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基于 EWT-MQE 的变压器局部放电特征提取 
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(现代电力系统仿真控制与绿色电能新技术教育部重点实验室(东北电力大学)，吉林 吉林 132012) 

摘要：为了有效提取局部放电信号故障特征，进而对电力变压器故障进行诊断，提出一种基于经验小波变换

(Empirical Wavelet Transform, EWT)和多尺度量子熵(Multiscale Quantum Entropy, MQE)的变压器局部放电特征提

取方法。首先，该方法利用 EWT 对局部放电信号进行分解，得到多个不同的固有模态分量(Intrinsic Mode Function, 

IMF)和残余分量。其次，计算信号分解出的每个 IMF 的多尺度量子熵序列。然后，对多尺度量子熵序列利用局部

切空间排列算法(Local Tangent Space Arrangement, LTSA)进行降维处理。最后，采用层次聚类算法(Hierarchical 

Agglomerative Clustering, HAC)进行聚类分析，得到不同放电类型的识别结果。通过与不同诊断方法对比，仿真结

果及实验数据验证了所提方法的有效性和优越性。 
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Abstract: To effectively extract the partial discharge fault feature and diagnose the fault of a power transformer, this 

paper presents a method based on empirical wavelet transform (EWT) and multiscale quantum entropy (MQE) to 

diagnose transformer faults. First, EWT is employed for partial discharge signal decomposition to get different IMF 

components and a residual. Secondly, the MQE sequence of each IMF is generated by signal decomposition. Then the 

dimension of the MQE sequence is reduced with the local tangent space arrangement algorithm (LTSA). Finally, a 

hierarchical clustering algorithm (HAC) is used for clustering analysis to get the recognition results of different types of 

discharge. Compared with different diagnostic methods, the effectiveness and superiority of the proposed method is 

verified by the simulation result and experimental data. 
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0  引言 

电力变压器作为电力系统的重要组成部分，其

运行状态对整个电网的稳定运行具有重要意义[1-5]。

由于变压器在现场难免会受到热应力、过载、绝缘

材料老化、外部环境变化的影响，在持续的高压下

工作进而导致绝缘故障，降低电网运行稳定性[6-7]。

其中局部放电是造成绝缘劣化的重要表现形式，因 
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此局部放电故障诊断对于保障设备绝缘安全具有重

要现实意义[8-11]。 
局部放电(Partial Discharge, PD)是一种微弱的

放电现象，现场的局部放电有气隙放电、沿面放电、

电晕放电等多种放电类型，其化学特性、热特性、

微观放电过程难以通过肉眼直接观察。不同放电故

障对设备产生的影响不同，因此可以通过对局部放

电类型进行辨识，为变压器的检修工作提供有价值

的技术支持[12]。 
目前已有众多学者使用不同信号分析方法研究

局部放电故障诊断，并取得了显著应用效果[13-15]。
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其中小波分析法由于预定义的窗口长度是固定的，

在处理非平稳信号时，会发生过包罗和欠包罗以及

模态混叠现象[16]。此外窗口傅里叶变换[17]、Wigner
分布时频分析方法[18]，在局部放电分析中也取得一

定的应用效果，但这些方法容易受到噪声干扰的影

响，具有一定的局限性。经验模态分解(Empirical 
Mode Decomposition, EMD)具有自适应分解的优

势，但其自身存在模态混叠及端点效应，在实际应

用中存在一定问题[19]；集合经验模态分解(Ensemble 
Empirical Mode Decomposition,  EEMD)虽然克服

了 EMD 的模态混叠问题，但存在残余噪声，会产

生大量的伪信号，误差大，复杂性也高[20]。 

而经验小波变换(Empirical Wavelet Transform, 

EWT)既具有EMD的自适应性又具有可靠的理论基

础，其极大地减弱了 EMD 方法中存在的模态混叠

现象，克服了端点效应问题[21]。文献[22]应用 EWT

进行地震信号时频域分析，结果比传统小波(CWT)

