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摘要：针对传统的局部放电模式识别存在的特征提取单一、识别准确率低等缺点，提出了一种基于D-S证据

组合规则的双模型融合局部放电模式识别方法。根据基于相位信息的局部放电（PRPD）谱图的统计数据特

征和图像特征的特点，分别建立了反向传播（BP）识别模型和卷积神经网络（CNN）识别模型。根据 2个识别

模型的识别结果，提出了基于信息熵改进的D-S证据组合规则以解决常见的悖论问题，基于此建立了判定模

型，更好地融合了 2个识别模型的输出结果，实现了 2种特征识别的优势互补。根据实际数据测试，与单一模

型对比，所提方法可以稳定、准确地识别局部放电模式。
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0 引言

电力设备（如气体绝缘金属封闭开关设备、电力
电缆等）在长期运行过程中，其绝缘性能会逐步弱
化，该过程中会发生不同模式的局部放电 PD（Par‐
tial Discharge）［1］，通过检测电力设备的局部放电模
式可以判断电力设备的运行状态，这对于电力设备
的运行维护具有重要的作用。

目前，已有方法通常是基于相位信息的局部放
电 PRPD（Phase Resolved Partial Discharge）谱图进
行局部放电模式的识别。PRPD谱图是局部放电数
据的放电相位、放电幅值、放电次数的二维图像体
现，可以直观反映局部放电情况。通过脉冲特征法、
矩特征法、小波分析法等提取反映局部放电模式的
数据特征［2］，采用机器学习方法建立局部放电模式
识别模型。比较常用机器学习方法有反向传播 BP
（Back Propagation）算法、支持向量机 SVM（Support
Vector Machine）、极限学习机、概率神经网络等。文
献［3］首先提取 PRPD谱图中的统计特征，然后利用
概率神经网络对统计特征进行分析；文献［4］基于
PRPD谱图的统计特征组成不同的特征子集，通过概
率神经网络算法剔除冗余特征，这 2种方法对局部
放电类型的识别准确率约为 90%。文献［5］利用计
算得到的 PRPD谱图的相关参数（如灰度重心、矩特
征参数等）识别局部放电模式。文献［6］通过提取的
尖锐度、信息熵、稀疏度等特征识别局部放电模式。

由于 PRPD谱图直观上以图像的形式呈现，文献［7］
提取局部放电的时频分布图像特征，将其输入 SVM
中进行分类，但这种提取图像特征的方法需要人为

进行各类变换，严重影响了局部放电模式识别的效

率。近年来，图像识别技术越来越成熟，因此在图像

分析领域中有显著效果的卷积神经网络（CNN）也被

应用于局部放电模式的识别中。文献［8］采用CNN
自动提取 PRPD谱图中的图像特征，并通过分类器

进行分类，实现了对 PRPD谱图的图像识别。但是，

单一 PRPD谱图的数据统计特征或图像特征都存在

缺陷：相似图像的外形轮廓接近，将严重影响局部放

电模式识别的准确率，此时利用数据统计特征可以

修正单一利用相似图像进行局部放电模式识别的结

果；对于非常接近的数据统计特征参数值，单一的分

析很难准确识别出局部放电模式，引入图像分析可

以很好地解决这个问题。因此，对 PRPD谱图的数

据统计特征和图像特征进行融合分析，可以更好地

识别局部放电模式。

D-S证据组合规则是一种无需先验知识的不确

定推理方法，常被用于数据融合领域。文献［9］将深

度置信网络与D-S证据组合规则结合，通过深度信

念网络训练得到 2级变压器故障诊断模型，并采用

D-S证据组合规则融合 2级的诊断结果得到最终的

诊断结果。文献［10］中通过D-S证据组合规则将局

部放电的灰度纹理特征、统计特征和油气特征进行

两两融合后输入 SVM中进行训练，从而得到油纸绝

缘老化评估模型。因此，D-S证据组合规则适用于

PRPD谱图的数据统计特征和图像特征的融合分析。

但是D-S证据组合规则在处理高度冲突或完全冲突
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的证据时，会产生与常理相悖的结果。

