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摘 要：局部放电(PD)模式识别是诊断高压电气设备内绝缘缺陷的重要方法之一．采用了一种△u 

模式参量作为局部放电的图谱特征，并采用不变矩作为放电特征；同时，采用了径向基函数神经网络 

(RBFNN)对局部放电△“模式参量构成的图谱特征进行识别．结果表明采用正交最小二乘法(OkS)训 

练的RBFNN对 △u模式中的不变矩特征参量进行识别，RBFNN收敛速度快且稳定性强，识别率达到 

85．7％以上，能够很好地识别由5种人工绝缘缺陷模型产生的局部放电信号，在实际应用中具有良好的 

应用前景． 
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随着计算机技术的迅速发展，模式识别作为一种 

重要的故障诊断方法，越来越广泛地应用于电气设备 

局部放电的研究中⋯．在模式识别过程中，特征量的 

提取是模式识别中的关键．对于电气设备的局部放电 

识别，传统上采用的是从 一q一／／,谱图中提取特征 

量 ．但由于前一个放电脉冲发生后的剩余空间电荷 

对下一个放电脉冲的触发条件产生了相当大的影响， 

而这种传统的模式分析是对每一个独立的放电脉冲发 

生的相位和幅值的大小进行的统计分析，不能对局部 

放电现象尤其是对固体绝缘放电的物理意义很好地进 

行解释．为提高判断的可靠性，常采用人工神经网络实 

现局部放电模式自动识别．RBFNN作为一种多层前馈 

神经网络，因结构简单、工作状态稳定、训练速度快、能 

收敛到全局最优点、可最佳逼近等优点，并可以解决大 

多数神经网络面临的问题，在模式识别和分类上得到 

了广泛的应用 ． 

笔者提出了一种能够正确反映连续局部放电脉冲 

信息的△“放电模式．它能够反映连续局部放电脉冲 

信息，并可进行不同局放源的分类，是一种有效的局部 

放电模式的构造方法；并采用了 RBFNN对基于 △u模 

式的PD特征进行识别，很好地识别了5种人工绝缘 

缺陷模型产生的局部放电信号． 

1 局部放电模型试验 

1．1 局部放电试验模型 

变压器绝缘体系中的放电类型很多，针对绝缘内 

部放电形式和外部空气中的放电的特点，设计了5种 

放电模型 J：1)空气中电晕放电模型；2)固体绝缘内 

部缺陷模型；3)空气中沿面放电模型；4)油中电晕放 

电模型；5)油中沿面放电模型． 

1．2 局部放电试验的采集系统及实验线路 

数据采集仪采样率设置为3 MS／s，幅值分辨率为 

8位，数据存储长度64 kB，输入电压范围±1 000 mV． 

实验在屏蔽实验室中进行，实验线路如图 I所示． 

图 1 放电模型实验线路 

为防止高压引线 现电晕放电，高压引线均用直 

径为 10 mm的铝管．实验步骤如下： 

1)预加电压．在未放置模型的情况下连接好实验 
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线路，逐步升高电压，同时观察示波器，一旦示波器出 

现放电脉冲就记录当时的电压值，此电压值即为最大 

允许实验电压 ⋯ ，这保证了实验电压小于 u 时 

采集到的局部放电信号来自试品． 

2)测量起始放电电压．放置模型后，均匀缓慢地 

升高电压，示波器出现第一个放电脉冲时记录下此时 

的试验电压，此电压值即为放电模型的起始放电电压． 

3)采集局部放电信号．把实验电压升至 1．2倍的 

起始放电电压，调节调幅电路的放电倍数，使在示波器 

上观测到的最大脉冲电压幅值在 500 mV左右，然后 

开始采样，每次采样采集3 000个工频周期． 

4)放电量校正．由于要不断的调节调幅电路的放 

大倍数，因此在每组实验结束后需按照图2所示的校 

正回路标定单位幅值放电量，其中 为标定方波，c。 

为分度电容． 

图2 放电量标定回路 

2 局部放电△ 模式参量特征的提取 

2．1 局部放电△u模式的物理意义 

如果给固体绝缘介质加交流电压，且这种固体绝 

缘介质本身具有一定的缺陷，缺陷中的电场强度 定 

义为： 

El(t)=E。(t)+△E，(t)=g u(t)一 g (t)， 

(1) 