有更好的分辨率，提供了更精确的地质和底层信息。

文献[23]应用 EWT 进行心音异常检测，实验结果中

的 Oa 指标高达 93.3%，优于传统的希尔伯特振动分

解(Hilbert Vibration Decomposition, HVD)算法。文

献[24]提出一种结合 EWT 和成分分析的无线电指

纹识别方法，结果表明，在信噪比比较低的情况下

也能识别准确率良好，对噪声不敏感。因此本文尝

试引入 EWT 算法对局部放电信号进行处理。 

熵从信号序列的角度度量信号的复杂度，用来

描述信息的不确定性[25]。量子熵通过对比相邻数值

来衡量时间序列的复杂度，具有计算流程简单和鲁

棒性较好等优点，被广泛地应用于信号特征提取领

域。多尺度量子熵是衡量系统混乱程度的指标[26-28]，

反映各个频带能量分布的均匀度，来估计信号出现

新模式的概率，抗噪声干扰能力较强，所需信号的

数据量较少，很大程度上解决了依赖大量无噪声干

扰数据的问题。 
本文尝试使用 EWT 与多尺度量子熵相结合的

方法提取局部放电特征，提取特征之后用局部切空间

排列算法(Local Tangent Space Arrangement, LTSA)进
行降维，利用层次聚类算法(Hierarchical Agglomerative 
Clustering, HAC)进行聚类，识别率达到 96.7%，仿

真和实验分析结果表明该方法能够有效实现局部放

电故障识别。 

1   算法及原理介绍 

1.1 经验小波变换原理介绍 
经验小波变换先是对信号进行自适应傅里叶

分解，可以根据信号得到不同的频域特征，然后用

局部极大值优化频谱分割边界，之后在每个尺度上

构造经验尺度函数和经验小波函数，细节函数为经

验小波与原函数的内积，分解出 IMF[29]。 

 

 

+1

+1 +1 +1 +1

1,                                                        

1
cos   

2 2

1
sin

2 2

0,                         

,

( )

,

n n n n

n n n n n n

n

n

n n n n n n

n

    

        




        




 


   




   

  
  
  

  
  
  

≤ ≤

≤ ≤

≤ ≤

                                         









 其他

 

(1) 

 

 

+1

+1 +1 +1 +1

1,                                                   

1
cos ,  

2 2
( )

1
sin ,  

2 2

0,                        

n n n n

n n n n n n
n

n

n n n n n n
n

    

        


 

        


 

  
     

   
  

     
   

≤ ≤

≤ ≤

≤ ≤

                                    










 其他

 

(2) 
式中：是信号角频率； n 是频谱分割边界； ( )n 
是经验尺度函数； ( )n  是经验小波函数； ( )x 是

一个任意的 ([0,1])kC 集列紧函数。 
4 2 3( ) (35 84 70 20 )x x x x x    

	 	 	 	 	 	
(3) 

为了方便计算，假设 n 与 nw 成正比，即

n nw  ， 当 1

1

min n n
n

n n

w w

w w
 



 
   

时 ， 1{ ( ),t  

1{ ( )} }N
n nt  在 2 ( )L R 空间上构成紧支框架。 

近似系数 (0, )fW t 为经验尺度函数 ( )n  和原

函数 ( )f t 的内积： 

 1
ˆ ˆ( , ) , ( ) d ( ( ) ( ))f n nW n t f f t f w w            

(4) 
细节系数 ( , )fW n t 为经验小波函数 ( )n  和原

函数 ( )f t 的内积。 

1 1 1
ˆ ˆ(0, ) , ( ) ( )d ( ( ) ( ))fW t f f t f w w            

(5) 

式中： ˆ ( )n w 是 ( )n w 的 Fourier 变换函数； 1̂ ( )w 是

1( )w 的 Fourier 变换函数； ( )n t 是 ( )n t 的 Fourier

变换函数； 1( )t 是 1( )t 的 Fourier 变换函数； , 是

内积计算。 
信号 ( )f t 的重构表达式为 

1
1

( ) (0, ) ( ) ( , ) ( )
N

f f n
n

f t W t t W n t t  


       (6) 

信号 ( )f t 经 EWT 分解得到的分量模态成分
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( )jf t 为 

0 1( ) (0, ) ( )j ff t W t t               (7) 

( ) ( , ) ( )j k f kf t W k t t               (8)
   

