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1ABSTRACT: Partial discharge (PD) caused by GIS internal 
insulation defects has complicated and highly dispersed 
characteristics, susceptible to operation environment. 
Traditional methods of PD pattern recognition based on 
statistical characteristics are strongly subjective in feature 
extraction, easy to lose some characteristic information and 
have low recognition rate of free metal particle. Therefore, a 
PD recognition method based on deep belief nets (DBN) is 
proposed that can automatically capture PD spectrum 
high-order characteristics, avoiding subjective influence in 
feature extraction. Also, this method can recognize type flaws 
of free mental particle with recognition time far less than those 
of support vector machine (SVM) and back propagation neural 
networks (BPNN), and therefore has practical values. 
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摘要：气体绝缘电器(gas insulated switchgear，GIS)内部绝
缘缺陷产生的局部放电(partial discharge，PD)，特征表现较
复杂，分散性大，易受运行环境影响，而基于 PD统计特征
模式识别的传统方法，特征量选取主观性较强，且容易丢失

部分特征信息，尤其对自由金属微粒类型缺陷识别率较低。

因此，提出了一种基于深度置信网络(deep belief nets，DBN)
的 GIS 设备内部 PD 模式识别方法，DBN 能从数据中自主
学习出高阶特征，避免了特征量选取的主观影响，能较好识

别自由金属微粒类型缺陷，且识别用时远低于支持向量机

(support vector machine， SVM)和 BP 神经网络 (back 
propagation neural networks，BPNN)算法，作为对 GIS设备
PD模式识别的新方法具有一定的实用价值。 
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0  引言 

气体绝缘电器(gas insulated switchgear，GIS)具
有占地面积小、安全稳定性高、电磁污染低等优点，

得到了越来越广泛的应用[1-4]。然而在生产、运输、

安装和长期运行的过程中，GIS设备内部不可避免
存在的各种绝缘缺陷是诱发绝缘故障的主要因素。 
绝缘故障早期常以局部放电(partial discharge， 

PD)形式表现，PD既是绝缘劣化的主要原因，也是
表征设备绝缘状况的重要特征量[5-8]。GIS内部绝缘
缺陷形式多种多样，不同缺陷类型引发的 PD 具有
不同的表现形式，对设备安全运行的影响和绝缘的

危害程度也是不同的。利用不同绝缘缺陷下的 PD
产生机理的差异性，通过对 PD 信号检测和特征分
析，可以识别绝缘缺陷类型，评估设备的绝缘状态，

及时发现故障征兆，实现故障预警，为制定合理的

检修计划提供科学依据[9]。 
国内外学者对 GIS设备 PD模式识别做了大量

研究工作，其中 BP 神经网络(back propagation 
neural networks，BPNN)和支持向量机(support 
vector machine，SVM)得到了广泛应用。但 BPNN
在训练中存在过度拟合、易陷入局部最优解陷阱以

及收敛速度慢等至今尚未完全解决的问题[10-11]。

SVM 借助二次规划来求解支持向量，二次规划的

过程涉及 m阶矩阵的计算，m为样本数量，运算量
和运算时间随样本量的增大急剧攀升。PD 特征提
取通常采用统计特征法、分形特征法和矩特征法 
等[12-14]。但在特征量选取上具有一定主观性，信息

丢失严重，导致识别率降低，尤其经常对自由金属

微粒缺陷错误识别。深度学习多隐层的神经网络具

有优异的特征学习能力，能从海量数据中自动学习
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出特征信息，避免了特征量人为选择的主观性，自

2006 年提出之后在图像识别和语音识别等很多领
域取得了良好的效果[15-17]，但将深度学习应用于

PD 模式识别的研究很少，未见用于实际的成功案
例。作者尝试将深度学习理论应用于 GIS 设备 PD
模式识别，建立一种基于深度置信网络的局部放电

模式识别方法。 
本文结合GIS设备在线监测与故障诊断的现有

技术，在实验室模拟了 GIS设备内 4类典型绝缘缺
陷产生的 PD 信号，并获取了大量的实验数据，用
于建立 PD 图谱数据库，采用受限玻尔兹曼机构建
深度置信网络(deep belief nets，DBN)，通过所构建
网络从放电数据中自主学习特征信息，实现放电类

型划分。另一方面，从放电谱图中提取 8个统计特
征量，输入 SVM和 BP神经网络分类器进行识别，
将识别准确率与前面DBN的识别准确率进行对比，
结果显示将DBN应用于PD模式识别领域取得了令
人满意的效果。 

