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基于多尺度注意力自适应去噪网络的局部放电

模式识别 
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摘 要：局部放电的故障类型与气体绝缘开关(gas insulated switchgear，GIS)绝缘故障的严重程度紧密相关，精确

识别局部放电故障类型对保障供电系统的稳定性至关重要。传统局部放电模式识别方法缺乏自适应去噪和对多尺

度故障特征的处理机制，并且过于依赖专家经验，以至于在处理含有大量噪声和固有多尺度特性的复杂局部放电

信号时存在显著局限性，从而限制了模型对于局部放电故障识别准确率的进一步提升。为解决这些问题，提出一

种多尺度注意力自适应去噪网络(multi-scale attention adaptive denoising network，MAADNet)，该网络集成了多尺

度特征学习模块、卷积注意力模块(convolutional block attention module，CBAM)以及软阈值函数，具备强大的自

适应去噪和多尺度故障特征学习能力。具体而言，多尺度特征学习模块通过采用不同空洞率的空洞卷积以提取多

尺度特征；而 CBAM 注意力机制和软阈值函数协同工作，依据输入局部放电信号的特性自适应调整去噪阈值，有

效实现噪声抑制。此外，为验证所提网络有效性，通过搭建局部放电试验平台，设计并制作 4 种典型局放故障模

型以收集不同故障类型的局部放电数据集。试验结果表明，所提方法在局部放电数据集上取得 94.34%的识别准确

率，优于其他先进方法，显示出良好的应用前景。 
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Abstract：The types of partial discharge faults are closely related to the severity of insulation failures in gas insulated 
switchgear (GIS), thus the precise identification of these faults is crucial for maintaining the stability of power supply 
systems. Traditional methods of partial discharge pattern recognition lack adaptive denoising capabilities and mechanisms 
to handle multi-scale fault features, and they primarily rely on expert experience. This results in significant limitations 
when dealing with complex partial discharge signals that contain substantial noise and inherent multi-scale characteristics, 
thereby constraining further improvements in the accuracy of fault type recognition. To address these challenges, this pa-
per introduces a multi-scale attention adaptive denoising network (MAADNet), which integrates a multi-scale feature 
learning module, a convolutional block attention module (CBAM) attention mechanism module, and a soft threshold 
function. This network possesses robust adaptive denoising and multi-scale fault feature learning capabilities. Specifically, 
the multi-scale feature learning module employs dilated convolutions with varying dilation rates to extract features at 
multiple scales; the CBAM attention mechanism and soft threshold function collaboratively adjust the denoising threshold 
based on the characteristics of the input partial discharge signals, effectively suppressing noise. Moreover, to validate the 
effectiveness of the proposed network, a partial discharge experimental platform was set up, and four typical partial dis-
charge fault models were designed and constructed to collect a dataset of different fault types. Experimental results 
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demonstrate that the proposed method achieves a recognition accuracy of 94.34% on the partial discharge dataset, outper-
forming other advanced methods and showing promising application prospects. 
Key words：gas insulated switchgear; partial discharge; pattern recognition; multi-scale features; attention mechanism 
 

0 引言 

局部放电是反映气体绝缘开关(gas insulated 
switchgear，GIS)内部绝缘缺陷的重要因素之一，对

其进行准确的检测在有效评估 GIS设备绝缘状况以

及提高供电可靠性等方面起着至关重要的作用[1-4]。

GIS 一旦发生绝缘故障，可能将导致电网大面积停

电，给社会稳定和经济发展带来巨大损失，因此对

GIS 设备开展有效的局部放电模式识别方法对避免

其发生重大绝缘事故具有重要意义[5-7]。 
在现有研究中，基于局部放电模式识别主要分

为 2 种：1）基于机器学习的模式识别方法。此类方

法主要包括：K 近邻(K-nearest neighbors，KNN)[8]、

支持向量机(support vector machine，SVM)[9]、随机

森 林 (random forest ， RF)[10] 、 人 工 神 经 网 络

(backpropagation neural network，BPNN)[11-12]以及

XGBoost[13]等。传统的机器学习方法具有一定对局

部放电故障类型的识别能力，然而，这些方法大多

需要手工提取和选择包含局部放电故障信息的关键

特征参数，在很大程度上取决于事先掌握的信号处

理技术和诊断专业知识，并且此类模型结构较简单，

导致识别准确率受限[14-15]。2）基于深度学习的模式

识别方法。相比传统机器学习模型，深度学习方法

由于其深层结构和大量网络参数，具备强大的非线

性处理能力，能够更有效地学习和提取故障特征，

展 现 出 优 异 的 泛 化 性 能 。 卷 积 神 经 网 络

(convolutional neural networks，CNN)[16-19]及其变体

(如 MobileNet[15]、ResNet[20]、DenseNet[21]等)在局部

放电故障类型识别领域中已取得显著成果。例如，

文献[17]构建了应用于局部放电模式识别的深层

CNN 模型，利用多层卷积神经网络提取局放脉冲信

号图谱(phase resolved partial discharge signature，
PRPS)深层特征以提高复杂数据源下的识别正确

率。文献[18]基于 CNN 提出了一种新的模式识别方

法，以区分高压电缆中由不同绝缘缺陷引起的局部

放电，其效果优于 BPNN 和 SVM 等传统机器学习

方法。文献[20]提出一种基于深度残差网络 ResNet
的局放相位分布图谱 (phase resolved partial dis-
charge，PRPD)模式识别，能有效应对庞大数据量和

复杂数据的问题。上述方法主要针对 PRPD 或 PRPS
等结构化数据，需要进一步将采集到的数据进行格

式转换，无法直接处理时域波形数据。在实际应用

中，大部分局部放电传感器输出的电压信号都以构

成时域波形的样本点存储于示波器中，属于非结构

化数据[21]。为进一步提高模型计算效率和识别准确

率，文献[19]和文献[21]分别提出了基于一维卷积神

经网络 (one-dimensional convolutional neural net-
work, 1DCNN) 和 密 集 连 接 卷 积 网 络 (densely 
connected convolutional network, DenseNet)的端到

