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基于深度学习和多模型融合的局部放电模式识别方法

王婷婷，丁浩，张周胜

（上海电力大学电气工程学院，上海 ２０００９０）

摘　要：局部放电与电力设备的绝缘状态息息相关，准确识别局部放电类型对于保障电网运行具有重要意义。文
中提出一种基于深度学习和多模型融合的局部放电模式识别方法。首先，设计并搭建开关柜内４类典型局部放电
缺陷模型，采集局部放电相位分布（ｐｈａｓｅｒｅｓｏｌｖｅｄｐａｒｔｉａｌｄｉｓｃｈａｒｇｅ，ＰＲＰＤ）图谱并建立样本集；其次，搭建基于迁移
学习的深度残差网络，对局部放电缺陷进行识别；最后，利用 Ｓｕｇｅｎｏ模糊积分将深度残差网络（ｄｅｅｐｒｅｓｉｄｕａｌｎｅｔ
ｗｏｒｋ，ＤＲＮ）模型与传统识别模型进行融合。实验结果表明：迁移学习模型相比于无迁移学习模型有着更好的更新
能力和泛化性能；融合模型与单一模型相比具有更高的识别准确率。所提方法能够准确识别局部放电缺陷类型，

对于电力设备的运维检修具有一定的参考价值。
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０　引言

局部放电是指绝缘系统由于局部场强过高，导

致部分发生放电但没有完全击穿的一种放电现象，

其为高压电气设备绝缘劣化的重要征兆。通过分

析局部放电信号的特征来判断局部放电缺陷的类

型，有利于有效地监测维护电力设备［１３］。

局部放电相位分布（ｐｈａｓｅｒｅｓｏｌｖｅｄｐａｒｔｉａｌｄｉｓ
ｃｈａｒｇｅ，ＰＲＰＤ）图谱是目前最为主流的一种局部放
电分析模式，能清晰地反映放电脉冲相位、放电量

和放电频率的分布特征［４８］，因此国内外学者主要

通过从中提取特征参数进行局部放电模式识别。

文献［９］提取 ＰＲＰＤ图谱中陡峭度、偏斜度等 ８个
统计特征作为有效特征值，并结合支持向量机，采

用投票方式进行分类；文献［１０］提取 ＰＲＰＤ图谱灰
度图像的分形特征作为识别特征量，选用径向基函

数人工神经网络进行分类；文献［１１］从灰度图像中
提取信息熵、灰度标准差、平均绝对误差等３个统计
特征和分维数、广义维数等分形特征作为识别特征

量，搭建反向传播神经网络（ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ，ＢＰＮＮ）对局部放电模式进行识别。然而传
统识别方法中特征参数的提取一般依赖于专家经

验，提取的特征量有限且具有一定的主观性，因此

有学者提出利用深度学习方法对ＰＲＰＤ图谱自主学
习数据特征进行局部放电识别，如文献［１２］采用卷
积神经网络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）识别
变压器ＰＲＰＤ图谱，验证了该方法相比于人工提取
统计特征识别方法有更高的识别准确率；文献［１３］

搭建深度残差网络（ｄｅｅｐｒｅｓｉｄｕａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＲＮ）模
型对局部放电灰度图像自适应提取有效特征值，并

完成对气体绝缘开关设备（ｇａｓｉｎｓｕｌａｔｅｄｓｗｉｔｃｈｇｅａｒ，
ＧＩＳ）中４种典型绝缘缺陷的识别，验证了该方法相
比于传统识别方法提取的特征具有更好的区分度，

识别效果更好。然而，利用深度学习方法对数据的

数量和复杂性有较高要求，目前各学者用来训练深

度学习网络的准确数据量有限，模型的泛化性能有

待考究［１４］。同时，使用单一的图像特征可能会因为

轮廓相似导致识别率降低，引入数值化分形特征描

述图像的粗糙度可使识别结果更加可靠。

文中提出了一种基于深度学习和多模型融合

的局部放电模式识别方法。采集ＰＲＰＤ图谱分别构
建４种开关柜典型局部放电缺陷的样本集，引入迁
移学习的思想，基于ＤＲＮ搭建局部放电模式识别模
型；为了综合图像特征和数值化分形特征的优势，

利用Ｓｕｇｅｎｏ模糊积分将ＤＲＮ和传统识别模型进行
融合。在模型性能与识别精度上，将融合识别模型

与无迁移学习模型和单一识别模型分别进行对比，

结果验证了文中所提融合识别模型的优势。

１　缺陷局部放电实验

１．１　局部放电实验平台
局部放电实验平台如图１所示，其主要由交流

电源、绝缘缺陷样品和特高频（ｕｌｔｒａｈｉｇｈｆｒｅｑｕｅｎｃｙ，
ＵＨＦ）传感器组成。每次设置１种缺陷样品进行实
验，当施加一定电压水平时，缺陷样品将发生局部

放电而产生电磁波信号，由ＵＨＦ传感器对局部放电
信号进行采集。实验中采用的 ＵＨＦ传感器检测频
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带为３００～１５００ＭＨｚ，平均等效高度为１１．５ｍｍ。

图１　局部放电实验平台
Ｆｉｇ．１　Ｐａｒｔｉａｌｄｉｓｃｈａｒｇｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｐｌａｔｆｏｒｍ

