 的矩阵元素wij 表示第i个可见单元和第j个

隐单元之间的权值,ci 表示第i个可见单元的偏置

阈值,bj 表示第j个隐含单元的偏置阈值。可见单

元vi 与隐含单元hj 之间的能量函数为

E= -∑
n

i=1
civi-∑

m

j=1
bjhj -∑

n

i=1
∑
m

j=1
viwijhj (1)

无监督逐层RBM 预训练的目标就是不断优化

参数,使得模型的能量函数E 达到最低,能量函数

降低的过程就是对输入数据进行不断拟合的过程。

该文使用3层 RBM 来代替 CNN 模型中的3
层全连接层,实质上是在有监督的 BP算法训练参

数之前增加一个无监督的 RBM 训练过程。因此,

参数调整过程如图5所示,DBN 模型使用未标注的

图像数据开始无监督的 RBM 训练过程,首先训练

第1层RBM 得到合适的隐层,将隐层单元的激活

概率作为第2层RBM 的显层输入,后2层RBM 的

训练与此类似;完成无监督 RBM 预训练后,再使用

带标注的图像数据和BP算法对模型参数进行局部

调整。

输出数据 带标注数据

输入数据

Softmax 层

RBM 层 3

RBM 层 1

RBM 层 1

Flatten 层

无监督参数
预训练

有监督 BP 算
法参数微调

W2

W1

W0 W0′

W1′

W2′
…

…

…

图5　DBN参数训练过程

Figure5　TrainingprocessforDBNparameter

2.3　复合神经网络模型参数训练

复合神经网络模型的参数训练3个阶段与建模

过程相对应,有监督 CNN 参数训练、无监督逐层

RBM 预训练、有监督 DBN 参数调整。其中,有监

督CNN参数训练过程对应于先建立的 CNN 模型

的参数训练,包括前向和反向传播过程。当替换
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CNN的全连接层为DBN模型后,无监督逐层RBM
预训练与有监督CNN参数训练得到的卷积池化层

参数组合得到复合神经网络模型的先验参数,再由

基于BP算法的有监督 DBN 参数调整过程对先验

参数进行最后修正。

该文使用非线性 Relu函数作为 CNN 模型各

层神经元的激活函数,用f 表示;使用平方误差作

为整体代价函数,用J 表示。在4类m 个学习数据

集的前提下,以Xi 表示带标注的输入数据集,Wij

表示各类权重矩阵(包括卷积层过滤器、池化层权重

和全连接层权重),ai 表示各偏置阈值矩阵,Y′i表示

实际输出,Yi 表示输入数据集Xi 的初始标注。前

向传播的计算过程和模型代价函数分别为

Y′i=f(WijXi+ai) (2)

J(Wij
,ai,Xi,Yi)=

1
2∑

m

i=1

(Y′i-Yi)2 (3)

　　反向传播的计算过程是依据批量梯度下降原则

对各层的权重和偏置阈值依次修正,修正目标是使

模型代价函数达到最小,参数修正过程为

W(l+1)
ij =W(l)

ij -η
∂J
∂Wij

a(l+1)
i =a(l)

i -η
∂J
∂ai

ì

î

í (4)

其中,η为预先设定的学习速率。

DBN模型的前向传播过程除softmax层外与

CNN相同,但选用的代价函数Q 为交叉熵函数,训

练目标也是使代价函数达到最小值,softmax层的

计算过程和代价函数分别为

Si=
ey′i

∑ey′i
(5)

Q=-∑
i
yilnSi (6)

