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摘要：气体绝缘开关设备（GIS）因绝缘缺陷引起的局部放电特性具有复杂性和分散性，其特征量的选取易

产生数据的丢失和冗余，导致故障类型的识别效果不佳。据此，提出了采用线性判别分析（LDA）方法和遗传

算法优化概率神经网络结合的局部放电模式识别方法。通过GIS局部放电实验平台模拟了 5类典型的GIS局
部放电模型，并建立相应的超高频图谱，提取了相关的特征参量；经过线性判别分析降维得到低维的样本空

间，并送入到遗传算法优化后的概率神经网络中进行模式识别；分别采用BP神经网络、SVM、概率神经网络、

优化概率神经网络 4种分类器进行模式识别，实验结果表明，样本空间经过LDA降维，并经过遗传算法优化概

率神经网络进行模式识别，具有较优的识别效果和识别时长。
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Abstract: The partial discharge（PD）characteristics of gas insulated switchgear（GIS）due to insulation defects

are complex and dispersive，and the selection of its characteristic quantity is easy to produce data loss and

redundancy，which leads to the poor effect of fault type recognition. Therefore，a method of partial discharge pattern

recognition based on linear discriminant analysis（LDA） and genetic algorithm-optimized probabilistic neural

network（GA_PNN）was proposed. Five kinds of typical GIS partial discharge models were simulated through the

GIS partial discharge experimental platform，and the corresponding ultra-high frequency map was established，and

relevant characteristic parameters were extracted. After dimension reduction by LDA，a low-dimensional sample

space was obtained，and it can be sent to the probabilistic neural network optimized by genetic algorithm for pattern

recognition. Four classifiers，BPNN，SVM，PNN and GA_PNN，were used for pattern recognition respectively.

The experimental results show that the sample space is dimensionally reduced by LDA，and the probability neural

network optimized by genetic algorithm is used for pattern recognition，which has better recognition effect and

recognition time.
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李君科，等

气体绝缘开关设备（gas insulated switchgear，
GIS）因其安全运行可靠性高、低成本、低污染运

行等特点，在电力系统中得到了广泛应用[1-2]。但

GIS设备的长时间运行以及制造和安装时存在的
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疏漏会导致内部绝缘缺陷，引起设备的局部放电

（partial discharge，PD）行为[3]。对 GIS设备内部

各种绝缘缺陷的 PD信号监测并进行分析和识

别，能够为评估设备运行状态和制定可靠的检修

方案提供合理依据[4-5]。
目前在GIS的PD模式识别的研究中，主要是

从特高频（ultrahigh frequency，UHF）测量[6]信号中

提取出类别特征集以便于分类，常用的特征量提

取方法有分形特征法[7-8]、统计特征法[9-10]和矩阵

特征法[11-12]等。但是，特征提取所得到的高维数

据不仅增加分类器的计算量，更会引起识别率的

下降。目前常用的降维方法是主成分分析法

（principal components analysis，PCA）[13-14]，但是该

方法基于求得样本协方差矩阵的特征贡献率，没

有体现样本间的类别信息。属于监督降维的线

性判别分析法（linear discriminant analysis，LDA）
能够使样本空间具有明显的类别信息，提高模式

识别的正确率，在各领域得到了很好的应用[15-16]。
国内外学者对GIS的 PD模式识别进行了大

量研究，其中，BP神经网络（back propagation neu⁃
ral networks，BPNN）[13，17]和支持向量机（support vector
machine，SVM）的应用比较广泛[7，14]。但BP网络在

