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油纸绝缘缺陷多源局放超声混合脉冲识别方法
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摘　要：为解决传统模式识别分类器在变压器油纸绝缘缺陷局放超声混合脉冲识别中存在漏检的问题，文中提出一

种基于改进 YOLOv8 的多源局放诊断模型。首先，采集 3 种变压器典型缺陷超声脉冲信号，使用连续小波变换

（continuous wavelet transform, CWT）将单源脉冲映射为二维时频谱图并进行灰度化处理，在保留图谱时频特征相对

强度信息下创建高对比度效果。然后，使用基于梯度惩罚生成对抗网络（Wasserstein gengrative adversarial network
with gradient penalty, WGAN-GP）的数据增强方法对样本库进行扩充，解决超声脉冲缺陷训练用样本类间不平衡问

题，并借助 t-分布随机邻域嵌入（t-distributed stochastic neighbor embedding, t-SNE）算法对部分生成样本进行降维分

析，剔除低质量生成样本，保证生成样本数据集质量。最后，引入全局注意力机制（global attention mechanism, GAM）

对目标检测算法 YOLOv8 进行改进，提出适用于变压器局放超声时频图谱的多源局放脉冲诊断模型，使用该模型

对多源局放测试集进行识别，各类型局放平均识别准确率可达 95.67%，验证了文中方法的有效性。
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0    引言

变压器作为发电厂、变电站的核心设备之一，

承担着输、变电的重要任务，其安全稳定运行保证

着高质量电能对用户端的持续供给[1-4]。局部放电

（下文简称“局放”）是加速变压器内部油纸绝缘劣

化的主要原因，对变压器进行局放在线监测，分析

局放信号是有效诊断变压器内部绝缘状态的重要

途径[5-6]。不同类型的放电形成机理具有较大差异，

对变压器绝缘造成的危害程度也不同。依据监测

的局放信号准确识别局放类型[7]，对制定变压器检

修与维护计划具有重要意义。

超声波检测法具有现场操作简单、应用便捷的

特点，是现场运行人员进行电力设备局放检测的重

要手段[8-11]。为使用超声检测法对变压器局放类型

进行诊断，国内外学者往往运用信号处理方法提取

局放超声脉冲辅助特征量作为输入，并进行分类器

设计实现模式识别。文献[12]针对一维局放超声

信号建立其分段自仿射模型，并提取分形特征作为

参量输入人工神经网络，对放电模式进行识别；文

献[13]使用对称点模式 （symmetrized  dot  pattern,
SDP）算法将声信号映射为图像，并输入卷积神经网

络模型完成识别任务，验证了使用单脉冲转化图谱

识别局放类型的有效性；文献[14]分别采集超声信

号、特高频信号的典型缺陷样本，构造对应的汉克

尔矩阵并提取奇异值特征作为输入，应用反向传播

神经网络进行识别，结果显示，超声法识别准确率

为 75%，低于特高频法。超声波检测法的识别准确

率亟待提高，且以上方法构建的分类器仅可对变压

器单类型局放脉冲进行识别。但变压器本身结构

复杂，长时间运行下可能在不同位置出现多处放电

源，致使局放监测系统所获取信号为多种放电脉冲

的混合叠加，以单源局放为识别对象而设计的分类

器在此情况下易出现漏检。

针对此类问题，有学者提出将多源局放脉冲进

行聚类分离从而转换为单源脉冲进行识别[15]，即将

多源局放诊断任务转化为多个单源局放诊断任

务。文献[16]使用近邻传播聚类（affinity propagation
clustering, APC）对多源脉冲进行分离，并提取脉冲

相位-幅值特征结合支持向量机（support vector mach-
ine, SVM）分类器实现局放类型识别；文献[17]使用

累计能量函数表征局放脉冲时频特征并提取上升

陡度参量，验证了其在特高频局放脉冲分离方面的

有效性；文献[18]对脉冲进行 S变换时频分析，提

取时频幅值特征与典型缺陷时频数据库混合，基于

聚类方法实现多源脉冲分离。以上研究可有效解

决时域可分的多源脉冲识别问题，但对于脉冲波形

在时域上出现混合的情况，其分离性能可能会受影

响，降低最终局放识别准确率。
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为实现对变压器多源局放时域混合脉冲的有

