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基于统计特征与概率神经网络的变压器局部放电类型识别 

李正明，钱露先，李加彬
 

(江苏大学电气信息工程学院，江苏 镇江 212013) 

摘要：针对变压器局部放电类型识别问题，提出了基于统计特征参数与概率神经网络的局部放电模式分类方法。

所提方法首先在局部放电类型三维谱图中构建二维分布图谱，然后在二维分布谱图上提取统计特征参数，接着将

统计特征参数以特征向量的形式作为概率神经网络的输入量，最后利用概率神经网络对放电类型进行识别。在试

验中，利用电晕放电、沿面放电、气隙放电三种放电类型的数据，将所提分类方法与典型局部放电类型分类方法

进行比较。实验结果表明，所提分类方法的识别准确率较高、识别时间开销较少。 
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Type recognition of partial discharge in power transformer based on  

statistical characteristics and PNN 

LI Zhengming, QIAN Luxian, LI Jiabin 

(School of Electrical and Information Engineering, Jiangsu University, Zhenjiang 212013, China) 

Abstract: A partial discharge pattern recognition algorithm based on statistical characteristics parameters and probability 

neural network is designed for the transformers. Two-dimensional diagrams are constructed from the phase resolved 

partial discharge. Then, the statistical characteristics parameters are extracted from the two-dimensional diagrams. The 

statistical characteristics parameters are regarded as the input of probability neural network. The proposed algorithm is 

compared to the typical algorithms of partial discharge type recognition on corona discharge, surface discharge and 

air-gap discharge in experiment. It is indicated by the experimental results that the accuracy recognition rate of the 

proposed algorithm is higher, and the time cost is smaller. 
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0  引言 

变压器是电力系统中的关键设备，其健康状况

将直接影响到电力系统的运行状态。在影响变压器

健康状况的诸多因素当中，绝缘老化是造成变压器

故障的主要原因[1-3]。该绝缘老化是一个渐变的过

程，不太容易被察觉，而且绝缘老化的类型也有多

种，不同类型的绝缘老化形式对变压器的危害程度

差别也很大。变压器绝缘老化的外在表现形式是局

部放电，因此，不同的绝缘老化形式对应不同的局

部放电类型。为了检测变压器的健康状况就需要对

变压器的局部放电类型进行识别，以此能够及早排

除影响变压器安全运行的危险因素，保护变压器的 
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安全稳定运行[4-6]。 

目前，变压器局部放电模式识别典型方法有支

持向量机、人工神经网络、模糊逻辑、聚类分析

等[7-9]。支持向量机与主成分分析相结合，可得到较

好的分类效果，但分类的适用面较窄[10]。反向传播

神经网络与多传感器相融合，发挥人工神经网络的

任意逼近性，实现放电类型识别，但也存在神经网

络推理能力不足、学习时间过长、局部极小多等本

质缺点[11]。概率神经网络因其并行计算、学习规则

简单、无需迭代等特点，可用与局部放电类型识别，

但对作为其输入量的特征量要求较高[12]。离散隐式

马尔科夫模型可实现局部放电类型的快速识别，但

对特征编码规则较为敏感[13]。在局部放电类型识别

中，特征参数的设计也是一个重要研究方面，主要

有小波变换系数[14]、矩特征[15]、波形特征参数[16]等。 
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本文在局部放电相位谱图上构建简单、清晰的

统计特征参数，把该统计特征参数以特征向量的形

式作为概率神经网络的输入量，利用概率神经网络

进行局部放电类型识别。 

1   局部放电信号采集及统计特征参数构建 

1.1 局部放电实验模型与信号采集 

 针对变压器内部的绝缘结构特点，本文设计了

三种变压器内部绝缘缺陷模型，以模拟变压器中不

同的局部放电类型，分别为电晕放电、沿面放电、

气隙放电，三类局部放电模型如图 1 所示。 

 
图 1 局部放电模型 

Fig. 1 Partial discharge models 

在外界干扰比较小的实验室条件下，采用脉冲

电流法来测量检测阻抗上电压信号，并将其输入到

局部放电分析仪 TWPD-2E 中采样保存。采样频率

为 15 MHz，测量带宽为 10 kHz~1 MHz。三种放电

模型每个样本采集 50 个工频周期数据。表 1 表示

实验起始放电电压、击穿电压、实验电压及样本数。 

表 1 局部放电模型实验条件与参数 

Table 1 Test condition and parameter of partial discharge models 

放电类型 
起始放电 

电压/kV 

击穿电 

压/kV 

实验电 

压/kV 
样本数 

电晕放电 16 25 18/22 60/60 

沿面放电 1.8 10 5/8 60/60 

气隙放电 3.2 8 5/6 60/60 

 通过对三种局部放电类型的脉冲信号波形的

采集，以生成局部放电相位分布(the Phase Resolved 

Partial Discharge, PRPD)图谱；PRPD 图谱描述局部

放电的工频相位 (0 ~ 360 )   、放电次数 n与放电幅

值 q 之间关系的三维关系 ( , )nH q  ，图 2、图 3 和

图 4 分别是电晕放电、沿面放电和气隙放电的三维

谱图。 

 