综上所述，本文提出了一种基于D-S证据组合

规则的双模型融合局部放电模式识别方法：提取典

型的 PRPD谱图数据统计特征，采用BP神经网络进

行建模，剔除冗余特征，建立局部放电模式的BP识
别模型；按照放电次数将 PRPD谱图数据映射为灰

度图，采用CNN提取PRPD谱图数据的图像特征，建

立局部放电模型的 CNN识别模型；为综合 PRPD谱

图的数据统计特征和图像特征分析的优势，采用基

于信息熵改进的D-S证据组合规则对 2个识别模型

的输出结果进行融合，避免了常见的悖论问题，且该

规则与贝叶斯概率论相比，需满足的条件更弱。

1 基于D-S证据组合规则的双模型融合局部
放电模式识别方法的整体流程

本文方法的整体流程如图 1所示。本文针对

PRPD谱图的统计数据分析和图像数据分析分别建

立了BP识别模型和CNN识别模型，2个模型的冲突

性并不高，因此本文采用基于信息熵改进的D-S证
据组合规则对 2个模型的结果进行融合，最终得

到局部放电模式判定模型（简称判定模型）。每个模

型的输出为 4种局部放电模式，而每个模型针对每

种放电模式的识别准确率各不相同，对 2个识别模

型的输出结果进行融合可以修正单一模型的识别

结果。

2 PRPD谱图的数据统计特征分析

2.1 PRPD谱图的数据统计特征提取

PRPD谱图是基于放电脉冲的相位、幅值、次数

建立的二维图像，其可以直观地反映局部放电情况。

根据超宽带高频脉冲电流传感器HFCT（High Fre‐
quency Pulse Current Sensor）实测交联聚乙烯电缆

局部放电数据［11］，4种局部放电模式的相位-幅值图

见附录A图A1。根据PRPD谱图提取以下典型的统

计特征参数。

1）偏斜度 Sk：反映谱图正、负半周期（本文中将

相位 0°~180°作为正半周期，相位 180°~360°作为负
半周期）的放电次数和放电量的分布相对于正态分
布的偏斜程度［12］。

Sk =
∑
i= 1

N ( xi - μ )3
σ3

（1）
式中：xi为二维谱图第 i个相位小区间的相位中值；σ
为半个周期内相位分布的标准差；μ为半个周期内

放电相位的均值；N为相位正、负半周期内相位小区
间的个数。

2）陡峭度Ku：反映谱图形状相对于正态分布的
陡峭程度。

Ku =
∑
i= 1

N ( xi - μ )4
σ4

- 3 （2）
3）放电量因数Qc。

Qc = q
-sum
N -sum

/ q+sum
N +sum

（3）
式中：q+sum、q-sum分别为相位正、负半周期放电量总和；

N +sum、N -sum分别为相位正、负半周期放电次数总和。
将上述统计特征依次存入数组中构成统计特征

集{ Sk，Ku，Qc}。
2.2 统计特征筛选与分析

统计特征中存在的冗余信息会降低机器学习模
型的局部放电模式识别准确率［13］，剔除这些冗余信
息尤为必要。由于本文提取的统计特征较少，因此
首先将数组中的所有统计特征数据集作为输入进行
机器学习训练，例如第 1次输入的统计特征集为
{ F1，F2，F3}，然后再剔除其中一个统计特征进行机器

学习训练（即选择的特征集为 { F1，F2}、{ F1，F3}或
{ F2，F3}，下一次训练再剔除 1个统计特征，如果局部

放电模式识别准确率不再变化，则选择识别准确率
最高的统计特征组合作为机器学习的输入特征。
BP神经网络是机器学习中常用的一种结构简单的
神经网络，其由输入层、隐藏层、输出层组成，采用全
连接方式［14］，具有较强的非线性能力、泛化能力、自
学习能力和自适应能力，以及一定的容错能力，常用
于解决分类问题和线性回归问题。本文利用BP神
经网络（隐藏层数为 1，隐藏层含有 10个节点）建立
BP识别模型，通过不断地反馈更替权值矩阵和偏置
矩阵来调整网络参数，当损失函数达到一定阈值时
退出训练，完成模型建立。

3 PRPD谱图的图像数据分析

PRPD谱图直观上也是一种图像，因此图像分析
的方法同样适用于 PRPD谱图的图像数据分析。
CNN可以共享卷积核，适用于高维数据处理，同时，
CNN对数据具有位移、缩放、扭曲不变性，更有利于

