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摘　 要:为有效识别气体绝缘开关组合电器(gas
 

insulated
 

switchgear,
 

GIS)局部放电( partial
 

discharge,
 

PD)类型,进而保障设备

安全稳定运行,提出了一种基于集合模态分解(ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition,
 

EEMD)联合能量矩与改进麻雀群搜索算

法优化支持向量机(improved
 

sparrow
 

search
 

algorithm-support
 

vector
 

machines,
 

ISSA-SVM)算法的 GIS
 

局部放电类型识别方法。
首先搭建能产生 4 种局部放电类型效果的 GIS 局部放电实验平台,以获取 4 种局部放电信号,然后利用 EEMD 联合能量矩算法

分别对 4 种局部放电信号进行模态分解与特征向量提取,最后利用经 ISSA 算法优化后的 SVM 算法对 GIS
 

局部放电类型进行

识别。 实验结果表明,所提方法可有效识别 GIS 不同局部放电类型,且较 PSO-SVM 与 SSA-SVM 算法识别精度分别提高了

16. 7%与 8. 5%,验证了所提 GIS 局部放电类型识别方法的有效性以及优越性。
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Abstract:
 

In
 

order
 

to
 

identify
 

PD
 

types
 

in
 

GIS
 

effectively
 

and
 

ensure
 

the
 

safe
 

and
 

stable
 

operation
 

of
 

equipment,
 

a
 

PD
 

type
 

in
 

GIS
 

identification
 

method
 

based
 

on
 

EEMD
 

energy
 

moment
 

and
 

ISSA-SVM
 

algorithm
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

a
 

GIS
 

partial
 

discharge
 

experiment
 

platform
 

that
 

can
 

produce
 

four
 

PD
 

effects
 

is
 

built
 

to
 

obtain
 

four
 

PD
 

signals.
 

Then,
 

EEMD
 

and
 

energy
 

moment
 

are
 

used
 

to
 

decompose
 

the
 

modes
 

and
 

extract
 

the
 

feature
 

vectors
 

of
 

the
 

four
 

PD
 

signals.
 

Finally,
 

ISSA-SVM
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

identify
 

GIS
 

PD
 

types.
 

Experiment
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

identify
 

different
 

PD
 

types
 

in
 

GIS
 

effectively,
 

and
 

the
 

recognition
 

accuracy
 

is
 

improved
 

by
 

16. 7%
 

and
 

8. 5%
 

respectively
 

compared
 

with
 

PSO-SVM
 

and
 

SSA-SVM
 

algorithm.
 

The
 

effectiveness
 

and
 

superiority
 

of
 

the
 

proposed
 

PD
 

type
 

identification
 

method
 

in
 

GIS
 

are
 

verified
 

by
 

the
 

experiment.
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0　 引　 言

　 　 GIS 因其体型小、占地面积小、安全运行性能优良而

被广泛应用于电网系统中。 GIS 在生产制造、装运以及

实际运行过程中,不可避免的会因加工工艺、冲撞以及复

杂的运行环境等问题而产生一些诸如灰尘、气隙、金属导

电微粒等安全隐患,进而使 GIS 产生各种形式的局部放

电现象[1-2] 。 局部放电是一种并不会立即使设备绝缘击

穿的缺陷,但其一旦发生,则会通过对其周围介质的不断

侵蚀而导致贯穿性的绝缘失效。 GIS 中的局部放电是有

很多种类型的,不同的局部放电对 GIS 的危害程度也是

不同的,由此,对 GIS
 

局部放电类型进行识别对于评估

GIS 运行状态是非常必要的。
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传统的局部放电类型识别方法主要有相位分布[3] 以
及单次脉冲[4] 两种识别方法,前者利用放电相位、放电次

