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0 引言

电力设备制造和运行中产生的尖端、气隙等绝缘
缺陷会引起绝缘局部场强集中，进而导致绝缘局部击
穿并引发局部放电 PD（Partial Discharge）。 绝缘系统
在持续的 PD 作用下会逐渐劣化，而不同缺陷类型的
PD 对绝缘的危害程度及损伤机理不同，使基于 PD信
号分析的电气设备绝缘诊断及运行风险评估等项目
面临较大难度 ［1 鄄 2］。 因此，识别 PD 缺陷类型对于电
力设备绝缘状态的诊断和评估具有重要的理论意义
和实用价值。

PD 超高频 UHF（Ultra High Frequency）天线测
量技术因能有效避开低频的电磁干扰、更适用于
现场应用而获得了较快发展［3］。 PD UHF 信号是典型
的非平稳信号，具有时变的频谱。 传统的傅里叶变
换无法得到非平稳信号某种频率分量的发生时间
及其变化的情况；而时频分析 TFA（Time鄄Frequency
Analysis）方法能在时频平面上表征放电信号随时间
变化的频率和幅值，因此采用时频分析方法来挖掘 PD
电 ／ 声脉冲信号的时 ／频域联合信息成为了近年来的
研究热点 ［4 鄄 9］。 其中，刘尚合 ［7］等应用时频分析对实
际 PD UHF 信号进行处理，结果表明时频谱能准确
反映 PD信号的时频特性，有利于对信号特征的提取；
郭灿新 ［8］等对仿真 PD 信号和现场 PD 信号进行时
频分析，结果显示时频分析方法可有效获取 PD 脉
冲信息；X. Ma［9］等通过对 PD UHF 信号的小波变换
分析，结果显示了时频分析方法在 UHF 信号处理的

有效性，但也指出了单一的小波基无法对各种 PD 类
型均适用，有必要研究自适应的小波基来智能地处理
PD 信号。针对时频分析应用于 PD UHF 信号模式
识别，相关文献鲜有报道，但文献［7，10］均指出时频
分析有利于 PD 信号的特征提取，为其模式识别提供
了一个准确、可靠的新方法。 针对以上结果，本文引
入自适应最优径向高斯核 AORGK（Adaptive Optimal
Radially Gaussian Kernel）时频分析方法，它采用短
时模糊函数 STAF（Short鄄Time Ambiguity Function）
和随时间变化的自适应核函数，可以有效分离自分量
信号和互分量信号， 并具有良好的时域和频域分辨
率，从而能较好地克服常规时频分析方法的缺点［11］，
准确地表征 PD 脉冲的时频信息。

时频分析的结果为一个二维时频矩阵，直接用于
PD 模式识别时，会由于特征维数过高而无法在短时
间内完成分类，并且可能由于时频特征之间的相关性
影响分类器的识别效果 ［12］。 因此，在进行分类之前
必须对时频矩阵进行降维处理。 非负矩阵分解 NMF
（Non鄄negative Matrix Factorization）降维方法的最大
特点是通过非负性约束不允许矩阵中出现负数元
素，在直观上具有“局部构成整体”的特性（纯“加”性
计算）［13］。 然而，在实际应用 NMF 时，一般需要事先
将二维矩阵转换为一维向量，这不仅会导致高维的向
量空间，难以选择优良的基矩阵去表征原始矩阵，而
且可能导致在转换过程中原始矩阵隐藏的结构信息
丢失。 为克服 NMF 的不足，文献［14］提出二维非负
矩阵分解 2DNMF （Two 鄄Dimensional Non 鄄negative
Matrix Factorization）。 2DNMF 直接对矩阵在列和行
方向上同时进行投影运算，不仅保留了矩阵的原始结
构信息，而且大幅降低了计算量，更适合对高维矩阵
进行处理。

摘要： 提出时频分析结合二维非负矩阵分解的混合特征提取算法识别不同局部放电类型。 在实验室环境下
采集了 4 种典型绝缘缺陷模型的局部放电超高频（UHF）波形，引入自适应最优径向高斯核时频分析挖
掘局部放电 UHF 信号的时频信息，在对时频幅值矩阵进行二维非负矩阵分解提取降维特征后，采用模糊 k－
近邻分类器对 4 种不同类型的局部放电信号进行识别。 对试验样本的识别结果表明：自适应最优径向高斯核
时频分布能较好地表征局部放电单次波形的时频信息；二维非负矩阵分解降维后的特征矩阵能保存原始时
频矩阵的大部分有用信息；模糊 k－近邻分类器比 k－近邻分类器和 ３ 层反向传播神经网络具有更高的识别率，
并较反向传播神经网络具有容易拓展的优点。
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本文首次提出采用 AORGK 时频分析结合
2DNMF 的混合算法提取 PD 特征参量用于识别缺陷
类型。 首先在实验室环境下采集了 4 种典型的绝缘
缺陷模型的 PD UHF 脉冲波形。 然后，利用 AORGK
时频分布表征 PD 的时频信息，并应用 2DNMF 对时
频矩阵进行降维提取特征参量。 最后采用 3 种分类
器校验了该方法的有效性。

