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摘 要：气体绝缘组合开关设备（GIS）内部绝缘缺陷引发局部放电时会产生多种特征信号。 然而
现场通常处于复杂的工况，伴随着较大的噪声环境，从而增加了信号处理和故障诊断的难度。 为解
决上述问题，提出一种长短时记忆网络（LSTM）融合卷积神经网络（CNN）与贝叶斯优化支持向量
机（BO-SVM）相结合的融合模型来实现 GIS 绝缘故障诊断。 首先，将局部放电产生的原始超声信
号和特高频信号同时传入 LSTM和 CNN通道。 通过 LSTM 对一维时序信号和 CNN 对一维时序信
号到二维信号转换后的图像信号进行特征指纹提取，并将两种特征值在 CNN 的融合层进行融合。
最后，将执行后的结果输入进 BO-SVM分类层，使用 BO对支持向量机（SVM）的核函数 γ和惩罚参
数 C进行迭代，得到最优解。 相比较传统的单一通道进行特征值提取的方式，所提出的方法在准
确性、鲁棒性等方面都取得了显著的进展，准确率达 97. 5% 。 为在复杂环境下 GIS 绝缘故障识别
提供了可靠的解决方案。
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Abstract：Multiple characteristic signals are generated when partial discharge is caused by internal insula-
tion defects in gas insulated switchgear （GIS）. However， field conditions are often complex， with signifi-
cant noise interference. In such challenging scenarios， collected signals are prone to noise interference，
increasing the difficulty of signal processing and fault diagnosis. To address these challenges， a GIS insu-
lation fault diagnosis method was proposed combining long short term memory （LSTM） with convolutional
neural network （CNN） and Bayesian optimization for support vector machines （BO-SVM）. The original
ultrasonic and ultra-high-frequency signals generated by partial discharge were simultaneously fed into



both the LSTM and CNN channels. Feature fingerprints extraction was performed from one-dimensional
temporal signals using LSTM and image signals converted from one-dimensional temporal signals to two-
dimensional signals using CNN， and the two types of feature values were fused in the fusion layer of CNN.
Finally， the executed results were input into the BO-SVM classification layer， and the kernel function γ
and penalty parameter C of support vector machines （SVM） were iterated using BO to obtain the optimal
solution. Compared to traditional methods that extract features using a single channel， the proposed ap-
proach demonstrates significant advancements in terms of accuracy and robustness. The results show that
the LSTM-CNN feature fusion and BO-SVM model exhibit notable advantages in insulation recognition per-
formance， achieving an accuracy of 90. 34% . This method provides a reliable solution for GIS insulation
fault identification based on ultrasonic and ultra-high-frequency signals in complex environments.
Keywords：gas insulated switchgear; insulation defects; partial discharge; feature fingerprint; aggrega-
tion models; defect classification

0 引 言

在气体绝缘组合开关设备（gas insulated switch-
gear，GIS）的整个运行过程中，由于不当操作、绝缘
老化等因素导致设备内部产生绝缘缺陷[1 - 2]。 这些
缺陷一定程度上会诱发局部放电（partial discharge，
PD），若不能及时发现并采取适当的措施加以修复，
绝缘缺陷在 PD 的影响下逐渐恶化，最终可能引发
绝缘击穿事故，造成广泛停电，带来重大经济损失。
目前，对 GIS设备内部缺陷的诊断技术包括机械检
测、诊断性试验、SF6气体泄漏诊断等。 局部放电是
主要诊断特征，常用方法有超声波、特高频与分解产
物法等[3 - 5]。 GIS设备内的主要绝缘缺陷是金属突
出物、绝缘子气隙、绝缘子表面金属污秽多，这是由
于在生产、运输、安装过程中不规范操作遗留或运行
过程中产生的[6]。 GIS内部的绝缘缺陷会引起局部
放电，局部放电发生时，放电点周围的气体出现振荡
变化过程，会产生具有一定特征的声波信号和射频
信号[7]。 目前对于 GIS内部绝缘缺陷的检测主要是
通过超声或特高频单一传感器进行。 单一传感提取
检测信号容易忽略动态放电信号中的非平稳信号的

特征和被背景噪声干扰，从而造成关键信息缺失、识
别分类准确率低和鲁棒性低等问题。 准确辨识不同
绝缘缺陷产生的局部放电类型有利于制定准确高效

的检修策略。 超声融合特高频能有效综合两种信号
的评估信息，相比独立信息评估具有更佳的评估性
能、更高的准确率和可靠性。 因此利用各种绝缘缺
陷产生的超声信号和特高频信号，对 GIS 故障的辨
识以及缺陷隐患具有重要意义，有助于提高电力系