数以及放电量对局部放电类型进行识别,由此该方法存

在若多个放电源同时放电时因图谱混叠而导致的无法准

确识别的问题,而后者则是利用单脉冲的时频特性来对

放电类型进行识别的,该方法虽然受检测系统以及放电

源参数的影响较大,但通过固定以上两种系统,则可以有

效解决该问题[5] 。 近些年,随着智能模式识别算法的不

断发展为局部放电类型识别方法的研究提供了新的方

向,如文献[6]提出了一种利用 SVM 与逻辑回归法对放

电 PRPD 图谱进行识别的局部放电识别方法;文献[7]
提出了一种基于时频分析、分形理论以及 SVM 的局部放

电识别方法。 这两种方法虽然实现了对电气设备局部放

电的识别,但未对 SVM 算法参数进行优化求解;而文

献[8]提出了一种 SA-SVM
 

GIS 局部放电类型识别方法,
该方法虽对 SVM 参数进行了优化选择,但 SA 算法存在

易早熟的问题。 另外,有相关学者提出使用神经网络的

方法对电气设备进行局部放电类型识别,如文献[9] 提

出了一种基于 OE-ELM 的局部放电类型识别方法;文

献[10]提出了一种联合 LDA 与 RBF 神经网络的局部放

电类型识别方法。
目前,由于 GIS

 

局部放电在线检测技术仍需优化成

熟,并且现场数据采集相对来说也较为困难,由此,可用

于 GIS 局部放电类型识别的样本数据较为缺乏,但是,诸
如神经网络[11] 与专家系统等模式识别方法需要大量样

本数据进行训练方能准确预测识别,而 SVM 算法虽然在

解决小样本、非线性问题中有着非常优良的性能,但其识

别预测性能受诸如惩罚因子与核函数参数的影响较

大[8] 。 另外,局部放电信号数据往往维数较高且复杂,仅
用智能诊断算法对其类型进行识别会严重影响识别的精

度与效率。
针对以上问题,本文提出了一种基于 EEMD 能量矩

联合 ISSA-SVM 算法的 GIS 局部放电类型识别方法。
EEMD 算法是一种在 EMD 算法的基础上提出的一种改

进算法,该算法能够在解决信号分解过程中存在的模态

混叠问题的同时实现对原始信号更好的表征。 由此,本
文首先采用 EEMD 算法对原始信号进行分解后利用能量

矩实现对原始信号归一化的信号特征提取方法,既可很

好的实现对原始信号数据信息的保留,同时降低了数据

维度。 然后,采用经局部与全局搜索平衡化以及翻滚觅

食策略扰动法改进的 SSA 算法对 SVM 算法参数优化选

择。 最后,利用处理过的局部放电样本数据对 ISSA-SVM
识别模型进行训练与验证。

1　 EEMD 能量矩特征提取方法

　 　 由于采集得到的局部放电信号往往为非平稳、非线

性且数据维数较高,由此,为了在提高局部放电类型识别

效率的前提下,使所提取的特征向量能够更好地反映原

始信号特征以提高识别准确率,本文利用 EEMD 算法结

合能量矩的方法来实现对原始信号的特征提取。
EEMD 算法是为了解决 EMD 算法[12] 在对信号处理

时所存在的模态混叠问题而提出的一种信号模态分解方

法。 该算法通过在继承 EMD 算法在对处理非平稳、非线

性信号的优势的基础上,给原始信号多次添加具有频率

均匀统计特性的高斯白噪声信号,从而使信号的极值特

性得以改善,以抑制模态混叠[13] 。 算法具体建模过程

如下[14-16] 。
首先给原始信号 x( t)加入高斯白噪声 g i( t),由此可

得第 i 次加入噪声信号后的信号 x i( t)。
x i( t) = x( t) + g i( t) (1)
然后对 x i( t)进行 EMD 分解可得式(2),具体 EMD

分解过程参考文献[12]。

x i( t) = ∑
m

j = 1
a ij( t) + ri( t) (2)

其中,a ij( t)为第 i 次加入噪声信号后分解得到的第 j
个 IMF 分量。

最后对各次加入噪声后分解得到的 IMF 分量进行取

平均处理,以去除噪声对分解结果的影响。

a j( t) = 1
N ∑

N

i = 1
a ij( t) (3)

其中,N 为总噪声加入次数。 对于 EEMD 算法,噪声

加入强度与次数会对信号分解结果产生很大的影响,经
多数试凑,本文取值为 200,噪声幅值为 0. 002。

由于对信号分解后得到的 IMF 分量维数非常大,由
此为了提高识别效率,本文按式(4)对原始信号分解得

到的各 IMF 信号进行能量矩处理。 然后对原始信号所有

IMF 分量能量矩进行归一化处理进而得到所需的特征

向量。

E j = ∑( t) | a j( t) | 2 (4)