3　算例分析

如图6所示,该文在高压实验室模拟尖端放电、

自由金属颗粒、悬浮电位和固体绝缘气隙放电4种

缺陷,使用逐步升压法采集共计100组试验图谱数

据。选用其中每种缺陷3组数据作为验证集,其他

每种缺陷22组数据作为训练集。复合神经网络模

型的输出节点有4个,相应缺陷类型对应的期望输

出值如表1所示。

传感器节点

示波器

变压器

水电阻
高压套管

盘式
绝缘子

高压试验
变压器

（a）实验装置结构 （b）实验装置现场

图6　模拟缺陷局放数据采集装置

Figure6　Dataacquisitiondeviceforsimulated

partialdischarge

表1　不同缺陷类型对应期望输出值

Table1　Expectedoutputvaluefordifferentdefecttypes

缺陷类型 期望输出

尖端放电 1 0 0 0

自由金属颗粒 0 1 0 0

悬浮电位 0 0 1 0

固体绝缘气隙放电 0 0 0 1

按照文2中的训练流程开始进行学习,在训练

过程进行的同时适当调整学习速率η。如图7所

示,随着迭代训练次数的增加,CNN 和复合模型的

代价函数都逐渐下降,识别准确率逐步上升,且训练

完成时复合模型的识别准确率接近于99%,优于

CNN模型的94%;从曲线的变化趋势看,复合模型

的训练速度和稳定性也要优于CNN。

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

代
价

函
数

值
准

确
率

6004002000

迭代训练次数

（a）CNN 模型

准确率

代价
函数值

6004002000

迭代训练次数

（b）复合神经网络

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

准确率

代价
函数值

图7　训练过程准确率变化趋势

Figure7　Trendofaccuracyrateduringtraining

选取电压等级分别为70、80、90kV 试验环境

下的4种缺陷PRPD图谱数据各一组,输入训练好

的神经网络模型后得到的输出结果,如表2所示,可

知验证集的识别结果准确度非常高,这体现了复合

神经网络模型的实用性。
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表2　验证集识别输出结果

Table2　Recognitionoutputresultsofvalidationset

缺陷类型
不同电压(kV)等级下的识别输出结果

70 80 90

尖端放电 0.999984 0.000001 0.000027 0.000013 0.999892 0.000037 0.000049 0.000038 0.999875 0.000001 0.000225 0.000098

自由金属颗粒 0.000001 1.000000 0.000001 0.000001 0.000006 1.000000 0.000008 0.000017 0.000026 1.000000 0.000029 0.000034

悬浮电位 0.000007 0.000075 0.990252 0.000052 0.000058 0.000045 0.998552 0.000036 0.000154 0.000129 0.987379 0.000286
固体绝缘

气隙放电
0.000018 0.000002 0.000005 0.999989 0.000088 0.000082 0.000096 0.999937 0.000124 0.000275 0.000396 0.999329

4　结语

该文分析了4种常见 GIS缺陷类型的 PRPD
图谱信号,建立了适合提取图谱信号特征的神经网

络模型,结合 CNN 和 DBN 的优势,详细阐释了复

合神经网络建立和参数训练的过程,得到了特征提

取过程简单、识别准确率高的神经网络模型。该模

型有效避免了常规算法过度复杂的数理特征提取过

程,且减少了有效特征的丢失,试验结果验证了其具

有工程实用性。在实际的检测过程中,其识别能力

还将随着测试样本的增多进一步增强,有较强的泛

化能力。

该文所提复合神经网络的应用领域有较大的拓

展空间,不同参数优化算法对该模型训练速度和识

别准确率的影响也有待进一步研究,这些课题将在

下一阶段的研究中逐步开展。

参考文献:
[1]唐志国,蒋佟佟,叶会生,等.变电站局放检测中的电磁

干扰统 计 特 性 [J].高 电 压 技 术,2017,43(9):2998-

3006.

TANGZhiguo,JIANG Tongtong,YE Huisheng,etal.

Statisticalcharacteristics ofelectromagneticinterfer-

encesforpartialdischargedetectioninsubstation[J].

HighVoltageEngineering.2017,43(9):2998-3006.

[2]邱鹏锋.基于特高频检测的 GIS局部放电类型识别研究

[D].重庆:重庆大学,2017.

[3]张晓星,唐俊忠,唐炬,等.GIS中典型局放缺陷的 UHF

信号与放电量的相关分析[J].高电压技术,2012,38

(1):59-65.

ZHANG Xiaoxing,TANGJunzhong,TANGJu,etal.

RelationshipbetweenUHFsignalsanddischargemag-

nitudefromtypicalpartialdischargedefectsinGIS[J].

