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摘要：针对开关柜现场带电检测数据，提出一种基于多维特征量的均值漂移聚类算法，对开关柜的局部放

电进行异常识别。采用局部放电检测数据的离散度、平均距离百分比、集中度和最大波动率指标全面量化开

关柜局部放电的程度，并构建多维特征数据库；通过自动搜索偏移量的均值漂移聚类算法对开关柜的状态进

行划分，并通过所给定的开关柜簇标签隶属度函数判定是否为异常点，由此实现开关柜的绝缘状态异常检测。

对现场带电检测实际数据进行实例分析，验证该方法的可行性，为开关柜的绝缘状态异常识别提供一定的理

论依据。
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Abstract: Aiming at the on-site live detection data of switchgear，a mean-shift clustering algorithm based on

multi-dimensional feature quantity was proposed to identify the abnormal partial discharge of switchgear. The

switchgear partial discharge detection data which include dispersion，average distance percentage，concentration and

maximum volatility were used to quantify the insulation of switchgear to construct multi-dimensional feature

database. The insulation condition of the switchgear was divided by mean-shift clustering algorithm which can

automatically search for the offset，and the abnormal point was determined by the membership function of the cluster

labels to realize the abnormal detection of the switchgear insulation condition. The feasibility of the algorithm was

verified by the live detection data，which can provide a certain theoretical basis for the switchgear evaluation of the

switchgear.
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随着我国电网的不断发展，电力系统对电力

设备的运行可靠性要求也越来越高，对电力设备

的状态检测、评价与运维有着更高的要求[1-3]。目

前，开关柜的评价方法主要有两种，一种是基于

模糊综合、D-S论据（dempster-shafer evidential
theory）等状态评价方法[4-6]，适用于开关柜停电检

修时对开关柜进行全面细致的评估，包括了从目

测柜体状态、表记状态、内部部件测试等方面提

取特征量，在实际检修中停电检修的周期较长；

另一种是通过聚类算法等机器学习算法在开关

柜常规的带电检修中，对开关柜的局部放电程度

进行评估[7-8]。该方法主要适用于开关柜的带电

检修，实际检修中带电检修的周期远小于停电检

修周期。目前现有文献普遍未对开关柜局部放

电的检测机理进行全面的分析和研究，缺乏从检

测机理入手构建开关柜的局部放电多维特征量。

开关柜的带电检测方法包括暂态对地电压

（transient earth voltages，TEV）检测法和超声检测
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法，TEV的检测原理是检测放电点从柜体金属表