１．２　缺陷模型研制
高压开关柜内不同绝缘缺陷产生的局部放电

类型众多，主要可分为 ４类典型局部放电模式［１５］：

金属尖端处由于电场集中而产生的电晕放电，主要

发生在柜内金属导体表面毛刺处；固体绝缘内部杂

质由于介电常数较小而产生的气隙放电，主要发生

在固体绝缘部位，如支撑绝缘子、电压互感器等处；

固体绝缘表面由于脏污而产生的沿面放电，主要发

生在支撑绝缘子处；脱落或松散的金属零件处产生

的悬浮放电，主要发生在脱落的加固件，如螺钉等

处。根据４种典型绝缘缺陷的特点设计了４种局部
放电缺陷模型，其结构如图２所示。

图２　局部放电缺陷模型结构
Ｆｉｇ．２　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｐａｒｔｉａｌｄｉｓｃｈａｒｇｅｄｅｆｅｃｔｍｏｄｅｌ

电晕放电缺陷模型如图２（ａ）所示，高压端接铜
制针电极，针半径为０．２５ｍｍ；接地端接板电极，采
用半径为 ４０ｍｍ的光滑铜板，针板间隙设置为
３０ｍｍ。气隙放电缺陷模型如图 ２（ｂ）所示，高压
端接铝制球电极，球半径为 ３０ｍｍ；接地端接铝制
板电极，板半径为 ４０ｍｍ，在球电极和板电极中间
夹有带气隙的薄片（厚度为 ２ｍｍ），气隙半径为
５ｍｍ（厚度为０．５ｍｍ）。球电极离气隙距离很小，
可以保证气隙放电的临界场强比沿面放电低，因

此该模型不会产生沿面放电，且从实验测量图谱

来看均为典型气隙放电。沿面放电缺陷模型如图

２（ｃ）所示，铝制球电极球半径为１５ｍｍ；铝制板电
极半径为４０ｍｍ；中间环氧树脂圆形薄片半径为

４５ｍｍ、厚度为２ｍｍ；球电极底端与环氧树脂薄片
上表面紧密接触。悬浮电位放电缺陷模型利用环

氧树脂环将上、下针电极固定在空中来进行模拟，

如图２（ｄ）所示，上、下电极采用棒半径为１．５ｍｍ、
针半径为０．２５ｍｍ的铜针，上、下针电极针尖距离设
置为３ｍｍ。
１．３　ＰＲＰＤ图谱分析

在实验过程中，采用逐级加压法，在 ６．５～１１．０
ｋＶ不同阶升电压下对 ４种局部放电缺陷的 ＰＲＰＤ
图谱进行采集，以模拟不同放电阶段及放电程度。

不同电压水平下放电图谱主要在放电幅值和频次

上存在差异，保证了同类别数据的多样性。为了验

证采集图谱的有效性，对图３所示４种局部放电缺
陷的典型图谱进行分析。其中，红、黄、绿３种颜色
表示放电频次的多少，绿色表示放电频次在 ０～２０
之间，黄色表示放电频次在２０～４０之间，红色表示
放电频次大于４０。

图３　ＵＨＦ采集的ＰＲＰＤ图谱
Ｆｉｇ．３　ＰＲＰＤｃｏｌｌｅｃｔｅｄｂｙＵＨＦｐｒｏｆｉｌｅｓ

不同缺陷的局部放电图谱之间的特征存在明

显差异：对于电晕放电图谱，放电点主要集中于工

频相位４０°～１００°和２００°～３４０°区间内，工频正负周
期的放电密集程度和幅值分布规律都存在明显差

异，在工频相位２３０°～３００°范围内脉冲数量最多，在
正半周幅值范围为－５５～－４５ｄＢ，在负半周幅值范围
为－５５～－３８ｄＢ；对于气隙放电图谱，放电点分布较
为分散，在工频相位 ０°～１７０°和 １８０°～３５０°范围内
都有放电信号，主要分布在工频相位 ４５°与 ２３０°附
近，呈向左偏斜趋势，正负半周幅值和分布规律大

致相同，在正负半周放电点幅值接近，最大为

－２８ｄＢ；对于沿面放电图谱，放电信号主要分布在
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工频相位２０°～１００°和１９０°～２６５°范围内，在正半周
幅值范围为－５０～－１９ｄＢ，在负半周幅值范围为
－５０～－２４ｄＢ，放电信号分布区域近似为三角形；对
于悬浮电位放电图谱，放电信号主要分布在工频相

