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摘　 要:开关柜局部放电类型识别对了解绝缘状态并及时维护有着重要的指导意义。 局部放电类型识别的关键在于提取局部

放电信号的特征。 提出一种 Choi-Williams 分布与排列熵相结合的局部放电超声信号的特征提取方法,利用 Choi-Williams 分布

获得局部放电超声信号的时频特征,求解局部放电超声信号的排列熵,得到信号时间序列的复杂度特征量,与时域特征量组合

成特征向量,使用粒子群算法优化的 BP 神经网络对放电信号进行分类识别。 实测数据分析表明,该方法对放电类型识别的准

确率达到了 96. 67%,相较于传统的分形和时频分析方法,分别提高了 11. 67%和 1. 67%。
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Abstract:
 

The
 

identification
 

of
 

partial
 

discharge
 

type
 

of
 

switchgear
 

has
 

important
 

guiding
 

significance
 

for
 

understanding
 

the
 

insulation
 

state
 

and
 

timely
 

maintenance.
 

The
 

key
 

to
 

partial
 

discharge
 

type
 

identification
 

is
 

to
 

extract
 

the
 

characteristics
 

of
 

the
 

partial
 

discharge
 

signal.
 

A
 

feature
 

extraction
 

method
 

for
 

partial
 

discharge
 

ultrasonic
 

signals
 

combining
 

Choi-Williams
 

distribution
 

and
 

permutation
 

entropy
 

is
 

proposed,
 

the
 

time-frequency
 

characteristics
 

of
 

partial
 

discharge
 

ultrasonic
 

signals
 

are
 

obtained
 

by
 

using
 

Choi-Williams
 

distribution,
 

the
 

permutational
 

entropy
 

of
 

partial
 

discharge
 

ultrasonic
 

signals
 

is
 

solved,
 

the
 

complexity
 

feature
 

quantity
 

of
 

signal
 

time
 

series
 

is
 

obtained,
 

the
 

time
 

domain
 

and
 

complexity
 

features
 

are
 

composed
 

into
 

feature
 

vectors,
 

and
 

the
 

BP
 

neural
 

network
 

optimized
 

by
 

particle
 

swarm
 

optimization
 

is
 

used
 

to
 

classify
 

and
 

identify
 

discharge
 

signals.
 

The
 

measured
 

data
 

analysis
 

shows
 

that
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

method
 

for
 

the
 

identification
 

of
 

discharge
 

type
 

reaches
 

96. 67%,
 

which
 

is
 

11. 67%
 

and
 

1. 67%
 

higher
 

than
 

the
 

traditional
 

fractal
 

and
 

time-
frequency

 

analysis
 

methods,
 

respectively.
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0　 引　 言

　 　 高压开关柜由于高压、过载、工作环境潮湿等因素的

影响,内部的绝缘材料逐渐劣化,进而产生局部放电现

象。 开关柜局部放电是一种微弱的放电现象,通常有针

板放电、悬浮放电、沿面放电等多种放电类型。 不同类型

的局部放电信号特征不同,对开关柜产生的影响也不同,
可通过局部放电类型识别为放电风险评估提供可靠的参

考信息,有助于对开关柜进行有效的检测和维修。
局部放电类型识别的关键之一在于局部放电特征的

提取,目前已有多种特征提取方法。 2011 年任先文等[1]
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利用检测电阻,采集了局部放电脉冲电流信号,并采用分

形特征提取了局部放电脉冲电流信号的分形维数特征

量,但是采集到的信号长度对分形维数的计算影响较大。
2015 年律方成等[2] 使用超高频传感器,采集了开关柜局

部放电超高频信号,用统计特征提取了局部放电超高频

信号的 26 个特征参量,但是由该方法得到的特征量维数

较高,会出现信息冗余现象,造成识别率下降。 2018 年

魏宏安等[3] 利用超声波传感器采集了开关柜局部放电超

声信号,并用离散小波变换提取了局部放电超声信号的

边际谱作为特征量,但预定义的窗口长度固定,在处理开

关柜局部放电这类非平稳信号时,会出现模态混叠、过包

络和欠包络现象。 2019 年刘云鹏等[4] 、2022 年戴昕宇

等[5] 都使用超声波传感器采集了开关柜局部放电超声信

号,利用短时傅里叶变换提取了局部放电超声信号的二

维时频图作为特征量,但是由于测不准原理对短时傅里

叶变换窗函数的制约,实际应用中难以选取合适的窗

函数。
Choi-Williams 分布(Choi-Wiliams

 