效识别并降低漏检率，文中搭建变压器典型油纸绝

缘缺陷超声局放检测平台，获取典型油纸绝缘缺陷

（尖端、悬浮和气隙）单源局放超声信号脉冲时间分

布模式样本，使用连续小波变换（continuous wavelet
transform, CWT）进行特征可视化获取时频图谱，对

其进行灰度化处理，在保留谱图时频特征相对强度

信息下创建高对比度效果，增强特征辨识力；将实

测单源局放脉冲作为诊断模型训练集，借助基于梯度

惩罚生成对抗网络（Wasserstein gengrative adversarial
network with gradient penalty, WGAN-GP）的数据增

强方法对样本进行扩充以解决训练数据集类间不

平衡问题；引入全局注意力机制 （global  attention
mechanism, GAM）对目标检测算法 YOLOv8进行

改进，提出适用于变压器局放超声时频图谱的多源

局放脉冲诊断模型，使用扩充后的训练集数据对模

型进行训练，并使用多源局放数据作为测试集验证

诊断模型的有效性。 

1    超声局放数据获取与预处理方法
 

1.1    试验平台搭建与信号采集

为采集变压器典型局放缺陷超声信号，构建超

声局放脉冲数据库，文中搭建变压器内部放电故障

模拟试验平台，实时获取超声局放信号[19-22]。试验

平台如图 1所示，主要包括无局放工频电压源、油

纸绝缘缺陷模型以及用于监测局放脉冲的超声局

放测量系统。
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图 1   油纸绝缘缺陷超声局放检测平台
Fig.1    Ultrasonic localized discharge detection platform

for oil paper insulation defects
 

考虑到局放发生机理与条件，文中制作 3种典

型油纸绝缘缺陷模型模拟常见油浸式变压器内部

缺陷。缺陷模型结构如图 2所示，分别用于模拟尖

端放电、悬浮放电以及气隙放电。模型设置如下：

（1） 尖端缺陷，使用针板电极进行模拟，尖端部分

长 15 mm；（2） 悬浮缺陷，将 20 mm铁针水平插入

绝缘圈进行固定，放置于接地电极之上用于模拟悬

浮电位放电；（3） 气隙缺陷，气隙结构使用 3层厚度

为 0.5 mm的纸板层叠组合进行模拟，对中间纸板

中心部分进行切除。为确保所用厚魏德曼绝缘纸

板内部无气泡、水分等杂质，提前将其放入真空干

燥烘箱进行处理，真空干燥烘箱设置温度为 105 ℃，

压强为 50 Pa，处理时间为 24 h。考虑到实际变压器

长时间运行下油纸绝缘发生老化，影响局放起始与

发展特性，故在清除杂质后，对其注入老化油静置

48 h以模拟变压器长时间运行下油纸绝缘老化状

态。试验时缺陷模型各部分均浸入 25号变压器油。
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图 2   油纸绝缘缺陷模型
Fig.2    Oil-paper insulation defect models

 

变压器内部局放产生的超声波主要分布在 60~
300 kHz的频段内[23]，故超声传感器 1选用型号为

PXR15RMH的超声波传感器，其谐振频率为 150
kHz，灵敏度为 65 dB，该型号超声波传感器可以通

过磁吸附安装于磁性材料表面。为增加超声波传

感器与变压器油箱壁之间的接触，在放置传感器前

先使用砂布擦拭试验腔体油箱壁侧表面，并在传感

器耦合面和试验腔体油箱壁之间涂抹耦合剂，在该

传感器布置方式下，所测超声波信号衰减程度进一

步降低。所选用示波器型号为 YOKOGAWADLM
3054，其采样率最高可达 2.5 GS/s，频率带宽为 5 000
MHz，并拥有 4个模拟通道和 8位逻辑通道。

试验过程中，首先在油浸式变压器试验腔体内

安装油纸绝缘缺陷模型，然后注入变压器油直至淹

没缺陷位置，最后于试验腔体外侧布置超声传感

器，通过同轴电缆将超声传感器与高速示波器连

接，实时监测超声信号。试验前采用在线监测装置
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分别对不同局放缺陷的局放信号进行局放脉冲相