位４５°～１７０°和２００°～３６０°范围内，放电点的幅值分
布更加密集，其幅值不高且稳定分布在－４５～－３３ｄＢ
之间，放电信号分布区域近似为窄条状分布，表明

了悬浮放电的稳定性，多数放电点幅值分布在

－３７ｄＢ附近。
特征明显的ＰＲＰＤ图谱可以通过经验法判定其

局部放电类型。但对于经验难以分辨的 ＰＲＰＤ图
谱，则须搭建识别准确率高、泛化能力强的模型来

自动识别局部放电缺陷。

２　基于深度学习的局部放电模式识别

由于现场测量中采集的ＰＲＰＤ图谱受检测设备
类型等因素的影响，可能会出现相位、幅值偏移的

现象，而 ＤＲＮ对输入图像矩阵具有缩放、平移和扭
曲不变性［１６］等优点，因此选择 ＤＲＮ搭建迁移学习
模型来进行局部放电缺陷的诊断。

２．１　ＤＲＮ模型
ＣＮＮ直接将数字图像矩阵作为输入网络，可自

主挖掘其中的特征信息，具有一定的鲁棒性，可被

用于对局部放电 ＰＲＰＤ图谱的识别［１７１８］。然而有

研究发现，如果网络层数不断加深，其识别准确率

不会一直提高，而是呈先上升到饱和再下降，出现

“退化现象”［１４］。为克服此类问题，文献［１９］提出
了ＤＲＮ的概念，其主要思想是在 ＣＮＮ每几层中加
入残差学习模块，进行层与层之间的短路连接。其

基本结构单元如图４所示，输入为 ｘ，主线经过卷积
操作得到的输出为Ｆ（ｘ），恒等映射的作用是将输入
直接连接到输出，将Ｆ（ｘ）与输入相加得到期望特征
输出Ｈ（ｘ）＝Ｆ（ｘ）＋ｘ，相加后的结果再通过ＲｅＬＵ激
活函数进行输出。残差模块相当于将学习目标转

化为求残差函数Ｆ（ｘ），当 Ｆ（ｘ）＝０时，该卷积层作
恒等映射，允许输入信息 ｘ通过恒等映射直接传递
进入后层网络；当Ｆ（ｘ）＞０时，卷积层将学习到新的
特征信息。

文中具体选择的ＤＲＮ模型为 ＲｅｓＮｅｔ１０１模型，
其详细参数见文献［２０］，网络结构如图 ５所示。
ＲｅｓＮｅｔ１０１结构中箭头与其所包含的卷积层共同构
成残差学习模块。

图谱样本以二维向量的方式输入 ＤＲＮ，在通过
多重卷积层和池化层后被抽取出相应的特征；将抽

取的特征扩展为一维数组并输入全连接层；针对局

图４　ＤＲＮ的基本结构单元
Ｆｉｇ．４　ＢａｓｉｃｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｕｎｉｔｏｆＤＲＮ

图５　ＲｅｓＮｅｔ１０１结构
Ｆｉｇ．５　ＲｅｓＮｅｔ１０１ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

部放电模式识别问题，选择 Ｓｏｆｔｍａｘ分类器作为
ＤＲＮ的输出函数以判定局部放电类型。
２．２　迁移学习与训练过程

由于ＤＲＮ的训练对样本数量和复杂度都有较
高要求，因此在小样本学习下并不适用。而迁移学

习通过将源域数据迁移到目标任务，可以实现小样

本下的有效学习［１４］。迁移学习的主要方法有基于

特征、共享参数和结构关系的迁移。文中将ＤＲＮ模
型与迁移学习方法相结合，通过共享预训练模型的

参数信息，实现从源域大数据集至目标域局部放电

缺陷识别任务的迁移。文中提出的基于迁移学习

的ＤＲＮ识别过程如图６所示。

图６　识别过程
Ｆｉｇ．６　Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓ

具体实现步骤如下：

（１）划分训练集与测试集。基于实验构建
ＰＲＰＤ图谱样本集，其中电晕放电１６３张，气隙放电
１５０张，沿面放电１５７张，悬浮电位放电１６８张。从
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４类典型局部放电缺陷图谱中各随机选取６０张，形
成总数为２４０张的测试集。为了增强训练后模型的
鲁棒性，其余图谱利用改变亮度、色度等方法扩充

形成总数量为４０００的训练集。训练过程中采用双
线性插值的方式将图像尺寸调整为２２４×２２４×３，利
用式（１）对样本数据进行归一化：

ｐ ＝
ｐ－ｐ
δ

（１）

式中：ｐ为归一化后的像素值；ｐ为图谱的像素值；
ｐ为图谱像素均值；δ为像素值的标准差。

（２）采用ＩｍａｇｅＮｅｔ图像数据集对 ＤＲＮ模型进
行预训练，导入经过ＩｍａｇｅＮｅｔ预训练后的模型原始
参数对卷积层和池化层的参数进行初始化，在参数

更新过程中将各层参数固定，以避免固定层的参数

被修改，保存网络的泛化能力。

（３）移除预训练ＤＲＮ顶层结构，仅保留卷积网
络，将原网络最后的全连接层和 Ｓｏｆｔｍａｘ层分别替
换为参数结构为１×１×１０２４的全连接层和 １×１×４
的Ｓｏｆｔｍａｘ层，搭建新全连接层和降维 Ｓｏｆｔｍａｘ层分
别用于特征提取和输出局部放电类型的识别。