统的可靠性和稳定性。
随着人工智能技术的迅速发展，大量的机器学

习方法被引入到 GIS 绝缘缺陷识别中，如卷积神经
网络、支持向量机等，取得了显著进展[8 - 16]。 机器
学习能够自动提取数据集中的特征，减少对专业先
验知识的需求。 单一的机器学习方法也存在弊端，
如神经网络能够很好地提取二维图像数据特征指

纹，但在时序信号处理方面传统神经网络忽略了数
据的时间依赖性，其长期依赖关系的建模相对困难，
故难以捕捉一维时序信号特征指纹[17 - 18]。 近几年
随着大语言模型技术不断发展，模型融合作为一种
低成本、高性能的机器学习模型构建方法得到了快
速发展。 相比较于开发新的训练模型，融合现有深
度学习模型具有更高的性价比，且可以产生更为先
进的深度学习模型。

针对现有 GIS绝缘缺陷识别中机器学习方法的
问题以及模型融合的优势，本文提出一种基于多层
融合特高频和超声数据分析的 GIS设备绝缘缺陷诊
断方法。 首先，基于 126 kV等比例缩小的 GIS 开展
了 5 种绝缘缺陷模拟试验。 其次，本文采用长短时
记忆网络（ long short term memory，LSTM）处理一维
时序信号融合卷积神经网络 （ convolutional neural
network，CNN）处理二维图像信号的方式，以提取
GIS中的特征指纹。 综合利用两者，更有效地提取
数据集中的特征指纹。 随后在 CNN 的融合层将这
两种特征进行融合的方式进行特征值的提取。 最
后，采用经过贝叶斯优化（Bayesian optimization，BO）
后的支持向量机（ support vector machines，SVM）作
为分类工具对 GIS绝缘故障类型进行分类。
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本文所提融合模型具备以下优点：
1）提出一种超声波传感器、特高频传感器融合

的 GIS设备绝缘缺陷诊断方法。 利用归一化处理得
到灰度图的方式将多种传感器采集到的时序数据转

换成图像特征图谱，形成超声、特高频融合特征
图谱。
2）本研究模型融合 LSTM提取一维时序信号特

征及 CNN 处理二维图像特征，通过 CNN 内部融合
层整合两者信息，既深度挖掘了一维信号的内在特
征，又通过 CNN分析了二维灰度图像中非连续区域
间的局部关联性，从而实现对不同 GIS 绝缘缺陷特
征全面而立体的提取。
3）本文将经过优化处理的 BO-SVM 算法应用

于 GIS绝缘缺陷模式分类任务中，从而增强了诊断
模型对复杂工况下绝缘缺陷识别的精准度和可靠

性。 通过该优化方法，模型能够更深层次地挖掘潜
在绝缘缺陷特征并区分不同的故障。

1 实验平台

图 1 是试验罐体，其按照实际运行的单相
126 kV GIS腔体进行等比例缩小设计而成。 实验罐
体采用三段式同轴圆柱结构，最右侧段是实验罐体
的高压实验段，长约 58. 5 cm，内半径为 6. 2 cm，罐
体壁厚为 2. 2 cm;第二段罐体用于支撑高压导电杆
和安装气阀，长约 17. 5 cm，白色圆环形支撑件为聚
四氟乙烯材质，起到支撑绝缘子作用;最左侧段罐体
采用绝缘材料尼龙制作，起到高压进线套管的作用，
长约 15 cm。 整个罐体的连接处均装有氟橡胶密封
圈，可以承受 8 倍大气压的压强。 实验中使用纯度
99. 999%的 SF6气体，所加气体压力控制为 6 个大
气压。 另外，为了保证实验与现场运行工况的一致
性，如图 1 所示，设置施加工频电压 48 kV，两者腔
体内的电场分布基本一致。

GIS内部 PD造成电子碰撞从而产生大量的超
声波信号。 同时当 PD 发生时，其快速放电特性导
致产生的脉冲具有多种频率成分，其中特高频（ul-
tra-high frequency，UHF）信号沿着设备腔体传播到
四周。 UHF检测是通过在 GIS 法兰处安装特高频
传感器，捕获 PD 产生的 300 ～ 3 000 MHz 频段射频
信号。 与其他方法相比，UHF 检测能够避开电力系
统中电晕现象所引起的低频带电磁波影响。 因此本
文同时采集超声和特高频信号。