1  受限玻尔兹曼机 

玻尔兹曼机(Boltzmann machine，BM)起源于统
计物理学，它是一种基于能量函数的概率建模方

法，所建模型具有比较完备的物理解释和严格的数

理统计理论作支撑。BM 网络节点分为可见单元

(visible unit)和隐藏单元(hidden unit)，不同节点间通
过权值表达单元之间的相关性。虽然玻尔兹曼机具

有强大的无监督学习能力，但层间及层内单元间关

联错综复杂，训练时间太长，计算量偏大，很难准

确得到 BM所表示的分布[18]。 

受限玻尔兹曼机(restricted Boltzmann machine，
RBM)是对 BM 的一种改进[19-20]，其模型如图 1 所
示，具有一个可见层和隐藏层，神经元是随机的，

一般用二进制的 0、1 分别表示未激活和激活 2 种
状态，节点状态根据能量概率统计法则决定。与

BM的区别是RBM同一层内单元相互独立无连接。
因此，当可见层状态确定时，各隐藏层单元的状态

条件独立；同理，隐藏层状态确定时，可见层单元

状态也条件独立，从而降低了计算复杂性。 

 
图 1  RBM模型的结构 

Fig. 1  Structure of RBM model 

一个有 n 个可见单元 v=[v1，v2，…，vn]和 m
个隐藏单元 h=[h1, h2, …, hm]的 RBM，能量函数定
义为 

T T T( , , )E = − − − =v h h wv c v b hθ  

      k k j j jk k j
k j jk

c v b h w v h− −∑ ∑ ∑      (1) 
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式中：vi为可见层第 i 个单元的状态；hj为隐藏层

第 j 个单元的状态；wij为可见单元 i 与隐藏单元 j
之间的连接权重参数；ai，bj分别为可见单元 i和隐
藏单元 j上的偏置。RBM的状态概率服从正则分布，
其处于 v、h状态的概率为 
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子的作用。当可见单元状态确定时，各隐藏单元的

状态相互间呈条件独立关系，第 j个隐藏单元激活
的概率为 
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式中：激活函数 fsigmoid 为 Sigmoid 型，表达式为
y=(1+e−x)−1。当隐层状态确定时，同样可以计算出

第 i个可见单元的激活概率为 

sigmoid( 1| ) ( )i i ij j
j
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训练样本集合为 
 1 2{ , , , }snS v v v= ⋅⋅ ⋅             (9) 

式中 ns为训练样本的数目，训练的目标是使如下似

然函数最大化： 
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式取对数化简，由 logx 的严格单调性可知，log(θ)
的最大化与 L(θ)的最大化等效，有： 
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为训练一个 RBM，计算相对于 RBM 参数的对
数似然负梯度。给定一个输入 v0，参数 θ的负梯度为 
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式中：等式右边第 1 项表示在概率分布 0( | )p h v 下

( , )E v h
θ

∂
∂

的期望；第 2 项表示在概率分布 p(v,h)下

( , )E v h
θ

∂
∂

的期望。对于给定的 RBM，第 1个期望值 

可以直接计算出来，但是第 2项其对应着 v和 h的
所有可能性取值，其组合数目呈指数关系，很难直

接计算得到。为解决这一问题，Hinton发明了比散
度(contrastive divergence，CD)算法[21]，可实现对第

2个期望项的一种近似估计。 
对比散度算法即对于一个给定的 RBM，根据

条件概率分布进行吉布斯采样(Gibbs sampling)，首
先使用 v0作为可见层初始的状态。采样过程可由下

式表示： 
0 0 1 0 1 1
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1( | )i ip h v+

→ 分别表示从概率
( | )i ip h v 和 1( | )i ip h v+ 上进行采样过程。大量实践经 
验表明，迭代一次的马尔科夫链在实际中表现就比

较好了。上述对梯度进行估计的方法即所谓的CD-1
方法，当迭代的次数变为 k时即所谓 CD-k方法。 
对wjk权值矩阵中梯度的估计通过计算化简有： 
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于是基于 CD-1采样估计的梯度公式可以写成： 
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本文采用 CD-1 方法实现对 RBM 参数的无监
督训练。 