1 AＯRGK 时频分析

1.1 最优径向高斯核时频分析
信号 s（t）的最优径向高斯核 ORGK（Optimal Ra鄄

dially Gaussian Kernel）时频分布 P（t，w）定义为［15］：

PORGK（t，w）= 1
4π2 乙乙A（兹，τ）opt（兹，τ）e-j兹t-jτwd兹 d�τ （1）

其中，t、w分别为时间和频率；j 为虚数单位；A（兹，τ）为
模糊函数；opt（兹 ，τ）为最优径向高斯核函数；兹、τ分
别为频率偏差和延迟时间，构成模糊平面的横坐标
和纵坐标。 A（兹，τ）的表达式如下：

A（兹，τ）=
+∞

-∞乙 s* t+τ
22 #s t+τ

22 2ej兹td t （2）

其中，* 表示复共轭。 径向高斯核 （兹，τ）定义为沿
任意剖面都是 Gauss 型的二维函数，表达式如下：

（兹，τ）=exp - 兹�2�+τ�2

2σ2（ψ）） & （3）

其中，σ（ψ）为控制径向高斯核函数在径向角 ψ 方向
的扩展函数，径向角 ψ=arctan（τ��／ 兹）为径向与水平方
向的夹角。 为了得到高质量的时频分布结果，要求
核函数与信号相匹配，即求解最优的径向高斯核
opt（兹，τ）。 求解过程即实现以下最优化问题：

max


2π

0乙
+∞

0乙 A（r，ψ）（r，ψ） 2rdrdψ （4）

约束条件为：

（r，ψ）=exp - r �2

2σ2（ψ）） &
1

4π2

2π

0乙
+∞

0乙 （r，ψ） 2rd rdψ= （5）

1
4π2

2π

0乙σ2（ψ）dψ≤α α≥0

其中，A（r，ψ）、（r，ψ）为极坐标形式的模糊函数和

径向高斯核函数，r= 兹�2�+τ���2姨 。 式（4）中的模糊函数
能最大限度地区分信号的自分量和互分量，即自分量
信号集中在原点附近，而互分量信号远离原点。 式
（5）中的约束 1 为低通的径向高斯核，能保证自分量
信号通过；约束 2 通过核函数体积 α 的设置来抑制交
叉项的干扰，一般取 1≤α≤5［16］。 上述优化过程是抑
制交叉项干扰并保证自分量信号的通过，从而实现信
号的最小畸变。

1.2 AORGK 时频分析
AORGK 时频分析 ［11］的核函数随时间自适应变

化，在刻画信号细节方面优于基于信号的径向高斯核
时频分布，并能较好地抑制交叉项干扰。 为得到随时
间变化的自适应核函数，首先计算 STAF：

A（t；兹，τ�）=
+∞

-∞乙 s* u+τ
22 2w* u- t-τ

22 2×
s u+τ

22 2w u- t-τ
22 2ej兹udu （6）

其中，t 为对称窗函数 w（u）的中心位置，令 u > T
时（T 为时间窗宽度），对称窗函数 w（u）=0。 由此可
知，A（t；兹，τ�）只计算以时间 t 为中心的［t - T，t+T］范
围内的信号，即 STAF 可以准确刻画出信号的任意细
节部分。 对于每个时刻 t，在 STAF 的基础上再计算
相应的 AORGK opt（t；兹，τ�），求解过程类似于式（4）
和式（5）。 由此可以得到如式（7）所示的信号 s（t）的
AORGK 时频分布的计算公式。

PAORGK（t，w）=
+∞

-∞乙 +∞

-∞乙 A（t；兹，τ�）×

opt（t；兹，τ�）e -j兹t-jτwd兹d�τ （7）
AORGK 时频分析的结果是一个二维时频矩阵，

该矩阵每行表征该频率点处信号随时间变化的分布
规律，每列则表征该时刻信号随频率变化的分布规律。
本文采用 AORGK 时频幅值矩阵用于表征 PD UHF
脉冲波形的时频信息，如式（8）所示。