图1 基于D-S证据组合规则的双模型融合局部放电

模式识别整体流程图

Fig.1 Overall flowchart of PD pattern recognition based on

double models fusion with D-S evidence combination rule
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对图像数据的处理，因此在图像领域得到了广泛的

应用。CNN结构包括输入层、卷积层、池化层、全连

接层、输出层［15］，其中，卷积层、池化层通过不断地卷

积与池化，得到最终的特征输入；全连接层连接着

CNN提取的特征输入与输出。本文建立的 CNN模

型包含 2个卷积层、2个池化层、1个全连接层，全连

接层采用的神经网络算法同BP神经网络，输出层采

用式（4）所示的S f函数输出最终结果。

S f ( zj )= ezj
∑
j = 1

K ezj
j = 1，2，…，K （4）

式中：zj为第 j个神经元的输出；K为神经元总数。

基于 PRPD谱图，以相位ψ为横轴数据、放电幅

值 q为纵轴数据、放电次数 nd为像素点，构建二维图

形输入。由于单个相位可能存在多个放电次数，因

此取平均放电次数-n d作为像素点，根据最大放电次

数 ndmax将像素点的值映射到 0~255范围内，以便输

入 CNN进行计算［16］。利用式（5）将 PRPD谱图图像

数据映射为灰度图，结果如附录A图A2所示。

G = 255-n d /ndmax （5）
式中：G为灰度值。

4 基于D-S证据组合规则的双模型融合方法

4.1 D-S证据组合规则

识别框架 θ可表示为包含 n个元素的集合 θ=
{ A1，A2，⋯，An}，在该识别框架下，如果存在一个函数

m满足：

{m (∅)= 0∑
A⊆ θ
m ( A) = 1 （6）

则m为该识别框架下的基本概率分配函数（也称为

mass函数），该函数反映在识别框架 θ下对集合中的

元素的支持程度。由mass函数引出信任函数 B l和
以及似然函数P l分别如式（7）和式（8）所示。

ì

í

î

ï
ï
ï
ï

B l (∅)= 0
B l (θ ) = 1
B l ( )∪

i= 1

n

Ai ≥ ∑
I⊆{1，2，⋯，n }，I ≠∅

(-1) || I + 1B l ( )∩
i∈ I
Ai

（7）

P l ( A) = 1-B l ( Ā) （8）
式中： || I 表示集合 I中元素的个数；Ā为集合 A的

补集。

本文中的 θ有 2个子集，即 2个局部放电模式识

别模型，其基本概率分配函数分别为m1、m2，其元素

为各识别模型下对 4种局部放电模式（电晕放电、悬

浮放电、内部放电、沿面放电）的识别准确率，分别为

A1—A4和B1—B4，则融合后的结果如式（9）所示。

m ( A) ={ 1
1- k ∑Ai ∩Bj =Am1 ( Ai )m2 (Bj ) A⊆ θ，A≠∅
0 A=∅

（9）

k= ∑
Ai ∩Bj =∅

m1 ( Ai )m2 (Bj ) （10）
式中：m ( A)为融合后的基本概率分配函数；k为冲突

系数［17-18］。采用D-S证据组合规则融合 2个识别模
型得到的结果，可以更加准确地识别局部放电模式。
4.2 基于信息熵的改进D-S证据组合规则

D-S证据组合规则在处理高度冲突或完全冲突
的证据时，会产生与常理相悖的结果，例如 2个识别
模型在局部模式识别结果上的差别可能会引起误
判。因此，需要对D-S证据组合规则进行改进。目
前针对D-S证据组合规则的改进方法主要分为修改
证据理论合成规则和修改证据源 2类。本文根据信
息熵的大小赋给证据体相应的权重，以此来修改证
据源，从而避免在融合高度冲突的数据时出现悖论
问题。