面的断开处或者缝隙处随机散射的电磁信号，超

声检测是检测局部放电活动中的声波辐射信

号[9]。IEEE的指导准则中指出由于型号不一致、

结构复杂、背景噪声以及不同检测传感器厂商的

量化信号方式不同等原因，缺乏对开关柜绝缘状

态进行全面的数据信息挖掘分析，单一的柜体检

测难以对评估开关柜的局部放电的大小、劣化程

度做出合理量化[10]。本文提出了一种全面的开关

柜局部放电程度的状态评估技术。根据日常巡

检中柜体前、后面的上、中、下 6个检测点的 TEV
以及超声数据[11]，结合机理分析，引入检测数据的

离散度、平均距离百分比、集中度以及最大波动

率等指标量化开关柜的局部放电程度。

此外，本文对日常对各地区的各开闭所、环

网柜以及分支箱的数据进行调研，局部放电异常

的样本数据多为小规模离群异常数据。如文献

[7]中某变电站绝缘状态异常的开关柜仅占总数

的 6.82%。文中所提出的基于距离的均值聚类算

法，当异常点偏移正常样本较大且比例较少，其

鲁棒性较差。而均值漂移聚类是基于滑动窗口

的算法，其目的找到绝缘状态特征量所处的密集

区域，不受异常点的影响。由于每次滑动的窗口

随着样本点的变化，其偏移量对均值偏移向量的

贡献也不同。因此，本文通过高斯核函数自动量

化均值漂移方向与大小，并基于文献[12-13]对绝

缘状态进行划分。同时为了自动判别聚类算法

所划分的簇是否为异常点，本文给定簇标签隶属

度函数判断该簇是否为异常点[14]。
综上，本文依据柜体和环境参数及局部放电

检测数据的离散度、平均距离百分比、集中度以

及最大波动率 4个指标全面量化开关柜绝缘劣化

状态，同时建立多维特征库。采用基于高斯核函

数的自动寻参均值漂移聚类算法对绝缘状态进

行划分，并给定簇标签隶属度函数自动判断该簇

是否为异常点，由此实现开关柜的异常检测。

1 开关柜局部放电的波动性与局部

放电异常检测流程

参考国家电网公司的 Q/GDW645—2011标
准《配网设备状态评价导则》，从柜体TEV和超声

局部放电检测评估开关柜的局部放电程度。局

部放电的检测机理如图 1所示，假设D为放电源，

即当D处产生局部放电时，会产生散射电磁波信

号的现象，TEV主要检测其从开关柜缝隙发出的

电磁波，而开关柜的柜体是密闭的金属外壳，电

磁信号无法穿透，因此测量局部放电异常的随机

性比较高。结合如表 1所示的日常各地区的各开

闭所、环网柜以及分支箱的带电检测样本报告统

计中典型的带电检测局放异常数据（通常以对数

单位“dB”来表示放电强度）。异常数据具有较强

的波动性——主要体现在整体偏高或局部偏高。

对于超声信号，同样存在漫散射问题。

图1 局部放电的检测技术机理

Fig.1 Detection of partial discharge mechanism
表1 典型的带电检测局放异常数据

Tab.1 Classical online detection abnormal data
编号

G05
PT柜

G116
PT柜

测量值

TEV

超声

TEV

超声

背景值/dB

5

6

3

4

测量点

柜体正面

柜体反面

柜体正面

柜体反面

柜体正面

柜体反面

柜体正面

柜体反面

放电强度/dB
上

4
3
7
6
14
15
4
4

中

4
4
6
8
16
16
5
4

下

5
5
42
33
20
11
4
5

本文提出检测柜体前、后面的上、中、下共计

6个检测点的离散度、集中度以及最大波动率量

化开关柜的局部放电异常的情况。其中，通过离

散度能反映开关柜绝缘状态数据的离散情况；平

均距离百分比反映数据的偏移情况；集中度反映

样本所处的中间水平；最大波动率反映样本数据

的离差情况。

对多维度的开关柜特征量进行绝缘状态异

常检测时，开关柜的原始绝缘状态样本数据劣化

程度极少，通过全面的波动性量化将提高均值漂

移聚类对异常点识别的鲁棒性。在均值漂移聚

类算法中，首先可以确定处于密度大的样本点所

处的类别，即聚类的簇，再对异常点进行逐步搜

索。开关柜绝缘状态数据集的形状是未知的，而
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均值漂移聚类可以对任意形状的数据集进行聚

类。K均值聚类算法对小规模的异常样本点识别

能力较弱。

如图 2所示，均值漂移聚类算法选取初始中

心点与半径为R的滑动窗口朝向密度大的聚类点

进行漂移聚类，每次窗口滑动的方向和大小为向

量Mh，初始点加Mh得出下一中心点，对其进行迭

代计算，直至滑动窗口的偏移量收敛。该算法对

沿密度最大的方向自动搜索，不需要人为设定算

法的聚类个数。此外，均值漂移聚类结果没有偏

倚，由于是遍历整个样本点并进行以半径为R的

圆形自动搜索，初始聚类中心的位置对聚类结果

的影响较小。相对的，K均值聚类算法对初始值

非常敏感。

图2 均值漂移聚类示意图

Fig.2 Diagram of mean-shift cluster
2 基于波动性指标的开关柜局放多

维特征量数据库

2.1 开关柜绝缘状态波动性指标

2.1.1 减少开关柜背景值干扰

开关柜的带电检测数据包括 6个检测点的

TEV、超声的幅值检测量以及 TEV和超声的背景

值。首先计算TEV以及超声的幅值偏差量：

T (k )
i = (To(k )i - T (k )B ) /To(k )i （1）
S(k )i = (So(k )i - S(k )B ) /So(k )i （2）