训练时存在过拟合、容易陷入局部极值以及收敛

速度慢等问题。SVM是基于二次规划求解支撑向

量，该方法随着样本增加，矩阵阶数上升，且相应

的运算量和运算时间也急剧攀升。概率神经网络

（probabilistic neural network，PNN）可以从海量样

本中学习出类别特征信息，与其他方法相比，该方

法具有收敛速度快且分类能力强等特点，在模式

分类领域得到了广泛应用[12]。由于PNN对训练样

本的类别信息的要求比较高，所以本文采用 LDA
数据分析方法，且引入遗传算法对平滑因子进行

优化来提高网络的收敛速度和识别精度。

本文针对GIS的 PD模式识别开展如下研究

工作：利用 GIS局部放电高压实验平台模拟了 5
类典型的GIS设备缺陷模型，采用UHF获取局部

放电的原始信号参量；采用统计特征法提取出 18
个统计参量并进行LDA分析，对统计参量进行降

维处理得到新的特征参量；用优化平滑因子后的

概率神经网络作为 PD类型识别器对低维样本进

行模式识别。

1 线性判别分析

Ronald Fisher于 1936年提出的 LDA分析法

是提取特征的有效方法。采用Fisher准则函数对

多类样本数据进行线性判别分析，其目标是通过

计算高维特征空间的类内离散度矩阵和类间离

散度矩阵，提取出具有类别可分性的低维特征，

即新样本有最大的类间距离和最小的类内距离。

对于特征参量的高维空间数据集 X=[x1，x2，
…，xn]（x1，2，3，…，n∈Rd，n为样本总数，Rd为样本空间，

d为特征样本的维数），特征样本的第 l类的样本

表示为Xl=[xl1，xl2，…，xnll ]，nl为第 l类样本总数。C

为高维空间内类别数量，有 n =∑
l = 1

C

nl。依据线性

判别分析思想，寻求使样本具有最大类间距和最

小类内距最佳投影，Fisher准则函数为

wLDA = argmax
w

wTSbw
wTSww

（1）

其中 Sb =∑
l = 1

C

nl (m l - m ) (m l - m )T

Sw =∑
l = 1

C∑
k = 1

nl (xkl - m l ) (xkl - m l )T

m l =∑
k = 1

nl

xkl /nl
m =∑

l = 1

C

m l /C
式中：Sb，Sw分别为类间离散度矩阵和类内离散度

矩阵；w为待求的最优投影集；ml 为各个类内样

本均值；m为样本空间均值。

构造拉格朗日乘子，将式（1）表示为

L（w，l）=wTSbw-l（wTSww） （2）
因此，求解最优投影集的问题就是求得矩阵

SbSw-1的特征值λi所对应的主导向量，并取累计贡

献率达到 99%特征值所对应的主导向量作为转

换向量，即最优投影集W=[w1，w2，w3，…,wn]，特征

参量空间经过转换向量进行最优投影后的样本

数据为Y=WTX，将原样本空间进行了降维。

2 PNN识别模型及优化

2.1 概率神经网络

概率神经网络是在径向基神经网络的基础

上发展起来的，融合了 Parzen窗概率密度函数估

计和 Bayes分类准则，可以实现任意的非线性逼

近，收敛于贝叶斯分类最优解。基本思想为：设

有 d维输入特征样本 x=[x1，x2，x3，…，xd]，对应于C
个类别 w1，w2，…，wC之一。P（wi）和 P（x|wi）分别

为类 wi的先验概率和类条件概率密度函数。贝
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叶斯决策通过最小化风险进行决策，决策规则为