图 1 GIS等比例缩小试验罐体

Fig. 1 GIS tank body with proportional reduction

设备信号检测装置包括：鹏翔 PXR04I 超声波传
感器（频率带宽为 30 ～140 kHz、谐振频率为 40 kHz）、
40 dB固定增益 100倍放大器、阿尔泰 USB -8812H数
据采集卡（设置采样率为 90 kHz）;天威 TWUHF - G04
特高频传感器（200 MHz ～ 2 GHz）、特高频检波模块
（通过在实验室和现场测试，发现 GIS 实际运行中
的局放特征频谱主要集中在 400 ～ 1 000 MHz，在
1 GHz以上只存在少量的局放特征频谱，因此本文
选择的检测频率为 400 ～ 1 000 MHz，输出频率小于
1 M，此频带避开电子设备干扰频段，也是放电信号
灵敏度最高频带）和阿尔泰 PCIe - 8916M 数据采集
卡（模拟带宽 100 MHz）。 上位机开发软件采用
LabVIEW，信号采集系统如图 2 所示。
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图 2 信号采集系统

Fig. 2 Signal acquisition system

  根据国际大电网会议统计 GIS内部绝缘缺陷分
为 5 种：悬浮电位缺陷（Ⅰ类缺陷）、绝缘子表面污
秽放电（Ⅱ类缺陷）、金属突出物（Ⅲ类缺陷）、绝缘
子气隙缺陷（Ⅳ类缺陷） 和自由金属颗粒缺陷（Ⅴ
类缺陷），上述各缺陷如图 3 所示。

图 3 GIS设备绝缘缺陷类型示意图

Fig. 3 Types of insulation faults in GIS equipment

悬浮电位缺陷是运行中的断路器及隔离开关在

机械操作振动时会导致部件移位或随时间积累产生

老化，都易引起导体接触不良出现悬浮电位，本文在
实验中采用将高压母线固定的螺栓更换为小一号并

在两侧垫绝缘颗粒从而模拟螺丝松动导致的悬浮电

位。 绝缘子表面污秽缺陷主要为 GIS中一些金属碎
末或颗粒长期滞留在绝缘子表面，最终固定粘附形
成的固定金属附着物，本文在实验中选择将铜屑作
为金属碎末粘附在绝缘子表面从而模拟绝缘子表面

附着污染。 金属突出物模拟由于不良加工、机械原
因或安装时刮擦等引起的金属毛刺，本文将长不超
过 2 cm的不同长度的针电极（主要是不同毫米级针
电极）焊接在高压母线和 GIS 外壳内侧从而在实验
中模拟低压侧和高压侧金属突出物。 绝缘子气隙缺
陷用以模拟在浇铸绝缘子时或设备长期运行振动、
机械力等原因，致使绝缘子内存有气泡、绝缘子内产
生裂纹或绝缘子与高压导体接触处存有空隙的情

况。 通过对气隙缺陷尺寸对于产生缺陷信号的测试
以及考虑到实验室的加工精度，本文在实验中通过
在绝缘子上钻小孔（孔径小于 0. 5 cm），并用环氧树
脂将孔表面封住，凝固后形成绝缘子气隙缺陷。 自

由金属微粒缺陷是由于在生产、安装过程中，清洁不
够仔细或设备长期运行振动在 GIS 内部产生的碎
屑，本文采用长度不超过 0. 1 mm 的铝制碎屑在实
验中模拟该缺陷。

2 方法理论

2. 1 长短时记忆神经网络（LSTM）
网络的每层由多个 LSTM 细胞组成，而每个

LSTM细胞的内部结构如图 4 所示。 图中：方框Ⅰ
表示遗忘门;方框Ⅱ表示输入门;方框Ⅲ表示输出
门。 遗忘门、输入门和输出门的数学表达式为：

ft = σ（Wfxt + Ufht -1 + bf）; （1）
it = σ（Wixt + Uiht -1 + bi）; （2）
ot = σ（Woxt + Uoht -1 + bo）; （3）

ct = ftct -1 + it tanh（Wcxt + Ucht -1） + bc; （4）
ht = ot tanh（ct）。 （5）

式中： xt、ct和ht是时间步 t的输入向量、更新的记忆
细胞激活向量和隐藏状态激活向量;it 是输入门在
时间步 t的激活向量;ft 是遗忘门在时间步 t的激活
向量;ot 是输出门在时间步 t 的激活向量;Wi、Wf、
Wc、Wo 是输入门、遗忘门、更新记忆细胞、输出门的
输入内核;Ui、Uf、Uc、Uo 是输入门、遗忘门、更新记
忆细胞、输出门的循环内核;bi、bf、bc、bo 是输入门、
遗忘门、更新记忆细胞、输出门的偏差;σ是 Sigmoid
激活函数;tanh是双曲正切激活函数。