2  深度置信网络 
深度置信网络是由多层 RBM 叠加扩展而成的

网络结构模型[22]，图 2为一个具有 3层隐藏层结构
的 DBN模型图，W1~W4为各层间连接参数。 

DBN 将网络分为每一单层来处理，对每一层
RBM 进行无监督的训练使其达到能量平衡。由下

至上，底层 RBM 训练完成后的隐藏层状态作为下
一层 R B M 的输入，逐层传递生成更高级的 
特征[23-24]。整个网络无监督的预训练结束后，对可

视单元状态以目标输出作为监督信号，构造损失函

数，采用梯度下降法，用监督学习方式对网络参数

进行调优。 
DBN利用 RBM先进行无监督训练，使得模型

能够学习到数据本身的结构信息。在监督地训练之

前，DBN 的参数已经通过无监督训练靠近最优区
域。相比传统神经网络的初始参数随机设置的方 

 
图 2  DBN模型的结构 

Fig. 2  Structure of DBN model 

法，DBN可避免陷入局部最优，而且减少了有监督
训练的时间。 
本文中，可视层单元的初始状态对应归一化处

理后 360维的放电数据信息，首先无监督训练连接
权重参数 w1和偏置参数 a1、b1，使得隐藏层 1能最
大概率重构可见层放电信息。使用同样的训练方

法，使隐藏层 2能最大概率重构隐藏层 1的特征信
息，逐层向上抽象出放电图谱的高阶特征，直至在

最高隐藏层形成最终的特征向量。 

3  实验设计与数据采集 

3.1  实验设计 
本文设计了 4种放电模型，对应 GIS内 4类常

见的典型绝缘缺陷，即金属突出物放电模型(简称 N
类缺陷)、自由金属微粒放电模型(简称 P类缺陷)、
绝缘子表面金属污秽放电模型(简称M类缺陷)和绝
缘子内气隙放电模型(简称 G类缺陷)。缺陷模型如
图 3 所示，图中长度单位均为 mm，铜屑尺寸为 
1×2 mm2或 2×2 mm2，数量 20~50个。 
分别将每一种缺陷模型置于研制的GIS模拟罐

体中，并充以 0.1~0.4 MPa的 SF6气体进行PD实验，
实验原理如图 4所示。T1为调压器操作平台，输入
电压为 380 V；T2 为无局放工频试验变压器
(YDTCW-1000/2×500)；C1/C2 为工频分压器
(TAWF-1000/600)，R 为阻值 10 kΩ的工频试验保

护电阻(GR1000-1/6)，用来限制试品发生击穿时的
短路电流；示波器型号为 TekDPO7104，其模拟带
宽为 1 GHz，最大采样率为 20 GS/s，存储深度为
48 MB；特高频(ultra high frequency，UHF)传感器采 
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图 3  GIS内部 4种典型绝缘缺陷模型 
Fig. 3  Physical model of 4 typical defects in GIS 

 
图 4  实验接线示意图 

Fig. 4  Test wiring diagram 

用自主研制的UHF微带天线，中心频率为390 MHz， 
带宽为 340~440 MHz，通带增益实测达到了 
5.38 dB；实验室平均气温约为 15℃。 
3.2  实验数据 

UHF PD信号经传感器接收后，再通过波阻抗
50 Ω的同轴电缆传导至示波器，并引入分压电容上

的工频相位信息作为参考相位。连续采集 1 s(50个
工频周期 )的 PD 信号，构建一个 PRPD(phase 
resolved pulse sequence)三维谱图样本(放电相位 φ，
放电信号测量幅值 u，放电次数 n)。实测各类典型
绝缘缺陷的 PRPD图谱分别如图 5所示。每类绝缘
缺陷包含 120 个样本，其中训练样本 40 个，测试
样本 80个。 
由图 5的图谱可见，由于金属微粒在电场作用

下发生随机性跳跃，P 类放电模型下的 PD 脉冲相
位分布比较分散；N 类放电模型下 PD 脉冲多发生
在工频负半周；G类放电模型下 PD脉冲主要发生 

 
图 5  4类典型缺陷 UHF PD信号 φ–u–n谱图 

Fig. 5  PRPD spectrogram of the four 
typical insulation defects 

在工频正负半周的上升沿处；M 类放电模型下 PD
脉冲主要发生在正负半周峰值处。GIS设备内部绝
缘缺陷类型多样，由于不同缺陷下诱发 PD 的机理
不同，PD信号表现特征也有差异，同种缺陷下 PD
产生机理和 PD信号特征具有相似性。 

4  PD仿真识别实现 

本文在 Intel Core i7-4700HQ内存 8 GB的CPU
平台上，利用Matlab对 N、P、G和M 4类典型绝
缘缺陷模型的 PRPD图谱样本进行识别。 
4.1  基于 DBN法 PD模式识别 
构建 5层 DBN，可见层单元数量 360个，3个