ＡAORGK（t，w）= �PAORGK（t，w） （8）

2 二维 NMF

2.1 NMF
对给定的一个非负矩阵 Vn×m，NMF 算法可将其

表示为 2 个非负矩阵 Wn × r 和 Hr×m 的乘积：
Vn×m≈Wn × rHr×m （9）

其中，W 和 H 分别称为基矩阵和系数矩阵。 当 r 满
足（n+m）r<nm 时，即可实现数据压缩。 矩阵 W 和矩
阵 H 的求解是逐步减少矩阵 V 和矩阵 WH 的差别
的过程，如式（10）所示。

min
W，H

f（W，H）= 1
2 鄱

i＝1

�n
鄱
j＝1

m
［Vij- （WH）ij］2 （10）

Wia≥0，Hbj≥0，坌i，a，b，j
本文采用投影梯度方法 PGM（Projected Gradient

Methods）进行 NMF 迭代运算，PGM 具有优异的收敛
速度和收敛结果，具体算法详见参考文献［17］。
2.2 二维 NMF

NMF 处理的对象一般是一维的向量，而 2DNMF
可直接对高维矩阵进行列和行方向上的压缩［14］，具体
步骤如下。

步骤 1 计算列基矩阵。 矩阵 X= ［A1，A2，…，Am］
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由 m 个 p×q 维非负时频幅值矩阵构成，Ak 表征第 k
个样本。 类似于 NMF，2DNMF 将矩阵 X 分解为 p×
d1 的非负矩阵 L 和 d1×qm 的非负矩阵 H，如式（11）
所示。

Xp×mq≈Lp×d1Hd1×mq （11）
其中，X 的每一列都对应着原始时频矩阵的每一列，
故称 L 为列基矩阵。

步骤 2 计算行基矩阵。 参照列基矩阵，构造一
个 q× pm 的矩阵 X′=［A′1，A′2，…，A′m］，其中 A′k 为 Ak

的转置。 同理，X′可表示为如下形式：
X′q×pm≈Rq×d2Cd2×pm （12）

其中，非负矩阵 R、C 的大小分别为 q×d2、d2×pm 维。
X′的每一列都对应着原始时频矩阵的每一行，故称 R
为行基矩阵。 迭代过程采用 PGM 得到列基矩阵 L
和行基矩阵 R。

步骤 3 提取特征矩阵。 将原始时频矩阵 Ak 向
列基矩阵的转置和行基矩阵组成的二维基上进行投
影，得到降维后的时频特征矩阵 Dk，如下式所示：

Dk=L k
TAkR （13）

其中，Dk 的维数为 d1×d2。 与 NMF 算法相比，2DNMF
提取的特征矩阵 Dk 保存了原始时频矩阵的行和列
结构上的信息，并且当选择 d1、d2 远小于 p、q 时，特征
维数得到了很大程度的约减，更利于实现样本的快速
分类。

3 模糊 k-近邻分类器

k-近邻法 kNN（k鄄Nearest Neighbor）是最近邻法
NN（Nearest Neighbor）的推广，它可以描述为在已知
类别表示的样本中，找出未知样本 x 的 k（奇数）个
近邻，然后把未知样本归为近邻样本出现频率最高的
那一类。

kNN 分类器的固有缺陷是认为其 k 个近邻重要
性相当而不考虑它们的差异性 。 模糊 k-近邻法
（FkNN）采用模糊分类思想，通过引入隶属度函数来
克服这一缺陷，能对未知样本隶属于每一类的程度进
行量化。 在得到待分类样本 x 的 k 个近邻 xj 后，可
用式（14）计算样本 x 对于每一类的隶属度值［18］。

μi（x）=
鄱
j＝1

�k
μi（xj） ／ ｛［１ ／‖ｘ－ｘｊ‖２ ／ （b-1）］｝

鄱
j＝1

�k
｛［１ ／‖ｘ－ｘｊ‖２ ／ （b-1）］｝

（14）

其中，μi（xj）为已知类别样本 xj 对第 i 类的隶属度值，
μi（x）为未知样本 x 隶属于第 i 类的程度。 参数 b 用
来决定对距离加权的程度：当 b = 2 时，每个近邻按
距离的倒数分配权重系数；当 b 增大时，每个近邻的
权重系数比较平均；当 b 接近于 1 时，最近邻给予的
权重明显增大。

