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摘要：针对电力变压器待识别局部放电信号中可能存在不属于已知类别的未知样本的问题，提出了一种基于

样本加权模糊 Ｃ 均值（ＦＣＭ）聚类的未知类别局部放电信号识别方法。 对已知类别的局部放电信号进行

ＦＣＭ 聚类，确定各已知类的聚类中心；分别计算已知类别和待识别局部放电信号的样本权值，并根据 Ｏｔｓｕ 准

则确定样本权值的自适应阈值；将各待识别局部放电信号的权值与确定的阈值进行比较，判断其是否属于已

知类别；采用支持向量机（ＳＶＭ）对得到的属于已知类别的待识别局部放电信号进行分类，对未知类别样本进

行人为分析判断。 采用所提方法对实验室条件下的放电信号进行分析，实验结果表明，所提方法可以有效地

区分待识别局部放电信号中的未知类别样本。
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０　 引言

电力变压器是电力系统输变电的关键性设备，
其运行的可靠性直接关系到整个电力系统的安全与
稳定。 变压器故障统计分析表明［１］，绝缘故障是影
响变压器可靠运行的重要原因之一，而局部放电是
导致变压器绝缘破坏的主要原因。 不同类型缺陷产
生的局部放电具有不同的特征［２⁃３］，因此对局部放电
信号进行有效的模式识别，可以准确地了解和掌握
变压器内部缺陷类型的性质和特征，对指导变压器
的检修工作意义重大。

分类器的设计是实现局部放电模式识别的关键
环节之一，主要分为无监督模式识别和有监督模式
识别两大类。 聚类分析是无监督模式识别中的一个
重要分支，文献［４］利用模糊 Ｃ 均值 ＦＣＭ（Ｆｕｚｚｙ Ｃ⁃
Ｍｅａｎｓ）算法针对提取的特征向量对放电源脉冲进行
聚类，取得了较好的聚类效果；文献［５］提出了基于
Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类分析的局部放电谱图自动识别方法，
经现场实际测试数据和在线监测数据测试证明，该
方法在相位信息缺失的情况下能够实现对局部放电
监测数据的自动诊断分析，得到局部放电谱图的识
别结果；文献［６］利用 Ｍａｈａｌａｎｏｂｉｓ 距离算法系统地
阐述了各类放电在三角坐标系中的聚类分布情况，
实现了对典型局部放电信号模式的准确识别。 常用
的有监督模式识别方法有支持向量机 ＳＶＭ（Ｓｕｐｐｏｒｔ

Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ）、神经网络、相关向量机等。 文献
［７］提出了一种基于多分组特征的组合核多分类
ＳＶＭ 的局部放电信号识别方法，寻找最优核函数组
合分类模型，对多个特征空间数据具有普适性，且融
合效果理想。 文献［８］提出了一种基于自适应小波
神经网络的局部放电信号识别方法，构建了一个 ４
层自适应小波神经网络模型，并且采用粒子群优化
算法进行一次优化，采用 ＢＰ 算法进行二次优化，研
究结果表明该方法的训练效果明显优于单独使用
ＢＰ 算法的训练效果。 文献［９］采用多分类相关向
量机Ｍ⁃ＲＶＭ（Ｍｉｌｔｉｃｌａｓｓ Ｒｅｌｅｖａｎｃｅ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ）实
现局部放电信号的多分类问题，该方法的基函数权
值少数非零，诊断速度快，可以有效解决小样本、高
维、非线性分类问题。 无监督的模式识别方法虽然
可以有效、快速地进行局部放电信号的划分，但是这
一诊断过程只是实现了局部放电信号的初步分析，
并没有进一步给出局部放电信号的类型等信息。
ＳＶＭ［１０⁃１１］和神经网络［１２］ 等有监督分类方法需要对
具有明确放电类别的样本进行训练和学习，然后用
训练好的分类器对待识别样本进行分类。

目前，虽然多种有监督模式识别方法已经成功
应用于局部放电信号的模式识别，但是还没有关于
待识别局部放电信号中存在不属于已知类别的局部
放电信号，即未知类别局部放电信号识别的研究。
对于变压器而言，经过长期的监测工作和经验积累，
可整理得到一部分可用的具有明确类型信息的局部
放电信号样本，但变压器本身的结构复杂，要想获得
全部局部放电信号类型的训练样本十分困难。 而有
监督模式识别方法只能识别已知放电类别，如果对
不属于已知类别（未知类别）的局部放电信号进行
分类，该类信号会被分类到已知类别中，导致错误的
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诊断。 因此，在对待识别局部放电信号进行分类前，
有必要对待识别局部放电信号中不属于已知类别的
局部放电信号进行识别。

局部放电是一个渐变的过程，提取的特征通常
具有模糊性，若直接采用提取的特征值来辨识放电
类型会存在一定的难度。 以模糊数学为基础的聚类
分析方法为解决这类问题提供了一种可行的途径。
ＦＣＭ 是模糊聚类中应用最为广泛的一种算法，它依
据数据样本间的相似度，通过迭代优化目标函数，将
相似度高的样本对象划分为同一类来实现数据的分
类。 因此，ＦＣＭ 在局部放电信号模式识别中得到了
广泛的应用。