（４）采用训练集对迁移学习模型进行训练，通
过固定层从ＰＲＰＤ图谱中提取出边缘、纹理等公有
特性；通过非固定层将公有特性输入到简单网络进

行训练；通过 Ｓｏｆｔｍａｘ分类器输出局部放电识别类
型。ＤＲＮ的训练目标是最小化损失函数，对于局部
放电缺陷分类的识别，采用交叉熵作为损失函数，

可表示为：

Ｌ＝－
１
ｍ∑

ｍ

ａ＝１
∑
ｎ

ｂ＝１
ｐａｂｌｎ（ｑａｂ） （２）

式中：Ｌ为每一次迭代的损失值；ｍ为每次迭代的样
本数；ｎ为样本的类别数；ｐａｂ为样本类别；ｑａｂ为网络
预测输出值。当损失值不再有下降趋势时保存训

练模型，得到适用于局部放电缺陷识别的网络模型。

（５）采用步骤（４）得到的训练模型对测试集进
行分类识别，获得对４种局部放电类型的识别准确
率。当新的检测图谱输入到网络模型时，可输出相

应的识别结果。

３　基于模糊积分的多模型融合方法

数值化分形特征具有特征参数少、区分度强的

优点，利用其描述图像的粗糙度，可以避免使用单

一图像特征时由于轮廓相似致使识别率降低的问

题。利用文献［１０］介绍的方法提取第 ２章中构建
的图谱样本集的分形特征，将其作为有效特征量。

基于经典 ＢＰＮＮ搭建局部放电识别模型，设计的
ＢＰＮＮ输入层神经元个数为 ４（对应提取的分形特

征个数），输出层神经元个数为４（对应放电类型个
数），隐含层数为１（含有１０个节点）。

采用基于Ｓｕｇｅｎｏ模糊积分的多模型融合算法，
利用模糊积分可以表达模型之间交互作用的优

点［２１］，对模糊测度进行非线性积分运算来实现多个

模型结果的融合［２２］。将基于ＰＲＰＤ图谱的 ＤＲＮ识
别结果、基于分形特征参数的 ＢＰＮＮ识别结果进行
融合，进而计算得到最终的识别结果，其流程如图７
所示。

图７　融合流程
Ｆｉｇ．７　Ｆｌｏｗｃｈａｔｏｆｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ

设Ｃ＝Ｃ１，Ｃ２，Ｃ３，Ｃ４{ }为 ４类局部放电缺陷组
成的集合，Ｃｊ（ｊ＝１，２，３，４）为第 ｊ类局部放电缺陷，
分别对应电晕放电、气隙放电、沿面放电与悬浮电

位放电；Ｘ＝ｘ１，ｘ２{ }为ＤＲＮ和ＢＰＮＮ２个模型集合，
ｘｉ（ｉ＝１，２）为第ｉ个模型。如图８所示，将样本 ｓ输
入到对应的模型中进行决策，得到每类局部放电缺

陷的概率分布。对于文中４类局部放电模式的识别
问题，２个模型的输出结果可组成一个决策剖面
（ｄｅｃｉｓｉｏｎｐｒｏｆｉｌｅ，ＤＰ）矩阵，其表达式如式（３）所示。

图８　融合步骤
Ｆｉｇ．８　Ｆｕｓｉｏｎｓｔｅｐｓ

Ｄ＝
ｈ１１ ｈ１２ ｈ１３ ｈ１４
ｈ２１ ｈ２２ ｈ２３ ｈ２４[ ] （３）

ＤＰ矩阵每个行向量 ｈｉ＝（ｈｉ１，ｈｉ２，ｈｉ３，ｈｉ４）为模
型ｘｉ对样本 ｓ的输出结果；每个列向量 ｈｊ＝（ｈ１ｊ，
ｈ２ｊ）

Ｔ为相对某个类别Ｃｊ，各个模型对于样本 ｓ的识
别结果；ｈｉｊ为样本 ｓ被 ｘｉ判别属于 Ｃｊ的可能度。文
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中将ｘｉ对各类局部放电类型的识别准确率作为模糊
密度ｇｉ，ｊ。将可测函数 ｈ重新排列，使得满足 ｈ１ｊ≤
ｈ２ｊ，并将相应的模糊密度与 Ｘ＝ｘ１，ｘ２{ }中的元素进
行重新排列，记作Ｓｉ＝ｘ１，ｘ２{ }。

模糊测度ｇｊ（Ｓｉ）为样本ｓ被分类器集Ｓｉ识别为
第ｊ类的重要程度，可根据式（４）计算。
ｇｊ（Ｓ１）＝ｇｊ（ｘ１{ }）＝ｇ１，ｊ
ｇｊ（Ｓ２）＝ｇ２，ｊ＋ｇｊ（Ｓ１）＋λｊｇ２，ｊｇｊ（Ｓ１）{ 　ｊ＝１，２，３，４

（４）
式中：λｊ为λ律，由式（５）得出。

λｊ＋１＝∏
２

ｉ＝１
（１＋λｊｇｉ，ｊ）　ｊ＝１，２，３，４ （５）

此时定义可测函数 ｈ在集合 Ｘ上关于模糊测
度的Ｓｕｇｅｎｏ模糊积分为：

ｅｊ＝∫ｈｊｄｇ＝ｓｕｐ２
ｉ＝１
（ｍｉｎ（ｈｉｊ，ｇｊ（Ｓｉ）））　ｊ＝１，２，３，４

（６）
式中：ｓｕｐ（·）为取上限函数；ｅｊ为融合后样本 ｓ属于
类别Ｃｊ的可能性。

综合ｅｊ可得各分类器对样本 ｓ的融合识别结
果为：

Ｅ＝ ｅ１，ｅ２，ｅ３，ｅ４{ } （７）
最大的ｅｊ对应的识别类型即为该样本在融合后

的最终识别类型。

４　实验结果与分析

基于ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ深度学习框架搭建ＤＲＮ模型，
利用Ｐｙｔｈｏｎ语言在 ＰｙＣｈａｒｍ软件上进行模型的迁
移和训练。每次迭代从训练集随机投入２０张图谱，
学习率设置为０．０００１，每经过 ２０次迭代实时绘制
测试集的识别准确率与损失值曲线，共循环 ５个
周期。