端的局部放电模式识别框架，并在原始时间序列波

形数据上进行试验，所得试验结果优于许多先进方

法。然而，这些方法在处理含有噪声及具有多尺度

特性的复杂局部放电信号时，仍存在局限性，需要

通过额外设计去噪算法以及人工设置去噪阈值对局

放进行去噪预处理，依赖于专家经验。此外，这些

方法采用的都是具有固定卷积核大小的模型，难以

捕捉丰富的多尺度故障特征，识别准确率存在进一

步提升空间。 
为了解决上述提到的问题，本文提出一种多尺

度注意力自适应去噪网络，通过集成多尺度特征学

习模块、卷积注意力模块(convolutional block atten-
tion module，CBAM)以及软阈值函数，旨在实现对

原始局部放电时域波形信号的自适应去噪以及对多

尺度故障特征的学习和捕捉。所提方法能够大大提

高模型在局部放电故障识别中的准确率，具有较高

的准确率、计算效率、鲁棒性和泛化性。此外，为

提高试验可靠性，本文构建在高压实验室构建一个

局部放电试验平台，并设计了 4 种局放故障模型来

收集不同故障类型的一维时间序列样本格式构建局

部放电数据集用于模型训练和测试。 

1  多尺度注意力自适应去噪网络 

考虑到局部放电信号的固有多尺度特性和复

杂性，基于单一尺度的 CNN 可能无法充分捕捉局

放的故障特征信息，因此学习多尺度局部放电故障

特征至关重要。此外，从局放传感器采集到的原始

时间序列数据往往包含大量噪声和冗余信息，会直

接影响模型在故障识别的准确率[22]，有效减少这些
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噪声特征对提高模型性能具有重要意义。受多尺度

卷积神经网络(multi-scale convolutional neural net-
work，MSCNN)[22]、深度残差网络(deep residual 
shrinkage networks，DRSN)[23]和 CBAM[24]启发，开

发了新的多尺度注意力自适应去噪网络(multi-scale 
adaptive denoising network，MAADNet)，MAADNet
的模型结构由多个 MAAD 模块堆叠构成，如图 1
所示，“/2”表示模块内的卷积核以步长为 2 进行移

动从而减少输出特征图的长度，B、C 和 L 分别表

示批量大小、特征图的通道数和特征图长度。

MAAD 模块基于 ResNet 网络结构设计，以防止梯

度消失 [ 2 5 ]，同时集成了多尺度特征学习模块

(multi-scale feature learning module，MFLM)、CBAM

注意机制和软阈值函数。在多尺度特征学习模块中，

采用多个不同扩张率的空洞卷积[26]进行多尺度特

征提取，其通过调整扩张率控制卷积核中的空洞大

小，从而改变卷积核的感受野大小，使得模型在不

同的时间尺度上捕获特征。具体来说，扩张率为 1
的空洞卷积用于捕捉局部放电信号中的短期依赖关

系和细节特征，而扩张率为 6、12 和 18 则使得网络

层能够接触到在时间序列中相隔较远的数据点，帮

助模型捕捉到长时间范围内的信号变化，同时探索

局放信号中的长期依赖关系并提高模型对更大尺度

的上下文特征信息提取能力。与 MSCNN[22]和

MSN[27]不同的是，本文采用空洞卷积而不是池化或

标准卷积提取多尺度特征的原因在于它能够在不增 

 

图 1  多尺度注意力自适应去噪网络详细结构 

Fig.1  Detailed architecture of MAADNet 
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加参数数量或计算量的情况下提取更多不同尺度的

故障特征。相比之下，池化在扩大感受野的同时可

能会丢失详细信息，而标准卷积需要更大的卷积核

或更深的网络才能实现更大的感受野，以至于增加

了计算成本。随后，将经过空洞卷积产生的多个不

同尺度特征图沿着通道维度进行拼接得到多尺度特 
征图 4

c
B C LF \ × ×∈ ，其中\为实数域。然后通过卷

积核大小为 1 的一维卷积层(Conv1D)进行降维处

理，得到多尺度特征融合后的特征图 M
B C LF × ×∈\ ，

计算式表达为： 

 1
Conv1D( , 1, 0, 1)dF F k p r= = = =  (1) 

 2
Conv1D( , 3, 6, 6)dF F k p r= = = =  (2) 

 3
Conv1D( , 3, 12, 12)dF F k p r= = = =  (3) 

 4
Conv1D( , 3, 18, 18)dF F k p r= = = =  (4) 

1 2 3 4M Conv1D(Concat ; ; ; , 1, 0, 1)d d d dF F F F F k p r⎡ ⎤= = = =⎣ ⎦  (5) 

式中：Conv1D 表示用于处理输入时间序列数据的

一维卷积层；k为卷积核大小；r为扩张率用于调整

卷积的感受野大小；F 为输入特征图；p 为填充大

小；Concat 表示在通道维度上的拼接操作， 1d
F 、

2d
F 、 3d

F 和 4d
F 分别表示由不同扩张率的空洞卷积

生成的多尺度特征图。 

经过绝对值处理后的特征图 MF 被输入到

CBAM 注意力机制模块中。采用注意力机制可以使

模型更加聚焦于输入信号中的关键故障特征，同时

忽略不相关的特征信息[24]，该机制能够显著提升模

型处理复杂且含噪数据的效率与分类性能。由于

CBAM 最初是针对图像设计，本文对该模块进行改

进，使其有效处理基于时间序列的局放样本数据。

CBAM 的设计旨在通过顺序应用通道注意力模块

(channel attention module，CAM)和空间注意力模块

(spatial attention module，SAM)来细化局部放电故障

特征。在 CAM 中，自适应平均池化(adaptive average 
pooling，AAP)和自适应最大池化 (adaptive max 
pooling，AMP)作用于特征图的第三维度(序列长

度)，分别产生保留通道信息的特征图： 1
a

B CF × ×∈\

和 1
m

B CF × ×∈\ ，这些特征图随后通过 2 个全连接层

进行处理并求和，得到特征图 1B Cβ × ×∈R ，经过

sigmoid 激活函数后，生成范围为(0，1)之间的通道

注意力图，该特征图与多尺度特征图的绝对值 MF

相乘，得到通道增强后特征图 × ×B C Lz∈\ 。此步骤

确保阈值不仅是正的，而且不会过大，否则将导致

经软阈值处理后的特征全部为零。该模块可被公式

化为： 

 ( ) ( )a M m MAAP AMPF F F F= =，  (6) 

 ( )( ) ( )( )2 1 2 1C C a C C mF F F F F Fβ = +  (7) 