图 4 LSTM单元结构

Fig. 4 LSTM unit structure
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2. 2 卷积神经网络（CNN）

CNN以多个滤波器进行目标特征提取。 通常

由输入层、卷积层、激活函数层、池化层、全连接层和

输出层组成[19]，其结构如图 5 所示。

图 5 典型 CNN结构

Fig. 5 Typical CNN structure

图 5 中的输入层接收原始数据，卷积层通过卷

积核提取特征，激活函数层引入非线性。 卷积核提

取特征是通过卷积运算来提取输入数据的特征，具

体来说，给定输入矩阵（通常是图像）和卷积核（ fil-

ter kernel），假设输入矩阵为 X，卷积核为 K，输出矩

阵为 Y，则卷积操作可表示为

Y（ i，j） =∑ P

p = 1∑
Q

q = 1
X（ i + p - 1，j + q - 1）*

K（p，q）。 （6）

式中： Y（ i，j） 是输出矩阵 Y 中的元素，表示在位置

（ i，j） 的值;X（ i + p - 1，j + q - 1） 是输入矩阵 X中

的元素，表示在位置（ i + p - 1，j + q - 1） 处的值;

K（p，q） 是卷积核 K中的元素，表示在位置（p，q） 处

的值;P和 Q分别是卷积核的高度和宽度;该过程是

通过将卷积核在输入矩阵上滑动，并在每个位置上

进行元素乘法累加得到的。

池化层用来降低维度，防止过拟合风险。 全连

接层学习全局信息，对经过卷积和池化的特征图进

一步提取特征，并将其连接成一维向量。

2. 3 支持向量机（SVM）

SVM采用监督学习方式对数据进行二元分类，

其独特之处在于通过求解学习样本得到的最大边距

超平面来确定决策边界。 SVM 以最大化分类边界

的间隔为目标，来构建最佳的决策超平面。 同时通

过将低维非线性不可分问题投射到高维空间转化为

线性可分问题，寻找一个性能最优的决策面来完成

数据分类，具体原理如图 6 所示。

图 6 SVM原理图

Fig. 6 SVM schematic diagram

分类超平面表达式为

wϕ（x） + b = 0。 （7）
式中：w为权值;b为偏差。 决策函数为

f（x） = sign[wϕ（x） + b]。 （8）
式中 sign （ ）为符号函数。 最优分类决策面可描
述为：

min
w，b

1
2 ‖w‖

2 + C∑
n

i = 1
ξi;

s. t. yi（wϕ（xi） + b） ≥ i - ξi，i = 1，2，3，…，n;

ξi ≥0。

㊣

㊣

㊣

㊣
㊣

㊣
㊣

（9）
由于直线无法完全区分所有样本，因此引入松

弛变量 ξi实现允许存在有限的误差，接受存在少数
不满足约束条件的样本。 应用拉格朗日乘子法将求
最优决策面转变为对偶优化问题，即：

max
α
Lv = ∑

n

i = 1
αi -

1
2∑

n

i = 1
∑
n

j = 1
αiα jyiy jK（xi，x j）;

s. t.∑
n

i = 1
αiyi = 0，0 ≤ αi ≤ C。

㊣

㊣

㊣

㊣
㊣

㊣㊣

（10）
式中 K（xi，x j） =Φ（xi）Φ（x j）称为核函数，主要完成
数据从低维空间到高维空间的映射，核函数不同，所
得支持向量机性能不同。

3 LSTM-CNN和 BO-SVM模型

3. 1 LSTM-CNN特征融合

GIS内部绝缘缺陷产生的局部放电具有周期相
关性，首先使用一维数据进行最简单的时域数据提
取，其中采用 18 MHz的特高频采样率和 90 kHz 的
超声采样率，而后对这些数据进行绘制，将一维数据
映射到二维图像中，进行图像特征值的提取。 对于
一维数据，本文使用的特征值提取方式为 LSTM;对
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于二维数据，本文使用 CNN 特征值提取方式;最
后将所有特征数据输入到 BO-SVM 中，实现绝缘缺
陷分类识别。 对于特高频数据，18 M = 18 000 000，
50 个周期，每个周期采集 18 000 000 / 50 = 360 000
个点。 对于超声数据，90 K = 90 000，50 个周期，每
个周期采集 90 000 / 50 = 1 800 个点。 根据采集信号
的频率和计算复杂度，且灰度图要满足完全反映原
始信号的关键特征，通过大量实验最终分别选择特
高频数据每 1 000 个点和超声数据每 5 个点进行归
一化处理得到灰度图。 将一维数据映射到二维图
像，具体过程如图 7 所示。 图 7 中首先对该组数据