４．１　有无迁移学习模型的训练过程对比
绘制ＲｅｓＮｅｔ１０１与ＰＲｅｓＮｅｔ１０１（即迁移学习模

型）的训练过程曲线，如图９所示。ＰＲｅｓＮｅｔ１０１模
型在 １８０次训练时识别准确率就已趋于稳定，而
ＲｅｓＮｅｔ１０１模型迭代２５０次后才趋于稳定。这是因
为非迁移学习网络在训练时须对所有参数进行更

新，识别准确率提升慢，而迁移学习无须针对新任

务从头开始训练，有效提升了网络的训练效果。

ＲｅｓＮｅｔ１０１在初始训练时刻由于网络参数随机出现
了较大的训练误差，而 ＰＲｅｓＮｅｔ１０１在网络初始训
练阶段的训练误差较小，且其训练误差在小幅波动

中减少并趋于稳定，说明 ＰＲｅｓＮｅｔ１０１的固定参数
部分具有提取公有特性的能力，加快了训练过程。

ＤＲＮ除去顶层的分类层后可作为输入图像的

图９　训练过程
Ｆｉｇ．９　Ｔｒａｉｎｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓ

特征提取部分，据此，可将测试集图像送入各训练

过的模型，得到全连接层计算后的特征值并保存，

将其作为ＤＲＮ对图像数据提取的特征量。将训练
１８０次后的 ＲｅｓＮｅｔ１０１与 ＰＲｅｓＮｅｔ１０１提取的多维
特征，采用 ｔ分布随机邻域嵌入（ｔｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓｔｏ
ｃｈａｓｔｉｃｎｅｉｇｈｂｏｒｅｍｂｅｄｄｉｎｇ，ｔＳＮＥ）算法［２３］降至二

维，进行可视化处理，可视化结果如图 １０、图 １１所
示。各簇间距离越远表示对局部放电缺陷的区分

度越好。由图 １０、图 １１可知，ＰＲｅｓＮｅｔ１０１全连接
层提取的特征相比于 ＲｅｓＮｅｔ１０１有更好的聚类结
果，证明了迁移学习能有效提高网络训练效果，且

具有更好的泛化能力。

图１０　ＲｅｓＮｅｔ１０１特征聚类
Ｆｉｇ．１０　ＲｅｓＮｅｔ１０１ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

训练时间影响了识别模型的更新能力，当样本

数量增加时，对局部放电模式识别模型进行及时更

新，有利于进一步提升识别准确率，更好地满足电

力设备局部放电缺陷识别的需求。训练过程中使

用早停技术（在识别准确率不能得到明显提升时暂

停模型训练），ＲｅｓＮｅｔ１０１和 ＰＲｅｓＮｅｔ１０１模型的训
练和测试时间如图１２所示。
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图１１　ＰＲｅｓＮｅｔ１０１特征聚类
Ｆｉｇ．１１　ＰＲｅｓＮｅｔ１０１ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

图１２　不同模型的训练与测试时间
Ｆｉｇ．１２　Ｔｒａｉｎｉｎｇａｎｄｔｅｓｔｉｎｇｔｉｍｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓ

由图１２可知，２种模型的测试时间相差不大，
而ＰＲｅｓＮｅｔ１０１模型的训练时间比 ＲｅｓＮｅｔ１０１缩短
了近３／４。可通过对比各模型须训练的参数量来分
析训练速度提升的原因，ＲｅｓＮｅｔ１０１的参数量为
４４．７０７×１０６个，ＰＲｅｓＮｅｔ１０１的参数量为２．１０２×１０６

个。经分析，ＰＲｅｓＮｅｔ１０１模型卷积层的４２．６０５×１０６

个训练参数由预训练模型提供，无须训练，只须对

全连接层的２．１０２×１０６个参数进行训练，因此训练
速度大大提升，节约了时间成本。

４．２　融合模型与单一模型对比
根据ＤＲＮ和ＢＰＮＮ对测试集的识别准确率绘

制混淆矩阵作为模型识别能力的评价指标，如图

１３、图１４所示。在混淆矩阵中，主对角线上的数字
表示模型对该类局部放电缺陷的识别准确率；非主

对角线上的数字表示模型将该局部放电缺陷分类

为其他缺陷的误识别率。

由图１３、图１４可知，不同模型识别各类缺陷有
着各自优势与不足：ＤＲＮ模型对悬浮电位放电的识
别率最高，为９８．３３％，对气隙放电的识别率较高，为
９６．６７％，对沿面放电的识别率略低，为９３．２２％；
ＢＰＮＮ模型对沿面放电的识别率最高，为 ９６．９７％，
对气隙放电的识别率略低，为８８．２４％。

图１３　ＤＲＮ模型混淆矩阵
Ｆｉｇ．１３　ＣｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｏｆＤＲＮｍｏｄｅｌ

图１４　ＢＰＮＮ模型混淆矩阵
Ｆｉｇ．１４　ＣｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｏｆＢＰＮＮｍｏｄｅｌ