式中：To(k )i 为TEV的幅值第 i（i=1，2，…，6）个检测

点的第 k（k=1，2，…，n）台开关柜的检测值；T (k )B 为

TEV的背景值；T (k )
i 为 TEV的幅值偏差量；So(k )i 为

超声的幅值检测值；S(k )B 为超声的背景值；S(k )i 为超

声的幅值偏差量。

2.1.2 偏差量的惩罚函数

为了克服数据中含有负数或者零所带来的

数据爆炸的问题——最大波动率不能为零，本文

对偏差量引入惩罚项，使得整体的数据全部大于

零，计算公式如下：

T (k )
i ' = T (k )

i + |INT (min {T (k )1 ,T (k )2 ,⋯,T (k )6 } )| （3）
S(k )i ' = S(k )i + |INT (min { S(k )1 ,S(k )2 ,⋯,S(k )6 } )| （4）

式中：INT (min {T (k )1 ,T (k )2 ,⋯,T (k )6 } )为当前 TEV偏差

量的最小值的取整函数；INT (min { S(k )1 ,S(k )2 ,⋯,S(k )6 } )
为当前超声偏差量的最小值的取整函数。

通过计算出的 T (k )
i '和 S(k )i '更新幅值偏差量

T (k )
i 和S(k )i 。

2.1.3 离散度

离散度能够反映开关柜局部放电检测数据

的波动情况，分别对 6个检测点的 TEV和超声检

测偏差量求离散程度。TEV的离散度如下式所示：

D(k )T = 1
m - 1∑i = 1

m (Ti (k ) - - ---T (k ) ) （5）
式中：m为数据点的数量；T (k )

i 为TEV幅值偏差量；
- ---
T (k )为该台开关柜所有检测点数据偏差量的均值；

D(k )T 为开关柜TEV检测数据偏差量的离散度。

同理，超声的离散度计算式如下式：

D(k )S = 1
m - 1∑i = 1

m (Si (k ) - ----S(k ) ) （6）
式中：S(k )i 为超声幅值偏差量；

----
S(k )为该台开关柜所

有检测点数据偏差量的均值；D(k )S 为开关柜超声

检测数据偏差量的离散度。

2.1.4 平均距离百分比

平均距离百分比为该台开关柜所有检测数

据距离中心点的距离与均值之比，通过平均距离

百分比揭示开关柜绝缘检测数据整体变动的程

度，如下式所示：

A(k )T = 1
- ---
T (k )

1
n∑i = 1

n |Ti (k ) - - ---T (k ) | （7）

A(k )S = 1
----
S(k )

1
n∑i = 1

n |Si (k ) - ----S(k ) | （8）
式中：A(k )T 为开关柜 TEV检测数据偏差量的平均

距离百分比；A(k )S 为开关柜超声检测数据偏差量

的平均距离百分比。

2.1.5 集中度

集中度可以反映样本中数据的集中情况，通

过 6个测量的中数与众数之和的均值反映样本

的整体情况。众数主要是对重复出现的数据进

行记录；中数则与数据的排列位置有关，中数不

受极大或极小值影响，通过观察中数可以找出

开关柜的整体局部放电偏高的情况，当集中度

越高时，局部放电状态越严重。其计算公式如

下式：

F (k )T = Med {T
(k )
i |i= 1,2,…,n }+Mo {T (k )

i |i= 1,2,…,n }
2

（9）
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F (k )S = Med { S
(k )
i |i= 1,2,…,n }+Mo { S(k )i |i= 1,2,…,n }