 ( ) Msigmoidz Fβ= ⋅  (8) 

式中： ( )sigmoid i 表示激活函数； 2CF 和 1CF 均表示

全连接层；函数 ( )AAP i 和 ( )AMP i 分别表示自适应

平均池化和自适应最大池化。 
在 SAM 中，AAP 和 AMP 则同时作用于特征

图 z第 2 维度，分别产生 2 种保留长度信息的特征

图： a
1B LF × ×∈′ \ 和 m

1B LF × ×∈′ \ 。然后将这 2 个特征

图沿通道维度进行拼接，并通过卷积核大小为 3 的

Conv1D 层和 sigmoid 激活函数进行处理，生成特征

图 1B Lγ × ×∈\ 。最后，γ 与 z相乘得到空间增强后的

特征图 × ×B C Lτ ∈\ 。值得注意的是，τ也被用作软阈

值函数中的去噪阈值，下文将详细介绍。该模块可

表示为： 
 ( ) ( )a mAAP ,dim 1 AMP ,dim 1zF F z′ =′== =，  (9) 

[ ]( )a mConv Concat ; , 3, 1, 1sF k pFγ =′ =′= =  (10) 

 ( )sigmoid zτ γ= ⋅  (11) 
式中：dim 表示维度；Conv 为卷积层。 

相比于 DRSN 主要关注通道特征的处理，所提

出的 MAAD 模块通过整合 CBAM，有效实现对局

放信号特征在不同维度(通道和长度)的细致处理，

使模型能够提取更为丰富和关键的特征表达，从而

进一步增强了模型的性能。 
除此之外，软阈值函数在去噪过程中也起着至

关重要的作用，它将绝对值低于特定阈值的特征设

置为 0。由于该函数的导数产生的梯度为 0 或 1，这
一操作不仅减少了特征缩放，还防止了如梯度爆炸

或消失等问题。通过利用 CBAM 提取重要特征，并

根据这些特征的大小使用软阈值函数自适应调整去

噪阈值，以有效消除无关冗余特征和噪声信息。这

种方法解决了传统去噪算法需要人工设置阈值的局

限性。软阈值函数以及偏导函数可以表示如下： 

 0
x x

y x
x x

τ τ
τ τ

τ τ

− >⎧
⎪= − ≤ ≤⎨
⎪ + < −⎩

，

，

，

 (12) 

 
1,
0,
1,

x
y x
x

x

τ
τ τ

τ

>⎧
∂ ⎪= − ≤ ≤⎨∂ ⎪ < −⎩

  (13) 

式中：x为输入特征；y为输出特征；τ为去噪阈值
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(正参数)。相比于 ReLU 激活函数，软阈值函数的

优点在于它能保留那些有用的负特征，从而在去噪

或特征选择过程中更精细地调节信息流。 
MAAD 模块的最终输出 oF 可以表述为： 

 ( ) ( )M Mo sign max ,0F FF F τ= + ⋅ −  (14) 

式中： ( )sign i 用来返回输入 x的符号，其中正值返

回 1，负值返回–1； ( )max i 将任何小于 0 的结果设

为 0；τ 为可学习的训练参数和去噪阈值，通过

CBAM 模块根据输入信号的特征进行自适应调节。

式(14)第 2项表示利用软阈值机制进行去噪的过程。 

2  局部放电试验平台搭建 

为使试验获取的局部放电数据能够真实反映

GIS 在运行条件下的绝缘状况，本文在高压实验室

建立了局部放电试验平台，采用抗干扰能力强、灵

敏度高、精度高的脉冲电流法检测和采集故障模型

内部的局部放电信号，如图 2 所示。局部放电试验

平台具体包括变压器、保护电阻、限流电阻、故障

模型、耦合电容、检测阻抗和示波器。电压控制台

与变压器配合使用，产生故障模型所需的试验电压；

保护电阻用于限制电路中大电流的产生，确保测试

设备的安全；耦合电容用于耦合高频信号并隔离直

流高压同时起到分压作用；高频电流互感器用于测

量检测阻抗上的脉冲电流；示波器以 50 MHz 的采

样频率对 4 种故障类型的放电波形进行采样，并存

储构成每种故障波形的时序样本点，试验中使用的

4 种故障放电模型如图 3 所示。图 3(a)通过在高压

电极端安装弧度为 30°的尖锐金属物体对直径为

50 mm 的接地线铜板施加电压以模拟尖端放电；图

3(b)通过直径为 10 mm 的铜柱对直径为 100 mm 并带

有气孔的 3 层环氧树脂板施加电压以模拟气隙放电，

其中 2 层环氧树脂板厚度为 5 mm，中间夹着 1 层厚

度为 1 mm、带有 10 mm 直径气孔的环氧树脂板；图

3(c)通过在环氧树脂板上放置直径为 10 mm 的金属螺

母以模拟悬浮金属放电过程；图 3(d)通过铜柱对环氧

树脂板表面施加电压模拟沿面放电的过程。 
试验中采用逐步加压方法，通过电压控制台向

故障模型施加电压，并逐渐增加电压，从较低电压

增加到较高电压，直到出现稳定的局部放电波形。

表 1 记录了示波器采样时，电压控制台在每种故障

模型上施加的试验电压。 

 

图 2  局部放电试验平台示意图 

Fig.2  Schematic diagram of partial discharge experiment 

platform 

 

图 3  4 种故障放电模型 

Fig.3  Four types of fault discharge models 

表 1  每种故障模型的试验电压 

Table 1  Test voltage for each fault model 

故障类型 试验电压/kV 

尖端放电 2.56 
气隙放电 14.19 

悬浮金属放电 8.78 
沿面放电 7.76 

3  试验结果与分析 

3.1  试验数据集介绍 

在试验中，用于模型训练和测试的数据格式为

一维时间序列格式[28]，即采用构成每种波形信号的

时序样本点作为训练样本，构建数据集的每个样本
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包含 2 048 个时序数据点，为避免类别不平衡，4
种局部放电故障类型均分别采集了 4 882 个样本，