将融合模型对每类局部放电的识别结果与

ＤＲＮ和ＢＰＮＮ模型进行对比分析，如表１所示。

表１　识别准确率对比
　　Ｔａｂｌｅ１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ　％

缺陷类型
识别准确率

ＤＲＮ模型 ＢＰＮＮ模型 融合模型

电晕放电 ９５．３１ ９０．７０ ９６．５５

气隙放电 ９６．６７ ８８．２４ ９７．５０

沿面放电 ９３．２２ ９６．９７ ９７．３５

悬浮放电 ９８．３３ ９０．４８ １００

平均识别率 ９５．８８ ９１．６０ ９７．８５

　　ＤＲＮ和ＢＰＮＮ对局部放电缺陷的平均识别率
分别为９５．８８％和 ９１．６０％，融合模型的平均识别准
确率为９７．８５％，较 ＢＰＮＮ模型提高了 ６．２５％，较
ＤＲＮ提高了１．９７％，相比于单一模型，识别率有了
明显的提高。融合模型对沿面放电的识别率明显

高于ＤＲＮ模型，其他３类识别率均有一定程度的提
高；融合模型对悬浮放电和气隙放电的识别率明显

高于ＢＰＮＮ模型，对悬浮放电的识别率高达１００％。
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整体说明融合模型在识别局部放电缺陷类型时优

于单一模型，能够利用各个模型的特点并融合其优

势，提高了分类识别的准确度。

５　结论

（１）将迁移学习的思想应用到局部放电模式识
别领域，可以克服深度学习中训练样本数量和复杂

度不足的问题，文中给出了一种小样本下仍可以充

分利用深度学习特性的局部放电缺陷诊断方法。

实验结果表明，与普通残差网络相比，迁移学习模

型训练时间相比普通ＤＲＮ缩短近３／４，且相同训练
次数下提取特征的区分度也更为明显，验证了迁移

学习模型具有更好的泛化性能与更新能力。

（２）综合运用特高频信号的图像特征与分形特
征，将深度学习与传统识别模型利用Ｓｕｇｅｎｏ模糊积
分进行融合，能够解决单一识别模型对某些缺陷识

别准确率低的问题。实验结果表明，融合模型的平

均识别准确率相比基于分形特征参数的ＢＰＮＮ模型
提高了６．２５％，相比基于图像特征的 ＤＲＮ提高了
１．９７％，有效提高了局部放电缺陷诊断的准确性。
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［Ｊ］．ＥｌｅｃｔｒｉｃＰｏｗｅｒＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１９，３８（５）：
４２４８．

［４］周电波，许本茂，张劲，等．ＧＩＳ固体绝缘缺陷所激发特高频
信号时频特征研究［Ｊ］．高压电器，２０２１，５７（２）：３３４１．
ＺＨＯＵＤｉａｎｂｏ，ＸＵＢｅｎｍａｏ，ＺＨＡＮＧＪｉｎ，ｅｔａｌ．Ｓｔｕｄｙｏｎｔｉｍｅ
ｆｒｅｑｕｅｎｃｙｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆＵＨＦｓｉｇｎａｌｓｅｘｃｉｔｅｄｂｙｓｏｌｉｄｉｎｓｕｌａ
ｔｉｏｎｄｅｆｅｃｔｓｉｎＧＩＳ［Ｊ］．ＨｉｇｈＶｏｌｔａｇｅＡｐｐａｒａｔｕｓ，２０２１，５７（２）：
３３４１．

［５］ＷＡＮＧＹＸ，ＹＡＮＪＬ，ＹＡＮＧＺ，ｅｔａｌ．Ｐａｒｔｉａｌｄｉｓｃｈａｒｇｅｐａｔｔｅｒｎ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｏｆｇａｓｉｎｓｕｌａｔｅｄｓｗｉｔｃｈｇｅａｒｖｉａａｌｉｇｈｔｓｃａｌｅｃｏｎｖｏｌｕ
ｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．Ｅｎｅｒｇｉｅｓ，２０１９，１２（２４）：４６７４．

［６］丁浩，苏志雄，王婷婷，等．基于脉冲电流和紫外测弧的开关

柜局部放电缺陷识别方法［Ｊ］．高电压技术，２０２２，４８（１１）：
４５２７４５３９．
ＤＩＮＧＨａｏ，ＳＵＺｈｉｘｉｏｎｇ，ＷＡＮＧＴｉｎｇｔｉｎｇ，ｅｔａｌ．Ｐａｒｔｉａｌｄｉｓｃｈａｒ
ｇｅｄｅｆｅｃｔｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｏｆｓｗｉｔｃｈｃａｂｉｎｅｔｂａｓｅｄｏｎｐｕｌｓｅ
ｃｕｒｒｅｎｔａｎｄｕｌｔｒａｖｉｏｌｅｔａｒｃｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ［Ｊ］．ＨｉｇｈＶｏｌｔａｇｅＥｎｇｉ
ｎｅｅｒｉｎｇ，２０２２，４８（１１）：４５２７４５３９．