d (x ) = argmax
wi

P (x|wi )P (wi ) （3）
其中 P（wi）=Ni/N
式中：d（x）为决策；P（wi）为类wi的先验概率；Ni为

类别 i的训练样本数；N为训练样本总数。

类条件概率密度函数 P（x|wi）采用 Parzen窗
非参概率密度函数方法进行估计，且将多元高斯

核函数作为窗函数，即P（x|wi）的Parzen窗估计表

示为

P (x|wi ) = 1
Ni (2π )d 2σd∑

j = 1

Ni exp [ - (x - x ji )T (x - x ji )2σ2 ]
（4）

式中：Ni为 i类的训练样本数；xij为该神经元的

权向量（同时也是第 i类中的第 j个训练样本）；

σ为平滑因子，决定了以样本点为中心的曲线

宽度。

PNN模型由输入层、模式层、求和层和输出

层组成，结构如图1所示。

图1 PNN网络结构图

Fig.1 PNN network structure diagram
1）输入层神经元个数与特征样本 x的维数

相等，该层接收特征空间样本并传递给网络模

式层。

2）模式层有C组神经元（即C个模式类），每

组神经元个数为该类的样本个数，主要计算由输

入层接收过来的特征样本 x与训练样本集 xij（即

神经元的权向量）的关系，第 i类的第 j个神经元

的输出概率为

Φij (X ) = 1
(2π )d 2σd

exp é
ë
ê

ù
û
ú- (x - x ji )T (x - x ji )2σ2 （5）

其中 i=1，2，3，…，C
j=1，2，3，…，Ni

3）求和层神经元个数与样本类别数C相同，

该层神经元与仅属于同一类的模式层神经元连

接，将模式层中所有同类神经元的输出累计后取

均值：

fi = 1Ni
∑
j = 1

Ni

Φij (X ) （6）
式中：Ni为训练样本类别 i的数量。

4）输出层有C个神经元（对应每个模式类），

该层接受求和层输出的类别条件概率密度函数，

采用贝叶斯分类准则，每个神经元的输出为

Oi = P (w i ) × fi （7）
对于未知类别的特征样本 x，有 r，s（r，s∈{1，

2，3，…，C }，且 r≠s），若存在Or>Os，则判定特征样

本属于 r类。

由概率密度函数可知，平滑因子σ的变化会

影响PNN网络的性能。取值过小，密度估计会出

现过拟合，容易受到噪声干扰；取值过大，函数逼

近平滑，会增加参与计算的模式层神经元，两者

皆会影响分类器的识别效果。

2.2 优化概率神经网络

目前常采用经验法确定平滑因子，但该方法

不能完全表述特征样本的概率特性。遗传算法

可以无需先验知识进行全局寻优，在模式识别、

函数优化、控制和故障诊断等方面得到了广泛的

应用[18-19]。本文选取遗传算法对PNN分类器的平

滑因子进行优化，找到适合对特征样本识别的平

滑因子。

采用样本特征分布信息设计初始种群来代

替传统的随机分布初始种群。Parzen概率的估

计值主要是取决于临近点距离影响，当待测样

本与模式样本的距离分别为 1σ，2σ，3σ时，产生

的相应高斯值相差悬殊，能够直接影响概率估

计值。因此σ值的选取要有一定的范围，可采用

下式表示：

σ = g·p̄av [ ]k （8）
式中：p̄av[k]为同类样本最小距离平均值；g为比例

系数，选取为0.9～1.8。
遗传算法的适应度函数采用误差函数计算

个体的适应度，如下式所示：

E = 12∑j = 1
Ni

 d ( xj ) - o ( xj ) （9）
式中：E为误差值；d（xj）为期望输出；o（xj）为网络

的实际输出。
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综上，基于遗传算法优化的概率神经网络步

骤如下：

1）计算特征空间的同类样本的最小距离平

均值集，并利用比例系数在区间内形成初始种群

{σ′1，σ′2，σ′3，…，σ′M}，M为种群规模；

2）进行种群二进制编码；

3）执行遗传算法的选择、交叉、变异操作，并

解码；

4）评价适应度函数，得到理想平滑因子则进

行步骤5），否则转入2）继续执行；

5）优化后平滑因子确定 PNN网络分类器

模型。

3 局部放电实验与特征提取

3.1 实验

基于GIS局部放电高压实验平台进行模拟局

步放电缺陷类型。实验平台示意图如图 2所示，

试验变压器的额定电压为 150 kV，额定容量为 15
kV·A，隔离开关动作速度 3 s左右。瓷套用于电

气设备引线的绝缘支撑。试验腔内设置缺陷类

型模型，腔体内含有少量空气并充以 SF6气体至

0.4 MPa。仿真平台采用 UHF检测法，检测频段

为 300～3 000 MHz，用以避开电晕放电等干扰。

实验电路接线示意图如图3所示。

图2 实验仿真平台示意图