在实际应用中,t 等于当前采样次数 k 与采样周期 T
的乘积。

2　 ISSA 算法的提出与建模

　 　 由于 SVM 算法的识别效果受其惩罚因子与核函数

参数的影响较大,由此本文提出利用 ISSA 算法实现对

SVM 算法上述两个参数优化选择的方法。 而对于 ISSA
算法的具体提出与建模过程如下。
2. 1　 SSA 算法原理

　 　 SSA 算法是于 2020 年启发于麻雀种群觅食与反捕

食行为而提出的一种算法,算法中搜索个体模拟麻雀种

群个体分工而被分成了探索者、追随者与预警者 3 类个
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体,具体原理描述如下[17-18] 。 对于探索者个体更新方式

如式(5)所示。

X i( t + 1) =
X i( t)·exp - t

αTmax
( ) R < S

X i( t) + Q 其他

ì

î

í

ïï

ïï
(5)

式中:i 为第 i 个探索者,i= 1,2,…,P num,P num 为探索者个

体总数;t 为当前迭代次数;Tmax 为最大迭代次数,α 与 R
均为服从[0,1]均匀分布的随机数,S 取值范围为[0. 5,
1],Q 为 D 维服从均匀分布的向量。

对于追随者个体更新方式如式(6)所示。
x i,j( t + 1) =

q·exp
xworse,j( t) - x i,j( t)

i2( ) t > N
2

xbest,j( t) + 1
D

(∑
D

j = 1
a·| x i,j( t) - xbest,j( t) | ) 其他

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(6)
式中:x i,j 为第 i 个个体第 j 维,i= P num +1,…,N,N 为种群

个体总数。 q 服从均匀分布,xworse,j( t) 与 xbest,j( t) 分别为

当前代最坏位置与最优位置第 j 维。 a 为服从[ -1,1]范

围内均匀分布的随机数。
最后,对于种群中随机分配的预警者个体更新方式

如式(7)所示。
X i( t + 1) =

Xbest( t) + β·| X i( t) - Xbest( t) | f i > fbest

X i( t) + k
| X i( t) - Xworse( t) |

f i - fworse + δ( ) f i = fbest

ì

î

í

ïï

ïï

(7)

式中:β 为服从[0,1]标准正态分布,k 服从[ -1,1]范围

内均匀分布,δ 为防止分母为 0 的极小数,f i、fworse 与 fbest
分别为当前个体适应度、当前代最差与最优个体适应度。
2. 2　 ISSA 算法的提出

　 　 由 SSA 算法建模过程可以看出,算法中探索者个体

作为整个搜索群体寻优过程中的引领者,决定着整个算

法的搜索方向,由此,其个体在整个搜索群体中所占的比

重既会影响算法的全局与局部搜索能力同时会影响算法

的迭代收敛速度,而在原始 SSA 算法中探索者个体在整

体群体中的占比是固定的,这种设定是不利于平衡算法

的全局与局部搜索能力的,由此,针对此问题,本文提出

了一种基于余弦函数的探索者个体占比更新方式,具体

如式(8)所示。

Per_T( t) = acos
π( t + b)

2Tmax
( ) + c (8)

式中:Per_T 为探索者整体占比,a 为占比幅值取值为

[0. 5,0. 9],b 为左右平移因子,c 为上下平移因子。 给出

a、b 以及 c 取不同值时的式(8)随迭代次数变化的曲线

如图 1 所示。

图 1　 式(8)曲线

Fig. 1　 Curve
 

of
 

equation
 

(8)

由图 1 给出的曲线可以看出,在算法迭代初始,探索

者个体占比较大,可利于算法进行全局搜索,而随着迭代

的进行。 探索者个体占比逐渐减小,进而利于算法进行

局部搜索,由此,采用式(8)所示的探索者个体占比更新

方式相较于原始探索者个体占比固定的方式更利于算法

平衡全局与局部搜索。
另外,为了抑制算法陷入局部解,提高算法抗易早熟

的能力,本文参考如式(9)所示的蝠鲼觅食优化算法翻

滚觅食策略[19] 。
X idis( t) = X i( t) + W( r1Xbest( t) - r2X i( t)) (9)