2
（10）

式中：Med {T (k )
i |i = 1,2,…,n }为该台开关柜TEV幅

值的中值；Mo {T (k )
i |i = 1,2,…,n }为该台开关柜

TEV幅值的中位数；Med { S(k )i |i = 1,2,…,n }为该台

开关柜超声幅值的中值；Mo { S(k )i |i = 1,2,…,n }为
该台开关柜超声幅值的中位数。

2.1.6 最大波动率

最大波动率能够量化开关柜局放程度的最

大波动情况，区分数据的离差程度，反映数据区

间跨度，如下式所示：

M (k )T = max || T (k )
i - T (k )

j

- ---
T (k ) （11）

M (k )S = max || S(k )i - S(k )j
----
S(k )

（12）
式中：T (k )

i ，T (k )
j 为第 k台开关柜任意两个测量点的

TEV幅值偏差量；M (k )T 为开关柜 TEV检测数据偏

差量的最大波动率；S(k )i ，S(k )j 为第 k台开关柜任意

两个测量点的超声幅值偏差量；M (k )S 为开关柜超

声检测数据偏差量的最大波动率。

2.2 多维特征数据库

依据式（5）~式（12）的各台开关柜特征量的

计算结果，开关柜的多维特征数据库可建立为

R = [ DT DS AT AS FT FS MT MS ]