位分布（phase resolved partial discharge, PRPD）图谱

分析，验证平台超声信号监测有效性。 

1.2    频域特征分析

为选取高辨识性特征作为诊断模型输入进行

局放识别，首先对超声脉冲进行频域特征统计分

析。考虑到现场环境下由于监测系统路径的影响，

不同缺陷超声信号幅值可能会存在较大差异，故将

所有采集脉冲进行归一化处理，对处理结果使用快

速傅里叶变换（fast Fourier transform, FFT）以获取频

谱分量统计信息。

频谱分量最大值对应信号中最显著的频率成

分，识别其主要频率分量可用于表征信号主要频率

分布情况。提取频谱分量最大值与其对应的频率，

绘制图 3所示统计谱图。尖端缺陷频谱分量最大

值出现在 50、100、200 kHz附近，其分量最大值幅

值分布在 0~0.04 mV内；悬浮缺陷频谱分量最大值

绝大部分集中出现在 100 kHz附近，小部分出现在

200 kHz附近，其分量最大值幅值均匀分布在 0.01~
0.07 mV内；气隙缺陷频谱分量最大值出现在 50~
100 kHz，其分量最大值幅值分布在 0~0.045 mV内。
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图 3   多缺陷统计谱图
Fig.3    Statistical spectrum of multiple defects

  

1.3    时频谱图绘制及数据库建立

为进一步对单脉冲进行频域特征综合提取及

特征可视化，使用 CWT对脉冲进行处理。CWT通

过使小波函数平移参数和尺度参数连续变化，实

现对信号的过完备表示[24]，其数学计算如式（1）
所示。 

W f (a,b) =< f ,ψa,b >=
w 1√

a
ψ∗a,b

Å
t−b

a

ã
dt （1）

ψ ψ∗ ψ

式中：Wf (a, b)为信号 f经连续小波变换后的时频分

布结果；f为待处理信号； 为小波母函数； 为 的

复数共轭；a为尺度因子；b为位移因子；t为时间变量。

典型局放超声脉冲信号经处理后映射为二维

时频图谱，可视化结果如图 4所示。尖端缺陷与悬

浮缺陷能量分布形态相似，时域上分布较窄，频域

上分布较宽，高幅值频率分量集中聚集，但出现位

置存在差异；气隙缺陷则在时域上分布较宽，频域

上分布较窄，高幅值频率分量分布较为分散。
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图 4   缺陷时频图谱及灰度化处理结果
Fig.4    Time frequency spectrum and grayscale

processing results of defect signals
 

综上，3种缺陷时频图谱存在明显差异，文中诊

断模型选取不同类型缺陷局放时频谱图能量聚集

区域纹理特征与轮廓差异作为特征进行识别。为

增强该特征辨识度，同时保留原图谱相对强度信

息，截取其显著频率分量分布区域并进行灰度化处

理作为故障诊断模型训练样本，从而简化矩阵，提高

算法运算速度。采用最大值方法进行灰度化处理，

并调整强度范围，创建高对比度效果。

∇ f

常规相似性分析方法通过计算处理前后图谱

像素数值差值进行评价，考虑到灰度化过程对像素

数值的固有影响，其计算结果不适用于表征图谱边

缘纹理信息保留程度。边缘纹理信息主要体现在

像素数值变化趋势，故引入统计梯度信息作为评估

指标，通过计算偏导获取梯度矢量 表征图谱中
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信息相对强度变化[25]，梯度幅值与方向计算见式（2）—
式（4）。 

∇ f =
ñ

gx

gy

ô
=


∂ f (x,y)
∂x

∂ f (x,y)
∂y

 （2）

 

g =
»

g2
x+ g2

y （3）
 

θ = arctan
gy

gx
（4）

式中：f (x, y)为二维离散函数，x为水平方向变量，

y为垂直方向变量；gx 为水平方向梯度矢量；gy 为垂

直方向梯度矢量；g为水平与垂直方向的合梯度幅

值；θ为梯度方向，范围为 0°~180°。
计算结果为梯度幅值矩阵与梯度方向矩阵，据

此可绘制梯度方向直方图，如图 5所示。使用 3种

常用相似度评价指标比较灰度处理前后梯度方向

直方图，结果如表 1所示。3种类型图谱均方误

差均趋于 0，余弦相似性与相关系数趋于 1，表明处

理前后图谱梯度统计信息呈强相关性，边缘纹理特

征损失极少，可使用该灰度化处理后图谱进行模式

识别。
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图 5   梯度方向直方图
Fig.5    Histogram of gradient direction

 