进行平方，将处理后的 18 M 的数据划分为 18 000
组，而后将这每部分 1 000 个点进行求和，并对
18 000个数据进行归一化处理。 这样对数据进行处
理，能够很好地屏蔽掉噪声信号的干扰问题，因为噪
声问题是连续型信号，与外施电压并无关系。 归一
化处理导致一定程度的数据压缩，但通过实验验证，
其能够既保证特征的有效保持，且充分发挥了
LSTM和 CNN的优势。 本文将其每部分归一化处理
后，只是增大了其数值，并不改变其在混叠信号中的
权值，本方法的优势在于不需要考虑其噪声问题，甚
至不需要进行降噪处理。

图 7 一维信号到二维信号的转换

Fig. 7 Conversion of one-dimensional signals to two-dimensional signals

3. 2 BO-SVM分类

贝叶斯优化是一种广泛应用于调整模型超参数

的方法，它是一项可以用于优化任何无法直接观察
其内部机制的函数，也就是所谓的黑盒函数。 本文
使用贝叶斯优化 SVM 的 2 个超参数 γ 和 C。 核尺
度 γ（Kernel Scale）和框约束 C（Box Constraint）是
SVM中 2 个重要的超参数。 核尺度 γ 的大小直接
影响支持向量的数量，较大的 γ 导致较少的支持向
量，而较小的 γ导致较多的支持向量。 框约束 C，也
称为惩罚系数，表示对误差的容忍度。 较高的 C 值
表示对误差容忍度较低，容易导致过拟合;而较低的
C值表示对误差容忍度较高，容易导致欠拟合。 因
此，正确选择超参数是影响分类结果的关键因素。

本文构建 BO-SVM 模型的具体步骤如图 8 所

示。 1）初始化：随机选择超参数组合作为初始采样
点，并使用十折交叉验证计算这些点的平均测试准
确率。 将这些初始采样点的超参数和对应的准确率
作为初始代理模型的输入数据，形成采样点集 D。
2）构建代理模型：使用高斯过程（Gaussian Process）
建立代理模型估计超参数和测试准确率之间的关

系。 这个代理模型用于在超参数空间中预测未知点
的性能。 3）采集函数选择下一个采样点：使用采集
函数（Acquisition Function）在当前代理模型下选择
下一个要评估的超参数。 采集函数的目标是调整代
理模型，使其更准确映射目标函数在超参数空间中
的分布。 4）评估目标函数：使用选择的超参数进行
SVM训练，并在验证集上评估后得到目标函数值
（平均测试准确率）。 5）更新代理模型：将新的超参
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数和目标函数值添加到采样点集 D 中，并使用这些

数据更新代理模型，以提高对超参数和准确率之间

关系的估计。 6）迭代：重复步骤，直到达到设定的

最大迭代次数停止条件。 7）输出结果：当算法停止

迭代时，输出最优采样点和对应目标函数最优值，即

SVM模型的最优超参数 C和 γ。

图 8 BO-SVM流程图

Fig. 8 BO-SVM flowchart

通过贝叶斯优化，可以自动调整 SVM的关键超

参数，以最大化 SVM 的损失函数。 该过程中，本文

将 SVM的超参数视为贝叶斯优化的待优化参数。

实验结果显示，在相同的数据集下，经过优化的

SVM 相比未经优化的 SVM，其分类准确率提高

了4. 62% 。

3. 3 LSTM-CNN融合 BO-SVM

本文采用的 GIS内部绝缘缺陷识别模型流程如

图 9 所示。 首先使用 LSTM对一维时序信号和 CNN

对一维时序信号到二维信号转换后的图像信号进行

特征指纹的提取。 而后将提取到的特征值在 CNN

的融合层进行融合。 融合策略为在最后一个卷积层

后添加一个或多个全连接层作为融合层，在这里将

来自 CNN和 LSTM 的输出向量拼接起来形成一个

新的向量，然后作为 BO-SVM 分类层的输入。 不同

层级之间的权重按照 LSTM∶ CNN =1 800∶ 2 880。

图 9 绝缘故障诊断模型流程图

Fig. 9 Flow chart of insulation fault diagnosis model

4 实验与分类对比分析

4. 1 绝缘缺陷样本集获取

GIS绝缘缺陷等比例缩小实验平台如图 10 所
示，其由 50 Hz单相升压变压器（最高输出电压可达
110 kV）、试验罐体和信号采集系统构成。 为保证
实验与现场单相 126 kV GIS 运行工况的一致性，试
验时设置 48 kV的工频电压。