总共样本个数为 19 528。局放数据集按照 8:2 的比

例划分为训练集和测试集，从而分别得到 3 905 个

训练样本和 977 个测试样本，所有样本均经过最小-
最大归一化处理，以确保数据一致性和可比性[28]。

图 4 显示了由示波器采集到的样本点所构建的 4 种

局部放电时域波形，其中尖端放电相比其他放电波

形更为明了，主要原因在于尖端放电发生在尖锐物

体的尖端，该放电过程较为剧烈和集中，产生的电

信号更加强烈和明显，而其余放电发生在绝缘材料

上，表现为爬电或者存在隔离，此类放电强度分布

不均，信号较弱，较难被检测，容易受到噪声和环

境干扰。 
3.2  试验环境与模型参数设置 

试验使用的硬件环境包括 NVIDIA GeForce 
RTX 3070 GPU(8 GB 显存)和 Intel Core i9-2.50 GHz
处理器；软件运行环境包括 Python 3.8、Pytorch 
1.10.1 深度学习框架以及 CUDA 11.3。在模型训练

期间，学习率设定为 0.000 1，批处理大小为 128，
采用 Adam 优化器对每个模型进行训练，同时采用

交叉熵损失以评估模型故障分类结果与真实标签之

间差异。提出的 MAADNet 模型参数设置在表 2 中

展示。Conv1D 模块和 MAAD 模块的参数分别代表

[输入通道数，输出通道数，卷积核大小，卷积步长

大小]。AAP 模块的参数表示[特征图输出大小]，FC
模块的参数代表[输入通道数，输出通道数]。最后

的 FC 层输出为 4 个神经元，相等于局部放电故障

类型数量。不同层特征图的输出尺寸在表 2 的最后

一栏显示，三维形式表示批处理大小×通道数×长
度，二维形式表示批处理大小×通道数。MAAD 模

块的其余参数设置在图 1 中给出。 
3.3  试验评价指标 

在试验中，使用识别准确率 A、精确度 P、调

和平均值 F1来评估所提出方法的性能。准确率是评

估分类模型性能的重要指标，衡量正确分类结果占

样本总数的比例；精确度反映模型预测为阳性的样

本中实际为阳性的样本比例；F1能够综合反映模型

在精确度P和召回率R上的指标。各指标的表达式为： 
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图 4  4 种故障类型下的局部放电时域波形 

Fig.4  Time-domain waveforms of partial discharges under 

four fault types 
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式中： PT 为正确预测的阳性样本； NT 为正确预测的

阴性样本； PF 为阴性样本被错误预测为阳性样本；

NF 为阳性样本被错误预测为阴性样本。 
3.4  模型性能对比 

为了验证所提 MAADNet 在局部放电模式识别

中的有效性，将 MAADNet 与 6 种基于深度学习的

先进方法(1DCNN[17]、DenseNet[21]、MobileNet[15]、

ResNet[20]、DRSN[23]、Swin Transformer[5])和 4 种 
传统机器学习方法 (SVM[9]、RF[10]、BPNN[11]、

XGBoost[13])进行比较，结果展示在表 3 中。所有网

络的训练策略保持一致，结果表示为 4 种局部放电

故障类型在每个指标下的平均值。 
通过观察表 3 可得，基于机器学习的方法准确

率均低于深度学习方法，主要归因于它们相对简单

的模型结构。对于深度学习模型，1DCNN 由于网

络层较浅且缺乏残差结构，识别准确率受限。相比

之下，如 ResNet、MobileNet、DenseNet、DRSN 和

Swin Transformer 等深层网络架构能够进一步提高 
识别准确率。其中 DRSN 虽然具备一定去噪能力，

但其采用注意力机制较简单，仅关注到通道特征，

难以提取更全面的故障特征表达；基于多头自注意

力机制的 Swin Transformer 具备强大的全局特征提

取能力和长距离依赖建立能力[5]，在各指标上达到 

表 2  MAADNet 模型参数设置 

Table 2  MAADNet model parameter settings 

网络层数 模块名称 网络参数 输出大小 

1 Input None 128×1×2048 
1 Conv1D [1, 64, 3, 2] 128×64×1024 

1 MAAD [64, 128, 3, 2] 128×128×512 

3 MAAD [128, 128, 3, 1] 128×128×512 

1 MAAD [128, 256, 3, 2] 128×256×256 

3 MAAD [256, 256, 3, 1] 128×256×256 
1 AAP [1] 128×256×1 
1 Reshape None 128×256 
1 FC [128,64] 128×64 
1 FC [64,4] 128×4 

 

了大约 92%的识别准确率。然而，该模型在处理含

噪复杂局放信号时存在限制，且由于多头自注意力

机制在大数据集上涉及复杂的矩阵运算，计算效率

较低。 
本文提出的 MAADNet 在识别准确率、精确度

和调和平均值上分别达到了 94.34%、94.36%和

94.35%，显著优于其他先进方法。相比于 1DCNN，

MAADNet 在识别准确率、精确度以及调和平均值

上分别提高了 21.4%，21.47%和 21.41%；与 DRSN
相比，MAADNet 则分别提升了 8.16%、7.96%和

8.06%。此外，相比于 Swin Transformer，MAADNet
同样展现出更高的识别准确率，在各指标上提升了

大约 2%，这些性能的提升主要归功于 MAADNet
具备出色的自适应去噪能力和多尺度故障特征学习

能力。 
为了直观地展示不同模型对局部放电故障类

型分类的有效性，采用 t 分布随机邻域嵌入

(t-distributed stochastic neighbor embedding, t-SNE)
算法[29]以可视化模型对 4 种故障特征的分类效果，

结果如图 5 所示，不同颜色表示不同的放电类型，

详见图例标签。可视化聚类结果表明，BPNN 的性

能最差，不同故障类别的特征之间存在明显重叠，

难以清晰区分 4 种故障类型。1DCNN、ResNet、
DRSN 和所提 MAADNet 表现出一定的区分能力，

但不同类别之间仍存在不同程度的特征重叠现象。

相比于其他方法，本文所提方法则表现出更优越的

故障分类性能，但由于悬浮金属放电和气隙放电之

间波形较相似，所提方法在这 2 种故障特征之间仍

有一定的重叠现象，t-SNE 可视化结果进一步证明

了所提方法的有效性。图 6 通过混淆矩阵以进一步

评估不 
同模型在 4 种局部放电故障类型上的具体分类

性能。在混淆矩阵中，标签 0、1、2 和 3 分别对应

尖端放电、气隙放电、悬浮金属放电和沿面放电，

右轴表示混淆矩阵中每个元素的数值大小。模型在

不同故障类型上的分类性能可通过对角线上颜色的 

表 3  所提方法与其他先进方法的性能比较 

Table 3  Performance comparison of the proposed method with other excellent methods 