式中： 1,2, ,k n    ； (0, )fW t 是式(4)得到的近似系

数； ( , )fW k t 是式(5)得到的细节系数； 1( )t 是式(1)

得到的经验尺度函数； ( )k t 是式(2)得到的经验小

波函数。
 

1.2 多尺度量子信息熵原理(MQE) 

信息熵是描述系统不确定性的物理量，所以它

也可以反映局部放电的内部变化情况[30]。 
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式中， ( )iu A 为集合 iA的测度， 1,2, ,   i n。 

对归一化后的时间序列进行相空间重构，得到

矩阵 0Y 。 
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(10) 
式中： 1,2, ,j k  ；m为嵌入维数；为延迟时间，

( 1)k N m    ；其中 0 ( )Y j 称为重构分量。 

1) 重构分量的量子化 
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式中： bi 为重构分量 0 ( )Y j 量子系统的第 i个态

矢； , j k 为态矢 bi 的概率幅值；
2

, j n 为态矢 bi 的

概率，其满足归一化条件。 
2) 计算各态矢概率 

2
,

1

| |
n

K j k
j

P ω


               (12) 

式中， 1,2, ,   K n。 

将各态矢出现的概率作为事件出现的概率，计

算信息熵。 

*
q 2
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( ) log
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K K
i

H x p p
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式中： *
q ( )H x 是信息熵；

Kp 是矢态出现概率；m是

嵌入维数； λ是延迟时间； τ 是尺度因子。 

嵌入维数m会影响序列重构后信息量的大小。

m取值越大计算数据量越大，计算时间也越长，原

始数据长度 N越大，通常原始数据长度 N需要满足

10 30 m mN 。 
尺度因子 τ决定了对原始序列进行多少个尺度

的分割，本文设定尺度因子为 10τ  。 

延迟时间 λ对熵值计算的影响较小，一般取

1λ  。 

计算每个尺度因子下的粗粒向量的量子熵值，

称为多尺度量子熵[23]。 

2   仿真分析 

2.1 局部放电仿真信号 

局部放电信号是一种瞬态信号，当变压器中的

绝缘材料局部区域的电场强度超过可以承受的最大

值时，便形成了局部放电现象。结合放电原理和前

人实验，纯净局部放电信号可以用双指数衰减和双

指数振荡衰减两个数学模型来等效。该模型是在综

合局部放电微观过程中电荷的扩散、积累和复合等

因素之后建立的仿真模型，能够对局部放电进行有

效的模拟，如式(15)、式(16)所示。 
1 2

1 0( ) e e
t t

PD t A
 
 

 
  

 
          (15) 

1 2

2 0 0 0( ) e e sin( )
t t

PD t A f t
 
  

 
   

 
    (16) 

式中： 0A 为信号幅值参数； 1 和 2 是衰减参数；
为衰减周期； 0 是振荡初相位；

0f 是振荡衰减频率。

其中 0A 单位是mV ， 单位是 s ，
0f 单位是MHz ，

1 、 2 是无量纲值。 

参数配置如表 1 所示，得到局部放电脉冲波形

如图 1 所示。 
表 1 仿真信号参数 

Table 1 Simulated signal parameters 

脉冲序列 0A  1  2    0  0f  

1 脉冲 3 -1 -2.9 2 — — 

2 脉冲 3 -1 -2.9 2 
2


 2.5 

3 脉冲 3.4 -1.2 -2.7 1.8 — — 

4 脉冲 3.4 -1 -2.7 1.8 
2


 3.5 

5 脉冲 4 -1.5 -2.7 1.6 — — 

6 脉冲 4 -1.5 -3.3 1.6 
2


 4 
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图 1 仿真信号波形 

Fig. 1 Simulated signal waveform 

由图 1 可见，模拟局部放电信号由 6 个脉冲构

成，每个脉冲具有不同的波形特征。 

2.2 EWT 仿真分析 

EWT 算法能够分解非线性非平稳信号，且具有

重构误差小的特点，本文应用 EWT 对局部放电信

号进行分析。为了验证 EWT 的优越性，引入 EMD

和 EEMD 对 2.1 节仿真信号进行分析，EMD、

EEMD、EWT 参数如表 2 所示，信号分解结果如图

2 所示。 

由图 2(a)可得，EMD 方法分解结果虽然能将信

号的高频分量和低频分量分开，但是 EMD 算法本

身缺乏完备的理论基础，存在端点效应问题和模态 
表 2 参数配置 

Table 2 Parameters configuration 

参数名称 EMD EWT EEMD 

高斯分布标准差参数 — 1.5 0.2 

初始化界限参数 — 1 — 

对数频谱参数 — 0 — 

添加噪声次数 NR 0 — 150 

最大迭代次数 MaxIter 1 200 200 

 
      (a) EMD 

 