其中E。(t)是由外加电压 U(t)和表示气隙形状的系 

数g 决定的；AE (t)是内部电场部分，由空间电荷叠 

加起来，并依赖于大量的电荷g (t)和表示几何分布 

系数g +空间电荷要么是先前放电产生的，要么是电 

极或缺陷本身的充放电过程所引起的．当电场强度 

E (t)超过了原来的场强 ，便产生了放电脉冲，并且 

由于放电产生的电荷积累使电场强度发生了改变．由 

于绝缘介质的传导率非常低，假设在连续放电脉冲之 

间的时间段内的空间电荷对介质的腐蚀可以忽略，然 

后在局部电场中将产生下一个脉冲，其电场强度为： 

Ef(t+At)=g u(t+At)一g g (t)+△q ]． 

(2) 

在第 +1个脉冲和第n个脉冲的外加电压差，即 

△u模式参量涉及到放电点内部的参数，△u模式参量 

定义为： 

△u = +1一 ÷[E +1)一E ]+ △g ， 
u 石 “ 

(3) 

其中 三，E +1】分别是2个连续脉冲的初始电场强 

度；△q 是第n个脉冲的正、负电荷积累；g 描述了缺 

陷处由外加电压 U(t)所决定的局部场强的几何系数 

[g ]=1／m；g 描述缺陷处由前一个脉冲引起空间 

电荷积累所决定的局部场强的几何系数． 

2．2 局部放电△u模式参量谱图的构造 

△u 分布是一种 △ 模式，由局部放电脉冲序列 

q 
．

u(￡ )】得到．根据 q 
．

u(￡
，
)】可以得到放电对 

应的序列u(t )，将u(t )按时间顺序排列，即得到序 

列“ (如图3所示)，则Au =u川 一u ．由式(3)可以 

计算出多个工频周期内△u 分布情况．由图3中连续 

3个放电脉冲 u 、“ 、u 可以计算出 △u 和 

△u ，因此得到右图中△u (Au )图上点P．根据连 

续多个工频周期测量结果，可以统计出△u模式参量 

图谱，即△u (Au 一 )分布．图4表示了5种人工绝缘 

缺陷放电模型的△u模式参量图谱． 

．

八  △ 

／，＼ 一 ．． 
＼ ／ △ -＼ ／ 
V  V  

_ 

P 

△u 

．! 

图3 局部放电 △ 模式构造原理示惫图 

2．3 提取△u模式参量图谱特征的方法 

由图4中所表示的5种人工绝缘缺陷放电模型的 

△u模式参量图谱可以看出，不同的放电模型其 △u模 

式参量图谱是明显不同的．在图象模式识别中，矩特征 

是一种被广泛应用的图象形状特征参数．一些最基本 

的图象形状特征都与矩有直接关系，因此笔者采用不 

变矩作为PD特征． 

设 ，Y)为数字图形函数，定义 ，Y)的P+q 

阶矩为： 

m 阳 = ∑∑x~／f(x，)，)， (4) 

定义 ，Y)的P+q阶中心矩为： 

= ∑∑( 一互) ()，一 ) ，)，)， (5) 
Y 

其中』 mo(1’ 
【)， m01／m10． 

定义-厂( ，Y)的归一化中心矩为： 
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(n)空气电晕模型的△u图谱 
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(c)空气沿面模型的△u图谱 
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(b)固体问隙模型的△u图谱 

—  

． I
／mV 

(d)油中电晕模型的△“图谱 

— U l／mV 

(e)油中沿面模型的△u图谱 

图4 放电模型典型样本的△u模式图谱 

朋= l伽／ur叩， (6) 