评价指标 
数值 

SVM RF XGBoost BPNN 1DCNN ResNet MobileNet DenseNet DRSN Swin-T MAADNet 

A/% 45.57 56.32 66.73 64.59 72.94 81.83 83.70 85.31 86.18 92.37 94.34 
P/% 42.27 56.31 67.26 66.65 72.89 82.13 84.21 85.39 86.40 92.58 94.36 
F1/% 37.83 56.31 67.00 65.60 72.94 81.98 83.94 85.34 86.29 92.48 94.35 
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(h) MAADNet

(f) DRSN

(a) BPNN

(e) DenseNet

(g) Swin-Transformer

(c) ResNet (d) MobileNet

(b)1DCNN

尖端放电 气隙放电 沿面放电 悬浮金属放电

 

图 5  不同模型的 t-SNE 聚类特征可视化结果 

Fig.5  Visualization results of t-SNE clustering features for 

different models 

 
直观判断。观察图 6 可知大部分模型能够准确识别

出尖端放电，但在识别其他类型的放电时则表现出

不同程度的混淆现象。相比于其他方法，所提

MAADNet 能够更为准确地识别出每种故障类型，

进一步证实了所提方法的有效性。 
3.5  消融试验 

为验证所设计的 MFLM 以及 CBAM 注意力机

制和软阈值函数共同构成的自适应去噪模块

(adaptive denoising module，ADM)，本文在现场局

部放电数据集上进行消融试验，所得结果如表 4 所

示。试验中采用 ResNet 作为基准模型进行比较，并

依次将每个模块加入到基准模型中。此外，为进一

步验证 ADM 的自适应去噪能力，本文还引入典型

的去噪算法——奇异值分解(singular value decom-
position，SVD)、小波变换(wavelet transform，WT)
和经验模式分解(empirical mode decomposition，

EMD)进行比较。这些去噪算法首先对局部放电信

号进行去噪，然后将去噪后的信号输入到基准模型

中进行比较，所有试验均在相同的训练参数和环境

条件下进行。如表 4 所示，与基线相比，使用 SVD、

EMD 和 WT 算法在输入网络前首先进行去噪预处

理能够在一定程度上提高故障识别准确率，其中

WT 去噪算法的表现优于 SVD 和 EMD。相比之下，

包含 ADM 模块的基准模型在识别准确率、精确度

和调和平均值指标上均优于 WT 去噪算法，分别提

高 3.24%、3.1%和 3.18%。此外，仅添加 MFLM 模

块同样表现出性能的提升，与基准模型相比，在准

确率、精确度和调和平均值方面分别提高了 2.64%、

4.29%和 3.46%，这些结果的提升证明了所提各个模

块的有效性。此外，表 4 中最后一行显示，结合

MFLM 和 ADM 模块构成的 MAADNet，能够充分

发挥 2 种模块优势，相比于仅添加单一模块的基准

模型，识别准确率得到进一步提高。 

4  结论 

1）本文所提 MAADNet 通过集成多尺度特征

学习模块、CBAM 注意力机制模块和软阈值函数，

有效实现了模型对输入时序局放信号的自适应去噪

能力以及丰富的多尺度故障特征提取能力，该方法

无须额外设计去噪算法，避免了人工设置去噪阈值

产生的误差以及对专家经验的依赖。 
2）本文通过搭建局部放电试验平台并设计 4

种局放故障模型以模拟GIS 内部不同放电类型的产

生过程，通过采用原始含噪一维时间序列的样本数

据构建局部放电数据集用于模型训练和测试。 
3 ）本文通过引入多种先进方法与所提

MAADNet 进行对比，包括 6 种基于深度学习的方

法——1DCNN、DenseNet、MobileNet、ResNet、
DRSN、Swin Transformer 和 4 种基于机器学习的传

统方法——SVM、RF、BPNN 和 XGBoost。试验结

果表明，所提 MAADNet 在识别准确率、精确度和

调和平均值指标上均表现优异，分别高达 94.34%、

94.36%和 94.35%，明显优于其他先进方法。与

1DCNN 相比，所提 MAADNet 在各指标上则分别

提高 21.4%、21.47%和 21.41%；相比于 Swin 
Transformer，所提 MAADNet 同样展现出性能优势，

在各指标上分别提升约 2%。 
4）本文利用 t-SNE 算法和混淆矩阵对不同模

型的故障分类结果进行可视化分析，所得试验结果 
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图 6  不同模型的混淆矩阵比较 

Fig.6  Comparison of confusion matrices for different models 
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表 4  所提模块的消融试验 

Table 4  Ablation experiments for the proposed module 

方法 ADM MFLM A/% P/% F1/% 

基准模型 — — 81.83 82.13 81.98 

SVD — — 85.37 85.46 85.41 

WT — — 87.62 87.77 87.69 

EMD — — 86.26 86.31 86.28 

MAADNet 

√ — 90.86 90.87 90.87 

— √ 84.47 86.42 85.44 

√ √ 94.34 94.36 94.35 

注：“√”表示包含该模块，“—”表示未添加该模块。 

 
进一步证明 MAADNet 相比于其他先进方法在各故

障类型识别上具有更优秀的分类性能。 
5）本文通过开展消融试验以进一步验证所提

多尺度特征学习模块以及自适应去噪模块的有效

性。通过将 ResNet 作为基准模型，并引入 SVD、

WT 以及 EMD 等去噪算法进行对比，试验结果证

实这 2 个模块均能显著提升模型性能。其中添加自

适应去噪模块的基准模型在识别准确率、精确度和

调和平均值指标上均优于其他典型去噪算法，相比

于 WT 算法，包含自适应去噪模块(ADM)的基准模

型在各指标上实现了 3.24%、3.1%和 3.18%的提升。 

参考文献 References 

[1] 杨朝锋，王  敏，赵胜男，等. 基于深度学习融合的高压电缆局部

放电诊断算法研究[J]. 高压电器，2023，59(11)：65-73. 
YANG Chaofeng, WANG Min, ZHAO Shengnan, et al. Research on 
partial discharge diagnosis algorithm for high voltage cable based on 
deep learning fusion[J]. High Voltage Apparatus, 2023, 59(11): 65-73. 