4 PD 模式识别

4.1 PD 模型及数据采集
在实验室中开展了固体绝缘内部缺陷（P1）、油中

沿面放电（P2）、油中悬浮电极放电（P3）和油中电晕
放电（P4）4 种典型缺陷模型的 PD 试验，电极结构
参照 CIGRE Ⅱ方法电极结构制作，如图 1 所示。 图
1（a）为模拟绝缘内部 PD 的电极系统及缺陷模型结
构，采用绝缘薄膜在板电极表面支撑环氧板形成厚度
为 0.15 mm、直径为 38 mm 的气隙。 为防止变压器油
渗入人工气隙，还使用了 2 层环氧板将气隙模型夹
住。 图 1（b）、（c）和（d）分别是柱板放电系统、悬浮放
电系统、针-板放电系统，其中悬浮电极中的环氧板
边缘放置有直径为 0.3 mm 的金属球颗粒，针电极尖
部与环氧板距离为 1 mm。 试验中将 4 个模型均浸入
绝缘油中。

试验中采用 ４ 阶 Hilbert 分形天线测量 PD 的
UHF 信号，UHF 传感器距局部缺陷约 15 cm，信号经
带宽为 300~1000MHz放大器后接入 Wavepro7100 示
波器中进行显示和存储，数据每秒采样 ５×１０９ 个点。
采样电压为起始放电电压的 1.3~1.5 倍，对每类缺陷
下的 3 个电压等级分别采集了 50 个放电样本，共采
集了 600 组 ＰＤ 的 UHF 波形数据，原始 PD 数据样本
如表 1 所示。 为减小油中水分对 PD 的影响，本文采
用未受潮的新油进行试验，并且每次试验结束后都对
容器密封以防止受潮。
4.2 PD 数据预处理

单次 ＰＤ 脉冲持续时间一般介于几十 ns 到数百
ns 之间 ［19 鄄 20］，试验采集了 1 000 ns 间隔内的脉冲波
形，如图 2 所示。

参照文献［10］，从原始脉冲波形中提取能完全
表征单次脉冲波形的 1 000 个采样点，油中悬浮电极
放电（P3）预筛选前、后的脉冲波形如图 3 所示。
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图 1 PD 人工缺陷模型
Fig.1 Artificial defect models of PD

1-球电极，2-圆板电极，3、9-环氧板，4-气隙，5-有机玻璃板

6-绝缘螺帽，7-绝缘螺栓，8-圆柱电极，10-金属颗粒，11-针电极
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最后，为有效降低白噪声和波形分散性对后续
特征提取的影响，采用式（15）对数据进行归一化处理：

xn（i）= x（i）
max（ x（i） ）

1≤i≤1000 （15）

其中，max（ x（i） ）是采样点中的模值最大者，xn（i）

是 x（i）对应的归一化数据。
4.3 PD 特征提取

图 4 为 4 种类型 PD UHF 信号的时频分布谱
图，由图可知不同缺陷类型对应的谱图存在一定差
异，表明获取的时频分布矩阵包含了不同 PD 类型信
息。 由于原始时频矩阵的维数为 512×1000（512 为脉
冲波形信号快速傅里叶变换的采样点数），无法直接
用于分类识别，需要对时频矩阵进行降维处理。

参照 2.2 节的降维算法，从 600 个 512×1000 维
时频矩阵中随机选取 24 个（每类放电类型 4 个）作为
时频训练矩阵；通过对 24 个样本矩阵进行 2DNMF
运算，即可得到 600 个 d1×d2 维的特征矩阵。 为讨论
不同 d1 和 d2 的取值对后续分类结果的影响，本文选
取了 （d1，d2）为 （5，5）、（5，10）、（10，5）、（10，10）的 4
种组合方式。
4.4 分类识别结果与讨论

在测试阶段，随机选取每种放电类型样本的一半
作为训练样本，另一半作为待识别样本；并选取 10
次识别率的平均值作为最后的识别结果。 测试结果
表明 b=2 能够取得较好的 PD 识别率，即相似度采用
欧氏距离度量，因此后续测试过程中 b 值选为 2。 表
2 为不同 k 值下 kNN 分类器和 FkNN 分类器的识别

表 1 原始 PD 数据样本
Tab.1 Original PD data samples

PD 类别 起始放电电压 ／ kV 采样电压 ／ kV 样本数

P1 5.2~5.6
7 50
8 50
9 50

P2 6.9~7.2
9 50
10 50
11 50

P3 7.4~8.2
10 50
11 50
12 50

P4 6.6~7.1
9 50
10 50
11 50

图 4 不同缺陷类型 PD 信号的时频分布
Fig.4 Time鄄frequency representation of PD

signals for different defect models
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图 3 PD UHF 信号的预筛选
Fig.3 Pre鄄selection of PD UHF signals
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图 2 PD UHF 原始脉冲波形
Fig.2 Primitive PD UHF signals
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率，其中（d1，d2）取（10，5）。 从表 2 可知，在 k 值从 1
到 11 变化的过程中，FkNN 的识别率均在 85% 以
上，高于 kNN 的识别率。 当 k=3 时，kNN 取得最好
的识别效果；当 k=7 时，FkNN 的识别率最高。