图 10 GIS局部放电检测平台

Fig. 10 GIS partial discharge detection platform
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为确保获得可靠的局部放电样本，本文在实验
过程中多次改变缺陷位置，以模拟局部放电的随机
性。 本文以信号源中实时采集的局部放电信号作为
输入样本，构建了源域数据作为输入样本，包括悬浮
电位（Ⅰ类缺陷）、绝缘子表面污秽（Ⅱ类缺陷）、金
属突出物（Ⅲ类缺陷）、绝缘子气隙（Ⅳ类缺陷）、自
由金属颗粒（Ⅴ类缺陷）这五类典型缺陷。 通过这
样的实验设计，获取了五类典型缺陷超声和特高频
数据各 500 组数据（训练集样本占比 70% 、测试集
样本占比 20% 、验证集样本占比 10% ），用于进行绝
缘缺陷分类诊断。 本实验的输入量主要由一维时序
信号输入 LSTM 和二维图像信号输入 CNN，以下主
要列举超声信号的各种绝缘缺陷时序数据和使用

图 7 方式处理后的归一化后的结果数据。
图 11 为各种绝缘缺陷的时序数据，这种方式下

的时序数据都与 50 Hz有较强的相关性。

图 11 绝缘缺陷超声时序信号

Fig. 11 Insulation defect ultrasonic timing signal

使用图 7 方式处理后，不论系统误差还是随机
误差，仅仅改变其大小，并不改变其权值，所以不会
对输入信号产生干扰。 除自由金属颗粒以外，其余
都是固定缺陷，而自由金属颗粒缺陷属于非固定式
绝缘缺陷。 由于金属异物的特殊性，其作为一个可

以运动的绝缘缺陷模型，经常脱离 GIS罐体表面，故
会出现上述较为明显的非 50 Hz状态。 但是对于金
属异物其发生局部放电的时刻依然为施加工频电压

的正半周期，其发生击穿依然为施加工频电压的负
半周期，只是并不会发生在每个工频信号阶段，因此
本文认为仅仅是在时间尺度的基础上每整个工频周

期发生了不确定性的两点分布变化（即发生或没有
发生的随机性），但是并没有改变其本身的横向考
虑的 50 Hz相关性，仅仅是在某些整周期内没有发
生该现象，因此基于 GIS 内部发生局部放电基本都
是在正半周期，击穿都是发生在负半周期这一规律，
不论发生何种形式的绝缘故障，都与 50 Hz 具有较
强的相关性。
4. 2 不同特征提取方法对比

图 12 为各种绝缘缺陷按照图 7 方式处理后的
二维灰度图，由处理后的图像发现，在每个工频电压
周期内，都会出现两个颜色较为明显的放电带，其在
电压最大处会有较为明显的放电。

图 12 绝缘缺陷超声信号归一化处理灰度图

Fig. 12 Normalized grayscale image of insulation defect
ultrasonic signal

将本文所提方法与传统方法进行对比，而传统
方法为局部放电相位分布（phase resolved partial dis-
charge，PRPD），其是一种用于分析局部放电信号的
方法，它能够反映局部放电信号在工频周期内的相
位分布情况[20 - 21]。 不同类型的绝缘缺陷会导致局
部放电信号的相位分布存在差异。 目前，现有方法
主要基于对局放图谱进行特征提取和分析。 CNN
能够捕捉到灰度处理后的 PD 信号中与缺陷类型相
关的特征信息，从而帮助区分不同类型的绝缘缺陷。
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本文使用图 7 产生序列放电信号的灰度图和 PRPD
灰度处理后的进行对比，同样使用图 9 的方式，其时
序数据完全相同，都由 LSTM进行处理，唯一改变的
是使用 CNN进行灰度处理的图像不同，从而进行结
果的输出和对比。 图 13 为各种绝缘缺陷产生的
PRPD图进行灰度处理后的示例输入。

图 13 不同绝缘缺陷信号的 PRPD灰度图

Fig. 13  PRPD grayscale images of different insulation
defect signals

4. 3 不同方式下识别结果对比

本文实验均采用 PyTorch 框架，在一台配备
NVIDIA RTX 4060 16 GB GPU、Intel i7 - 11700 CPU
和 64 GB RAM的计算机上进行。 首先，通过得到传
统 PRPD方式和图 7 方式生成 CNN 输入量的方式
进行对比，使用同样的 LSTM-CNN 特征融合和 BO-
SVM进行对比，得到的结果如表 1 所示。