其中，r=(P+q)／2+1，P+q=2，3，⋯． 

由归一化的二阶和三阶中心矩可得到以下7个对 

平移、旋转和尺度变换不变的矩 引： 

l 卵20 + 卵∞ ， 

2=(r／20一r／∞) +4卵 I， 

3=(卵30～3r／l2) +(3n2l一卵∞) ， 

4=(卵30+卵l2) +(卵2l+卵∞) ， 

仍 =(卵3o一3卵l2)(卵30+卵l2)【(卵3o+rh2) 一3(*／2l+卵∞) 】+ 

(3n2I一 ∞)( 丑+ ∞)【3(n + l2) 一( 2l+ ∞) 】， 

‰ =(卵∞一 )[(卵30+卵l2) 一(卵2l+卵∞) 】+ 

4,7ll( 扣+卵l2)(7『2I十卵∞)， 

=3(rhl—r／∞)(卵∞+r／l2)【(卵30+rh2) 一3(n2l+讹 ) 】+ 

(3n2l一町30)(卵2l+r／∞)【3(n∞+r／l2) 一(r／2l+卵∞) 】． 

(7) 

3 RBFNN用于局部放电模式识别 

3．1 RBFNN的结构及原理 

RBFNN是一种3层前向神经网络，包括一个输入 

层，一个隐层，一个输出层，具有非线形可分的模式空 

间映射到线形状态空间可分的特性 J，网络结构如 

图5所示．输入单元只是传递信号到隐层，隐层的单元 

是感受野(receptive field)单元，每个感受野单元输 

出为： 

o)i=Ri( )=Rf(Il —c l1)／ )，i=l，2，⋯，H， 

(8) 

其中 是 Ⅳ维输入向量，c 是与 同维数的向量， 

R (·)具有局部感受的特点．例如足(·)取高斯函 

数，即R ( )=exp(一 ll —c ll ／ )， (·)只 

有在c 周围的一部分区域内有较强的反应，这正体现 

了大脑皮质层的反应特点． 

输 入层 隐含层 输出屡 

yl 

y 

， 

图 5 RBFNN拓 扑结构 

RBF网络的参数确定过程如下： 
一 般 RBF网络可以表示成 

( )=∑ (E x—cf]‘ [ —c ])， 
I= l 

(9) 

其中 是控制 RBFNN感受野大小的矩阵，由此可 

知，对于给定激活函数‘p(r )的RBFNN来说有3类参 

数需要确定：1)RBFNN权值 ， =1，⋯，几；2)网络 

基函数中心矢量c ，i=1，⋯，几；3)控制矩阵 ．如果 

用参数D来代替上述 3种参数，针对训练样本D = 

{ ，y } ，则RBF网络的学习过程就是寻找D使下 

列式子最小化． 

E BF(D ，D)=min E F[D ( ，t9)]， 

(1O) 

D ={置， } ， (1 1) 

1 
N 

∈ D ( ，19)]= ∑I Y —L(x，19)I 
‘’ I= J 

(12) 

可以看出对参数及 c。的优化是很复杂的非线性 

规划问题，难以有效的解出．有效的解决方案是：首先 

选定 ，其次从训练样本中确定c ，这样RBFNN的参 

数确定问题就转化为只对输出权值的最小化问题．这 

是一个线性方程求解的问题，因此利用各种最小二乘 

法都可求出∞ ． 

3．2 RBFNN的训练 

RBFNN学习方法主要有以下 5种：1)Poggio方 

法；2)Moody和Darken方法；3)局部学习方法；4)正交 
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最小二乘法；5)聚类与Givens最小二乘联合迭代 

法 】．笔者采用正交最小二乘法OLS(Onhogonal Least 

Squares)法，OLS是目前训练RBFNN应用较多的一种 

方法．这种方法的优点是简单易行，运算速度快． 

RBFNN的 OLS方法学习过程如下：对于具有 J7、r对学 

习样本的RBFNN，其输入输出方程为： 

d=pO+E (13) 