基于上述问题，为了充分利用收集到的已知类
别的局部放电信号，并且能有效识别不属于已知类
别的局部放电信号，本文提出了一种基于样本加权
ＦＣＭ 聚类的未知类别局部放电信号识别方法，对待
识别局部放电信号进行分析。 该方法根据各待识别
局部放电信号与已知类别聚类中心的距离确定权
值，利用 Ｏｔｓｕ 准则，即采用最大类间方差法自适应
地选取样本权值阈值，通过比较确定各局部放电信
号是否属于已知类别，挑选得到未知类别的局部放
电信号，然后对属于已知类别的局部放电信号进行
分类。 可以对挑选得到的未知类别的局部放电信号
进行人工分析判断，确定其放电类型后将其加入已
知类别的训练样本中。 为了验证本文所提方法的有
效性，采用 ＳＶＭ 方法分别对所有待识别局部放电信
号样本（包含未知类别的放电信号样本）和经样本
加权 ＦＣＭ 聚类方法处理后的样本进行分类。 实验
结果表明，经基于样本加权 ＦＣＭ 聚类方法处理后的
样本的正确识别率要远远高于直接对所有待识别样
本进行分类的正确识别率，充分证明了本文所提方
法可有效识别未知类别的局部放电信号样本，对局
部放电信号的模式识别具有重要意义。

１　 样本加权 ＦＣＭ 聚类算法

１．１　 ＦＣＭ 聚类算法原理

ＦＣＭ 算法是一种经典的基于目标函数的聚类
算法，其目的是将 ｎ 个样本无监督地划分为 ｃ 个类
别。 ＦＣＭ 算法在传统硬聚类算法中引入了模糊技
术，通过极小化所有数据点与各个聚类中心的欧氏
距离及模糊隶属度的加权和，不断迭代修正聚类中
心和分类矩阵，直到符合终止准则，将具有相似特性
的数据样本聚为一类［１３⁃１４］。

设有一组含 ｎ 个样本的样本集 Ｘ ＝ ｛ｘ１，ｘ２，…，
ｘｎ｝，其中每个样本具有 ｐ 个特征属性，即 ｘｋ ＝ ［ｘｋ１，
ｘｋ２，…，ｘｋｐ］（ｋ ＝ １，２，…，ｎ）。 各样本以一定的程度
隶属于 ｃ 个不同的区域，用隶属度 μｉｊ表示第 ｊ 个样
本隶属于第 ｉ 类的程度，μｉｊ∈［０，１］。

ＦＣＭ 聚类的目标函数为：

Ｊｍ（Ｕ，Ｖ） ＝ ∑
ｎ

ｋ ＝ １
∑

ｃ

ｉ ＝ １
μｍ

ｉｋｄ２
ｉｋ （１）

约束条件为：

∑
ｃ

ｉ ＝ １
μ ｉｋ ＝ １ （２）

其中，Ｕ ＝ ［μｉｋ］ ｃ×ｎ为隶属度矩阵；Ｖ ＝ ［ｖ１，ｖ２，…，ｖｃ］
为聚类中心矩阵；ｍ∈［１，∞）为平滑参数，一般取 ｍ＝
２；ｄｉｋ 为样本 ｘｋ 到聚类中心 ｖｉ 的距离，ｄｉｋ ＝‖ｘｋ－ｖｉ‖。

ＦＣＭ 算法的求解过程中，在式（２）所示约束条
件下，算法通过不断迭代来更新聚类目标函数值、聚
类中心和隶属度矩阵，以最小化目标准则，直至聚类
中心不再变化或 ２ 次迭代的目标函数值之差在允许
的范围内，其中目标函数值误差采用默认参数 １０－５。
得到的隶属度和聚类中心分别如式 （ ３）、式 （ ４）
所示。

μｉｋ ＝
１

∑
ｃ

ｈ ＝ １
（ｄｉｋ ／ ｄｈｋ） ２ ／ （ｍ－１）

（３）

ｖｉ ＝
∑

ｎ

ｋ ＝ １
μｍ

ｉｋｘｋ

∑
ｎ

ｋ ＝ １
μｍ

ｉｋ

（４）

可以通过分离系数和分离熵 ２ 个性能指标进行
聚类效果检验，其定义分别如式（５）、式（６）所示。

Ｆ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｊ ＝ １
∑

ｃ

ｉ ＝ １
μ ２

ｉｊ （５）

Ｈ ＝－ １
ｎ∑

ｎ

ｊ ＝ １
∑

ｃ

ｉ ＝ １
μ ｉｊ ｌｎ μ ｉｊ （６）

分离系数 Ｆ 和分离熵 Ｈ 中包含了隶属度信息。
分离系数 Ｆ 越接近于 １，则聚类效果越好；分离熵 Ｈ
越接近于 ０，则聚类效果越好。
１．２　 样本加权 ＦＣＭ 聚类算法