试验采集得到的超声局放脉冲共 1 479个，其

中尖端缺陷 425个，悬浮缺陷 500个，气隙缺陷

554个。使用文献[26]提出的多源局放脉冲构建方

法，在原始样本中分别抽取 100个局放脉冲用于构

造多源局放脉冲。多源局放为变压器内部不同位

置出现局放，并各自激发出超声信号，各局放源在

放电机理方面互相影响较小，具有相对独立性；且

声学中认为声波是一种机械波，遵循波的叠加原

理，故检测点超声传感器接收到的声波信号可以视

为所有声源发出的声波信号的叠加。具体构造方

法为参照缺陷信号 PRPD谱图，获取各类型缺陷脉

冲在 20 ms周波内的分布位置，将抽取的各缺陷脉

冲随机选取并按相位分布范围随机线性叠加，依次

构建多源局放脉冲。所采集的单源脉冲与构造的

多源脉冲数量如表 2所示，多源脉冲构造完成后与

单源局放脉冲使用相同方法绘制二维灰度化时频

谱图。
 
 

表 2    油纸绝缘缺陷时频图谱绘制及分配结果
Table 2    Drawing and distribution results of time-
frequency spectra with oil paper insulation defects

 

局放类型 放电类型 数量

单源局放

尖端 425

悬浮 500

气隙 554

多源局放

尖端-悬浮 100

尖端-气隙 100

悬浮-气隙 100

多处尖端 100

多处悬浮 100

多处气隙 100
  

2    多源局放脉冲模式识别方法
 

2.1    数据增强模型

局放脉冲样本整体数量不足以及类间数量不

均衡的问题将会影响模式识别算法训练过程，降低

最终识别准确率，对局放脉冲样本进行数据增强操

作，建立数量充足且均衡的样本库是提高识别准确

率的重要步骤。局放脉冲时频图谱表征局放脉冲

在某时刻的频率以及该频率分量的强度，具有特定

物理意义，传统数据增强方式如翻转、镜像、旋转

等并不适用于该图谱。

基于机器学习的生成对抗网络（generative adver-

 

表 1    梯度方向直方图相似度对比结果

Table 1    Gradient direction histogram similarity rating
comparison results

 

局放类型
相似度评价指标

均方误差 余弦相似性 相关系数

尖端缺陷 0.001 0.982 0.979

悬浮缺陷 0.005 0.988 0.978

气隙缺陷 0.004 0.986 0.981
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sarial network, GAN）作为新兴的数据增强技术在图

像与声信号领域得到广泛应用[27]，其变种方法

WGAN-GP基本框架如图 6所示。
 
 

真实样本
(Real data)

生成器
(Generator)

生成样本
(Fake data)

     判别器 (Discriminator)，
目标函数为Wasserstein

距离梯度惩罚策略

输出结果：
真实/虚假
(Real/Fake)

反
向
传
播
权
重
更
新

数据集
(Data set)

随机噪声
(Noise)

前向传播

图 6   WGAN-GP 基本框架
Fig.6    Basic framework of WGAN-GP

 

WGAN在 GAN基础上引入 Wasserstein距离

作为度量 2个分布相似性的方法，替换 GAN的目

标函数。该距离与 JS散度相比的优越性在于即使

2个分布之间没有重叠，依然可以反映 2个分布远

近程度，增强训练稳定性。Wasserstein距离计算

如下： 

W (Pdata,PG) = inf
r∼
∏

(Pdata ,PG)
E

(u,v)∼r

ÑÃ
n∑

i=1

(ui− vi)
2

é
（5）

∏
(Pdata,PG)