隐藏层单元数量分别是 100、50、36，逐层压缩，
从每个样本中抽象出 36 个特征量。具体处理流程
如下： 

1）对所有谱图样本数据进行归一化处理，每
个谱图分辨率为 360×50，360个相位区间的放电幅
值对应 360个可见层单元的初始输入状态。 
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2）无监督训练过程，首先训练第 1个 RBM网
络，即 360个可见层单元和 100个隐藏层单元构成
的 RBM网络结构，采用 CD-1算法，计算 RBM达
到稳定的状态。 

3）将上一层得到的 RBM的隐层单元状态作为
下一层 RBM 的可见层的初始输入值，用与 2）同
样的训练方法，逐层向上计算出余下 2个 RBM的
稳定状态。 

4）然后进行监督训练调优过程，将上面 3 个
RBM网络扩展连接成 DBN网络，对 4类缺陷类型
进行编码，将类型编码作为目标输出值，采用梯度

下降法，构建损失函数，微调整个网络的参数。重

复 2）、3）、4）的步骤，直至完成 40个训练样本的 
训练。 

5）训练完成后，导入 80 个测试样本对 DBN
进行测试，统计各类缺陷识别准确率，分析识别 
结果。 
4.2  基于统计特征的 PD模式识别 
另一方面提取 PRPD图谱统计特征量，用 SVM

分类器和 BP 神经网络对 PD 进行模式识别，用作
DBN网络识别效果的对比。本文参照文献[25]方法
提取 PRPD谱图整体及正负半周的偏斜度 Sk、突出

度 Ku，谱图正负半周的不对称度 Q和相关度 cc共 8
个特征量。 

BP 神经网络是一种模仿人类神经网络行为特
征的机器学习算法，其主要思想是：导入学习样本

后，用监督学习方式对网络的权值和偏差进行大量

的训练，当网络输出层误差平方和小于目标误差时

完成训练，使目标向量与输出向量间的差值尽可能

小，实现模式识别 。 
支持向量机(support vector machine，SVM)，通

过非线性映射将输入数据转换到高维空间，在高维

空间上通过构造线性判别函数对数据进行二分，对

高维数问题具有较好的适应性。SVM 是建立在结

构风险最小化基础上的机器学习理论，能降低样本

维数之间的关联性。 
SVM 算法中的核函数常见有多项式核函数、

Sigmoid 核函数和高斯径向基核函数 3 种，后者只
需要确定一个参数，而前 2种分别有 2个参数需要
确定，参数的优化计算较为复杂。大量实践表明，

SVM 分类器中采用高斯径向基核函数的训练结果

通常较优[26]。因此，本文 SVM分类器选用高斯径
向基核函数。 
本文需要对 4类绝缘缺陷进行识别，而支持向

量机是二分类器，因此本文利用 3个 SVM分类器，

将 SVM二分类器拓展成 SVM四分类器。为提高计
算效率，先对识别难度较低的缺陷进行识别，再余

下的依次识别，即先识别出 N类缺陷和其余 3种缺
陷的基础上，再识别 P类缺陷和余下的 2种绝缘缺
陷，最后识别余下的 2种缺绝缘陷。 

5  识别结果及分析 

5.1  收敛性能比较 
本文分别采取 2种训练方法，对深层神经网络

进行训练，训练步数为 100步。第 1种采用对比散
度算法对网络参数进行无监督训练，然后再进行监

督训练微调；第 2种采用传统初始参数随机设置的
方法直接训练。训练结果对比如图 6所示。 

 
图 6  收敛性能比较 

Fig. 6  Comparison of convergence performance 

由图 6可见，第 1种训练方法的初始识别错误
率为 30%左右，训练 70步后网络参数趋近于收敛，
识别错误率逐渐趋近于 0。第 2种训练方法初始识
别错误率略高于 40%，训练 50 步后，识别错误率
逐渐趋近于 10%，但波动幅度依然较大。相比传统
BP神经网络初始参数随机设置，DBN通过无监督
预训练得到合适的参数初值，可以克服传统网络易

陷入局部最优解且训练时间长等缺点。 
5.2  DBN识别混淆矩阵 
混淆矩阵(confusion matrix)又称错误矩阵，它

的每一行是样本的真实分类，每一列是样本的预测

分类，反映了分类结果的混淆程度。混淆矩阵 i行
j 列表示类别 i 却被误分为类别 j 的概率，DBN 识
别结果的混淆矩阵如表 1所示。 
由表 1可知，P类缺陷是误识别的主要来源，