在传统的聚类算法中，所有样本都同等地参与
聚类过程。 然而，待聚类样本集合中的每个样本在
聚类过程中所起的作用并不一样，对聚类结果产生
的影响也有所不同。 样本加权 ＦＣＭ 聚类算法通过为
离群点赋予很小的权值，降低离群样本点参与聚类过
程的程度，从而削弱离群样本点对聚类效果的影响。

样本权值的确定主要有 ２ 种方法，可以根据实
际需要进行选择。

第 １ 种权值计算方法是描述样本点相互之间的
接近程度，计算公式如式（７）所示。

φ ｊ ＝ ∑
ｎ

ｋ ＝ １
ｅｘｐ（ － α‖ｘ ｊ － ｘｋ‖２） （７）

其中，α 为常数；ｊ＝ １，２，…，ｎ。
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第 ２ 种权值计算方法描述各样本与各聚类中心
的接近程度，计算公式如式（８）所示。

φ ｊ ＝ ∑
ｃ

ｋ ＝ １
ｅｘｐ（ － α‖ｘ ｊ － ｖｋ‖２） （８）

２　 基于样本加权 ＦＣＭ 聚类的未知类别局部
放电信号识别方法

　 　 由于电力变压器的结构复杂，对于收集到的待
识别局部放电信号集合中可能存在不属于已知放电
类别的未知放电信号，若直接进行分类，会将其分到
已知放电类别中，导致误诊断。 因此，有必要在对待
识别放电信号进行分类前挑选出不属于已知类别的
放电信号。 本文基于样本加权 ＦＣＭ 聚类算法的思
想，计算各待识别放电信号的权值，然后根据各样本
权值的大小判断样本是否属于已知类别。 待识别局
部放电信号样本权值和权值阈值的确定是实现该方
法的 ２ 个关键步骤。
２．１　 样本权值计算

１．２ 节给出了 ２ 种样本权值的计算方法，第 １ 种
方法（式（７））是通过计算每个样本点与其余样本点
的距离来定量描述样本在整个样本集中的位置，该
方法虽然在一定程度上可以刻画样本点相互之间的
接近程度，但是计算量比较大，并且没有充分利用已
知类别的样本信息；第 ２ 种方法（式（８））是通过计
算样本与各个已知类别样本的聚类中心的距离来描
述样本对各聚类中心的接近程度，该方法对聚类中
心比较敏感，当聚类中心较为准确时权值才会更加
合理。

本文所提基于样本加权 ＦＣＭ 聚类的未知局部
放电信号识别方法首先得到已知类局部放电信号的
聚类中心，即可以确定准确的聚类中心，因此，本文
选用第 ２ 种方法计算样本权值。
２．２　 样本权值的自适应阈值选取方案

根据待识别局部放电信号样本权值的大小可以
将待识别样本划分为已知类别样本和未知类别样本
（与各聚类中心距离较远）２ 类，其中样本权值阈值
Ｔ 的确定是该问题的关键。 由于无法掌握待识别放
电信号的信息（是否属于已知类别的放电信号），无
论是设定统一的阈值还是根据经验手动设定，都无
法满足待识别放电信号样本权值阈值确定的需要。
本文提出一种基于 Ｏｔｓｕ 准则［１５⁃１６］ 的自适应确定样
本权值阈值 Ｔ 的方法，即选取某阈值 Ｔ 令已知类别
样本和未知类别样本间的方差最大，此时 ２ 类样本
之间的差异也最大，因此，该阈值 Ｔ 是最优划分阈
值［１７］。 基于 Ｏｔｓｕ 准则确定样本权值阈值 Ｔ 的基本
原理如下［１５⁃１６］。

对于 Ｎ 个局部放电信号样本，将各样本权值看
作长度为 Ｎ 的离散序列｛ｗ ｉ， ｉ ＝ １，２，…，Ｎ｝，ｗｍａｘ、

ｗｍｉｎ分别为该序列的最大值和最小值。
为了方便描述，引入灰度概念，即对应放电样本

权值的大小。 设定灰度等级 Ｌ（即放电样本权值大
小的等级），令 ｄｗ ＝（ｗｍａｘ－ｗｍｉｎ） ／ Ｌ。 统计权值大小落
在［（ ｌ－１）ｄｗ，ｌｄｗ］范围内的值的个数 ｎｌ，其中 ｌ ＝ １，
２，…，Ｌ 为灰度值，ｎｌ 是灰度值为 ｌ 时的像素。 ｎｌ 出
现的概率为 ｐｌ ＝ｎｌ ／ Ｎｓ，Ｎｓ ＝ｎ１＋ｎ２＋…＋ｎＬ 为总像素数。

假设以 ｇｄｗ 作为阈值将序列｛ｗ ｉ，ｉ ＝ １，２，…，Ｎ｝
的样本权值分成 ２ 类，即样本权值大小落在［０，ｇｄｗ］
范围之内的构成一类，记作 Ｃ０；样本权值大小落在
［（ｇ＋１） ｄｗ，Ｌｄｗ］范围内的构成另一类，记作 Ｃ１。 ２
类的灰度均值 μ０（ｇ）、 μ１（ｇ）以及方差 σ２