式中：Pdata 为真实样本分布；PG 为生成样本分布；

为 Pdata 和 PG 的联合概率分布的集合；

E为求取数学期望；r为从分布中采样得到真实样

本 u和生成样本 v的分布；ui、vi 分别为第 i个真实

样本和生成样本；n为样本数量。

引入 Wasserstein距离能改善 GAN网络训练不

稳定、生成器生成样本缺乏多样性等问题。但为正

确计算该距离，须保证判别器输出变化不能太快，

其梯度范数不能超过 1。为此 WGAN-GP引入利普

希茨（Lipschitz）连续条件限制函数最大局部变动幅

度，并以梯度惩罚项的形式加入到判别器损失函数

中，将判别器相对于原始输入梯度的 L2范数约束

在 1附近，取代 WGAN中的权重修剪策略，该网络

生成器损失函数 LG 与判别器损失函数 LD 计算分别

见式（6）、式（7）。 

LG = − E
z∼Pz

(D(G(z))) （6）

D(·) Pz

式中：G（z）为生成器的输出，表示由噪声向量 z生
成的样本； 为判别器输出； 为噪声向量 z的
分布。 

LD = E
z∼Pz

(D (G(z)))− E
u∼Pdata

(D (u))+

λ E
û∼Pû

Ä(∥∥∇x̂D (û)
∥∥

2−1
)2ä

（7）

λ û

Pû

∥∥∇ûD (û)
∥∥

2

式中： 为梯度惩罚系数； 为真实样本与生成样本

之间的线性差值； 为线性差值的分布；

为原始输入梯度的 L2范数。

梯度惩罚策略的优势在于将判别器梯度更新

始终维持在可控范围内，有效提升网络训练速度。

综上，文中模型使用 WGAN-GP 网络生成超声脉冲

二维时频谱图，解决样本总量不足以及样本类间数

量不均衡的问题。 

2.2    诊断模型

变压器局放模式识别通常使用图像分类算法

学习局放图谱特征与类型标签之间的关系，设计分

类器实现对局放图谱的单标签分类。当图谱中出

现多个局放特征时，该分类器仅会输出最显著局放

特征所属类别标签，导致其余局放漏检。为解决该

问题，引入可对多特征进行标记与识别的单阶段目

标检测算法 YOLOv8。该算法主要由主干网络、颈

部网络、检测头部模块组成[28-29]，其网络结构如图 7
所示。
  

输入

卷积×2

跨阶段部分
网络×3

卷积

跨阶段部分
网络×6

跨阶段部分
网络×3

快速空间
金字塔池化

跨阶段部分
网络×6

卷积

卷积

跨阶段部分
网络×3

拼接

上采样

拼接

跨阶段部分
网络×3

上采样

卷积

拼接

跨阶段部分
网络×3

卷积

拼接

跨阶段部分
网络×3

检测头部

检测头部

检测头部

注意力机制

主干网络 颈部网络 多尺度检测

图 7   YOLOv8 网络结构
Fig.7    Network structure of YOLOv8

 

YOLOv8使用 Darknet-53网络作为主干，并将
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原 C3模块替换为 C2f模块，进一步提升特征提取

能力，主干网络作为主要特征提取器，负责从输入

图谱中获取对象信息；颈部网络则对提取特征进行

整合与加工，用于处理不同尺度的特征信息，提升

检测性能；检测头部模块则应用解耦头结构，负责

将最终特征转换为包含目标位置和类别信息的目

标检测输出。

由频域分析可知，相比于尖端缺陷与悬浮缺

陷，气隙缺陷超声脉冲主要频率分布范围较窄，导

致其可视化映射特征面积较小，呈现小目标局放特

征，增大了该类型局放检测难度，部分图谱的局放

识别出现漏检现象。图 8为模型改进前后对比，

图 8（a）中，图谱左下部分气隙缺陷未成功检测，模

型遗漏对此处局放的标记，该类情况降低了整体检

测准确率。
 
 