=
é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

r1,1 r1,2 ⋯ r1,8
r2,1 r2,2 ⋯ r2,8⋮ ⋮ ⋱ ⋮
rk,1 rk,2 ⋯ rk,8

=
é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

r1
r2⋮
rk

（13）

式中：R为开关柜的多维特征数据库；ri（i=1，2，
…，k）为各台开关柜的特征量，例如 rk,8代表第 k
个开关柜的第8个特征。

对所处理的特征数据进行 z-score标准化，消除数

据数量级之间的差异。

3 基于均值漂移聚类的绝缘状态异

常检测法

均值漂移聚类是基于滑动窗口的算法，其目

的是找到绝缘状态特征量所处的密集区域。它

的目标是定位每类的中心点，通过将中心点的

候选点更新为滑动窗口内点的均值来完成。然

后消除近似重复，形成最终的中心点集及其相应

的组。

对于给定的 d维度空间Rd中的样本点 ri（i=1，

2，…，k），半径为 Sh的高维球区域，其mean-shift向
量的基本形式为

Mh = 1k∑ri ∈ Sh(r i - r ) （14）
其中，r为任意选取的初始算法样本中心点，则在

第 t个中心点的漂移为

r t + 1 = M th + r t （15）
遍历高维球区域内所有的向量，求出mean-

shift向量，此时该向量称为均值漂移向量。因此，

对于mean-shift均值漂移算法，通过算出当前点

的漂移均值并进行迭代计算，并以漂移均值为新

的起始点，直到其收敛为止。

在mean-shift算法中引入核函数使得随着样

本与被偏移点的距离不同，其偏移量对均值偏移

向量的贡献也不同。因此引入高斯核函数量化

偏移度，点 r的核密度函数估计为

f (r ) = Ck

nhd∑i = 1
n

K||
r - r i
h

||2 （16）
式中：Ck为常量；K为核函数；h为核宽。

对式（16）求导，寻找局部密度极大点：

f ̑ (r ) = 2Ck

nhd + 2∑i = 1
n (r - r i ) ⋅ K ′ (|| r - r ih

||2 ) （17）
令g (r ) = -K ′ (r )，式（17）可以表示为

f ̑ (r ) = 2Ck

nhd + 2∑i = 1
n

g (|| r - r i
h

||2 ) ⋅ Mh (r ) （18）
其中

Mh (r )=[∑
i= 1

n

r i g (|| r - r ih
||2 ) ]⋅[∑

i= 1

n

g (|| r - r i
h
||2 ) ]-1 - r

（19）
式（19）为基于高斯核函数的均值漂移向量。

在采用均值漂移聚类算法时，其聚类后的结

果呈现出绝缘状态劣化程度差的时候样本点极

少，个别情况下，单一的样本点是一个独立的簇。

而处于平稳运行下的开关柜数据极多。
依据开关柜绝缘状态标签从优秀到异常会

急剧减少的特性，本文采用如图 3所示的簇标签

图3 簇标签隶属度

Fig.3 Membership function of cluster label
66



黎阳羊，等：基于均值漂移聚类的开关柜局部放电异常检测 电气传动 2022年 第52卷 第10期

隶属度函数，隶属度函数为等间隔函数，并依据

等间隔制定从优秀到异常 5个标签集。通过隶属

度函数，找出样本点所在簇的标签。簇内样本点

密度定义为

D (k ) = 1 - N (k ) /N （20）
式中：D（k）为第 k个簇的样本密度；N（k）为第 k个
簇的样本点个数；N为总样本点个数。

综上，本文流程图如图4所示。

图4 开关柜绝缘状态异常检测流程图

Fig.4 Switchgear insulation condition anomaly identification flow char

4 案例分析

选用某地变电站现场设备检测报告共计 299
组 10 kV高压开关柜带电检测实测数据作为数据

集，对上述算例采用实例分析。带电检测数据包

括开关柜前、后面的上、中、下 6个检测点的 TEV
和超声检测数据、背景噪声数据。案例分析主要

包括了两方面：

1）本文基于所提出的波动性与均值漂移聚

类，把未经过波动性处理与均值漂移聚类相对

比，分别与专家根据《配网设备状态评价导则》对

开关柜局部放电的评估结果对比，计算局部放电

异常检测的准确率；

2）波动性处理后的K均值聚类算法与均值漂

移聚类算法相对比，与专家根据《配网设备状态

评价导则》对开关柜局部放电的评估结果对比，

计算局部放电异常检测的准确率。

4.1 绝缘状态异常检测结果

应用局部放电多维特征量的构建方法，建立

如式（13）的开关柜绝缘状态多维样本特征数据

库R，并对数据库进行标准化预处理。通过均值

漂移聚类算法，对开关柜的绝缘状态进行均值漂

移聚类划分，聚类中心点如表 2所示，各簇之间中

心点划分明确。

根据图 2所示的簇标签隶属度函数计算所得

的各类别标签如表3所示。
表2 基于均值漂移聚类算法的开关柜绝缘状态聚类中心点

Tab.2 The switchgear insulation condition cluster centers
with mean-shift clustering algorithm

类别

1
2
3
4
5
6
7
8
9

类别

1
2
3
4
5
6
7
8
9

DT
-0.123
-0.469
4.634
-0.251
8.815
4.568
-0.304
-0.304
-0.556
FT

-0.167
2.025
0.288
6.973
-0.040
-0.638
-0.040
6.568
10.346

DS
0.181
0.197
1.394
-0.229
5.243
0.294
4.060
0.019
-1.081
FS

-0.079
6.746
-0.309
4.655
-0.416
-0.496
-0.656
1.184
0.480

AT
-0.360
-0.551
1.483
-0.323
1.008
2.912
-0.854
-0.620
-0.201
MT

-0.327
-0.622
0.410
0.593
0.166
-1.001
2.501
0.876
1.843

AS
-0.345
-0.674
1.882
-0.359
1.514
2.917
-1.090
-0.446
-0.203
MS

-0.322
-0.844
0.670
0.976
0.352
-2.254
2.259
1.562
2.104

67



黎阳羊，等：基于均值漂移聚类的开关柜局部放电异常检测电气传动 2022年 第52卷 第10期

表3 均值漂移聚类算法簇内样本点个数

Tab.3 The number of sample points under different
clusters with mean-shift cluster