HighVoltageEngineering,2012,38(1):59-65.

[4]李沐,冯新岩,蔄晓琨.基于 TDOA 和 TS-PSO 的变压

器特高频局部放电空间定位方法[J].中国电机工程学

报,2019,39(6):1834-1842+1879.

LIMu,FENG Xinyan,MAN Xiaokun,etal.Atrans-

formerpartialdischargeUHFlocalizationmethodbased

onTDOAandTS-PSO[J].ProceedingsoftheCSEE,

2019,39(6):1834-1842+1879.

[5]牛勃,马飞越,丁培,等.GIS局部放电智能巡检定位技

术及应用[J].高压电器,2020,56(1):188-196.

NIUBo,MAFeiyue,DINGPei,etal.Intelligentinspec-

tionandlocationtechnologyofGISpartialdischargeand

itsapplication[J].High Voltage Apparatus,2020,56

(1):188-196.

[6]刘佳翰,陈克绪,马建,等.基于卷积神经网络和随机森

林的三相电压暂降分 类 [J].电 力 系 统 保 护 与 控 制,

2019,47(20):112-118.

LIUJiahan,CHENKexu,MAJian,etal.Classification

ofthree-phasevoltagedipsbasedonCNNandrandom

forest[J].PowerSystem ProtectionandControl,2019,

47(20):112-118.

[7]黎学春,高宇男,李磊,等.基于自适应神经网络系统聚

类的特殊负荷分类研究[J].电网与清洁能源,2019,35

(1):8-15.

LIXuechun,GAO Yunan,LILei,etal.Researchon

specialloadclassificationbasedonself-adaptiveneural

network hierarchical cluster[J].Power System and

CleanEnergy,2019,35(1):8-15.

[8]周步祥,邓苏娟,张百甫.基于 RBF神经网络和无迹变

换法的三相概率潮流计算[J].电测与仪表,2018,55

(11):7-11+18.

ZHOU Buxiang,DENG Sujuan,ZHANG Baifu,etal.

Three-phaseprobabilisticpowerflowcalculationbased

onRBFneuralnetworkandunscentedtransformation

261



第36卷第4期 袁文海,等:基于复合神经网络的 GIS局放故障类型识别

algorithm[J].ElectricalMeasurement&Instrumenta-

tion,2018,55(11):7-11+18.

[9]ZhangY,FanQ,BaoF,etal.Single-imagesuper-resolu-

tionbasedonrationalfractalinterpolation[J].IEEE

TransactionsonImageProcessing,2018,27(8):3782-

3797.

[10]ChenM,UranoK,KonD,etal.PDmeasurementtech-

niqueforafter-layingtestoflarge-scale110-500kVca-

blecircuit[C]//IEEEConferenceonElectricalInsula-

tionand Dielectric Phenomena (CEIDP),Toronto,

ON,Canada,2016.

[11]张周胜,马爱清,盛戈皞,等.高压交联聚乙烯电缆局

部放电脉冲的时频特性识别方法[J].高电压技术,

2011,37(8):1997-2003.

ZHANG Zhousheng,MA Aiqing,SHENG Gehao,et

al.Time-frequency characteristic based partial dis-

chargepulsesidentificationtechniqueforthehighvolt-

ageXLPEpowercables[J].HighVoltageEngineer-

ing,2011,37(8):1997-2003.

[12]司文荣,李军浩,袁鹏,等.基于波形非线性映射的多

局部放电脉冲群快速分类[J].电工技术学报,2009,

24(3):216-221+228.

SI Wenrong,LIJunhao,YUAN Peng,etal.Thefast

groupingtechniqueofPDsequencebasedonthenonlinear

mappingofpulseshapes[J].TransactionsofChinaElec-

trotechnicalSociety,2009,24(3):216-221+228.

[13]DongM,SunZ,WangC.Apatternrecognitionmethod

forpartialdischargedetectiononinsulatedoverhead

conductors[C]//IEEECanadianConferenceofElectri-

calandComputerEngineering (CCECE),Edmonton,

AB,Canada,2019.