      (b) EEMD 

 

      (c) EWT 

图 2 信号分解结果 

Fig. 2 Signal decomposition result 

混叠现象。由图 2(b)可知，EEMD 在一定程度上减

轻了模态混叠现象，但是还是不能完全消除虚假分

量对分析产生的影响。由图 2(c)所示，EWT 分解仿

真信号得到5个模态分量 IMF1、IMF2、IMF3、IMF4、

IMF5。低频分量变化较平缓，高频分量波形变换较

剧烈包含了信号的峰值信息和突变信息，且有效消

除了模态混叠现象，解决了虚假分量干扰的问题。

综上分析，通过 EWT 分解能够获取丰富的局部放

电信息，可以更好地表征局部放电信号。 

3   基于EWT-MQE变压器局部放电故障诊断 

本文首先进行局部放电实验信号采集，然后利

用 EWT 算法对采集的不同类型的局部放电信号

进行分解，得到多个 IMF，然后计算模态分量的多

尺度量子熵作为特征参数。由于得到的多尺度量

子熵数据维数较高，不便于后续处理，因此本文继

续运用 LTSA 算法进行降维，获取低维特征平面，

最后进行 HAC 聚类识别，得到局部放电故障诊断

的识别结果。图 3 为局部放电故障诊断的整体流

程图。 
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图 3 局部放电诊断方案流程图 

Fig. 3 Flow chart of partial discharge diagnosis scheme 

3.1 局部放电信号获取 

文中采用保定天威新域科技发展有限公司生产

的 TWPD-2E 多通道数字式局部放电综合分析仪对

局部放电信号进行采集。图 4 为 3 种放电模型的物

理结构。 

 
(a) 电晕放电模型 

 
(b) 气隙放电模型 

 

(c) 沿面放电模型 

图 4 局部放电模型的物理结构 

Fig. 4 Physical structure of partial discharge model 

试验系统采集放电信号使用的是电感耦合式传

感器作为输入单元，这样可以有效采集到交流信号，

阻断直流信号，从而抑制共模信号的干扰。本实验

方案的采样频率为 50 MHz，采集得到的不同类型

的放电信号如图 5 所示。 

 
图 5 局部放电试验波形 

Fig. 5 Partial discharge test waveform 

图 5 表明不同类型的放电信号具有不同的特

征。为了量化局部放电特征，提取出能够表征放电

信号的有效信息，本文尝试 EWT 与多尺度量子熵

结合用于局部放电特征提取。 

3.2 EWT 分解 

为了获取放电信号的细节信息，对实验信号进

行 EWT 分解，如图 6 所示。 

由图 6 可见，不同类型的局部放电信号经过经

验小波变换，得到有一定规律的经验模态分量，每

个分量都有不同的周期性和幅值，分别对应着不同

尺度上的特征。不同局部放电信号的细节信息具有

明显差异，每种类型放电信号的分解结果中，不同

模态周期性特点差距较大，EWT 有效解决了模态混

叠问题。 
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    (a) 电晕放电 

 

     (b) 气隙放电 

 
     (c) 沿面放电 

图 6 局部放电信号 EWT 分解 

Fig. 6 Partial discharge signal decomposition based on EWT 

3.3 多尺度量子熵计算 

为了对不同放电信号特征进行量化分析，本文

引入多尺度量子熵对局部放电信号的 IMF 分量进

行分析。 
3 种放电信号在进行 EWT 算法处理之后，对每

一个模态分量进行多尺度量子熵计算，得到不同尺

度的熵值如图 7 所示。 
由图 7 可得，不同放电类型具有的多尺度量子

熵值明显不同。多尺度量子熵是一种无量纲参数，

由于多尺度量子熵值的大小可以反映信号分解后模

态分量的复杂程度，熵值越大，该尺度上的混乱程

度越高。通过熵值分析可见，复杂的多尺度量子熵

高维信息空间能充分包含局部放电丰富的特征信

息。当放电特征维度较大时，会导致后续的识别算

法难度增加。为了提高识别效率，本文对高维特征

进行降维处理。 

 