distribution,
 

CWD)
具备良好的时频分辨率,在计算时无需加窗,避免了时域

分辨率与频域分辨率之间的矛盾,同时克服了模态混叠

现象。 能够准确反映信号丰富的时频特性,深度挖掘信

号的特征。 非常适合于局部放电超声信号这类非平稳、
非线性信号的处理。

排列熵(permutation
 

entropy,
 

PE)是一种度量时间序

列复杂性的方法,它具有计算简单,抗干扰能力强的优

势,可以很好的检测出局部放电超声信号的突变。 目前,
排列熵已经应用在生物医学、图像处理等不同领域,Chen
等[6] 提取了脑电信号的排列熵特征,精确测量了麻醉深

度;Fabila-Carrasco 等[7] 利用排列熵量化了图像的不规

则性。
结合 Choi-Williams 分布和排列熵[8] 的优点,利用

Choi-Williams 分布提取局部放电超声信号的时频特征,
使用排列熵提取局部放电超声信号时间序列复杂度特

征,将时频特征与排列熵特征结合形成局部放电超声信

号 特 征 向 量, 最 后 利 用 PSO-BP ( particle
 

swarm
 

optimization-back
 

propagation
 

neural
 

network) 实现局部放

电类型识别。

1　 研究方法

　 　 局部放电超声信号是一种非平稳瞬态信号,单次放

电量很小,可以通过双指数振荡衰减模型进行等效[9] ,其
表达式如下:

x( t) = A(e
α1t

1 - e
α2t

2 )sin(2πft) (1)
式中: A 表示信号幅值,单位是 mV;α1 和 α2 表示衰减系

数,无量纲值; 1 和 2 表示衰减周期,单位是 ns;f 表示振

荡衰减频率,单位是 kHz。
对式(1)按照表 1 进行参数配置,得到局部放电超声

模拟信号 x( t) ,设置采样频率为 2
 

GHz,得到局部放电超

声采样信号 x( i) ,时域波形示意图如图 1 所示。

表 1　 局部放电超声仿真信号参数

Table
 

1　 Partial
 

discharge
 

ultrasonic
simulation

 

signal
 

parameters
A / mV α1 α2 1

/ ns
2

/ ns f / kHz
5 -1. 3 -2. 2 5. 2 15. 3 40

图 1　 局部放电超声信号时域波形

Fig. 1　 Time-domain
 

waveform
 

of
 

partial
discharge

 

ultrasonic
 

signal

1. 1　 提取局部放电超声信号时频特征

　 　 CWD 有着最小的交叉项干扰,在不同时间或频率上

对信号有高分辨率和识别精度的优势,其表达式为:

CWDx( t,f) = ∬ σ
4π 2 e

-σ(u-t) 2

4 2 ×

x(u +
2

)x∗(u -
2

)e -j2πf dud (2)

式中: t 表示时间, f 表示频率, x(u +
2

)x∗(u -
2

) 表

示信号 x(u) 的瞬时自相关, u 为 x(u) 的自变量, 表示

时移, e
-σ(u-t) 2

4 2
表示核函数, σ 为衰减系数,其值越大,自

项的分辨率越高;其值越小,抑制交叉项的能力越强。
计算局部放电超声模拟信号 x( t) 的 CWD 分布得到

时频谱图如图 2 所示。 提取 CWD 时频谱图最大和最小

值处的时间、频率、幅值作为特征量,分别记为 tmax ,fmax ,
vmax ,tmin,fmin,vmin 。 将这 6 个特征量组合成局部放电超声

信号时频特征向量 CE 。
1. 2　 提取局部放电超声信号排列熵

　 　 对局部放电超声信号 {x( i),i = 1,2,…,n} 进行相

空间重构,得到局部放电超声信号的重构矩阵 X :
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图 2　 局部放电超声波信号时频谱图

Fig. 2　 Spectrogram
 

of
 

partial
 

discharge
 

ultrasonic
 

signal

X =

x(1) x(1 + ) … x(1 + (m - 1) )
x(2) x(2 + ) … x(2 + (m - 1) )
x( j) x( j + ) … x( j + (m - 1) )
︙ ︙ ︙

x(K) x(K + ) … x(K + (m - 1) )

æ

è

ç
ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷

(3)
式中: j = 1,2,…,K;m为嵌入维数, 为延迟时间, K =n -
(m - 1) 。 矩 阵 X 中 的 任 意 一 行 {x( j)　 x( j +