[14]LiGaoyang,RongMingzhe,WangXiaohua,etal.Par-

tialdischargepatternsrecognitionwithdeepConvolu-

tionalNeuralNetworks[C]//InternationalConference

onConditionMonitoringandDiagnosis(CMD),Xi′an,

China,2016.

[15]LeeD,LeeJ,ChoeJ,etal.PDpatternrecognitionin

Metal-cladswitchgearbyusingUHFtechnology[C]//

3rdInternationalConferenceonElectricPowerEquip-

ment-SwitchingTechnology(ICEPE-ST),Busan,Ko-

rea,2015.

[16]司雯,李天娇,李斯盟,等.交直流复合电压下老化油纸

绝缘针板模型局部放电特性[J].高电压技术,2017,43

(6):1980-1987.

SIWen,LITianjiao,LISimeng,etal.Partialdis-

chargecharacteristicsofneedle-plateelectrodesinag-

ingoil-paperinsulationundercombinedAC-DCvoltage

[J].High VoltageEngineering,2017,43(6):1980-

1987.

[17]张晓星,舒娜,徐晓刚,等.基于三维谱图混沌特征的

GIS局部放电识别[J].电工技术学报,2015,30(1):

249-254.

ZHANG Xiaoxing,SHU Na,XU Xiaogang,etal.GIS

partialdischargerecognitionbasedonchaosfeaturesof

thethree-dimensionalspectra[J].TransactionsofChi-

naElectrotechnicalSociety,2015,30(1):249-254.

[18]董晨晔,钱勇,钟勇,等.基于 EEMD 和二维 Gabor变

换的 GIS局放特征融合识别方法[J].电气自动化,

2018,40(5):108-111.

DONG Chenye,QIAN Yong,ZHONG Yong,etal.

MethodofGISlocalizationfeaturefusionbasedonEE-

MDand2D Gabortransform[J].ElectricalAutoma-

tion,2018,40(5):108-111.

[19]李利品,党瑞荣,樊养余.改进的 EEMD算法及其在多

相流检测中的应用[J].仪器仪表学报,2014,35(10):

2365-2371.

LILipin,DANGRuirong,FANYangyu.ModifiedEE-

MDde-noising methodanditsapplicationin multi-

phaseflowmeasurement[J].ChineseJournalofScien-

tificInstrument,2014,35(10):2365-2371.

[20]徐伟,陶亮.二维实值 Gabor变换在图像压缩上的应用

[J].计算机工程与应用,2012,48(7):177-180+223.

XU Wei,TAO Liang.Applicationof2Dreal-valued

discreteGabortransforminimagecompression[J].

ComputerEngineeringandApplications,2012,48(7):

177-180+223.

[21]唐志国,唐铭泽,李金忠,等.GIS设备局部放电类型表

观相似性及模式识别准确性的探讨[J].高电压技术,

2018,44(8):2479-2485.

TANGZhiguo,TANGMingze,LIJinzhong,etal.Dis-

cussionontheresemblanceofdifferentpartialdischar-

gesandaccuracyofPDpatternrecognitionofGISe-

quipment[J].HighVoltageEngineering,2018,44(8):

2479-2485.

[22]孙林,杨世元.最小二乘支持向量机构造的函数链接型

神经网络在滚动轴承故障诊断中的应用[J].中国电机

361



电　　力　　科　　学　　与　　技　　术　　学　　报 2021年7月

工程学报,2010,30(8):82-87.

SUN Lin,YANG Shiyuan.Applicationoffunctional

linkartificialneuralnetworksconstructed withleast

squaressupportvector machineinfaultdiagnosisof

rollingbearings[J].ProceedingsoftheCSEE,2010,30

(8):82-87.

[23]黄景林,彭显刚,简胜超,等.基于深度学习与不平衡样

本集的输电线路故障分类[J].智慧电力,2021,49(2):

114-119.

HUANGJinglin,PENGXiangang,JIANShengchao,et

al.Transmissionlinefaultclassificationbasedondeep

learningandimbalancedsampleset[J].SmartPower,

2021,49(2):114-119.