(a) 电晕放电 

 

(b) 气隙放电 

 
(c) 沿面放电 

图 7 3 种放电类型的多尺度量子熵结果 

Fig. 7 Multi-scale quantum entropy results for 

three discharge types 

3.4 特征降维 

在局部放电模式识别过程中，高维特征参数包

含的无关和冗余特征可能会降低识别的精确性，所
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以对上节得到的局部放电高维特征进行降维处理。

LTSA 在全局非线性结构中，依靠切空间逼近所有

数据点的思路来实现低维流形的局部细节表述，

LTSA 通过求解输入数据点局部切空间的投影得到

局部低维坐标，然后交错的局部低维坐标通过局部

仿射变换输出全局低维坐标。这种降维方法可以实

现保持原始数据整体分布信息的目的，使降维结果

保留更多信息[31]。 
本文引入 LTSA 进行特征降维[31]。LTSA 算法

首先应用切空间排列获得高维样本的切空间局部坐

标，然后构建变换矩阵，线性拟合得到低维全局嵌

入坐标，最后通过最小化全局误差，重构嵌入坐标。

算法原理如图 8 所示。 

 

图 8 LTSA 降维过程 

Fig. 8 LTSA dimension reduction procedure 

LTSA 算法需要调节的参数包括邻域参数 k、维
数参数 n和收敛阈值 a，分别配置为 3、2、2×10-3。

以 4.3 节电晕放电信号为例，降维得到的嵌入坐标

为(3.0770, 3.7587)。该方法具有操作简单和运算时

间短的优点，每组数据降维处理仅需耗时 1.1 s，并

且 LTSA 算法降维后的各状态点保留特征信息效果

较好，能够减小后续聚类算法的误差，提高识别精

度。同理可将所有局部放电特征降维处理。 

为了验证多尺度量子熵的优越性，本文引入多

尺度样本熵(MSE)和多尺度能量熵(MEE)进行对比

分析，参数如表 3 所示。运用前面获取的 EWT 分

析结果进行熵值计算，之后利用 LTSA 算法降维处

理，结果如图 9 所示。 
图 9 为 3 种多尺度熵高维信息降维后的结果。

由图 9(a)可见，对于局部放电信号 MEE 特征提取方

法，3 种放电类型的样本在低维空间有较多样本分 
表 3 MQE、MEE 和 MSE 参数配置 

Table 3 Parameter configuration for MQE, MEE and MSE 

特征向量种类 嵌入维数 m  尺度因子  时间延迟   

MQE 5 5 1 

MSE 3 5 — 

MEE 3 5 2 

 
(a) 多尺度能量熵(MEE) 

 
(b) 多尺度样本熵(MSE) 

 

(c) 多尺度量子熵(MQE) 

图 9 多尺度熵结果 

Fig. 9 Results of multiscale entropy 

布重叠，并且同一类样本的分布半径比较大，归其

原因为 MEE 在高维空间特征提取时，辨识相似特

征放电的能力有缺陷。图 9(b)为 MSE 特征提取方

法，该方法得到的局部放电特征虽然重叠区域明显



- 168 -                                         电力系统保护与控制   

减小，但每种放电特征的分布半径依然较大，并且

3 种类型的放电样本边界不清晰。图 9(c)为 MQE 特

征提取后的结果，可见每一类样本分布比较集中，

特征内聚性很好，不存在交叉重叠现象。 
3.5 识别结果 

为了识别不同局部放电故障类型，本文采用

HAC 聚类方法[32]对低维特征信息进行故障识别。分

别取 100 个电晕放电样本、100 个气隙放电样本、

100 个沿面放电样本进行分析。 
为了验证本文方法的优越性，引入不同诊断方

法进行放电类型识别。本文将 K-means 聚类、Descan
聚类和 HAC 聚类 3 种故障诊断方法进行对比，均

在 Matlab2015 环境下进行。为了量化诊断效果，引

入戴维森堡丁指数(DBI)和轮廓系数(SIL)作为聚类

指标评判，并且结合识别率和识别时间进行对比。 
DBI 指标表示簇之间的平均相似度，其中相似

度通过簇内距离与簇间距离的比值来表示。DBI 的
最小值为 0，该值越小表示聚类效果越好[33-34]。SIL
表示单个数据聚类效果，它的取值范围为[-1,1]，越