)　 …　 x( j + (m - 1) )} 为重构分量,矩阵 X 共有 K
个重构分量,对各重构分量中 x 按照值的大小进行升序

排列可得:
x( j + ( r1 - 1) ) ≤ x( j + ( r2 - 1) ) ≤

… ≤ x( j + ( rm - 1) ) (4)
式中: r1,r2,…,rm 表示原重构分量中每个元素所在的列

数。 若出现相同值的情况,例如:
x( j + ( rp - 1) ) = x( j + ( rq - 1) ) (5)
按照 rp,rq 的大小对重构分量进行排列,如 rp < rq

时,应将其排列为:
x( j + ( rp - 1) ) ≤ x( j + ( rq - 1) ) (6)
由式(4)可知,重构矩阵 X 中的每一行都会生成一

组序列:
s( l) = {r1r2…rm} (7)

式中: l = 1,2,…k 且 k ≤ m! ,m 维相空间映射共有 m!
种不同的映射序列 {r1r2…rm},序列 s( l) 只是其中一种

情况。 假设每一种映射序列出现的概率分别是 p1,p2,
…,pk,此时 k种不同的映射序列的排列熵可以被定义为:

HP =- ∑
k

j = 1
P j lnP j (8)

当 P j = 1 / m! 时, HP 达到最大值 ln(m! ) 。
对 HP 做归一化处理:

0 ≤ HN =
HP

ln(m! )
≤ 1 (9)

HN 值的大小表示了局部放电超声信号的随机程度。
HN 的值越大,表示局部放电超声信号的随机程度越大,
规则程度越小, HN 的值越小,表示局部放电超声信号的

随机程度越小,规则程度越大。
1. 3　 构建局部放电类型识别模型

　 　 局部放电类型识别是一个分类问题,特征量与局部

放电类型存在非线性关系,BP 神经网络是一种利用误差

逆向传播算法训练的多层前馈网络,具备极强的非线性

映射能力,因此适合用于局部放电类型识别。
神经网络输入层为时频特征向量 CE 和排列熵 HE 组

成的特征向量,其中 CE 为 CWD 时频谱图最大和最小值

处的时间、频率、幅值组成的特征量,即输入层神经元数

目为 7,以预测结果为输出层,输出层神经元数目为 1,隐
含层神经元数目由式(10)确定:

n = i + o + a (10)
式中: n 为隐含层神经元数目, i 为输入层神经元数目,
o 为输出层神经元数目,a 为调节常数,其取值范围是 1 ~
10 的整数。

确定网络结构后,对其进行初始化,激活函数选择

logistic 函数,其表达式为:

f(x) = 1
1 + e -x (11)

隐含层输出为:

H = f(∑
7

i = 1
ω ijx j - a) (12)

输出层输出为:
O = Hω jk - b (13)
更新权值:
ω ij = ω ij + ηH i(1 - H i)x iω jke (14)
ω jk = ω jk + ηHe (15)
更新阈值:
a = a + ηH(1 - H)ω jke (16)
b = b + ηe (17)
粒子群算法的基本思想是通过群体中个体之间的协

作和信息共享来寻找最优解[10] 。 利用该算法对 BP 神经

网络进行参数寻优。 粒子的速度和位置更新公式为:
vkid = ωvk-1

id + c1r1(pbest - xk-1
id ) + c2r2(gbest - xk-1

id )
(18)

xk
id = xk-1

id + vk-1
id (19)

式中: k表示当前迭代次数, d = 1,2,…,D,i = 1,2,…,n,
ω表示惯性权重,vkid 表示第 k 次迭代粒子 i 的速度, xk

id 表

示第 k 次迭代粒子 i 的位置, c1,c2 是加速度常数,用来调

节最大学习步长,其取值范围是 [0,4],r1,r2 是随机数,
其取值范围是( 0,1)。 根据粒子速度和位置的更新公
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式,可以得到神经网络权值和阈值的最优值。
1. 4　 局部放电类型识别流程