Fig.2 Schematic diagram of experimental simulation platform

图3 实验接线示意图

Fig.3 Schematic diagram of experimental wiring
针对 GIS设备在实际运行中的典型绝缘缺

陷类型，设计了如尖端导体放电（T）、分散型颗

粒放电（D）、集群型颗粒放电（C）、绝缘子内部

放电（I）、悬浮放电（S）等 5种典型的 PD模型，如

图 4所示。

图4 典型的局部放电模型

Fig.4 Typical partial discharge model
模型规格：尖端放电，选取长度 l=15 mm、针

尖直径 d=0.5 mm的铜质尖端导体，距离电极

7 mm；悬浮电位放电，接地电极上放置厚 5 mm的

环氧树脂材质板，环氧树脂板上面放置直径

10 mm、高 10 mm 的铜质导体；分散性颗粒群放

电，选取若干直径 d=0.4 mm、高 h=10 mm的铜质

三角锥体，分散于GIS母线导体的绝缘子上；绝缘

子表面金属颗粒群放电，选取若干直径 d=
0.4 mm、长高 h=10 mm铜丝，分堆放置于GIS母线

导体的绝缘子上；绝缘子内部缺陷放电，将绝缘

子替换成内部有介质缺陷的绝缘材质。

3.2 超高频特征参量

3.2.1 信号采集概述特征参量提取

利用 3.1节实验平台进行局部放电实验，将

上述放电模型置于试验腔内，接高、低压电极进

行实验，通过UHF检测各类缺陷的信号。每种缺

陷类型采集 3 000个工频周期内的局部放电波

形。将 50个周期的工频数据存为 1个样本，即每

类信号含有 60个样本。不同缺陷模型的PD放电

次数m，放电相位 φ，放电电荷量 q等统计参数有

明显的差异，各缺陷类型的 UHF二维图谱如图

5~图9所示。

由图 5~图 9可知，T类放电缺陷在负半周有

较高的放电量，D类缺陷在正负半周的峰值处的

放电次数比较多且正半周的峰值处存在离散样

本，C类缺陷放电主要发生在正负半周的峰值之
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前且相应的放电量比较多，I类缺陷在正负半周

存在较少的放电量，S类缺陷的放电分布比较分

散且放电量表现比较平稳。

图5 尖端导体放电相位分布图谱

Fig.5 Discharge phase distribution of tip conductor defect type

图6 分散型颗粒放电相位分布图谱

Fig.6 Discharge phase distribution of dispersed particles defect type

图7 集群型颗粒放电相位分布图谱

Fig.7 Discharge phase distribution of clustered particles defect type
依据各类缺陷的二维图谱，分别提取能够描

述局部放电特性的统计算子，包含偏斜度 SK，陡

峭度Ku，放电量因数Q，互相关系数CC，峰值不对

称度P等共18个统计参量，如表1所示。

图8 悬浮放电相位分布图谱

Fig.8 Discharge phase distribution of suspension defect type

图9 绝缘内部放电相位分布图谱

Fig.9 Discharge phase distribution of insulation internal defect type
表1 统计算子表

Tab.1 Table of statistical parameters
特征参量

SK
Ku
Q
CC
P

SK1
Ku1

φ-q
+
SK2
Ku2
Q1
CC1
P1

-
SK3
Ku3

+
SK4
Ku4

φ-n
-
SK5
Ku5
Q2
CC2
P2

SK6
Ku6

注：表中”+”和”-”分别代表放电的正、负半周期。

3.2.2 统计参量的线性判别分析

以偏斜度的 6个参量为例进行 LDA数据分

析，求解 Fisher准则函数矩阵的特征值及其主导

向量。对求得特征值的贡献率和累计贡献率（如

表 2所示）进行分析，选择较大特征值的特征向量

作为主要向量用以确定转换矩阵。
表2 特征值及其贡献率

Tab.2 Characteristic values and their contribution rates
特征量
0.083 8
0.020 4
0.007 3
0.000 3

8.278 2×10-6
9.651 5×10-17

贡献率/%
74.935
18.242
6.527
0.287

7.402×10-5
8.63×10-16

累计贡献率/%
74.935
93.177
99.704
99.991
99.999
100
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如表 2所示，从第 3个特征值之后贡献率已