表 1 PRPD与新方法下灰度图分类准确率

Table 1 Accuracy of grayscale image classification using

PRPD and new methods

方法 训练集 / % 测试集 / % 验证集 / % 分类时间 / s

PRPD 100 92. 4 93. 1 2. 91

新方法 100 97. 3 97. 5 1. 48

由这两种方法下的对比结果可得，在任意数据
集下，本文所提出的图 7 所产生的灰度图的分类准
确率都优于传统 PRPD方法下分类的准确率。 这主
要是由于新方法下产生的数据集对图像的精度

划分更细致，而且新方法下产生的灰度图速度相比
较于产生 PRPD图谱再转换为灰度图，其效率更高，
而且此方法不依赖外部设备，可以使用采集时序信
号的上位机进行该方法的处理，便携性、效率、精度
更好。

为了验证本文提出的基于 LSTM-CNN 特征融
合和 BO-SVM 对 GIS 绝缘故障识别的先进性，本文
选择与以下几个模型进行对比：LSTM-CNN和 SVM、
LSTM和 BO-SVM、CNN和 BO-SVM，对比结果如表 2
和图 14 所示。 LSTM-CNN-BO-SVM 处理一个完整
的绝缘缺陷样本平均耗时约为 3. 5 s，而采用传统
PRPD方法的类似流程平均耗时约为 8 s。 这表明
新方法在整个故障诊断过程中能够提供更快的速

度，效率提升了约 1. 29 倍。

表 2 诊断模型分类准确率对比

Table 2 Comparison of classification accuracy of diagnostic

models

方法 训练集 / % 测试集 / % 验证集 / % 识别时间 / s

LSTM-CNN-SVM 100 94. 8 93. 9 2. 85

LSTM-BO-SVM 100 95. 5 95. 9 2. 78

CNN-BO-SVM 100 94. 9 95. 2 2. 82

LSTM-CNN-BO-SVM 100 97. 3 97. 5 2. 88

091 电 机 与 控 制 学 报             第 29 卷 



图 14 不同 SVM方法的绝缘缺陷分类图

Fig. 14 Classification diagrams of insulation defects u-
sing different SVM methods

  通过分析图 14 可以发现，采用贝叶斯优化的
SVM分类更加准确。 这是因为 SVM 在使用的过程
中，超参数对其结果影响很大，通过贝叶斯优化，可
以自动选择合适的超参数。 在贝叶斯优化过程中，

使用 SVM 损失函数作为目标函数，将 SVM 的超参
数设置为贝叶斯优化的优化参数，从而得到 SVM最
优超参数。 图 15 为贝叶斯优化流程图，描绘了在调
整目标函数参数“核尺度（Kernel Scale）”及“框约束
（Box Constraint）”的不同数值配置下，目标函数值
随之变动的情形。 呈现了贝叶斯优化算法在搜索最
优解过程中对这两个关键参数空间的求解，通过连
续迭代，计算出在多维度参数空间中在全局优化问
题上的结果。 图 16 为贝叶斯优化的结果，可见随着
函数计算次数的增加，目标函数值越来越小（本实
验中优化的目标为 10 折交叉验证的损失函数）。
试验结果表明，在相同的数据集下，优化后的 SVM
比未经优化的 SVM分类准确率更高。

图 15 贝叶斯优化目标函数过程

Fig. 15 Bayesian optimization objective function process

图 16 SVM迭代次数与目标函数关系

Fig. 16 Relationship between SVM iteration times and
objective function

混淆矩阵能够提供对模型性能的清晰分析，特
别是在各种故障类型错误分类方面，因此本文引入
混淆矩阵来评估各种模型准确性。 在对测试集样本
进行模型训练并得到预测标签后，通过混淆矩阵，本
文可以直观地了解模型在不同故障类型上的分类准

确性。 混淆矩阵的横轴表示预测标签，而纵轴表示
测试集样本的真实标签。 为确认 LSTM-CNN 特征
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融合 BO-SVM模型的可靠性，本文将其与其他模型
进行比较，各模型识别率混淆矩阵如图 17 所示。

通过比较混淆矩阵图 17（a）、图 17（b），表明经
过采用 BO进行优化的 SVM 相比未经优化的 SVM
表现出更高的分类精度，验证了在进行 SVM分类之
前应用 BO进行优化的有效性。 通过引入 BO 优化
可以显著提升 SVM模型的性能，使其在分类任务中
取得更为准确的结果。