式中:X idis( t)为第 i 个个体第 t 代时的扰动位置,W 为翻

滚因子,r1 与 r2 均为[0,1]范围内的随机数。 由式(9)以

及图 2 可以看出,在算法迭代的过程中,搜索个体会以当

前最优个体为枢轴进行扰动,随着迭代的进行,由于搜索

个体会逐渐趋近当前最优个体,由此,扰动会随着迭代的

进行而逐渐减小,进而利于局部搜索。

图 2　 翻滚扰动图示

Fig. 2　 Illustration
 

of
 

tumbling
 

disturbance

3　 ISSA-SVM 算法建模

3. 1　 SVM 算法原理

　 　 SVM 算法式一种以最小结构风险为原则的监督式

机器学习算法[20] ,该算法能够有效的解决样本数量有限

的高维数学问题。 由本文所要解决的问题为非线性高维

问题,由此建立非线性核函数分类预测函数如式( 10)
所示。
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f(x) = sgn ∑
n

i = 1
a iry iK(x i,x) + br{ } (10)

其中,a ir 为利用式 ( 11 ) 所求的第 i 个拉格朗日

因子,b r 为偏置因子,K( x i,x) 为用于实现高维向低

维映射的非线性核函数,x i 为第 i 个样本, y i 为样本

目标。

min L(a) = 1
2 ∑

n

i,j = 1
a ia jy iy jK(x i,x j) - ∑

n

i = 1
a i

s. t. 0 ≤ a i ≤ C ∑
n

i = 1
y ia i = 0 i = 1,2…,n

(11)

其中,C 为惩罚因子,决定了算法训练过程中对于求

解精度的严格要求程度,C 越大,则经验风险越小,结构

风险越大,越易产生过拟合现象,反之,则越容易产生欠

拟合现象,由此,选择一个合适的惩罚因子对于实现高精

度分类异常重要。
另外,选择一个合适的核函数能有效的提高 SVM 算

法的分类精度以及泛化能力,常见的核函数有径向基核

函数、线性核函数、多项式核函数以及 Sigmoid 核函数等。
由于径向基核函数具有良好的局部性能且收敛域较宽,
由此,本文选择如式(12)所示的径向基核函数。

K(x i,x j) = exp -
‖x i - x j‖

2

σ( ) (12)