[2] 孙  源，宋颜峰，王昊天，等. 开关柜局部放电超声-TEV 融合检

测技术[J]. 高电压技术，2023，49(12)：5052-5060. 
SUN Yuan, SONG Yanfeng, WANG Haotian, et al. Ultrasonic-TEV 
combined detection technology of partial discharge in switchgear[J]. 
High Voltage Engineering, 2023, 49(12): 5052-5060. 

[3] 刘  健，张薛鸿，张小庆，等. 预防电缆沟起火的小电流接地系统

单相接地故障处理[J]. 电力系统保护与控制，2023，51(6)：21-29. 
LIU Jian, ZHANG Xuehong, ZHANG Xiaoqing, et al. Treatment of a 
single-phase grounding fault in a small current grounding system to 
prevent fire in a cable trench[J]. Power System Protection and Control, 
2023, 51(6): 21-29. 

[4] 蒋  超，徐  妍，王江彬，等. 单局放传感器电缆局部放电源点定

位方法研究[J]. 电子设计工程，2022，30(2)：24-27，32. 
JIANG Chao, XU Yan, WANG Jiangbin, et al. Research on localiza-
tion method of cable partial discharged point by single partial 
discharged sensor[J]. Electronic Design Engineering, 2022, 30(2): 
24-27, 32. 

[5] 张雨啸，张  贲，宋  辉，等. 非典型数据集下基于 Swin Trans-
former 的局部放电模式识别 [J/OL]. 高电压技术，2024：1-11 
[2024-05-24]. https://doi.org/10.13336/j.1003-6520.hve.20231854. 

ZHANG Yuxiao, ZHANG Ben, SONG Hong, et al. Partial discharge 
pattern recognition based on Swin Transformer in atypical da-
tasets[J/OL]. High Voltage Engineering, 2024: 1-11[2024-05-24]. https: 
//doi.org/10.13336/j.1003-6520.hve.20231854. 

[6] 周远翔，赵健康，刘  睿，等. 高压/超高压电力电缆关键技术分

析及展望[J]. 高电压技术，2014，40(9)：2593-2612. 
ZHOU Yuanxiang, ZHAO Jiankang, LIU Rui, et al. Key technical 
analysis and prospect of high voltage and extra-high voltage power 
cable[J]. High Voltage Engineering, 2014, 40(9): 2593-2612. 

[7] 万中一，胡  岳，陈炳树，等. 基于能量谱分析和 DBSCAN 改进

算法的多源局部放电分类识别方法[J]. 高电压技术，2023，49(10)：
4335-4344. 
WAN Zhongyi, HU Yue, CHEN Bingshu, et al. Multi-source partial 
discharge classification and recognition method based on energy spec-
trum analysis and DBSCAN improved algorithm[J]. High Voltage 
Engineering, 2023, 49(10): 4335-4344. 

[8] HUSSEIN R, SHABAN K B, EL-HAG A H. Robust feature extraction 
and classification of acoustic partial discharge signals corrupted with 
noise[J]. IEEE Transactions on Instrumentation and Measurement, 
2017, 66(3): 405-413. 

[9] LI X, WANG X H, YANG A J, et al. Partial discharge source localiza-
tion in GIS based on image edge detection and support vector 
machine[J]. IEEE Transactions on Power Delivery, 2019, 34(4): 
1795-1802. 

[10] 刘文浩，吴毅江，李文泽，等. 基于随机决策森林的高压电缆局部

放电模式识别[J]. 高压电器，2022，58(6)：165-170，177. 
LIU Wenhao, WU Yijiang, LI Wenze, et al. Partial discharge pattern 
recognition of high-voltage cables based on random forest method[J]. 
High Voltage Apparatus, 2022, 58(6): 165-170, 177. 

[11] LI L P, TANG J, LIU Y L. Partial discharge recognition in gas insulat-
ed switchgear based on multi-information fusion[J]. IEEE Transactions 
on Dielectrics and Electrical Insulation, 2015, 22(2): 1080-1087. 

[12] 艾嘉伟，牛海清，陈泽铭，等. 基于神经网络的 D-S 多信息融合

GIL 局部放电联合识别方法[J]. 高电压技术，2022，48(12)：
4925-4932. 
AI Jiawei, NIU Haiqing, CHEN Zeming, et al. D-S multi information 
fusion GIL partial discharge joint recognition method based on neural 
network[J]. High Voltage Engineering, 2022, 48(12): 4925-4932. 

[13] 刘维功，王昊展，时振堂，等. 基于改进 XGBoost 算法的 XLPE
电缆局部放电模式识别研究[J]. 电测与仪表，2022，59(4)：98-106. 
LIU Weigong, WANG Haozhan, SHI Zhentang, et al. Research on par-
tial discharge pattern recognition of XLPE cable based on improved 
XGBoost algorithm[J]. Electrical Measurement & Instrumentation, 
2022, 59(4): 98-106. 

[14] 苏审言，张建德. 基于概率神经网络的变压器局部放电模式识别[J]. 
电气自动化，2022，44(3)：91-93. 
SU Shenyan, ZHANG Jiande. Pattern recognition of partial discharge 
of transformer based on probabilistic neural network[J]. Electrical Au-
tomation, 2022, 44(3): 91-93. 

[15] WANG Y X, YAN J, YANG Z, et al. GIS partial discharge pattern 
recognition via lightweight convolutional neural network in the ubiq-
uitous power Internet of Things context[J]. IET Science, Measurement 
& Technology, 2020, 14(8): 864-871. 

[16] 潘如政，李怀宇，崔  巍，等. 基于卷积神经网络与可视图像的类

滑动放电模式识别[J]. 高电压技术，2024，50(1)：423-431. 
PAN Ruzheng, LI Huaiyu, CUI Wei, et al. Pattern recognition of mi-
crosecond pulsed sliding-like discharge based on convolutional neural 
network and visual image[J]. High Voltage Engineering, 2024, 50(1): 
423-431. 



1968 高电压技术 2025, 51(4) 

[17] 宋  辉，代杰杰，张卫东，等. 复杂数据源下基于深度卷积网络的

局部放电模式识别[J]. 高电压技术，2018，44(11)：3625-3633. 
SONG Hui, DAI Jiejie, ZHANG Weidong, et al. Partial discharge pat-
tern recognition based on deep convolutional neural network under 
complex data sources[J]. High Voltage Engineering, 2018, 44(11): 
3625-3633. 