［７］饶章权，郑书生，王增彬，等．负极性 ＯＬＩＶ下 ＧＩＳ局部放电
ＵＨＦ信号的相位特征［Ｊ］．高电压技术，２０１９，４５（１２）：
３９２４３９３１．
ＲＡＯＺｈａｎｇｑｕａｎ，ＺＨＥＮＧＳｈｕｓｈｅｎｇ，ＷＡＮＧＺｅｎｇｂｉｎ，ｅｔａｌ．
ＰｈａｓｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆＵＨＦｓｉｇｎａｌｓｒａｄｉａｔｅｄｂｙｐａｒｔｉａｌｄｉｓｃｈａｒ
ｇｅｓｉｎＧＩＳｕｎｄｅｒｎｅｇａｔｉｖｅｏｓｃｉｌｌａｔｉｎｇｌｉｇｈｔｎｉｎｇｉｍｐｕｌｓｅｖｏｌｔａｇｅ
［Ｊ］．ＨｉｇｈＶｏｌｔａｇｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１９，４５（１２）：３９２４３９３１．

［８］关少平，韩肖清，王佳莉，等．基于联合检测的环网柜局部放
电方法研究［Ｊ］．电测与仪表，２０２０，５７（１３）：１２６１２９，１３６．
ＧＵＡＮＳｈａｏｐｉｎｇ，ＨＡＮＸｉａｏｑｉｎｇ，ＷＡＮＧＪｉａｌｉ，ｅｔａｌ．Ｒｅｓｅａｒｃｈ
ｏｎｐａｒｔｉａｌｄｉｓｃｈａｒｇｅｏｆｒｉｎｇｎｅｔｗｏｒｋｃａｂｉｎｅｔｂａｓｅｄｏｎｃｏｍｂｉｎｅｄ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ［Ｊ］．ＥｌｅｃｔｒｉｃａｌＭｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ＆Ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔａ
ｔｉｏｎ，２０２０，５７（１３）：１２６１２９，１３６．

［９］司良奇，钱勇，白万建，等．基于支持向量机的 ＧＩＳ超高频局
部放电模式识别［Ｊ］．高压电器，２０１４，５０（１１）：１６．
ＳＩＬｉａｎｇｑｉ，ＱＩＡＮＹｏｎｇ，ＢＡＩＷａｎｊｉａｎ，ｅｔａｌ．Ｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ｏｆＵＨＦｐａｒｔｉａｌｄｉｓｃｈａｒｇｅｆｏｒＧＩＳｗｉｔｈｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ
［Ｊ］．ＨｉｇｈＶｏｌｔａｇｅＡｐｐａｒａｔｕｓ，２０１４，５０（１１）：１６．

［１０］孙才新，许高峰，唐炬，等．以盒维数和信息维数为识别特
征量的ＧＩＳ局部放电模式识别方法［Ｊ］．中国电机工程学
报，２００５，２５（３）：１００１０４．
ＳＵＮＣａｉｘｉｎ，ＸＵＧａｏｆｅｎｇ，ＴＡＮＧＪｕ，ｅｔａｌ．ＰＤｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏ
ｇｎｉｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｕｓｉｎｇｂｏｘｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｎｄｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｄｉｍｅｎｓｉｏｎ
ａｓｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｎｇｆｅａｔｕｒｅｓｉｎＧＩＳ［Ｊ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
ＣＳＥＥ，２００５，２５（３）：１００１０４．

［１１］杨眉．基于统计和分形特征的油纸绝缘局部放电模式识别
研究［Ｄ］．重庆：重庆大学，２００６．
ＹＡＮＧＭｅｉ．ＲｅｓｅａｒｃｈｏｎｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｏｆＰＤｉｎｏｉｌｐａｐｅｒ
ｉｎｓｕｌａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌａｎｄｆｒａｃｔａｌｆｅａｔｕｒｅ［Ｄ］．Ｃｈｏｎｇ
ｑｉｎｇ：ＣｈｏｎｇｑｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２００６．

［１２］李宏波，朱永利，王京保．基于多层特征融合 ＣＮＮ的变压
器ＰＲＰＤ图谱识别［Ｊ］．电测与仪表，２０２０，５７（１８）：６３６８．
ＬＩＨｏｎｇｂｏ，ＺＨＵＹｏｎｇｌｉ，ＷＡＮＧＪｉｎｇｂａｏ．ＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒＰＲＰＤ
ｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｍｕｌｔｉｌａｙｅｒｆｅａｔｕｒｅｆｕｓｉｏｎＣＮＮ
［Ｊ］．ＥｌｅｃｔｒｉｃａｌＭｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ＆ Ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔａｔｉｏｎ，２０２０，５７
（１８）：６３６８．

［１３］贾勇勇，邓敏，李玉杰，等．基于深度残差网络的 ＧＩＳ局部
放电模式识别技术研究［Ｊ］．高压电器，２０１８，５４（１１）：
１２３１２９．
ＪＩＡＹｏｎｇｙｏｎｇ，ＤＥＮＧＭｉｎ，ＬＩＹｕｊｉｅ，ｅｔａｌ．ＲｅｓｅａｒｃｈｏｎＧＩＳ
ｐａｒｔｉａｌｄｉｓｃｈａｒｇｅｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｄｅｅｐｒｅｓｉｄｕａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．ＨｉｇｈＶｏｌｔａｇｅＡｐｐａｒａｔｕｓ，２０１８，５４（１１）：１２３１２９．