０（ｇ）、σ２
１（ｇ）

的计算公式如下：

Ｐ０（ｇ） ＝ ∑
ｇ

ｌ ＝ １
ｐｌ （９）

Ｐ１（ｇ） ＝ ∑
Ｌ

ｌ ＝ ｇ＋１
ｐｌ ＝ １ － Ｐ０（ｇ） （１０）

μ ０（ｇ） ＝ ∑
ｇ

ｌ ＝ １
ｌ

ｐｌ

Ｐ０（ｇ）
＝ １
Ｐ０（ｇ）

∑
ｇ

ｌ ＝ １
ｌｐｌ （１１）

μ １（ｇ） ＝ ∑
Ｌ

ｌ ＝ ｇ＋１
ｌ

ｐｌ

Ｐ１（ｇ）
＝ １
Ｐ１（ｇ）

∑
Ｌ

ｌ ＝ ｇ＋１
ｌｐｌ （１２）

σ ２
０（ｇ） ＝ ∑

ｇ

ｌ ＝ １
［ ｌ － μ ０（ｇ）］ ２ ｐｌ

Ｐ０（ｇ）
（１３）

σ ２
１（ｇ） ＝ ∑

Ｌ

ｌ ＝ ｇ＋１
［ ｌ － μ １（ｇ）］ ２ ｐｌ

Ｐ１（ｇ）
（１４）

Ｃ０ 和 Ｃ１ 间的类内方差之和为：

　 　 　 　 σ２
ｂ（ｇ）＝ Ｐ０（ｇ）［μ０（ｇ）－μ（ｇ）］ ２＋

Ｐ１（ｇ）［μ１（ｇ）－μ（ｇ）］ ２ （１５）
其中，μ 为整个序列的灰度均值，计算公式如式（１６）
所示。

μ ＝ ∑
Ｌ

ｌ ＝ １
ｌｐｌ ＝ Ｐ０（ｇ）μ ０（ｇ） ＋ Ｐ１（ｇ）μ １（ｇ） （１６）

则可以确定最优阈值为 ｇ∗ｄｗ，令：

σ２
ｂ（ｇ∗）＝ ｍａｘ

１≤ｇ＜Ｌ
σ２

ｂ（ｇ） （１７）

综合式（９）—（１７），可以得到最优样本权值的
阈值，即 Ｔ＝ｇ∗ｄｗ。
２．３　 基于样本加权 ＦＣＭ 聚类的未知局部放电信号

识别方法

　 　 本文根据局部放电信号样本的权值大小来判断
该信号是否属于已知类别。 分别提取已知类别的 ｄ
类局部放电信号和待识别局部放电信号的特征量，得
到的特征量分别构成已知类别局部放电信号样本 Ｘ＝
｛ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ｝和待识别局部放电信号样本 Ｓ ＝ ｛ｓ１，
ｓ２，…，ｓＭ｝，其中 Ｎ 和 Ｍ 分别为已知类别局部放电信
号样本的个数和待识别局部放电信号样本的个数。
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本文采用文献 ［１８］ 中的变分模态分解 ＶＭＤ
（Ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ Ｍｏｄｅ Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ） 和多尺度熵 ＭＳＥ
（ＭｕｌｔｉＳｃａｌｅ Ｅｎｔｒｏｐｙ） 对局部放电信号进行特征提
取。 利用 ＶＭＤ 方法对局部放电信号进行分解得到
模态分量，利用 ＭＳＥ 方法对得到的分解模态进行定
量描述，形成特征向量，然后利用主成分分析法 ＰＣＡ
（Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ Ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ）对得到的特
征向量进行降维处理，将其作为局部放电信号特征
向量。 该特征提取方法的流程图如图 １ 所示，具体
过程不再赘述。

图 １ 基于 ＶＭＤ⁃ＭＳＥ 方法的特征提取过程

Ｆｉｇ．１ Ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ＶＭＤ⁃ＭＳＥ ｍｅｔｈｏｄ

基于样本加权 ＦＣＭ 聚类的未知局部放电信号识
别方法的流程图见附录中图 Ａ１，具体实现步骤如下。

ａ． 采用 ＦＣＭ 算法对已知类别的 ｄ 类局部放电
信号样本进行聚类，确定各类别的聚类中心 ｖ ＝ ［ｖ１，
ｖ２，…，ｖｄ］。

ｂ． 根据步骤 ａ 得到的聚类中心和式（８）分别计
算已知类别的局部放电信号样本和待识别的局部放
电信号样本的样本权值，分别记为 ｗ＿Ｘ ＝［ｗ１，ｗ２，…，
ｗＮ］和 ｗ＿Ｓ ＝［ｗＮ＋１，ｗＮ＋２，…，ｗＮ＋Ｍ］。

ｃ． 将待识别局部放电信号样本的权值和已知类
别局部放电信号样本的权值进行组合，即 ｗ ＝ ［ｗ＿Ｓ，
ｗ＿Ｘ］，根据 Ｏｔｓｕ 准则确定样本权值的自适应阈值 Ｔ。