图 2 电晕放电相位分布谱图 

Fig. 2 PRPD of corona discharge 

 
图 3 沿面放电相位分布谱图 

Fig. 3 PRPD of surface discharge 

 
图 4 气隙放电相位分布谱图 

Fig. 4 PRPD of air-gap discharge 

1.2 统计特征参数构建 

在 PRPD 三维谱图上构建四个二维谱图，它们

分别为放电相位和放电幅值 q的谱图 ( , )H q  、最

大放电量 maxq 与相位的谱图 max( , )H q  、平均放电

量 nq 与相位的谱图 ( , )nH q  及放电次数 n和放电

量 q的谱图 ( , )H n q 。然后，在四个二维谱图上提取
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偏斜度 Sk、陡峭度 Ku、放电量因素Q、互相关系

数 Mcc、相位不对称系数 Ph 等统计特征参数，具

体如表 2 所示。 

表 2 统计参数表 

Table 2 Statistical parameter table 

统计参数 Sk  Ku  Q  Mcc  Ph  
  Sk1  Ku1  

( , )H q   
  Sk2  Ku2  

1Q  Mcc1  Ph1  

  Sk3  Ku3  
( , )nH q   

  Sk4  Ku4  
2Q  Mcc2  Ph2  

  Sk5  Ku5  
max( , )H q   

  Sk6  Ku6  
3Q  Mcc3  Ph3  

( , )H n q  Sk7  Ku7        

表 1 中“”和“”分别表示二维谱图相位

的正半周和负半周。偏斜度Sk 为 
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式中： ix 是二维谱图的第 i个相位窗的相位中值；

M是正负半个周期内相位窗口数目； ip 为第 i相位

窗内事件出现概率； 为均值； 为标准差。陡峭

度Ku为 
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事件出现概率 ip 为 
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其中， iy 为二维谱图纵坐标。均值  和方差 2 分

别为 
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放电量因素Q为 
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式中： sumq
 和 sumq

 分别为相位正半周与负半周放电

量总和； sumN  和 sumN  分别为相位正半周与负半周的

放电次数总和。互相关系数Mcc 为 
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(7) 

式中， iq
 、 iq

 分别为二维谱图相位正半周和负半

周的每个相位窗口平均放电量。相位不对称系数

Ph为 

in

in

Ph







                  (8) 

式中， in
 和 in

 分别为二维谱图在相位正半周和负

半周的放电起始相位。 

2   参数提取与模式识别 

2.1 概率神经网络 

概率神经网络(PNN)是一种前向型神经网络，

是利用高斯函数作为基函数与Parzen窗法估计得到

概率密度分布估计，然后与贝叶斯最小风险准则相

结合发展而来的
[17]

。PNN网络结构一般由输入层、

隐层、求和层、输出层组成，其结构如图 5 所示，

是以样本空间作为隐层的节点，一旦确定就不需要

再训练，可根据实际情况进行样本追加。 

图 5 概率神经网络结构图 

Fig. 5 Probabilistic neural network structure 

PNN的判别函数为 
2
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式中： ijx 是 i 类的第 j个训练样本；d是样本数据

的维数； 为平滑因子，影响着 PNN 分类的结果；

iN 是 i 类的训练样本的总和；判断规则为若

( ) ( )
i zt tf h f h  则 t zh  。 

PNN 的输入层不做任何计算，把待测样本 th 送
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入网络，隐层的每个神经元对应一个训练样本，求

和层将隐层的各个输出按类相加，根据累加后的概

率大小进行类别的判断。 

2.2 基本算法 

(1) 假设训练样本分为 i 类，每类共有 iN 个训

练样本。由于放电模式以及不同特征值表征不同性

质的物理量，各特征值间的数值差异比较大，因此，

需要对样本特征值进行归一化，其归一化方法为 

2

k 1

1
[ ] [ ]

[ ]

ij ij
d

ij

c k x k

x k


 


          (10) 

式中：d 为每个样本的特征向量维数； [ ]ijx k 为 i类

的第 j个训练样本的第 k个特征值。 

(2) 将归一化后的训练样本送入神经网络的隐

层。本文采用径向基函数作为激活函数，隐层的每

一个神经元对应着一个训练样本。计算归一化的待

识别样本与训练样本之间的欧式距离 

2

1

( , ) [ ] [ ]
i

d

t t ij
k

e h j h k c k
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式中： [ ]th k 为归一化后的第 t个待识别样本的第 k

个特征值； [ ]ijc k 为步骤 1 中归化后的第 i
 类的第 j

个训练样本的第 k个特征值。 

(3) 然后将归一化后的训练样本输入隐层，以

式(13)作为隐层的激活函数，求出初始概率矩阵。

其中 为平滑因子，对分类结果起着重要作用。 
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(4) 把隐层输出的值属于同一类的初始概率进