3 层反向传播神经网络 BPNN（Back Propagation
Neural Network）是以往 PD 模式识别中应用最广泛
的分类器。 表 3 对比了不同约减维数的 kNN、FkNN
和 BPNN 的识别率，其中 k 参照表 2 选择识别率最
高的奇数值。 从识别结果可以看出，4 种不同约减维
数的组合中，（d1，d2）取（10，5）时 kNN、FkNN、BPNN
均取得了最好的识别效果。 究其原因，（5，5）组合特
征维数虽然较低，更利于分类器的设计，但损失了较
多的原始信息，导致识别率不太理想；（10，10）组合虽
然保留了更多的原始信息，但是由于特征维数较高，
在降维的过程中也引入了一定的干扰和噪声，使识别
率受到一定的影响。 （5，10）组合和（10，5）组合的特
征矩阵由于计算过程并不等效， 使得两者的识别率
存在差异。 由此可知，采用 2DNMF 提取时频矩阵的
特征时，需要综合考虑两方面的因素：保证降维后的
特征维数尽可能地小以减少分类器的压力；在不引入
干扰及冗余信息的同时最大限度地保留原始矩阵的
有效信息。

除此之外， 从表 3 还可以看出，FkNN 分类器较
BPNN 具有更好的识别效果。 并且，FkNN 较 BPNN
还具有一个优势：当增加新的放电类型样本时，FkNN
只需要增加一类放电的训练样本即可进行分类识
别，而不需要像 BPNN 那样重新调整网络结构并对整
个网络进行训练，具有较好的拓展性。

5 结论

本文重点研究 PD UHF 信号的特征提取算法与
分类识别策略，主要得到以下结论：

a. 应用 AORGK 获取 PD 脉冲波形的时频分布
谱图，有效地表征并区分了 4 种绝缘缺陷类型的 PD
信号；

b. 与 NMF 相比，2DNMF 对高维时频矩阵在列
和行 2 个方向上投影，不仅解决了维数危机，也较好
地保留了原始时频矩阵的结构信息；

c. 4 种（d1，d2）组合中，（10，5）组合的识别率最
高，并且 FkNN 分类器的识别效果在不同降维组合下
均优于 kNN 和 BPNN 分类器；

d. 当增加新的放电类型时，FkNN 只需要添加
新类型的训练样本即可进行分类识别，而无需像 BPNN
那样重新训练网络，具有较好的拓展性。

需要指出的是，对于 PD UHF 信号，本文提出的
混合算法在实验室条件下取得了较好的识别效果，
为电力设备绝缘状态的诊断和评估提供有益参考。
但现场条件下 UHF 信号受信号传播的路径、传感器
的位置、传感器和放大器的性能等诸多因素的影响，
现场应用仍需进一步研究。
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Partial discharge pattern recognition based on time鄄frequency
analysis and 2DNMF

LIAO Ruijin，DUAN Lian，WANG Ke，YANG Lijun
（State Key Laboratory of Power Transmission Equipment & System Security and New Technology，

Chongqing University，Chongqing 400044，China）
Abstract： A hybrid feature extraction algorithm based on TFA（Time鄄Frequency Analysis） combined with
2DNMF（Two鄄Dimensional Non鄄negative Matrix Factorization） is proposed to identify the defect types of PD
（Partial Discharge）. The UHF（Ultra High Frequency） signals of various defect models are measured in
laboratory and AORGK（Adaptive Optimal Radially Gaussian Kernel） time鄄frequency analysis is then introduced
to represent the UHF signals. The obtained time鄄frequency amplitude matrices are further compressed by
2DNMF and FkNN（Fuzzy k鄄Nearest Neighbor） classifier is then applied to recognize the four typical PD
defects. Experimental results show that，TFA describes the time鄄frequency information of PD UHF signals
effectively；the extracted features reserves most useful information of original time鄄frequency matrices；FkNN
classifier has a higher recognition rate than those of kNN（k鄄Nearest Neighbor） classifier and BPNN（Back
Propagation Neural Network），and is easier to expand than BPNN.
Key words： insulation； partial discharge； pattern recognition； time鄄frequency analysis； two鄄dimensional
non鄄negative matrix factorization； fuzzy k鄄nearest neighbor classifier
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