ｄ． 将待识别局部放电信号样本权值集合 ｗ＿Ｓ ＝
［ｗＮ＋１，ｗＮ＋２，…，ｗＮ＋Ｍ］中各样本权值分别与阈值 Ｔ 进
行比较。 若 ｗ ｉ≥Ｔ（Ｎ＋１≤ｉ≤Ｎ＋Ｍ），则该局部放电
信号样本 ｓｉ 属于已知放电类别；若 ｗ ｉ ＜Ｔ，则该局部
放电信号样本 ｓｉ 属于未知放电类别。

ｅ． 用常规模式识别方法对待识别样本中属于已
知类别的局部放电信号样本进行分类，对于属于未
知类别的局部放电信号样本一一进行人为分析判
断，确定其放电类型后将其归为已知类别的局部放
电信号样本集中，对已知类别的局部放电信号样本
集进行扩充。

３　 实例分析

３．１　 局部放电信号采集

本文的局部放电信号是在实验室环境下对不同
放电模型进行局部放电信号检测得到的。 试验采用
ＩＥＣ６０２７０—２０００ 标准，试验电路为基于脉冲电流法
的并联测试电路，采用 ＴＷＰＤ－２Ｆ 局部放电综合分
析仪。 局部放电信号的采集频率为 ２０ ＭＨｚ，带宽为
４０～３００ ｋＨｚ。 以每个工频周期记录到的数据作为一

个局部放电信号。
本文中已知类别的局部放电信号集合由电晕放

电模型、油中多尖对板放电模型、油中板对板放电模
型和油中悬浮颗粒放电模型 ４ 种放电模型产生的局
部放电信号组成，４ 种放电模型装置分别如附录中
图 Ａ２（ａ）—（ｄ）所示。 未知局部放电信号集合由上
述 ４ 种放电模型之外的油中锥对板放电模型产生，
如附录中图 Ａ２（ｅ）所示。
３．２　 基于样本加权 ＦＣＭ 聚类的未知局部放电信号

识别

　 　 本文选取电晕放电模型、油中多尖对板放电模
型、油中板对板放电模型和油中悬浮颗粒放电模型
４ 种放电模型产生的 ２００ 个局部放电信号，其中每
种放电模型各产生 ５０ 个局部放电信号。 按照文献
［１８］提出的特征提取方法提取各局部放电信号的
特征量，形成已知类别的局部放电信号样本集 Ｘ。
此外，收集 １００ 个未知类型的局部放电信号（包含
８０ 个已知类别的局部放电信号和 ２０ 个未知类别的
局部放电信号），进行特征提取后得到的特征量形成
待识别局部放电信号样本集 Ｓ。 采用本文所提基于
样本加权 ＦＣＭ 聚类的未知类别局部放电信号识别
方法对待识别局部放电信号样本集进行处理。 其中
采用基于样本加权 ＦＣＭ 聚类方法的关键是权值阈
值的确定，此处采用 ２．２ 节介绍的 Ｏｔｓｕ 准则自适应
地确定样本权值阈值 Ｔ。

将未经处理的待识别局部放电信号样本集和经
本文所提方法处理后的样本集采用 ＦＣＭ 方法进行
聚类。 聚类效果可以通过分离系数 Ｆ 和分离熵 Ｈ
这 ２ 个指标进行检验。 未经处理的待识别局部放电
信号样本集和经本文所提方法处理后的样本集采用
ＦＣＭ 方法进行聚类后的分离系数 Ｆ 和分离熵 Ｈ 如
表 １ 所示。

表 １ ＦＣＭ 的聚类效果评价指标

Ｔａｂｌｅ １ Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘｅｓ ｆｏｒ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ＦＣＭ
样本集 Ｆ Ｈ

未经处理 ０．８３３ ５ ０．３６８ ３
经本文所提方法处理 ０．７５１ ０ ０．５２３ ９

　 　 由表 １ 可知，对经本文所提方法处理后的待识
别局部放电信号样本进行 ＦＣＭ 聚类的聚类性能指
标要远远优于对未经处理的待识别局部放电信号样
本直接进行 ＦＣＭ 聚类的聚类性能指标，这充分说明
了采用样本加权 ＦＣＭ 聚类方法可以有效地改善含
未知类别的待识别样本的聚类效果，验证了所提方
法的有效性。

采用基于样本加权 ＦＣＭ 聚类的未知类别局部
放电信号识别方法对待识别局部放电信号样本集进
行处理后，属于已知类别和属于未知类别的局部放
电信号样本判断的正误情况如表 ２ 所示。 由表 ２ 可
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知，本文所提未知类别局部放电信号识别方法将属
于已知类别的局部放电信号样本全部正确分类到已
知类别样本集中，属于未知类别的局部放电信号中
有 ４ 个错误地分类到已知类别样本集合中。 虽然本
文所提方法仍然存在一定的判断误差，但已经能对
绝大部分的待识别样本进行正确划分，正确率达
９６％，这也充分说明了本文所提方法对未知类别样
本识别的有效性，为进一步的模式识别创造了先决
条件。