图 17 不同方法的混淆矩阵结果

Fig. 17 Confusion matrix results for different methods

通过比较混淆矩阵图 17（c）、图 17（d），表明在
使用同样的 BO-SVM 分类器的场景下，通过使用
图 7一维信号到二维信号的转换方式，在处理除自
由金属颗粒绝缘缺陷时，能够较为显著的提高分类
能力，但是对于自由金属颗粒的缺陷识别能力有所
降低，主要原因是，使用的一维信号到二维信号的转
换方式是高度契合工频电压周期特征的，悬浮电位、
绝缘子表面污秽、金属突出物、绝缘子气隙 4 种绝缘

缺陷都是固定位置的局部放电方式。 一旦带电的自
由微粒在各种因素作用下开始移动，它们很有可能
会运动到初始电场强度已经相当大的区域，此时，数
倍的电场畸变便有可能使局部场强值超过 SF6气体
的击穿场强或绝缘子等的闪络场强，引起局部放电。
电荷积聚及电子运动的形式是局部放电电场能的积

累与释放，但是金属异物一旦起跳后，其电荷量即保
持不变。 自由金属颗粒再次与极板碰撞时，电压并
不一定处于正弦周期的最大值，因此其反弹时所带
电荷量也有可能小于最初起跳升空时的带电荷量。
因此金属异物的放电方式具有很小的周期相关性，
其主要影响因素为自由微粒的形态和材质以及其在

GIS罐体中所处的位置，因此引入二维的图像信号
可能会对自由金属颗粒的故障分类产生一定的

干扰。
通过比较混淆矩阵图 17 （ a）、图 17 （ c） 和

图 17（d），发现采用 LSTM-CNN 特征融合和 BO-
SVM相较于单一维度特征提取的方式具有更高的
分类准确率。 因此证明本文所采用融合策略进行
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GIS绝缘故障诊断的优越性，结果表明结合多个数
据源进行多特征融合可以提升模型性能，从而更准
确地进行缺陷分类。 对于周期相关性较强的采用一
维时序信号到二维信号的转换方式能够较好地提升

识别的准确性。 对于周期性不强的自由金属微粒缺
陷，将其剔除 CNN融合层，从而能够缩小特征维度，
降低运算时长的同时提高模型的识别准确度。

5 结 论

本文提出基于超声和特高频的融合数据采集，
使用 LSTM-CNN特征融合和 BO-SVM对 GIS设备内
部绝缘缺陷进行分类，并与其他 SVM方法通过模型
分类图和混淆矩阵进行对比。 本文主要结论如下：
1）采用 LSTM 对一维时序信号和 CNN 对二维

卷积神经网络的融合方式，以提取数据的特征值。
所使用的一维时序信号到二维信号的转换能更好地

突出局部放电的周期相应特性，在针对固定位置的
局部放电方式，悬浮电位、绝缘子表面污秽、金属突
出物、绝缘子气隙 4 种绝缘缺陷时，能够提取到一维
信号无法捕捉的指纹特征，最终能较好地提升识别
准确度，且新方法比传统 PRPD 图谱法识别速度提
升约 1 倍。 对于周期性不强的自由金属微粒绝缘缺
陷，采用剔除 CNN 融合层，从而在缩小特征维度和
降低运算时长的同时提高了模型的识别准确度。
2）通过将 2 种特征值在 CNN 的融合层进行整

合，形成一个融合后的特征表示。 最终，本文将经过
融合的特征值输入到基于 BO-SVM 的分类层，在采
用贝叶斯优化后的分类器中，能够较好地提升模型
的绝缘故障分类准确度。 本文所提融合模型相比较
于开发新的训练模型，不仅减轻了开发难度，同时也
为目前 GIS绝缘缺陷故障识别提供了有效途径。
3）与其他结合本文所提一维信号到二维信号

转换方法的 SVM方法相比，本文所提的融合模型在
准确性、鲁棒性等方面都取得了显著的进展，在自由
金属颗粒缺陷识别准确率提升约 4% 。 本文所提新
方法较传统 SVM 方法在识别时间上提升了 1. 29
倍。 对于处理周期相关性强的悬浮电位缺陷、绝缘
子表面污秽放电、金属突出物缺陷、绝缘子气隙缺陷
和周期相关性不强的自由金属颗粒缺陷准确率都有

显著的提升，说明本文所提融合模型在复杂环境下
基于超声和特高频信号实现 GIS绝缘故障识别具有
广阔的应用前景。
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