信息熵反映了信息量的多少，证据体的信息熵
越小，其所携带的有用信息越少，稳定性越高，在融
合时所占的权重也就越大。信息熵H (X )的定义为：

H (X ) =-∑p ( xi ) log2 p ( xi ) （11）
式中：X为信息源；p ( xi )为第 i个信息 xi出现的概率。

2个识别模型对每种局部放电模式的识别准确
率反映了测试集中该局部放电模式被正确识别的概
率，即可看作是所携带的有用信息的概率。因此，可
将 2个识别模型对每种局部放电模式的识别准确率
作为信息概率值，计算出各个模型中证据体的信息
熵。各模型中的证据体即为局部放电模式，依据证
据体的信息熵占比设置证据体的权重 wi，如式（12）
所示。

wi = exp (-αi ) （12）
αi = H ( xi )
∑
i= 1

n

H ( xi )
（13）

式中：H ( xi )为证据体的信息熵；n为证据体数量。根

据证据体的权重修正证据源，得到修正后的结果如
式（14）所示。

m ( A) =∑
i= 1

n

wimi ( A) （14）
根据修正证据源后的结果，按照D-S证据组合

规则，对 2个识别模型的结果进行融合，从而得到判
定模型。
4.3 模型融合过程

根据BP、CNN识别模型的局部放电模式识别结
果，按照未改进和基于信息熵的改进D-S证据组合
规则得到的概率分配函数分别如式（15）和式（16）
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所示。

m ( A) = m1 ( Ai )m2 (Bj )
1-∑

i= 1

n

m1 ( Ai )m2 (Bj )
（15）

m ( A) = wiwjm1 ( Ai )m2 (Bj )
1-∑

i= 1

n

wiwjm1 ( Ai )m2 (Bj )
（16）

由式（16）可见，当某个识别模型能够更加准确
地识别某种局部放电模式时，该局部放电模式的信
息熵更小，其mass函数的权重更大，则式（16）的分
子增大、分母减小，所以式（16）的值增大。因此基于
信息熵改进后的 D-S证据组合规则进行模型融合
时，将更加信赖识别准确率高的模型。

5 实验结果与分析

本文采集了电晕放电、悬浮放电、内部放电、沿
面放电这 4种局部放电模式的数据，每种模式有 100
组样本数据，共 400组样本数据。为模拟实际情况
并提高模型的泛化性能，在采集的数据中加入均值
为 0、标准差为 5［19］的高斯噪声，以电晕放电数据为
例，加入高斯噪声后的数据见附录B图B1。在每种
局部放电模式的每组样本数据中分别加入 4次高斯
噪声，则可将 4种局部放电模式的数据样本数据扩
充至 6 400组。对数据的分配见附录B表B1。在训
练模型时采用五折交叉验证法。
5.1 BP识别模型的建立

为便于叙述，下文的图表中将电晕放电、悬浮放
电、内部放电、沿面放电分别记为模式 1— 4。根据
2.2节中的统计特征筛选方法，为消除统计特征之间
的冗余度，需提取易于分类的特征组合，具体流程
为：将偏斜度 Sk、陡峭度Ku，放电量因数Qc分别记为

特征F1、F2、F3，4种局部放电模式的特征参数如图 2
所示；分别以多个特征组合 { F1，F2，F3}、{ F1，F2}、
{ F1，F3}、{ F2，F3}以及单个特征 F1、F2、F3建立 BP识

别模型并进行训练，根据各特征组合作为输入时的
损失函数值择优选择特征组合。传统的BP神经网
络收敛速度慢，容易陷入局部最小值。因此，本文采
用小批量梯度下降法训练BP神经网络，同时加入自
适应学习率。BP识别模型采用归一化指数函数作
为激活函数，采用均方误差函数作为损失函数，采用
梯度下降算法作为优化策略，每批次设置输入量为
10。BP识别模型训练过程如图3所示。根据训练结
果可知，选择特征组合 { F1，F3}作为输入可以消除

{ F1，F2，F3}中的统计特征间的冗余度。按照前文的

参数设置，建立以 { F1，F3}为特征输入的 BP识别模

型并进行训练。
5.2 CNN识别模型的建立

CNN识别模型采用归一化指数函数作为激活函

数，采用交叉熵作为损失函数，采用自适应梯度算法
作为优化策略，每批次设置输入量为 10。根据 6400
组样本数据以及附录 B表 B1所示的分配方式训练
CNN识别模型。CNN识别模型在训练过程中的损
失函数值如图 4所示。当CNN识别模型保持稳定且
损失函数值达到阈值时即完成训练。