表 ２ 局部放电信号样本类别判断的正误情况

Ｔａｂｌｅ ２ Ｒｉｇｈｔ ａｎｄ ｗｒｏｎｇ ｓｉｔｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｙｐｅ ｊｕｄｇｍｅｎｔ
ｆｏｒ ｐａｒｔｉａｌ ｄｉｓｃｈａｒｇｅ ｓｉｇｎａｌ ｓａｍｐｌｅｓ

实际输出的样本类别
期望的样本类别

已知放电类别 未知放电类别

已知放电类别 ８０ ４
未知放电类别 ０ １６

３．３　 局部放电信号模式识别

为了进一步验证本文所提方法的有效性，本文
采用 ＳＶＭ 分别对未经处理和采用本文所提方法处
理后的局部放电信号样本集进行分类。 ＳＶＭ 中核
函数选取径向基（ＲＢＦ）核函数，参数均取最优，其中
惩罚参数为 ５，核参数为 ０．２。 分类结果如表 ３ 所示。
由表 ３ 可知，对未经处理的待识别放电信号样本集
直接利用 ＳＶＭ 进行分类，虽然样本集中各已知类别
样本的正确识别率均为 １００％，但总体正确识别率却
只有 ８０％。 这是因为待识别样本集中含有一部分不
属于已知类别的局部放电信号，直接用 ＳＶＭ 进行分
类会将这部分样本错分为已知类别，从而造成误判。
而经本文所提方法处理后的待识别样本经 ＳＶＭ 进
行分类后，总体正确识别率提高到 ９５．２４％。 实验结
果充分验证了本文所提基于样本加权 ＦＣＭ 聚类的
未知局部放电信号识别方法可有效地处理待待识别
样本集中的未知类别信号，提高局部放电信号识别
的准确率。

表 ３ 基于 ＳＶＭ 的识别结果

Ｔａｂｌｅ ３ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＳＶＭ

放电类型

正确识别率 ／ ％
待识别样本经
本文方法处理

待识别样本
未经处理

电晕放电 １００ １００
油中多尖对板放电 １００ １００
油中板对板放电 １００ １００

油中悬浮颗粒放电 １００ １００
总体正确识别率 ／ ％ ９５．２４ ８０

４　 结论

ａ． 本文提出了一种基于样本加权 ＦＣＭ 聚类的
未知类别局部放电信号识别方法，实现对待识别局
部放电信号中未知类别样本的识别。 采用 ＦＣＭ 聚
类确定已知类别局部放电信号样本的各类聚类中

心，计算局部放电信号的样本权值，将各待识别局部
放电信号的权值与确定的阈值进行对比，判断其是
否属于已知类别。

ｂ． 提出了根据 Ｏｔｓｕ 准则确定样本权值的自适应
阈值，为样本权值阈值的确定提供了一种可行方案。

ｃ． 采用基于样本加权 ＦＣＭ 聚类的未知类别局
部放电信号识别方法对待识别局部放电信号进行处
理，将得到的属于已知类别的待识别局部放电信号
采用 ＳＶＭ 进行分类。 将结果与未经处理的待识别
局部放电信号直接进行 ＳＶＭ 分类的结果进行比较，
结果表明，采用本文所提方法处理后的局部放电信
号具有较高的正确识别率，为未知类别局部放电信
号的识别提供了一条有效的解决途径。

附录见本刊网络版（ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｅｐａｅ．ｃｎ）。
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ＪＩＮＧ Ｘｉａｏｐｉｎｇ，ＰＥＮＧ Ｘｉａｏｓｈｅｎｇ，ＪＩＡＮＧ Ｗｅｉ，ｅｔ ａｌ． Ｐｈａｓｅ ｒｅｓｏｌｖｅｄ
ｐａｒｔｉａｌ ｄｉｓｃｈａｒｇｅ ｐａｔｔｅｒｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｏｎ⁃ｌｉｎｅ ｃａｂｌｅ ｃｏｎｄｉ⁃
ｔｉｏｎ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｋ⁃Ｍｅａｎｓ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ［Ｊ］ ． Ｈｉｇｈ Ｖｏｌ⁃
ｔａｇｅ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１２，３８（９）：２４３７⁃２４４６．

［ ６ ］ 陈攀，姚陈果，廖瑞金，等． 分频段能量谱及马氏聚类算法在开

关柜局部放电模式识别中的应用［ Ｊ］ ． 高电压技术，２０１５，４１
（１０）：３３３２⁃３３４１．
ＣＨＥＮ Ｐａｎ，ＹＡＯ Ｃｈｅｎｇｕｏ，ＬＩＡＯ Ｒｕｉｊｉｎ，ｅｔ ａｌ． Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｉｇｎａｌｓ
ｓｅｐａｒａｔｅｄ ｂａｎｄ ｅｎｅｒｇｙ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ａｎｄ ｍａｈａｌａｎｏｂｉｓ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｆｏｒ ｓｗｉｔｃｈｇｅａｒ ｐａｒｔｉａｌ ｄｉｓｃｈａｒｇｅ ｐａｔｔｅｒｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］． Ｈｉｇｈ Ｖｏｌｔａｇｅ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１５，４１（１０）：３３３２⁃３３４１．