　 　 提出的局部放电类型识别流程如图 3 所示,具体步

骤如下:
步骤 1) 利用实验平台采集开关柜局部放电信号

x(n) 。
步骤 2)利用 CWD 变换,将局部放电超声信号映射

到时频域,提取 CWD 时频域特征向量 CE 。
步骤 3)计算局部放电超声信号的排列熵 HN 。
步骤 4)建立局部放电类型识别模型,将步骤 2) 和

3)提取的特征量作为输入进行训练。
步骤 5)利用步骤 4)所得模型对测试集进行预测,给

出局部放电类型识别结果。

图 3　 局部放电类型识别流程

Fig. 3　 Partial
 

discharge
 

type
 

identification
 

process

2　 实验分析

2. 1　 实验数据

　 　 为了获取开关柜局部放电超声信号[11-15] ,搭建了开

关柜局部放电检测实验平台。 实验平台如图 4 所示。 所

用高压源为便携式耐压测试仪,其输出交流电压的最大

值为 5
 

kV,误差±5%,漏电流的最大值为 200 mA,误差

±5%。 开关柜所用型号为 XL-21 动力柜,模型高 100 cm、
宽 60 cm、纵深 40 cm。 为获取局部放电超声信号,使用中

心频率为 40
 

kHz 的压电型超声传感器采集局部放电产

生的超声信号。
设计了悬浮放电、针板放电以及沿面放电 3 种放电

模型。 模型实物图如图 5 所示。 模型的相关参数如下:
3 个模型的接地板电极为直径 50 mm、厚 20 mm 的铜板;

图 4　 开关柜局部放电检测实验

Fig. 4　 Partial
 

discharge
 

detection
 

experiment
 

of
 

switchgear

悬浮放电模型的悬浮颗粒物用螺母模拟,距离高压电极

8 mm;针板放电模型的针电极采用直径 10 mm、 长

15 mm、尖端角度为 45°的铜针,高压针电极与接地板电

极之间相距 8 mm;沿面放电模型,两极板之间放置一个

直径 50 mm、厚 6 mm 的环氧树脂圆板。

图 5　 局部放电模型

Fig. 5　 Partial
 

discharge
 

model

实验时将局部放电模型放入开关柜中,由高压源对

局部放电模型两端施加电压,超声波传感器靠近局部放

电模型采集局部放电超声信号,再由同轴电缆将采集到

的超声信号传输至示波器,测量并记录信号的波形。
对 3 种局部放电模型进行检测,得到相应的超声信

号,示波器采样点数为 2
 

000,时域波形如图 6 所示。
每种局部放电模型测量并记录了 50 组局部放电数

据,共 150 组独立数据,随机选取 90 个样本数据作为训

练集,60 个样本数据作为测试集,如表 2 所示。

表 2　 实验数据集说明

Table
 

2　 Description
 

of
 

the
 

experimental
 

dataset
局部放电类型 类型标签 训练集数量 测试集数量

悬浮放电 1 30 20
针板放电 2 30 20
沿面放电 3 30 20
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图 6　 局部放电超声信号时域波形

Fig. 6　 Partial
 

discharge
 

ultrasonic
signal

 

time-domain
 

waveform

2. 2　 特征提取

　 　 以实验测得的悬浮放电超声信号数据为例进行特征

提取,信号波形图如图 6(a)所示。
提取时频特征[16-21] 时,为了减少交叉项的干扰,悬浮

放电超声信号首先进行希尔伯特变换,变为解析信号后

进行 CWD 变换,得到悬浮放电超声信号的时频谱图,如
图 7 所示。 提取 CWD 时频谱图最大和最小值处的时间、
频率、幅值作为特征向量 CE 。

排列熵表征时间序列复杂度能力的好坏关键在于嵌

入维数和延迟时间的选取。 需要对嵌入维数和延迟时间

的取值进行研究。
选取不同的嵌入维数以及延迟时间后,得到的排列

熵值也略有不同,选取了嵌入维数 m = 2 ~ 9,延迟时间

= 1 ~ 7 来求解排列熵值,结果如图 8 所示。
从图 8 中可以看出,嵌入维数对排列熵的影响大于

延迟时间。 在实际计算过程中,随着嵌入维数的增加,计
算时间也在增加,当嵌入维数大于 7 时,计算时间明显增

加,不同延迟时间下排列熵值的差距明显缩小,此时排列

熵表征悬浮放电超声信号时间序列复杂度的能力也在下

降。 根据实际运算时的速度,将嵌入维数取值为 5。 从

图 7　 悬浮放电超声信号时频谱图

Fig. 7　 Suspension
 

discharge
 

ultrasonic
signal

 

time
 

spectrogram

图 8　 不同嵌入维数和延迟时间下的排列熵值

Fig. 8　 Permutation
 

entropy
 

values
 

for
 

different
embedding

 