其中d=[d(1)，⋯，d(N)r为期望输出，P=[P。， 
⋯

，P ]是 隐含 单元 输 出阵，P = [P (1)，⋯， 

P (J7、r)]1．，O =[0 一，0 r为输出权矢量，E= 

[8(1)，⋯，s(N)] 是误差矢量． 

由此可知 RBFNN是线性回归模型的一个特例． 

回归因子矢量p 构成了基矢量的集合．由于不同的回 

归因子一般是相关的，因此需要有一个方法来确定各 

个不同的回归因子对输出能量的贡献，OLS方法解决 

了这个问题．OLS方法的过程是将p 集合变换成正交 

集，即P=WA，A是对角线为1的上三角阵，w是包含 

正交矢量∞ 的矩阵．因此有方程d=wg+E，Ao= 

g．由于A，g可以在正交化的过程中得到，因此 也 

易求解出来．OLS法在每步正交过程中，都要用“新息 
一 贡献”准则进行正交优选．当 OLS法满足一定精度 

后，算法即终止，这时的正交矢量数目就是隐含层神经 

元数目． 

3．3 RBFNN在局部放电模式识别中的应用 

将局部放电△u谱图平均分成 16格，计算出每格 

7个不变矩参量，得到 16×7=112的表列数据，作为 

局部放电的特征参数．每类放电样本均有45组样本， 

从中选择lO组样本训练，其余放电样本为待识样本． 

学习过程 中设定 网络的期望 目标为均方误差 ≤ 

0．000 5，神经元的输出阈值为0．8．即输出大于等于 

0．8时即判断属于该神经元代表的类型．采用训练好 

的 RBFNN对待识放电样本进行分类识别，识别结果 

如表1所示，其中识别率定义为正确识别样本数与待 

识样本数之比．识别率在85．7％以上，可以看出从 △u 

模式参量提取局部放电不变矩特征，并采用 RBFNN 

的方法是可行的． 

表 1 RBFNN的识别结果 ％ 

4 结 论 

1)由于前一个放电脉冲产生后的剩余空间电荷 

对下一个放电脉冲的触发条件产生了相当大的影响， 

故 △u模式参量能够正确反映连续局部放电脉冲 

信息． 

2)不同类型放电的△u模式参量图谱在灰度分 

布、几何形状上存在差异，可以据此提取采用不变矩作 

为PD特征，对不同类型放电进行模式识别． 

3)采用OLS法训练的RBFNN对 △u模式中的不 

变矩特征参量进行识别，结果表明，RBFNN收敛速度 

快且稳定性强，识别率达到85．7％以上，在实际应用 

中具有良好的应用前景． 
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Distributed Data Mining on the Grid 

JIANG Wu—shan，YU Ji-hui 

(Key Laboratory of High Voltage Engineering and Electrical New Technology，Ministry of Education， 

Electrical Engineering College of Chongqing University，Chongqing 400030，China) 

Abstract：Distributed data mining(DDM)is widely used in industrial，scientific and commercial applications to ana- 

lyze large datasets maintained over geographically distributed sites，which makes DDM a major research issue on today’s 

data mining field．This paper discusses the disadvantages of existing DDM systems，puts forward a service．oriented ar． 

chitecture for DDM on the d and describe the process of mining under this framework．In the proposed，service—orien— 

ted，cross-platform framework，the mining algorithm and distributed data sets are packed into the Web Service Resources 

(WS—Resource)respectively，which can cooperate to perform DDM as required dynamically．Finally．a grid based on 

local area network was built with Globus Toolkit 4．0 and take an example of association rule mining to illustrate how to 

work with the proposed architecture． 

Key words：distributed data mining； d computing；web service resource 
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Partial Discharge Pattern Recognition Based on Voltage．difference 

(Key 

Method and Radial Basis Function Neural Network 

MENG Yan—hui，TANG Ju，ZHOU Qian
，
LI Jian，XlE Yan．b／n 

Laboratory of High Voltage Engineering and Electrical New Technology
， Ministry of Education， 

Electrical Engineering College of Chongqing University
， Chongqing 400030，China) 

驴 驴  

Abstract：Partial discharge(PD)pattern recognition is widely regarded as a significant measure for diagnosis of die1ec— 

tnc defects in electrical equipment．Voltage—difference method
， i．e．△n pattern ，as a basis for PD pattern recognition is 

presented，and the invariant moments are studied as the features of PD in Au pattern
． Furtherm ore．radial basis flunction 

neural network(RBFNN)is applied to PD pattern recognition according to the disadvantages of RBFNN
． The resuIts 

show that RBFNN has faster convergence speed and stronger stability
， the perform ance of RBFNN i8 up to 85．7％ with 

orthogonal least squares(OLS)。and PD signals generated by five kinds of dielectric defects can be classified we11 with 

the method，so it is favorite to use in practice
． 

Key words ：partial discharge；Au pattern parameter；RBFNN；pattern recognition 
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