［ ７ ］ 王瑜，苑津莎，尚海昆，等． 组合核支持向量机在放电模式识别

中的优化策略［Ｊ］ ． 电工技术学报，２０１５，３０（２）：２２９⁃２３６．
ＷＡＮＧ Ｙｕ，ＹＵＡＮ Ｊｉｎｓｈａ，ＳＨＡＮＧ Ｈａｉｋｕｎ，ｅｔ ａｌ． Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｓｔｒａ⁃
ｔｅｇｙ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｃｏｍｂｉｎｅｄ⁃ｋｅｒｎｅｌ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ ｆｏｒ ｐａｒｔｉａｌ
ｄｉｓｃｈａｒｇｅ ｐａｔｔｅｒｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ［ Ｊ］ ． Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｆ Ｃｈｉｎａ Ｅｌｅｃｔｒｏ⁃
ｔｅｃｈｎｉｃａｌ Ｓｏｃｉｅｔｙ，２０１５，３０（２）：２２９⁃２３６．
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［ ８ ］ 罗新，牛海清，来立永，等． 粒子群优化自适应小波神经网络在

带电局放信号识别中的应用 ［ Ｊ］ ． 电工技术学报，２０１４， ２９
（１０）：３２６⁃３３３．
ＬＵＯ Ｘｉｎ，ＮＩＵ Ｈａｉｑｉｎｇ，ＬＡＩ Ｌｉｙｏｎｇ，ｅｔ ａｌ． Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ａｄａｐｔｉｖｅ
ｗａｖｅｌｅｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏ⁃
ｒｉｔｈｍ ｉｎ ｏｎｌｉｎｅ ＰＤ ｐａｔｔｅｒｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［ Ｊ］ ． Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｆ Ｃｈｉｎａ
Ｅｌｅｃｔｒｏｔｅｃｈｎｉｃａｌ Ｓｏｃｉｅｔｙ，２０１４，２９（１０）：３２６⁃３３３．

［ ９ ］ 律方成，金虎，王子建，等． 基于主成分分析和多分类相关向量

机的 ＧＩＳ 局部放电模式识别［Ｊ］ ． 电工技术学报，２０１５，３０（６）：
２２５⁃２３１．
ＬÜ Ｆａｎｇｃｈｅｎｇ，ＪＩＮ Ｈｕ，ＷＡＮＧ Ｚｉｊｉａｎ，ｅｔ ａｌ． ＧＩＳ ｐａｒｔｉａｌ ｄｉｓｃｈａｒｇｅ
ｐａｔｔｅｒｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ｍｉｌｔｉ⁃
ｃｌａｓｓ ｒｅｌｅｖａｎｃｅ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ［ Ｊ］ ． Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｆ Ｃｈｉｎａ Ｅｌｅｃｔｒｏ⁃
ｔｅｃｈｎｉｃａｌ Ｓｏｃｉｅｔｙ，２０１５，３０（６）：２２５⁃２３１．

［１０］ ＨＡＯ Ｌ，ＬＥＷＩＮ Ｐ Ｌ． Ｐａｒｔｉａｌ ｄｉｓｃｈａｒｇｅ ｓｏｕｒｃｅ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ａ
ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ［ Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｄｉｅｌｅｃｔｒｉｃｓ ａｎｄ
Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ Ｉｎｓｕｌａｔｉｏｎ，２０１０，１７（１）：１８９⁃１９７．

［１１］ 尚海昆，苑津莎，王瑜，等． 多核多分类相关向量机在变压器局

部放电模式识别中的应用［ Ｊ］ ． 电工技术学报，２０１４，２９（１１）：
２２１⁃２２８．
ＳＨＡＮＧ Ｈａｉｋｕｎ，ＹＵＡＮ Ｊｉｎｓｈａ，ＷＡＮＧ Ｙｕ，ｅｔ ａｌ． Ｐａｒｔｉａｌ ｄｉｓｃｈａｒｇｅ
ｐａｔｔｅｒｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｉｎ ｐｏｗｅｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｕｌｔｉ⁃ｋｅｒｎｅｌ
ｍｕｌｔｉ⁃ｃｌａｓｓ ｒｅｌｅｖａｎｃｅ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ ［ Ｊ］ ． Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｆ Ｃｈｉｎａ
Ｅｌｅｃｔｒｏｔｅｃｈｎｉｃａｌ Ｓｏｃｉｅｔｙ，２０１４，２９（１１）：２２１⁃２２８．

［１２］ ＭＡＪＩＤＩ Ｍ，ＦＡＤＡＬＩ Ｍ Ｓ，ＥＴＥＺＡＤＩ⁃ＡＭＯＬＩ Ｍ． Ｐａｒｔｉａｌ ｄｉｓｃｈａｒｇｅ
ｐａｔｔｅｒｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｖｉａ ｓｐａｒｓｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ＡＮＮ［ Ｊ］ ． ＩＥＥＥ
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｄｉｅｌｅｃｔｒｉｃｓ ａｎｄ Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ Ｉｎｓｕｌａｔｉｏｎ，２０１５，２２（２）：
１０６１⁃１０７０．