悬浮缺陷 0.88 悬浮缺陷 0.86

气隙缺陷 0.65

(a) 未加入GAM (b) 加入GAM

图 8   模型改进前后对比
Fig.8    Comparison between before and after

model improvement
 

引入注意力机制对特征权重进行优化，提升诊

断模型关键特征辨识能力[30]。在诊断模型特征提

取部分即主干网络加入全局注意力机制（global
attention mechanism, GAM）模块，GAM综合了通道

注意力机制与空间注意力机制的处理方法。首先

在通道注意力子模块中对初始特征图使用一个多

层感知器放大跨维通道-空间依赖性，其输出特征图

作为空间注意力子模块的输入，通过 2个卷积层进

行空间信息融合，最终实现对图谱中局放特征的加

权处理，选择性强调其中的重要信息，有效避免漏

检。加入 GAM后检测效果如图 8（b）所示，在检测

出悬浮缺陷的基础上，对气隙缺陷特征也实现准确

标记与识别。GAM原理如图 9所示。 

3    多源局放脉冲模式识别方法验证
 

3.1    诊断模型训练

使用 WGAN-GP生成模型对单源局放时频谱

图样本库进行样本扩充，借助已有样本数据对

WGAN-GP生成模型进行训练。模型部分参数设置

如下：潜在维度作为生成模型中潜在空间的维度，

其值设为 100，用于生成随机噪声向量；隐藏层维度

为模型内部用于处理和转换数据的隐藏层的维度，

其值设为 256；批次大小设为 16；总训练轮数设为

200，使模型在训练集上迭代 200次；生成器学习率

设为 0.003；判别器学习率设为 0.002。
在生成器训练初始阶段，生成的图像整体为无

序的随机噪声信号，未呈现任何局放脉冲时频信

息；持续训练至 50次时，生成图谱开始显现局放谱

图中频率分量聚集区域的边缘特征，但仍然存在大

量噪声点，且内部细节尚不明显；训练至 200次时，

所生成的图谱已呈现出与真实样本相似的时频域

特征，且均有较丰富的多样性，可辅助后续模式识

别算法进行充分的训练，符合试验预期要求。部分

生成样本图谱如图 10所示。训练完成后，保存最

后一次训练的生成器模型权重文件，用于单源局放

样本扩充。
 
 

图 10   部分生成样本
Fig.10    Some of the generated results

 

为保证生成样本数据集质量，使用 t-分布随机

邻域嵌入算法（t-distributed stochastic neighbor embed-
ding， t-SNE）对真实样本与生成样本进行降维分

析[31]，结果如图 11所示。其中特征 1、2为降维过

程中产生的融合特征，无物理量纲。由图 11可知，

大部分生成样本分布区间与真实样本分布基本重

合，证明该处生成样本与真实样本具有高相似性，

 

空间注意力通道注意力

图 9    GAM 原理

Fig.9    GAM principle
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少部分生成样本偏离真实样本分布，说明该处生成

样本质量较差，须对该处样本进行删除以保证整体

数据集质量。
  

−60 −40 −20 0 20 40 60 80
特征1

−60

−40

−20

0

20

40

60

80

特
征
2

真实样本 生成样本 (保留) 生成样本 (删去)

图 11   生成样本与真实样本相似性对比及须

删去样本标记结果
Fig.11    Comparison of similarity between generated and

real samples and marking results of samples to be
censored

 

文中选用空间聚类算法（density-based  spatial
clustering of  applications  with  noise，DBSCAN）对偏

离真实样本分布的低质量生成样本进行标记删

除。该算法基于数据点密度进行类型划分，具体分

为核心点、边界点、噪声点，其中噪声点即为需要

删除的目标数据。实施过程中，将真实样本数据全

部作为核心点，循环遍历核心点并检查其 ε-邻域，

判断生成样本是否属于真实样本邻域，超出邻域范

围即视为需要删除的生成样本。

筛选完成后，最终尖端局放谱图达到 1 000张，

悬浮局放谱图达到 990张，气隙缺陷谱图达到 1 020
张。按 8∶2对样本库进行分配，80% 的样本作为

YOLOv8目标检测算法的训练集，20% 作为验证

集，所有多源局放时频谱图均作为该模型测试集。

将训练集数据投入改进的 YOLOv8网络中进行迭

代训练，迭代次数设为 150。图 12为训练过程中两

类损失函数变化曲线，其中边界框损失为模型标记

区域与实际局放出现区域的差距，可表征模型对于

局放特征出现位置标记的精准程度；类别损失为模

型识别结果的概率分布与实际标签分布之间的差

异，可表征模型对于类别分类的准确程度。随着迭

代次数的增加，两类损失均出现明显的下降，在

100次迭代后趋于平缓，边界框损失最终下降至

0.46，类别损失最终下降至 0.32，验证了模型对时频

图谱中局放特征学习的有效性。

诊断模型训练完成以后，使用测试集样本验证

识别效果，如图 13所示。该网络可对单源与多源

局放二维时频谱图中出现的特征区域进行标记，并

在标注框上方以标签形式输出该图谱所属局放类

型，实现对多种局放特征的模式识别。对于实际变

压器运行中可能出现的多处同类型局放和多处不

同类型局放，模型均可进行准确的识别与标记。 

3.2    诊断模型性能分析

使用各类别精确率和召回率均值对诊断模型

性能进行评估[32]，计算方法如下： 

P =
NTP

NTP+NFP
（8）

 