接近 1 则表示聚类效果越好[35]。 
分别对 K-means、Descan、HAC 聚类结果求取

DBI 和 SIL，结果如图 10 所示。 

 
图 10 3 种聚类方案的 DBI 和平均 SIL 对比图 

Fig. 10 DBI and average SIL comparison diagram of 

three clustering schemes 

由图 10 可以看出，在确定相同聚类数的前提

下，HAC 聚类方法 DBI 指标最小，且 SIL 指标最

大，聚类质量最佳，相比于传统的 K-means 算法和

Descan 算法，HAC 具有更好的聚类效果。 

为了验证本文提出的 HAC 聚类方法在局部放

电故障诊断中的有效性，实验样本采用本文所提的

特征提取方法之后分别进行K-means、Descan和HAC

聚类，识别结果如图 11 所示，识别率如图 12 所示。 

 
(a) K-means 识别结果 

 
(b) Descan 识别结果 

 

(c) HAC 识别结果 

图 11 K-means、Descan 和 HAC 的识别结果 

Fig. 11 Identification results of K-means, Descan and HAC 

 

图 12 不同方法的识别率 

Fig. 12 Identification rate of different methods 
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图 11 为不同聚类方法的识别结果。由图 11(a)
可见，K-means 聚类结果中 55 个样本识别错误，其

中 12 个电晕放电样本误判为气隙放电，8 个气隙样

本误判为电晕放电，可见对于电晕放电和气隙放电，

该方法识别效果较差。由图 11(b)可得，Descan 中

有 29 个样本识别错误，其中电晕放电和气隙放电仍

有 27 个样本被误判，说明 Descan 对于相似类型的

放电样本仍然不能有效识别。由图 11(c)可见，HAC
算法在识别过程中能够较为准确地识别出不同局部

放电故障，效果明显优于前面两种聚类方法。 
由图 12 可得，HAC 聚类结果识别率高达

96.7%，明显高于 K-means 的 81.7%和 Descan 的

90.3%，表明 HAC 聚类能够解决传统聚类算法中对

聚类中心的依赖问题，有效识别出局部放电故障类

型，与 K-means 和 Descan 相比具有更高的识别率，

可以很好地应用在局部放电故障诊断领域。 

4   结论 

局部放电信号诊断对于保证变压器绝缘安全具

有重要的现实意义。本文提出基于 EWT 和 MQE 的

局部放电特征提取方法，主要结论如下述。 
1) EWT 算法克服了模态混叠现象，解决了端点

效应问题，解决了 EMD 的过包罗、欠包罗和对低

频信息特征提取较差的问题，也解决了 EEMD 计算

量大，复杂度高的弊端，克服了基线漂移和基线失

真问题，保持较好的放电信号形态特征。 
2) MQE 能够有效反映时间序列复杂程度，从

放电信号的模态分量的多尺度量子熵计算结果可以

看出，多尺度量子熵能够挖掘深层次时序特征信息，

较好地表征局部放电信号特征，与 MSE 和 MEE 相

比更具优势。 
3) LTSA 方法能够实现局部放电特征参数降维，

保留高维特征的有效信息，HAC 自适应聚类解决了

传统结果中对聚类中心的依赖，在局部放电故障诊

断中识别率达到 96.7%，相比传统的 K-means 和

Descan 聚类，具有更优的诊断性能。 

综上分析，本文提出的局部放电故障诊断方法，

能够融合 EWT 和 MQE 各自的优势，有效提取出丰

富的局部放电信号特征，利用 LTSA 和 HAC 方法

能够对局部放电故障进行有效识别，为局部放电诊

断提供了一种新思路。 
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