图2 4种局部放电模式的统计特征参数

Fig.2 Statistical characteristic parameters of

four PD modes

图3 不同统计特征组合下的BP识别模型训练过程

Fig.3 Training process of BP recognition model under

different statistical characteristic combinations

图4 CNN识别模型在训练过程中的损失函数值

Fig.4 Loss function value of CNN recognition model

during training process
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5.3 双模型融合

利用BP识别模型和CNN识别模型检测测试样

本，结果如表1所示。

根据 4.2节中的方法计算 BP、CNN识别模型中

各类局部放电模式的权重。以BP识别模型为例，根

据BP识别模型的局部放电模式识别准确率，可获得

BP模型下电晕放电、悬浮放电、内部放电、沿面放电

模式的信息熵分别为 0.162、0.175、0.143、0.153，从
而计算得到各局部放电模式的权重见附录B表B2。
得到各局部放电模式的权重后，对 BP、CNN识别模

型输出的结果进行融合，得到最终的判定模型。

局部放电测试样本识别流程为：对每种局部放

电模式测试样本分别采用BP、CNN识别模型进行模

式识别，按照（BP识别模型识别结果，CNN识别模型

识别结果）的方式记录模型输出结果，例如（1，3）表

示 BP、CNN识别模型输出的结果分别为电晕放电、

内部放电模式。2个识别模型对各类局部放电测试

样本的识别结果如表2所示。

利用未改进的D-S证据组合规则融合 BP、CNN
识别模型的识别结果时，计算得到的基本概率分配

函数值如表 3所示。D-S证据组合规则中，基本概率

分配函数值越大的证据，其可靠性越大。例如在对

电晕放电和内部放电测试样本进行识别时，均输出

了结果（1，3）（如表 3中下划线所示），但是电晕放电

模式对应的基本概率分配函数值更大，因此最终判

定结果为电晕放电模式。

根据基于信息熵改进的D-S证据组合规则融合

BP和CNN识别模型的输出结果后，计算得到的基本

概率分配函数值如表 4所示，双模型融合后的判定

模型输出的结果如表 5所示。可见，经过信息熵改

进的D-S证据组合规则在进行模型融合时，将输出
（1，3）对应的识别结果判定为内部放电模式，从而解
决了未改进的D-S证据组合规则在模型融合时存在
的悖论问题。利用该判定模型对测试样本进行检
测，结果如表6所示。