其中,σ 为径向基宽度,其数值的大小同样会对分类

结果产生影响。 由上,选择一个合适的径向基宽度数值

以及惩罚因子是能够提高 SVM 分类精度的重要前提,针
对此问题,本文提出了一种基于 ISSA 算法的 SVM 参数

优化选择方法。
3. 2　 基于 ISSA 参数优化选择的 SVM 算法

　 　 由上理论分析可以得出基于 ISSA 优化选择 SVM 算

法 C 以及 σ 参数的具体过程如下,其具体流程如图 3
所示。

步骤 1)初始化 ISSA 算法种群大小 N,探索者整体占

比参数 a、b 及 c,翻滚因子 W;初始化 SVM 算法包括 C、σ
范围在内的各类参数。

步骤 2) 在 C、σ 范围内随机初始化 ISSA 算法种

群个体位置也即 C、σ 参数,同时将各个体位置代入

至 SVM 算法中,求解此时的训练识别精度也即个体

适应度。
步骤 3) 按式(8) 更新探索者整体占比,按式( 5)、

(6)以及(7)对整体种群进行位置更新,同时计算个体新

位置适应度。
步骤 4)按式(9)计算扰动个体位置,并计算相应个

体适应度,最后求解此次迭代的最优解。
步骤 5)判断是否达到最大迭代次数,若是则结束并

给出最优解,否则返回步骤 3)。

图 3　 ISSA-SVM 算法流程

Fig. 3　 Flow
 

chart
 

of
 

ISSA-SVM
 

algorithm

4　 实验验证

4. 1　 实验平台搭建与介绍

　 　 本文实验平台采用 GZFZ-G 型 GIS 局部放电模拟实

验装置,该装置主要由 GIS 局部放电模拟系统与局部放

电检测系统构成。 由具体实验平台拓扑图(图 4)可以看

出,该试验装置电源部分主要由 220
 

V 交流电源、自耦调

压变压器以及隔离变压器组成,GIS 局部放电试验部分

主要由保护电阻、检测阻抗以及耦合电容等部分组成。
实验装置所充绝缘介质为 SF6 气体, 其额定电压为

160
 

kV,且装置在额定电压下自身产生的放电量不大于

0. 5
 

PC,由此,试验装置自身产生的放电对试验结果影响

非常小。 另外,其试验装置耦合电容电容量为 50
 

pF。
本文依据 GIS 常见的局部放电类型,进行了包括金

属尖端放电、自由金属颗粒放电、气隙放电以及悬浮电位

放电 4 种局部放电类型实验,在实验中,装置对该 4 种局

部放电类型的放电起始电压分别为 18、28、28 与 48
 

kV,
给出上述 4 种局部放电稳定时的具体信号图如图 5
所示。
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图 4　 实验平台拓扑图

Fig. 4　 Topology
 

of
 

experimental
 

platform

图 5　 4 种局部放电类型原始信号图

Fig. 5　 Original
 

signal
 

diagram
 

of
 

four
 

PD
 

types

4. 2　 数据处理

　 　 利用图 4 所示的 GIS 局部放电试验平台进行 4 种局

部放电类型试验,进而采集 4 种局部放电类型信号,针对

每种局部放电类型分别采样 540 个放电点,每个放电点

包含 625 个采样点。 在对本文方法进行验证时,本文针

对每种局部放电类型分别随机选取了 100 个放电点,也
即总共 400 个放电点。 为了针对每种局部放电类型获取

特征向量,首先利用 EEMD 法对每个放电点信号进行模

态分解,给出 4 种局部放电类型放电点信号分解结果如

图 6 所示,然后利用能量矩对 4 种局部放电信号进行归

一化特征提取,给出 4 种局部放电信号能量矩归一化特

征提取矩形图如图 7 所示。
　 　 由图 6 所示的针对 4 种局部放电信号所进行的

EEMD 分解结果可以看出,EEMD 对每种放电信号分解

后均得到 9 个分解分量,而由图 7 所示的能量矩特征提

取结果可以看出,利用 EEMD 能量矩方法能有效的将

原始放电信号降维至 9 维,由此,达到了所需的预期

效果。
由上步骤可对 GIS 的 4 种局部放电信号进行特征提

取。 另外,本文分别将 4 种 100 组局部放电信号特征向

量按训练集与测试集 4 ∶ 1 的形式对算法进行训练,同时

采用 k 为 5 的 K 折验证形式,以提高算法的识别精度,给
出样本分布如表 1 所示。

表 1　 数据样本分布

Table
 

1　 Data
 

sample
 

distribution

放电类型 金属尖端放电
自由金属颗粒

放电
气隙放电

悬浮电位

放电

编号 1 2 3 4
训练集 80 80 80 80
测试集 20 20 20 20

4. 3　 基于 ISSA-SVM 算法的局部放电类型识别效果

　 　 为了验证所提方法的有效性,本节主要从以下两方

面对所提算法进行综合评价分析,具体如下:不同优化算

法同 ISSA 算法对 SVM 参数进行优化选择迭代收敛速度

对比以及不同优化算法优化 SVM 下对于 GIS 局部放电

类型识别精度对比。
此时,对于 PSO、SSA 以及 ISSA

 