[18] PENG X S, YANG F, WANG G J, et al. A convolutional neural net-
work-based deep learning methodology for recognition of partial 
discharge patterns from high-voltage cables[J]. IEEE Transactions on 
Power Delivery, 2019, 34(4): 1460-1469. 

[19] KHAN M A, CHOO J, KIM Y H. End-to-end partial discharge detec-
tion in power cables via time-domain convolutional neural networks[J]. 
Journal of Electrical Engineering & Technology, 2019, 14(3): 
1299-1309. 

[20] 许辰航，陈继明，刘伟楠，等. 基于深度残差网络的 GIS 局部放电

PRPD 谱图模式识别[J]. 高电压技术，2022，48(3)：1113-1123. 
XU Chenhang, CHEN Jiming, LIU Weinan, et al. Pattern recognition 
of partial discharge PRPD spectrum in GIS based on deep residual 
network[J]. High Voltage Engineering, 2022, 48(3): 1113-1123. 

[21] FU Y W, LIANG L J, HUANG W H, et al. Partial discharge pattern 
recognition method based on transfer learning and DenseNet model[J]. 
IEEE Transactions on Dielectrics and Electrical Insulation, 2023, 30(3): 
1240-1246. 

[22] TONG J Y, LIU C, BAO J H, et al. A novel ensemble learning-based 
multisensor information fusion method for rolling bearing fault diag-
nosis[J]. IEEE Transactions on Instrumentation and Measurement, 
2023, 72: 1-12. 

[23] ZHAO M H, ZHONG S S, FU X Y, et al. Deep residual shrinkage 
networks for fault diagnosis[J]. IEEE Transactions on Industrial In-
formatics, 2020, 16(7): 4681-4690. 

[24] WOO S, PARK J, LEE J Y, et al. CBAM: convolutional block atten-
tion module[C]//Proceedings of the 15th European Conference on 
Computer Vision-ECCV 2018. Munich, Germany: Springer, 2018: 
3-19. 

[25] HE K M, ZHANG X Y, REN S Q, et al. Deep residual learning for 
image recognition[C]//Proceedings of the 2016 IEEE Conference on 
Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR). Las Vegas, USA: 
IEEE, 2016: 770-778. 

[26] 林天骄，宋浏阳，李  石，等. 基于空洞卷积神经网络的旋转机械

故障诊断方法[J]. 测控技术，2020，39(12)：98-104. 

LIN Tianjiao, SONG Liuyang, LI Shi, et al. Fault diagnosis of rotating 
machinery based on atrous convolution-convolutional neural net-
work[J]. Measurement & Control Technology, 2020, 39(12): 98-104. 

[27] 王艳新，闫  静，王建华，等. 基于多级二阶注意力孪生网络的小

样本 GIS 局部放电诊断方法[J]. 电工技术学报，2023，38(8)：
2255-2264. 
WANG Yanxin, YAN Jing, WANG Jianhua, et al. Few-shot partial 
discharge diagnosis for gas-insulated switchgear using a novel mul-
ti-level second-order attention Siamese network[J]. Transactions of 
China Electrotechnical Society, 2023, 38(8): 2255-2264. 

[28] LIU Z L, WANG H, LIU J J, et al. Multitask learning based on light-
weight 1DCNN for fault diagnosis of wheelset bearings[J]. IEEE 
Transactions on Instrumentation and Measurement, 2021, 70: 
3501711. 

[29] 史  强，刘  鹍，李金嵩，等. 基于 t-SNE 与 CFSFDP 算法的多源

局部放电脉冲分类技术[J]. 中国电力，2022，55(5)：102-110. 
SHI Qiang, LIU Kun, LI Jinsong, et al. Multi-source partial discharge 
pulse classification technology based on t-SNE and CFSFDP algo-
rithms[J]. Electric Power, 2022, 55(5): 102-110. 

 

ZHENG Shangpo

郑尚坡 

2001—，男，硕士生  
主要从事电气设备状态监测、绝缘故障诊断、机

器学习和深度学习等方面的研究 
E-mail: auzhengshangpo@mail.scut.edu.cn 
 

ZENG Jun 
Ph.D., Professor 

Corresponding author

曾  君(通信作者) 
1979—，女，博士，教授，博导 
主要从事微电网能量管理、功率变换、电力电子

装置和可再生能源发电系统等方面的研究 
E-mail: junzeng@scut.edu.cn 
 

 
收稿日期 2024-05-29 修回日期 2025-01-19  编辑 曾文君

 