R =
NTP

NTP+NFN
（9）

式中：P为精确率；R为召回率；NTP 为正样本被正确

识别的数量；NFP 为误报的负样本数量；NFN 为漏检

的正样本数量。

图 14、图 15为训练过程中精确率与召回率两

类评价指标变化曲线。训练初期，精确率与召回率

均有迅速提升，但存在较大波动，其中召回率波动

尤为剧烈，说明在模型训练初期，漏检问题较为严

重；随模型训练次数的增加，两指标逐渐提升且趋

于稳定，并维持在较高数值，最终精确率达到 96.5%，

召回率达到 94.7%，表征各类型局放均可被有效标

记与识别。

在此基础上，使用训练过程中平均检测精度

mAP50-95指标变化对加入 GAM前后模型性能进

行综合评估，该指标是精确率和召回率之间的平

衡，并在不同的 IoU阈值下 （从 0.5到 0.95，步长
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图 12    损失函数

Fig.12    Loss function
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0.05）计算，使用该指标可更全面地了解模型在不

同 IoU要求下的性能。如图 16所示，初始阶段，GAM
使模型性能指标相对原模型较快达到 56%，但也伴

随着较大幅度震荡，随迭代次数增加，指标趋势上

稳定上升；在迭代次数达到 75次时，改进后模型相

对原模型性能上有较明显提高，并一直维持到训练

结束，最终加入 GAM后模型指标达到 88%，相对原

模型最终结果 85.4%，提升了 2.6个百分点。
  

拟合曲线(未引入GAM)
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图 16   平均检测精度
Fig.16    Average detection accuracy

 

选取多种在故障诊断领域具有良好效果的目

标检测算法对该数据集进行检测分析，结果如表 3
所示。其中，YOLOv6与 YOLOv7在平均检测精度

指标 mAP50-95上相差较小 ，分别为 83.60% 与

84.00%，YOLOv8则为 85.40%，在该数据集上效果

优于YOLOv6与YOLOv7；在最优基准算法YOLOv8
上加入多种注意力机制，多头注意力机制（multi-headed
self-attention，MHSA）将算法性能提升至 86.36%，但

低于引入 GAM的测试结果。
 
 

表 3    识别算法性能对比
Table 3    Comparison of recognition

algorithm performance
 

诊断模型 mAP50-95/%

YOLOv6 83.60

YOLOv7 84.00

YOLOv8 85.40

YOLOv8+MHSA 86.36

YOLOv8+GAM 88.00
 

在多源局放测试集上使用改进后模型进行局

放识别，绘制混淆矩阵，如图 17所示，该矩阵表示

各类型缺陷识别、误判与漏检的比例，颜色越深代

表该项比例越接近 100%。其中，尖端缺陷 97% 被

准确识别，悬浮缺陷 98% 被准确识别，气隙缺陷

92% 被准确识别，平均识别准确率达到 95.67%，较

 

悬浮缺陷 0.89

悬浮缺陷 0.89

气隙缺陷 0.68

气隙缺陷 0.87
气隙缺陷 0.56

气隙缺陷 0.87

气隙缺陷 0.72

悬浮缺陷 0.71
悬浮缺陷 0.87

尖端缺陷 0.86 尖端缺陷 0.89

尖端缺陷 0.93

尖端缺陷 0.92

(a) 尖端-悬浮 (b) 多处尖端

(c) 悬浮-气隙 (d) 多处悬浮

(e) 尖端-气隙 (f) 多处气隙

图 13    多源局放识别结果

Fig.13    Multi-source partial discharge identification results
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图 14    精确率

Fig.14    Accuracy rate
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图 15    召回率

Fig.15    Recall rate
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原始算法最终结果 93.79%，提升 2%，满足局放识别

准确率要求。
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Fig.17    Confusion matrix

 