dimensions
 

and
 

delay
 

times

图 8 中可以看出延迟时间的值越大,排列熵表征悬浮放

电局放信号时间序列复杂度的能力越好,在 5 ~ 7 时能力

近似,为使排列熵所含信息更多,将延迟时间取值为 7。
最终,利用排列熵理论处理局部放电超声信号时,选择嵌

入维数 m = 5,延迟时间 = 7。
为了验证排列熵的性能,对求得的排列熵归一化处

理后进行 K-means 聚类,分析其分布情况,结果如图 9 所

示。 从图 9 中可以看出,针板放电超声信号的边界最为

清晰,沿面放电和悬浮放电的超声信号边界较为清晰,但
是存在交叉重叠的情况。
2. 3　 放电类型识别

　 　 将本文所提特征提取方法与分形特征提取方法、
CWD 时频特征提取方法进行对比。 将不同特征提取方

法得到的特征向量分别送入 PSO-BP 神经网络进行训

练,随后利用训练好的模型进行局部放电类型识别预

测[22-23] 。 最终的局部放电类型识别结果如图 10 所示。
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图 9　 排列熵分布结果

Fig. 9　 Permutation
 

of
 

entropy
 

distribution
 

results

识别率如图 11 所示。
由图 10(a)可知,分形特征提取方法识别结果中有 9

个样本识别错误,其中有 3 个悬浮放电样本被误判为沿

面放电,2 个沿面放电样本被误判为悬浮放电,可见该方

法对悬浮放电和沿面放电分辨能力较差。 由图 10( b)可

知,CWD 时频特征提取方法识别结果中,有 3 个样本识

别错误,其中有 1 个悬浮放电样本被误判为沿面放电,
1 个沿面放电样本被误判为悬浮放电,可见该方法对悬

浮放电和沿面放电的分辨能力仍然有提升空间。 由图

10(c)可知,本文提出的时频与排列熵特征相结合的特

征提取方法能够较为准确的识别出不同开关柜局部放电

类型,识别结果比前两种方法准确。
由图 11 可知,时频与排列熵特征相结合的特征提取

方法的识别率可达 96. 67%,优于分形特征提取方法的

85%,相较于单一采用 CWD 时频特征提取方法提升了

1. 67%,表明时频与排列熵特征相结合的特征提取方法

能够较好提取出不同局部放电类型的特征。
为了观察 3 种特征提取方法的表现,引入混淆矩阵,

如图 12 所示。
根据混淆矩阵,可以得到 3 种提取方法的精确率、召

回率、 F1 得分,以此对 3 种特征提取方法进行评估。 从

表 3 中可以看出本文所提方法识别率更高,评价指标更

好,总体性能更好,可以应用在开关柜局部放电类型识别

领域。

表 3　 评估结果

Table
 

3　 Evaluate
 

results (%)
精确率 召回率 F1 得分

分形方法 85. 00 85. 50 85. 25
CWD 时频方法 95. 00 95. 50 95. 25

本文方法 96. 67 96. 75 96. 71

图 10　 不同特征提取方法识别结果

Fig. 10　 Identification
 

results
 

of
 

different
feature

 

extraction
 

methods

3　 结　 论

　 　 针对开关柜局部放电检测问题,提出了一种 Choi-
Williams 分布和排列熵相结合的开关柜局部放电超声信
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图 11　 不同特征提取方法的识别率

Fig. 11　 Recognition
 

rate
 

of
 

different
 

feature
 

extraction
 

methods

图 12　 不同特征提取方法的混淆矩阵

Fig. 12　 Confusion
 

matrix
 

for
 

different
 

feature
 

extraction
 

methods

号特征提取方法。 Choi-Williams 分布克服了短时傅里叶

变换时间和频率分辨率的矛盾,克服了离散小波变换的

模态混叠现象,解决了统计特征参数过多的问题,能够较

好地表征开关柜局部放电信号的时频特征。 排列熵能够

有效反映开关柜局部放电超声信号的时间序列复杂度,
从开关柜局部放电超声信号的排列熵计算结果可以看

出,排列熵能够有效提取时间序列特征信息,较好地表征

局部放电超声信号的特征。
实际实验数据分析表明,本文所提出的特征提取方

法能够融合 Choi-Williams 分布和排列熵的优势,有效提

取开关柜局部放电信号的特征,能够满足开关柜局部放

电类型识别的要求,对开关柜局部放电检测有一定的指

导作用。
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