类别

1
2
3
4
5

样本个数

268
5
6
2
1

标签

优秀

异常

异常

异常

异常

类别

6
7
8
9

样本个数

3
12
1
1

标签

异常

异常

异常

异常

类别 1的标签个数占样本总数的绝大多数，

通过簇标签隶属度函数可得：所处于该簇的开关

柜的绝缘状态等级为优秀，该簇下的开关柜未有

明显的局部放电现象，可按照正常检测周期进行

带电检测。而类别 2~类别 9中，绝缘状态的样本

点的个数较少，存在着绝缘状态劣化的现象，建

议运维人员加强关注缩短带电检测周期。

因此，基于表 2以及漂移聚类的结果，其绝缘

状态异常检测结果如图5所示。

图5 基于均值漂移聚类的开关柜局部放电异常检测结果

Fig.5 Switchgear insulation condition anomaly identification results with mean-shift cluster
4.2 与其他方法比较的绝缘状态异常检测结果

分别对未经过波动性处理与经过波动性处

理的开关柜带电检测数据进行绝缘状态异常检

测。未经波动性处理的绝缘状态异常检测准确

率为 92.64%，处理后的准确率提升到了 97.99%，

可见波动性指标能更全面地量化开关柜的局部

放电情况，切实有效地提升开关柜绝缘状态异常

检测的准确率。

采用基于欧式距离的 K均值聚类对绝缘状

态进行异常检测，其不同 K值下的准确率如表 4
所示，当 K=8，此时准确率最高。但由于部分特

征量离群度大，且K均值聚类对异常点的鲁棒性

较差，导致其准确率与均值漂移聚类有一定的

差距。其聚类中心点如表 5所示。基于 K均值

聚类算法的样本中心点划分不够明确，对异常

值较敏感，导致如类别 1与类别 3聚类中心点的

划分不明确，出现中心点偏移的情况。且K由于

需要人为提前指定使得判定是否为异常点较为

困难。
表4 K均值聚类在不同簇下的状态评价准确率

Tab.4 State evaluation accuracy of K-means
clustering under different clusters

类别K

K=2
K=3
K=4
K=5

准确率/%
78.26
74.25
75.59
78.26

类别K

K=6
K=7
K=8
K=9

准确率/%
78.93
78.93
79.26
78.93

综上所述，通过波动性处理，能够全面地反

映开关柜绝缘状态。此外开关柜的绝缘状态异

常点离群度较大，通过均值漂移聚类能避免异常

点过大所导致的聚类中心点偏移的情况。

5 结论

1）本文所提的波动性指标能够反映对开关

柜整体放电的突变程度。研究结果表明，通过波

表5 基于K均值聚类算法的绝缘状态聚类中心点

Tab.5 The switchgear insulation condition cluster centers
with K-means clustering algorithm

类别

1
2
3
4
5
6
7
8

类别

1
2
3
4
5
6
7
8

DT
-0.311
2.674
-0.333
-0.621
0.976
-0.381
-0.049
-0.312
FT

-0.103
-0.429
-0.057
-0.921
0.356
0.266
-1.244
0.311

DS
-0.329
2.585
-0.303
-0.844
1.404
-0.374
-0.059
-0.403
FS

-0.134
-0.033
-0.267
-0.469
-0.340
-0.156
5.007
-0.003

AT
0.834
0.053
-0.417
0.130
-0.019
0.299
-0.467
-0.698
MT
0.241
0.137
-1.824
0.198
-0.380
-0.380
0.316
0.602

AS
-0.428
0.357
-0.167
-0.421
0.394
1.405
-0.048
-0.725
MS

-0.380
-0.318
2.309
-0.551
-0.366
-0.405
1.364
-0.313
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动性处理后的绝缘状态特征量能有效提升开关

柜绝缘状态异常检测的准确率。

2）通过基于高斯核函数的自动寻参均值漂

移聚类算法对绝缘状态进行划分，并给定簇标签

隶属度函数自动判断该簇是否为异常点，能有效

实现开关柜的异常检测。仿真案例表明所提方

法对异常点有较好的鲁棒性，提高开关柜绝缘状

态异常检测的准确率。
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