［１４］曹智．基于深度学习和多信息融合的 ＧＩＳ特高频局部放电
类型识别研究［Ｄ］．北京：华北电力大学，２０２１．
ＣＡＯＺｈｉ．ＲｅｓｅａｒｃｈｏｎＧＩＳＵＨＦｐａｒｔｉａｌｄｉｓｃｈａｒｇｅｐａｔｔｅｒｎｒｅ
ｃｏｇｎｉｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｍｕｌｔｉｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｆｕｓｉｏｎ
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［Ｄ］．Ｂｅｉｊｉｎｇ：ＮｏｒｔｈＣｈｉｎａＥｌｅｃｔｒｉｃＰｏｗｅｒＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２０２１．
［１５］谢荣斌，杨超，申强，等．ＴＥＶ与 ＨＦＣＴ法测量开关柜局部

放电的特性对比［Ｊ］．中国电力，２０２２，５５（３）：３７４７．
ＸＩＥＲｏｎｇｂｉｎ，ＹＡＮＧＣｈａｏ，ＳＨＥＮＱｉａｎｇ，ｅｔａｌ．Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ
ｓｔｕｄｙｏｎｔｈｅｓｗｉｔｃｈｇｅａｒｐａｒｔｉａｌｄｉｓｃｈａｒｇｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｂａｓｅｄ
ｏｎｔｒａｎｓｉｅｎｔｅａｒｔｈｖｏｌｔａｇｅａｎｄｐｕｌｓｅｃｕｒｒｅｎｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ
［Ｊ］．ＥｌｅｃｔｒｉｃＰｏｗｅｒ，２０２２，５５（３）：３７４７．

［１６］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．
ＺＨＡＮＧＣｏｎｇｃｏｎｇ，ＷＡＮＧＧａｎｇ，ＧＡＯＤｏｎｇ，ｅｔａｌ．Ｐａｒｔｉａｌｄｉｓ
ｃｈａｒｇｅｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔ
ｗｏｒｋ［Ｊ］．ＡｄｖａｎｃｅｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙｏｆＥｌｅｃｔｒｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｎｄ
Ｅｎｅｒｇｙ，２０２１，４０（３）：７２８０．

［１７］王彦彪，陈振勇，郭文萍，等．基于双注意力机制优化 ＣＮＮ
架构的ＧＩＳ局部放电模式识别［Ｊ］．电力科学与技术学报，
２０２２，３７（２）：２２２９．
ＷＡＮＧＹａｎｂｉａｏ，ＣＨＥＮＺｈｅｎｙｏｎｇ，ＧＵＯＷｅｎｐｉｎｇ，ｅｔａｌ．ＰＤ
ｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｆｏｒＧＩＳｂａｓｅｄｏｎＣＮＮａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｏｐｔｉｍｉ
ｚｅｄｂｙｔｈｅｄｏｕｂｌｅａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＥｌｅｃｔｒｉｃ
ＰｏｗｅｒＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２２，３７（２）：２２２９．

［１８］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．
ＴＡＮＧＺｈｉｇｕｏ，ＣＡＯＺｈｉ，ＨＥＮｉｎｇｈｕｉ．Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｃｏｎｖｏｌｕ
ｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇｉｎｐａｒｔｉａｌｄｉｓｃｈａｒｇｅｔｙｐｅ
ｄｉａｇｎｏｓｉｓ［Ｊ］．ＨｉｇｈＶｏｌｔａｇｅＡｐｐａｒａｔｕｓ，２０２２，５８（４）：１５８１６４．

［１９］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．
ＸＵＣｈｅｎｈａｎｇ，ＣＨＥＮＪｉｍｉｎｇ，ＬＩＵＷｅｉｎａｎ，ｅｔａｌ．Ｐａｔｔｅｒｎｒｅ
　　　

ｃｏｇｎｉｔｉｏｎｏｆｐａｒｔｉａｌｄｉｓｃｈａｒｇｅＰＲＰＤｓｐｅｃｔｒｕｍｉｎＧＩＳｂａｓｅｄｏｎ
ｄｅｅｐｒｅｓｉｄｕａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．ＨｉｇｈＶｏｌｔａｇｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０２２，４８
（３）：１１１３１１２３．

［２０］ＨＥＫＭ，ＺＨＡＮＧＸＹ，ＲＥＮＳＱ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｒｅｓｉｄｕａｌｌｅａｒｎｉｎｇ
ｆｏｒｉｍａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］／／２０１６ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕ
ｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ）．ＬａｓＶｅｇａｓ，ＮＶ，
ＵＳＡ．ＩＥＥＥ，２０１６：７７０７７８．

［２１］张秦?．基于声电融合的变压器局部放电智能诊断方法
［Ｄ］．上海：上海交通大学，２０１９．
ＺＨＡＮＧＱｉｎｑｉｎ．Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｐａｒｔｉａｌｄｉｓｃｈａｒｇｅｄｉａｇｎｏｓｉｓｂａｓｅｄ
ｏｎａｃｏｕｓｔｉｃｅｌｅｃｔｒｉｃｆｕｓｉｏｎ［Ｄ］．Ｓｈａｎｇｈａｉ：ＳｈａｎｇｈａｉＪｉａｏＴｏｎｇ
Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２０１９．

［２２］赵辉，单云霄，姜欣格．γ模糊算子的Ｓｕｇｅｎｏ概率积分研究
［Ｊ］．哈尔滨理工大学学报，２０２０，２５（４）：１５１１５６．
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