自由金属微粒的随机性跳跃而造成局部放电的随

机性，是误识别的主要原因。该类缺陷最容易被误 
表 1  DBN识别混淆矩阵 

Tab. 1   Confusion matrix of DBN     % 

混淆程度 目标 N 目标 P 目标 G 目标M 

输出 N 98.9 0.0 0.0 0.0 
输出 P 1.1 94.7 1.3 6.4 
输出 G 0.0 1.0 98.7 0.4 
输出M 0.0 4.3 0.0 93.2 
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识别为M类缺陷和 G类缺陷，其中M类缺陷和 P
类缺陷相互间的误识别尤为严重。有 4.3%的 P类缺
陷被识别为M类缺陷，6.4%的M类缺陷被识别为
P类缺陷，很大程度上降低了M类缺陷的识别准确
率。4类缺陷中，N类缺陷和其他 3类缺陷表现形
式差异最大，识别准确率达到了 98.9%。 
5.3  识别准确率与识别时间比较 
本文还提取了 8个统计特征量，利用 SVM和

BPNN 2种方法对 GIS内的 4种典型缺陷类型进行
了识别，识别效果如表 2所示。 

表 2   识别结果比较 
Tab. 2  Comparison of recognition performance 

放电模型 
识别率/%  

DBN SVM BPNN  

N类缺陷 98.9 98.2  90.3  
P类缺陷 94.7 88.2  84.1  
G类缺陷 98.7 87.2  86.4  
M类缺陷 93.2 90.0  87.3  
总体 96.4 90.9  87.0  
用时/s 55.7 89.2 109.3  

3种方法中，DBN总体识别准确最高，达到了
96.4%；SVM其次，总体识别准确率为 90.9%；BPNN
最差，总体识别准确率仅为 87.0%。相对 SVM 和
BPNN 2种方法，DBN方法总体识别准确率分别提
高了 5.5%和 9.4%。DBN对 N、P、G、M 4类典型
缺陷的识别准确率分别是 98.9%、94.7%、98.7%和
93.2%，比较 SVM 和 BPNN 对各类缺陷识别准确
率相对提高值，如图 7所示。 

 
图 7  识别准确率提高值 

Fig. 7  Improvement of recognition accuracy value 

由于N类缺陷 PD信号正负半周相位分布差异
明显，比较容易识别。而 P类缺陷分散性大，识别
难度相对较高。DBN 能自动从数据中学习特征信
息，避免了人为选择特征量的主观性，并能良好捕

捉 PRPD图谱中的细节信息，对 P类缺陷的识别准
确率达到了 94.7%，相对 SVM和 BPNN识别方法，
分别提高了 6.5%和 10.6%，对于传统的局部放电模
式识别方法具有重要补充性。 
整个识别过程，DBN方法用时最短，耗时 55.7 s； 

SVM用时居中，耗时 89.2 s；BPNN用时最长，耗
时 109.3 s。DBN 网络无监督训练阶段采用的对比
散度算法，对参数梯度进行良好的预估计，使其接

近最优解，在监督学习阶段只需少量的迭代便能达

到收敛，缩短了计算时间。 

6  结论 

针对传统的基于统计特征的 PD 模式识别方法
在特征量选取上主观性较强、对自由金属微粒类型

缺陷识别率偏低、识别效果欠佳的问题，本文构建

了 GIS设备内 4类典型绝缘缺陷，将深度置信网络
应用于绝缘缺陷产生的 PD 模式识别，并与传统方
法的识别效果进行比较，得出以下结论： 

1）DBN的隐藏层单元可以捕捉可视层数据表
现的高阶相关性，在顶层形成更具有表征能力的特

征向量，可从数据中客观学习出特征量。相比基于

统计特征的 SVM和 BPNN算法，总体识别准确率
分别提高了 5.5%和 9.4%。 

2）DBN在无监督学习阶段，对比散度算法能
对参数进行良好的预估计，解决了识别过程中过度

拟合、易陷入局部最优解陷阱和收敛速度慢等问

题，相比基于统计特征的 SVM和 BPNN算法，识
别时间分别缩短了 38%和 49%。 

3）DBN多隐层的神经网络具有优异的特征学
习能力，可以捕捉图谱的细节特征，信息丢失较少，

解决了特征量主观选取过程中特征信息遗漏的问

题。同时，自由金属微粒类型缺陷的识别准确率提

高到 97.4%，相比基于统计特征的 SVM 和 BPNN
算法，对该类缺陷的识别准确率分别提高了 6.5%
和 10.6%。 
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