<<
  /ASCII85EncodePages false
  /AllowTransparency false
  /AutoPositionEPSFiles true
  /AutoRotatePages /None
  /Binding /Left
  /CalGrayProfile (Dot Gain 20%)
  /CalRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CalCMYKProfile (U.S. Web Coated \050SWOP\051 v2)
  /sRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CannotEmbedFontPolicy /Error
  /CompatibilityLevel 1.4
  /CompressObjects /Tags
  /CompressPages true
  /ConvertImagesToIndexed true
  /PassThroughJPEGImages true
  /CreateJDFFile false
  /CreateJobTicket false
  /DefaultRenderingIntent /Default
  /DetectBlends true
  /DetectCurves 0.0000
  /ColorConversionStrategy /CMYK
  /DoThumbnails false
  /EmbedAllFonts true
  /EmbedOpenType false
  /ParseICCProfilesInComments true
  /EmbedJobOptions true
  /DSCReportingLevel 0
  /EmitDSCWarnings false
  /EndPage -1
  /ImageMemory 1048576
  /LockDistillerParams false
  /MaxSubsetPct 100
  /Optimize true
  /OPM 1
  /ParseDSCComments true
  /ParseDSCCommentsForDocInfo true
  /PreserveCopyPage true
  /PreserveDICMYKValues true
  /PreserveEPSInfo true
  /PreserveFlatness true
  /PreserveHalftoneInfo false
  /PreserveOPIComments true
  /PreserveOverprintSettings true
  /StartPage 1
  /SubsetFonts true
  /TransferFunctionInfo /Apply
  /UCRandBGInfo /Preserve
  /UsePrologue false
  /ColorSettingsFile ()
  /AlwaysEmbed [ true
  ]
  /NeverEmbed [ true
  ]
  /AntiAliasColorImages false
  /CropColorImages true
  /ColorImageMinResolution 300
  /ColorImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleColorImages true
  /ColorImageDownsampleType /Bicubic
  /ColorImageResolution 300
  /ColorImageDepth -1
  /ColorImageMinDownsampleDepth 1
  /ColorImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeColorImages true
  /ColorImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterColorImages true
  /ColorImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /ColorACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /ColorImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000ColorACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000ColorImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasGrayImages false
  /CropGrayImages true
  /GrayImageMinResolution 300
  /GrayImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleGrayImages true
  /GrayImageDownsampleType /Bicubic
  /GrayImageResolution 300
  /GrayImageDepth -1
  /GrayImageMinDownsampleDepth 2
  /GrayImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeGrayImages true
  /GrayImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterGrayImages true
  /GrayImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /GrayACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /GrayImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000GrayACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000GrayImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasMonoImages false
  /CropMonoImages true
  /MonoImageMinResolution 1200
  /MonoImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleMonoImages true
  /MonoImageDownsampleType /Bicubic
  /MonoImageResolution 1200
  /MonoImageDepth -1
  /MonoImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeMonoImages true
  /MonoImageFilter /CCITTFaxEncode
  /MonoImageDict <<
    /K -1
  >>
  /AllowPSXObjects false
  /CheckCompliance [
    /None
  ]
  /PDFX1aCheck false
  /PDFX3Check false
  /PDFXCompliantPDFOnly false
  /PDFXNoTrimBoxError true
  /PDFXTrimBoxToMediaBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXSetBleedBoxToMediaBox true
  /PDFXBleedBoxToTrimBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXOutputIntentProfile ()
  /PDFXOutputConditionIdentifier ()
  /PDFXOutputCondition ()
  /PDFXRegistryName ()
  /PDFXTrapped /False

  /Description <<
    /CHS <FEFF4f7f75288fd94e9b8bbe5b9a521b5efa7684002000410064006f006200650020005000440046002065876863900275284e8e9ad88d2891cf76845370524d53705237300260a853ef4ee54f7f75280020004100630072006f0062006100740020548c002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee553ca66f49ad87248672c676562535f00521b5efa768400200050004400460020658768633002>
    /CHT <FEFF4f7f752890194e9b8a2d7f6e5efa7acb7684002000410064006f006200650020005000440046002065874ef69069752865bc9ad854c18cea76845370524d5370523786557406300260a853ef4ee54f7f75280020004100630072006f0062006100740020548c002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee553ca66f49ad87248672c4f86958b555f5df25efa7acb76840020005000440046002065874ef63002>
    /DAN <>
    /DEU <>
    /ESP <>
    /FRA <>
    /ITA <>
    /JPN <FEFF9ad854c18cea306a30d730ea30d730ec30b951fa529b7528002000410064006f0062006500200050004400460020658766f8306e4f5c6210306b4f7f75283057307e305930023053306e8a2d5b9a30674f5c62103055308c305f0020005000440046002030d530a130a430eb306f3001004100630072006f0062006100740020304a30883073002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee5964d3067958b304f30533068304c3067304d307e305930023053306e8a2d5b9a306b306f30d530a930f330c8306e57cb30818fbc307f304c5fc59808306730593002>
    /KOR <FEFFc7740020c124c815c7440020c0acc6a9d558c5ec0020ace0d488c9c80020c2dcd5d80020c778c1c4c5d00020ac00c7a50020c801d569d55c002000410064006f0062006500200050004400460020bb38c11cb97c0020c791c131d569b2c8b2e4002e0020c774b807ac8c0020c791c131b41c00200050004400460020bb38c11cb2940020004100630072006f0062006100740020bc0f002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e00300020c774c0c1c5d0c11c0020c5f40020c2180020c788c2b5b2c8b2e4002e>
    /NLD (Gebruik deze instellingen om Adobe PDF-documenten te maken die zijn geoptimaliseerd voor prepress-afdrukken van hoge kwaliteit. De gemaakte PDF-documenten kunnen worden geopend met Acrobat en Adobe Reader 5.0 en hoger.)
    /NOR <>
    /PTB <>
    /SUO <>
    /SVE <>
    /ENU (Use these settings to create Adobe PDF documents best suited for high-quality prepress printing.  Created PDF documents can be opened with Acrobat and Adobe Reader 5.0 and later.)
  >>
  /Namespace [
    (Adobe)
    (Common)
    (1.0)
  ]
  /OtherNamespaces [
    <<
      /AsReaderSpreads false
      /CropImagesToFrames true
      /ErrorControl /WarnAndContinue
      /FlattenerIgnoreSpreadOverrides false
      /IncludeGuidesGrids false
      /IncludeNonPrinting false
      /IncludeSlug false
      /Namespace [
        (Adobe)
        (InDesign)
        (4.0)
      ]
      /OmitPlacedBitmaps false
      /OmitPlacedEPS false
      /OmitPlacedPDF false
      /SimulateOverprint /Legacy
    >>
    <<
      /AddBleedMarks false
      /AddColorBars false
      /AddCropMarks false
      /AddPageInfo false
      /AddRegMarks false
      /ConvertColors /ConvertToCMYK
      /DestinationProfileName ()
      /DestinationProfileSelector /DocumentCMYK
      /Downsample16BitImages true
      /FlattenerPreset <<
        /PresetSelector /MediumResolution
      >>
      /FormElements false
      /GenerateStructure false
      /IncludeBookmarks false
      /IncludeHyperlinks false
      /IncludeInteractive false
      /IncludeLayers false
      /IncludeProfiles false
      /MultimediaHandling /UseObjectSettings
      /Namespace [
        (Adobe)
        (CreativeSuite)
        (2.0)
      ]
      /PDFXOutputIntentProfileSelector /DocumentCMYK
      /PreserveEditing true
      /UntaggedCMYKHandling /LeaveUntagged
      /UntaggedRGBHandling /UseDocumentProfile
      /UseDocumentBleed false
    >>
  ]
>> setdistillerparams
<<
  /HWResolution [2400 2400]
  /PageSize [612.000 792.000]
>> setpagedevice