变压器实际运行状态下局放超声信号传播到

绕组或铁心界面时会发生折射、反射，对于设置在

钢板外壁的传感器，钢板亦会影响超声信号时频域

特征分布。根据超声波信号固有传播特性，多种传

播介质造成的衰减现象集中出现在信号高频部分，

致使信号高频分量幅值下降，结果表现为低频分量

基本不衰减，高频分量衰减严重，从而导致信号整

体频谱变化。为此，使用低通滤波器（low pass filter,
LPF）构建衰减模型，对局放信号进行滤波处理，以

模拟多介质传播过程折、反射对信号特征的影响。

滤波处理结果如图 18所示，由滤波前后信号频域

特性可知，信号低频段分量基本无衰减，高频段分

量出现较为严重的衰减，符合现场信号模拟预期。

此外，考虑到现场环境下超声监测装置易受噪声干

扰，所监测超声信号为局放信号与噪声信号的叠

加，故基于滤波信号对现场染噪局放超声信号进行

构建，测试该情况下现场噪声干扰对诊断模型的性

能影响。

变压器运行过程存在绕组的热噪声、继电保护

线路耦合的各种噪声以及电子元器件运行时产生

的散粒噪声等[33-34]，此类噪声分布在整个频带上，

性质上属于高斯白噪声。为评估该诊断模型在信

号频谱变化及噪声情况下的识别精度，仿照当前去

噪领域常见的噪声模拟方法，在滤波超声局放脉冲

中加入服从 N（0, 0.22）分布的高斯白噪声，重新制作

测试数据集。测试结果显示，在上述情况下，模型

依然可以准确对超声局放脉冲进行标记与类型识

别，统计指标中平均检测精度 mAP50-95为 82.3%，

平均识别准确率为 91.6%，模型性能指标有所下降，

但仍满足检测要求，验证了模型具有一定的抗干扰

能力与泛化能力。 

4    结论

（1） 文中提出基于超声脉冲时频特征的变压器

油纸绝缘缺陷多源局放诊断模型。使用脉冲时频

图谱作为识别对象，借助 WGAN-GP算法解决训练

用数据集类间样本数量不均衡问题，并使用 t-SNE
算法控制生成样本集质量；以 YOLOv8目标检测算
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法作为主体，在特征提取模块引入 GAM进行改进，

有效提升模型检测性能。在多源局放测试集上应

用该诊断模型，计算得平均检测精度（mAP50-95）可
达 88%，较原始算法提升 2.6个百分点；平均识别准

确率可达到 95.67%，较原始算法提升 2%。

（2） 实测气隙缺陷脉冲频率分布范围相对于尖

端缺陷与悬浮缺陷较窄，其可视化时频特征面积较

小，导致准确识别难度大于其他 2种缺陷。使用单

阶段目标检测算法 YOLOv8构建的诊断模型对该

类小目标局放特征存在标记遗漏问题，且该问题是

影响模型整体识别准确率的重要原因。文中研究

表明在目标检测算法特征提取模块中引入 GAM可

有效提升模型对小目标局放特征的检测能力，降低

该类局放漏检率。
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Multi-source partial discharge ultrasonic hybrid pulse identification method
for oil-paper insulation defects
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Abstract：To address the issue of leakage in traditional  pattern recognition classifiers when identifying transformer oil-paper
insulation defects within partial discharge ultrasonic mixed pulses, a multi-source partial discharge diagnostic model based on

an  improved  version  of  YOLOv8  is  proposed.  Firstly,  three  typical  defective  ultrasonic  pulse  signals  from  transformers  are

collected.  Each  single-source  pulse  undergoes  transformation  into  a  two-dimensional  time-frequency  spectrogram  using

continuous  wavelet  transform (CWT).  The  signals  are  converted  into  grayscale  to  enhance  contrast  while  preserving relative

intensity  information  for  time-frequency  features.  Subsequently,  a  data  augmentation  method  based  on  the  Wasserstein

generative adversarial network with gradient penalty (WGAN-GP) is employed to expand the sample library. This addresses the

imbalance issue among classes in samples used for training ultrasound pulse defect recognition. Additionally, the t-distributed
stochastic  neighbor embedding (t-SNE) algorithm is  utilized to perform dimensionality reduction on generated samples.  This

filters  out  low-quality  samples  and  ensures  the  overall  quality  for  the  augmented  dataset.  Finally,  the  global  attention

mechanism  (GAM)  is  introduced  to  enhance  the  target  detection  algorithm  YOLOv8.  The  proposed  multi-source  localized

impulse diagnostic  model  for  transformer ultrasonic time-frequency mapping is  applied to identify the multi-source localized

impulse  test  set.  The  average  identification  accuracy  of  each  type  of  localized  impulse  reaches  95.67%,  validating  the

effectiveness of the proposed methodology.

Keywords： transformer;  oil-paper  insulation  defects;  ultrasonic  detection  method;  multi-source  partial  discharge;  pattern

recognition; object detection
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