利用式（17）所示的召回率Rrecall反映识别模型的
稳定性，结果如图 5所示。召回率越大，模型越稳
定。由图 5可知，采用基于信息熵改进的D-S证据组

表3 基于未改进的D-S证据组合规则

进行模型融合后的mass函数值

Table 3 Values of mass function after model

fusion with original D-S evidence combination

实际
模式

1

2

识别
结果

（1，1）
（1，3）
（3，1）
（2，2）
（4，2）
（1，1）

mass
函数值

0.960
0.017
0.023
0.990
0.007
0.004

实际
模式

3

4

识别
结果

（3，3）
（1，3）
（3，1）
（4，4）
（1，2）
（3，1）

mass
函数值

0.980
0.016
0.007
0.990
0.001
0.008

表1 BP和CNN识别模型的测试准确率

Table 1 Test accuracy of BP and CNN

recognition models

识别模型

BP
CNN

测试准确率／%
模式 1
88.0
89.5

模式 2
87.0
94.5

模式 3
89.5
93.0

模式 4
88.75
88.75

表2 BP和CNN识别模型对各类局部放电

测试样本的识别结果

Table 2 Recognition results of various PD test

samples by BP and CNN recognition models

实际模式

1

2

识别结果

（1，1）
（1，3）
（3，1）
（2，2）
（4，2）
（1，1）

占比／%
77.50
10.50
12.00
87.00
7.50
5.50

实际模式

3

4

识别结果

（3，3）
（1，3）
（3，1）
（4，4）
（1，2）
（3，1）

占比／%
82.50
10.50
7.00
88.75
3.25
8.00

表4 基于改进的D-S证据组合规则

进行模型融合后的mass函数值

Table 4 Values of mass function after model fusion

with improved D-S evidence combination

实际
模式

1

2

识别
结果

（1，1）
（1，3）
（3，1）
（2，2）
（4，2）
（1，1）

mass
函数值

0.960
0.016
0.024
0.990
0.008
0.004

实际
模式

3

4

识别
结果

（3，3）
（1，3）
（3，1）
（4，4）
（1，2）
（3，1）

mass
函数值

0.980
0.017
0.007
0.990
0.002
0.008

表5 基于改进的D-S证据组合规则

进行模型融合后的判定结果

Table 5 Decision results after model fusion

with improved D-S evidence combination

实际模式

1
2
3
4

识别结果

（1，1）
（3，1）
（2，2）
（4，2）
（3，3）
（1，3）
（4，4）
（1，2）

判定结果

1
2
3
4

表6 基于改进的D-S证据组合规则

进行模型融合后的模型测试结果

Table 6 Test results after model fusion with

improved D-S evidence combination

模式

1
2

测试准确率／%
89.5
94.5

模式

3
4

测试准确率／%
93.0
92.0
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合规则进行双模型融合后，可以修正单一模型识别
的结果，对局部放电模型的识别更加稳定、准确。

R recall = TP
TP +FN （17）

式中：TP、FN分别为某种放电模式被预测正确、错误
的个数。

6 结论

本文提取了 2种不同类别的 PRPD谱图数据特
征，分别采用 BP神经网络和 CNN建立局部放电模
式识别模型，通过基于信息熵改进的D-S证据组合
规则对 2种识别模型进行融合，解决了D-S证据组合
规则常见的悖论问题，能够更加全面地包含 PRPD
谱图数据反映的局部放电类型的特征。实验结果表
明，本文方法的识别结果更加稳定、准确。本文工作
为局部放电模式识别提供了可借鉴的方法，今后将
在电力设备运行状态评估及设备运维等方面做进一
步研究。

附录见本刊网络版（http：∥www.epae.cn）。
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Recognition method of partial discharge pattern based on
double models fusion with D-S evidence combination rule

XU Minrui1，LI Yun2，LU Shufeng1，DOU Xiaobo3，CHEN Gang1，GUO Jiahao1
（1. Marketing Service Center，State Grid Jiangsu Electric Power Co.，Ltd.，Nanjing 210096，China；

2. School of Cyber Science and Engineering，Southeast University，Nanjing 211189，China；
3. School of Electrical Engineering，Southeast University，Nanjing 210096，China）

Abstract：The traditional PD（Partial Discharge） pattern recognition has the disadvantages of single feature
extraction and low recognition accuracy，aiming at which，a PD pattern recognition based on double models
fusion with D-S evidence combination rule is proposed. According to the characteristics of the statistical
data and image features of PRPD（Partial Discharge based on Phase Information） spectrum data，BP（Back
Propagation） recognition model and CNN（Convolutional Neural Network） recognition model are respectively
established. According to the output results of the two recognition models，the improved D-S evidence com‐
bination rule based on information entropy is proposed to solve the common paradox problems. The decision
model is established based on the improved D-S evidence combination rule，by which，the output results of
the two recognition models are better integrated and complement the advantages of the two feature recognition
methods. The actual data test shows that compared with the single model，the proposed method can recognize
the PD patterns stably and accurately.
Key words：partial discharge；feature extraction；machine learning；pattern recognition；D-S evidence combination
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图 A1 4 种局部放电类型数据相位-幅值图 

Fig.A1 Phase-amplitude diagram of four types of partial discharge data 
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图 A2 PRPD 数据灰度图形式 

Fig.A2 Grayscale form of PRPD data 

附录 B 
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图 B1 加入高斯噪声后的数据 

Fig.B1 Data after adding Gaussian noise 

 

 

 



表 B1 样本分配 

Table B1 Sample allocation 

局部放电模式 
样本分配结果 

训练集 验证集 测试集 

电晕放电 1200 300 100 

悬浮放电 1200 300 100 

内部放电 1200 300 100 

沿面放电 1200 300 100 

表 B2 BP 和 CNN 模型中各类局部放电类型权重 

Table B2 Weights of various PD types in BP and CNN models 

模型 
权重 

电晕放电 悬浮放电 内部放电 沿面放电 

BP 0.77 0.76 0.8 0.79 

CNN 0.74 0.85 0.81 0.72 
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