3 种算法优化具体参

数设定如下:给出 PSO 算法 c1 与 c2 参数均为 1. 2,权重

因子为 0. 5,给出 SSA 算法探索者占比为 0. 2,给出 ISSA
算法探索者整体占比参数 a、b 及 c,翻滚因子 W 分别为

0. 75、50、0. 2 以及 4,给出上述 3 种算法种群数目均为

20,最大迭代次数均为 50 次。 另外,给出 SVM
 

的 C、σ 参

数范围分别为[ 0. 1,100] 与[ 0. 01,1
 

000]。 给出选择

SVM 参数的收敛速度对比结果如图 8 所示,具体测试集

识别精度如表 2 以及图 9 所示。
由图 8 给出的 3 种算法迭代收敛结果可以看出,基



　 第 5 期 基于 EEMD 能量矩与 ISSA-SVM 算法的 GIS 局部放电类型识别方法 ·209　　 ·

图 6　 放电信号分解结果

Fig. 6　 Decomposition
 

results
 

of
 

PD
 

signal

图 7　 放电信号特征提取结果

Fig. 7　 PD
 

signal
 

feature
 

extraction
 

results

于 ISSA 的 SVM 参数优化选择方法仅迭代 5 次便实现了

收敛且交叉验证集识别精度为 99. 81%,而 SSA-SVM 与

PSO-SVM 算法分别经过 25 次与 12 迭代收敛于 95. 23%
　 　 　 　

以及 89. 92%的交叉验证集识别识别精度。 由此验证了

所提的 ISSA-SVM 算法无论是在收敛速度还是求解精度

上相对于其他两种算法均有明显的优势的结论。
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图 8　 算法迭代过程

Fig. 8　 Algorithm
 

iteration
 

process

表 2　 3 种算法识别精度

Table
 

2　 Recognition
 

accuracy
 

of
 

three
 

algorithms

放电类型 PSO-SVM SSA-SVM ISSA-SVM

金属尖端放电 95% 95% 100%

自由金属颗粒放电 70% 90% 95%

气隙放电 90% 85% 95%

悬浮电位放电 75. 5% 85% 95%

综合精度 82. 5% 88. 75% 96. 25%

图 9　 3 种算法识别结果

Fig. 9　 Recognition
 

results
 

of
 

three
 

algorithms

　 　 由表 2 以及图 9 给出的实验结果可以看出,利用

PSO-SVM 算法对 GIS 局部放电类型进行识别时,金属尖

端放电、自由金属颗粒放电、气隙放电以及悬浮电位放电

诊断错误次数分别 2、6、2 与 5 次,综合诊断精度为

82. 5%;利用 SSA-SVM 算法对 GIS 的 4 种局部放电类

型进行识别时,4 种放电类型诊断错误次数分别 1、2、3

与 3 次,综合诊断精度为 88. 75%,而利用 ISSA-SVM 算

法对 GIS 的 4 种局部放电类型进行识别时,4 种放电类

型诊断错误次数分别 0、1、1 与 1 次,综合诊断精度

为 96. 25%。
由以上实验结果可以表明,经 EEMD 能量矩对 GIS

局部放电信号进行特征向量提取后,基于 ISSA-SVM 算

法的 GIS 局部放电类型识别相对于 PSO-SVM 算法以及

SSA 算法具有更高的识别精度,且收敛速度更快。

5　 结　 论

　 　 为提高 GIS 局部放电类型识别精度并针对传统 SVM
算法所存在的因参数选择困难而导致的识别精度以及自

适应能力低的问题。 本文提出了一种基于 EEMD 能量矩

与 ISSA-SVM 算法的 GIS 局部放电类型识别方法。
1) 利用在额定电压下自身产生的放电量低的

GZFZ-G 型 GIS 局部放电模拟实验装置对 GIS 的 4 种局

部放电类型进行实验以实现对 4 种局部放电信号数据

的采集;
2) 为提高局部放电类型识别精度与效率, 采用

EEMD 能量矩的方法对局部放电信号进行特征向量

提取;
3)为提高 SVM 识别精度与自适应能力,首先针对

SSA 算法存在的局部优化搜索与全局优化搜索不平衡以

及易早熟问题,提出了一种 ISSA 算法,然后提出利用

ISSA 算法对 SVM 的 C、σ 参数进行优化选择;
4)最后通过实验对所提方法进行了验证,实验结果

表明,所提方法在收敛次数上相对 PSO-SVM 算法以及

SSA-SVM 算法分别减小了 58. 3%与 80%,在交叉验证集

识别精度与测试集识别精度上相对上述两种算法分别提

高了 11%、4. 8%与 16. 7%、8. 5%。
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