[24] Vapnik V.Thenatureofstatisticallearningtheory
[M].New York,USA:Springer-Verlag,1995:138-

146.

[25]唐炬,林俊亦,卓然,等.基于支持向量数据描述的局部

放电类型识别[J].高电压 技 术,2013,39(5):1046-

1053.

TANGJu,LINJunyi,ZHUO Ran,etal.Partialdis-

chargetyperecognitionbasedonsupportvectordata

description[J].High Voltage Engineering,2013,39

(5):1046-1053.

[26]唐松平,周舟,彭刚,等.基于自适应神经模糊的 GIS缺

陷模式识别方法[J].计算机与数字工程,2019,47(9):

2321-2326.

TANGSongping,ZHOU Zhou,PENG Gang,etal.

DefectpatternrecognitionmethodinGISbasedona-

daptive network-based fuzzy inference system[J].

Computer& DigitalEngineering,2019,47(9):2321-

2326.

[27]杨赢,邰能灵,郁惟镛.基于自谐振神经网络的线路故

障自适应选相元件[J].电力系统自 动 化,2005,29

(7):65-69+92.

YANG Ying,TAINengling,YU Weiyong,etal.A-

daptivephaseselectionrelaysutilizingadaptivereso-

nancetheorybasedartificialneuralnetworks[J].Auto-

mationofElectricSystems,2005,29(7):65-69+92.

[28]田猛,张波文,周腊吾,等.基于 RBF神经网络滑模变

结构独立变桨控制研究[J].电力系统保护与控制,

2019,47(4):107-114.

TIAN Meng,ZHANG Bowen,ZHOU Lawu,etal.

StudyofindividualvariablepitchcontrolbasedonRBF

neuralnetworks-slidingmodecontrol[J].PowerSys-

temProtectionandControl,2019,47(4):107-114.

[29]胡凯旋,刘利强,李昌陵,等.基于仿生模式识别的 GIS

局部放电类型辨识[J].高压电器,2016,52(2):35-41.

HU Kaixuan,LIU Liqiang,LIChangling,etal.GIS

partialdischargetyperecognitionbasedontheBPR

[J].HighVoltageApparatus,2016,52(2):35-41.

[30]郑智聪,王红,齐林海.基于深度学习模型融合的电压

暂降源识别方法[J].中国电机工程学报,2019,39(1):

97-104+324.

ZHENGZhicong,WANG Hong,QILinhai,etal.Rec-

ognitionmethodofvoltagesagsourcesbasedondeep

learningmodels’fusion[J].ProceedingsoftheCSEE,

2019,39(1):97-104+324.

[31]黄雪莜,熊俊,张宇,等.基于残差卷积神经网络的开关

柜局部放电模式识别[J].中国电力,2021,54(2):44-51.

HUANG Xueyou,XIONG Jun,ZHANG Yu,etal.

Partialdischarge pattern recognition ofswitchgear

basedonresidualconvolutionalneuralnetwork[J].E-

lectricPower,2021,54(2):44-51.

[32]董纪兴,张殿海,任自艳,等.基于深层卷积神经网络的

电工钢片矢量磁特性模拟[J].高压电器,2021,57(4):

28-33.

DONGJixing,ZHANG Dianhai,REN Ziyan,etal.

Vectormagneticcharacteristicssimulationofelectrical

steelsheetbasedondeepconvolutionalneuralnetwork

[J].HighVoltageApparatus,2021,57(4):28-33.

[33]HuaYuming,GuoJunhai,ZhaoHua.Deepbeliefnet-

worksanddeeplearning[C]//InternationalConfer-

enceonIntelligentComputingandInternetofThings,

Harbin,China,2015.

[34]唐志国,唐铭泽,李金忠,等.电气设备局部放电模式识

别研究综述[J].高电压技术,2017,43(7):2263-2277.

TANGZhiguo,TANG Mingze,LIJinzhong,etal.Re-

viewonpartialdischargepatternrecognitionofelectri-

calequipment[J].High VoltageApparatus,2017,43

(7):2263-2277.

461