行相加，并做平均。 
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(5) 计算出第 t个待识别样本属于第 i 类的概

率, 并找出最大值。 

prob ( )
iti tf h              (14) 

2.3 PNN 分类器设计 

PNN分类器的输入即为 1.2节提取的 23种表征

局部放电的统计特征参数，对变压器的电晕放电、

沿面放电、气隙放电三种局部放电模式进行分类

识别。 

对于每种类型局部放电数据各采集 120 组，其

中 80 组作为训练样本，40 组作为待识别样本。隐

层的每一个神经元对应着一个训练样本，则隐层共

有 240 个节点。因此PNN采用 23 240 3 1   的网络

结构模式。 为平滑因子，一般都是对 赋予常量。

本文中 0.1  。 

2.4 分类识别结果分析 

本文对三种局部放电模式进行识别分类实验，

评估的标准为15次PNN分类识别运行时间和识别的

准确率。分类结果及运行时间如表 3、表 4 所示。

电晕放电的识别率为 97.5%，沿面放电的识别率为

100%，气隙放电的识别率为 90%。三种模式识别

运行平均时间分别为 0.42 s、0.36 s、0.45 s。 

表 3 基于统计特征参数的PNN识别效果 

Table 3 PNN recognition results by statistical characteristics 

放电类型 电晕放电 沿面放电 气隙放电 

电晕放电 39 1 0 

沿面放电 0 40 0 

气隙放电 2 2 36 

表 4 PNN识别运行时间 

Table 4 Running time of PNN recognition 

放电类型 电晕放电 沿面放电 气隙放电 

运行时间/s 0.42 0.36 0.45 

3   局部放电类型识别对比 

本文选择BP神经网络和离散隐式马尔科夫模

型两类分类器，采用相同的实验数据与概率神经网

络分类器进行分类结果对比。BP神经网络输入层为

23 维特征向量；隐层 1 层，根据经验采用 10 个隐

层节点，传递函数为 tan sig型；输出层为 3 个节点，

对应三种待识别的局部放电模式，传递函数为
log sig型

[18-20]
。分类的结果如表 5，运行时间如表

6。电晕放电的识别率为 60%，沿面放电的识别率

为 85%，气隙放电的识别率为 87.5%。三种模式识

别运行平均时间分别为 1.65 s、1.72 s、1.83 s。 

表 5 基于统计特征参数的BP神经网络识别效果 

Table 5 BPANN recognition by statistical characteristics 

放电类型 电晕放电 沿面放电 气隙放电 

电晕放电 24 7 9 

沿面放电 2 34 4 

气隙放电 3 2 35 

表 6 BP神经网络识别运行时间 

Table 6 Running time of BPANN recognition 

放电类型 电晕放电 沿面放电 气隙放电 

运行时间/s 1.65 1.72 1.83 

离散隐式马尔科夫模型作为局部放电模式分

类器，输入先验第 j类 ( 1, , )k n  训练样本序列

 1 2, , ,tr tr tr trTO O O O  ，利用Baum-Welch模型，进

行不断迭代训练，直到输出概率 ( )te nP O  满足预先

给定的收敛条件或达到给定的迭代次数
[21]

。于是，便

得到了第n类样本的最优模型参数 ( , ,π, , )n N M A B 。
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识别阶段则采用离散隐马尔科夫模型计算被测试

数据属于某种放电类型的概率，对每一个测试样

本，属于模型库中各种放电类型的相似概率不同，

因此便可以用相似概率值判断测试数据的所属类

别。以统计特征为特征量，对测试的样本，进行分

类，分类结果如表 7，运行时间如表 8。电晕放电

的识别率为 90%，沿面放电的识别率为 97.5%，气

隙放电的识别率为 85%。三种模式识别运行平均时

间分别为 1.05 s、1.15 s、1.25 s。 

表 7 基于统计特征参数的HMM识别效果 

Table 7 HMM recognition by statistical characteristics 

放电类型 电晕放电 沿面放电 气隙放电 

电晕放电 35 3 2 

沿面放电 0 39 1 

气隙放电 4 2 34 

表 8 HMM识别运行时间 

Table 8 Running time of HMM recognition 

放电类型 电晕放电 沿面放电 气隙放电 

运行时间/s 1.05 1.15 1.25 

BP神经网络算法是应用最广泛的人工神经网

络，但其网络训练参数多、分类时间长、网络结构

难以确定。离散隐式马尔科夫模型算法，分类准确

率较高但编码过程较复杂。相比之下PNN所需参数

设定较少，仅有平滑因子 对类型识别影响较大，

而且由其实现原理可知增加训练样本时无需重新

训练，所以速度较快，以上对比可知，PNN分类效

果较好。 

4   结论 

提出了基于统计特征参数与概率神经网络的

局部放电类型识别方法，对变压器三种常见放电类

型进行分类识别。实验结果表明，与典型的变压器

局部放电类型识别方法相比，所提方法的正确识别

率较高且识别速率较快。 
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