［１３］ 张淑清，孙国秀，李亮，等． 基于 ＬＭＤ 近似熵和 ＦＣＭ 聚类的机

械故障诊断研究［Ｊ］ ． 仪器仪表学报，２０１３，３４（３）：７１４⁃７２０．
ＺＨＡＮＧ Ｓｈｕｑｉｎｇ，ＳＵＮ Ｇｕｏｘｉｕ，ＬＩ Ｌｉａｎｇ，ｅｔ ａｌ． Ｓｔｕｄｙ ｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ
ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＬＭＤ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ ｅｎｔｒｏｐｙ ａｎｄ ｆｕｚｚｙ
Ｃ⁃ｍｅａｎｓ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ［ Ｊ］ ． Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ Ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔ，
２０１３，３４（３）：７１４⁃７２０．

［１４］ ＬＥＩ Ｙａｇｕｏ，ＨＥ Ｚｈｅｎｇｊｉａ，ＺＩ Ｙａｎｙａｎｇ，ｅｔ ａｌ． Ｎｅｗ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏ⁃
ｒｉｔｈｍ⁃ｂａｓｅｄ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｕｓｉｎｇ ｃｏｍｐｅｎｓａｔｉｏｎ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ［Ｊ］ ． Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ Ｓｙｓｔｅｍｓ ａｎｄ Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２００８，２２
（２）：４１９⁃４３５．

［１５］ 王刘旺，朱永利，李莉，等． 基于自适应双阈值的局部放电基本

参数提取［Ｊ］ ． 高电压技术，２０１６，４２（４）：１２６８⁃１２７４．
ＷＡＮＧ Ｌｉｕｗａｎｇ，ＺＨＵ Ｙｏｎｇｌｉ，ＬＩ Ｌｉ，ｅｔ ａｌ． Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ ｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｉｎ ｐａｒｔｉａｌ ｄｉｓｃｈａｒｇｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａｄａｐｔｉｖｅ ｄｕａｌ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ
［Ｊ］ ． Ｈｉｇｈ Ｖｏｌｔａｇｅ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１６，４２（４）：１２６８⁃１２７４．

［１６］ 朱永利，贾亚飞，王刘旺，等． 基于改进变分模态分解和 Ｈｉｌｂｅｒｔ
变换的变压器局部放电信号特征提取及分类［ Ｊ］ ． 电工技术学

报，２０１７，３２（９）：２２１⁃２３５．
ＺＨＵ Ｙｏｎｇｌｉ，ＪＩＡ Ｙａｆｅｉ，ＷＡＮＧ Ｌｉｕｗａｎｇ，ｅｔ ａｌ． Ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ
ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｎ ｐａｒｔｉａｌ ｄｉｓｃｈａｒｇｅ ｓｉｇｎａｌｓ ｏｆ ｐｏｗｅｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ Ｈｉｌｂｅｒｔ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍ［Ｊ］ ． Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｆ Ｃｈｉｎａ Ｅｌｅｃｔｒｏｔｅｃｈｎｉｃａｌ Ｓｏｃｉｅｔｙ，２０１７，
３２（９）：２２１⁃２３５．

［１７］ ＯＴＳＵ Ｎ． Ａ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｒｏｍ ｇｒａｙ⁃ｌｅｖｅｌ ｈｉｓｔｏｇｒａｍｓ
［ Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｓｙｓｔｅｍｓ Ｍａｎ ＆ Ｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ，２００７，９
（１）：６２⁃６６．

［１８］ 贾亚飞，朱永利，王刘旺，等． 基于 ＶＭＤ 和多尺度熵的变压器内

绝缘局部放电信号特征提取及分类［ Ｊ］ ． 电工技术学报，２０１６，
３１（１９）：２０８⁃２１７．
ＪＩＡ Ｙａｆｅｉ，ＺＨＵ Ｙｏｎｇｌｉ，ＷＡＮＧ Ｌｉｕｗａｎｇ，ｅｔ ａｌ． Ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ
ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｎ ｐａｒｔｉａｌ ｄｉｓｃｈａｒｇｅ ｓｉｇｎａｌｓ ｏｆ ｐｏｗｅｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ＶＭＤ ａｎｄ ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ ｅｎｔｒｏｐｙ［ Ｊ］ ． Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｆ Ｃｈｉｎａ
Ｅｌｅｃｔｒｏｔｅｃｈｎｉｃａｌ Ｓｏｃｉｅｔｙ，２０１６，３１（１９）：２０８⁃２１７．
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图 A1 基于样本加权 FCM 聚类的未知类别局部放电信号识别方法流程图
Fig.A1 Flowchart of recognition method for unknown partial discharge signal types based on sample weighting FCM clustering

（a）电晕放电模 （b）油中多尖对板放电模型

（c）油中板对板放电模型 （d）油中悬浮颗粒放电模型

（e）锥对板放电模型

图 A2 局部放电模型
Fig.A2 Four types of partial discharge model
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