经很小，累计贡献率波动不大。因此，提取前 3个
特征值就能够代表 99.7%的信息，此时将此 3个
特征值所对应的特征向量作为最优投影集，经过

最优投影后将原始的样本空间的维数降低，这样

就能够将偏斜度参量从 6维空间降为 3维。同样

对整个统计参量空间进行LDA数据分析，对特征

空间的 18个参量进行分析，提取贡献率高且累计

贡献率在99.8%的前6个特征值，得到对应的6个
特征向量并建立转换矩阵，进行最优投影后将原

始特征空间的18维数据降为6维的样本空间。

4 基于优化PNN的局部放电模式识别

4.1 PNN网络结构设计

输入向量的选择：本次GIS局部放电实验是

采用表征图谱特性的特征参数（偏斜度、陡峭度、

放电量因数等 18个特征量）经过 LDA方法降维

后的 6维样本空间作为网络的输入特征量。采用

标准化后的特征量作为输入向量，以消除量纲的

影响。

输出向量的选择：PNN网络模式识别的输出

层的设计取决于放电类型数，文中模拟了 5类比

较典型的GIS局部放电类型，因此输出层为 5个
输出节点且分别对应于模式类别，用于识别局部

放电类型。

平滑因子优化：采用遗传算法进行平滑因子

的优化，选取种群规模 popsize为 10，个体长度

chromlength取为 5，进化次数maxgeneration为 50，
交叉概率 pcross为 0.4，变异概率 pmutation为 0.2，
适应度函数误差为 0.001。经过遗传算法寻优

后，本次实验的平滑因子确定为0.052。
基于 LDA和 GA_PNN分类器的模式识别方

法流程图如图10所示，并利用Matlab编程实现：

1）针对 UHF所检测得到的各类 GIS局部放

电类型的特征，确定各局部放电类型的二维图

谱，并采用统计特征法提取特征参量；

2）引入线性判别分析对特征空间进行降维

处理；

3）依据降维后的样本空间，确定PNN的输入

向量以及输出向量；

4）降维后的特征样本划分为训练样本和测

试样本，并依据训练样本确定分类器的结构（各

层的神经元个数）；

5）采用遗传算法对 PNN的平滑因子进行

优化；

6）将训练样本送入 GA_PNN网络进行模式

识别。

图10 模式识别流程图

Fig.10 Flow chart of pattern recognition
4.2 PNN网络结构设计

4.2.1 各放电类型的模式识别

为验证所提出的模式识别方法对局部放电

模式的识别效果，从每类缺陷类型的样本集选取

30个测试样本和 30个训练样本，分类进行识别，

试验结果如表 3所示。由表 3中的数据可以看

出，基于该方法的模式总体识别率达到 96.0%，其

中有 2类模式存在少量样本的误分类，主要原因

是这2类模式的二维图谱存在少量的离散样本。
表3 各类模式的识别率

Tab.3 Recognition rate of various patterns
放电类型

D
T
C
I
S
总

测试样本

30
30
30
30
30
180

训练样本

30
30
30
30
30
180

识别率/%
96.6
100
100
83.3
100
96.0

4.2.2 不同分类器的识别效果比较

为模拟现实工作中故障的随机性，本次实验

从经过降维的 5类共 300个样本中，随机选取 150
个训练样本和 150个测试样本，模式识别效果图

如图 11所示。可以看出，经过训练后，所选取的

150个测试样本中，除了少数的绝缘内部放电类

型之外，其余类别都能和其实际的类别对应上，

识别率达96.7%。

利用BPNN，SVM，PNN和GA_PNN方法对相
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同的训练样本和测试样本进行 GIS模式识别。

BPNN的隐节点采用试凑法确定，采用监督学习

方式进行权值和阈值的训练，训练目标为0.000 05；
大量实验表明，SVM的核函数选用径向基核函数

能够得到较优的结果，扩展常数为 1，因 SVM是二

分类器，因此采用 4个 SVM分类器拓展成五分类

器；PNN的平滑因子采用经验法设为 0.1。分别

将降维前和降维后的特征样本送入 4个分类器进

行模式识别，结果如表4和表5所示。
表4 降维前4种识别方法的识别率和识别时间

Tab.4 Recognition rate and recognition time of four recognition
methods before dimension reduction

识别模型

识别率/%
识别时间/s

BP
73.146
10.3

SVM
80.735
8.7

PNN
81.134
8.0

GA_PNN
89.723
7.8

由表 4和表 5可知，相比较于降维前的样本

数据，各识别方法在处理降维后的特征样本时具

有更短的识别时间和更高的识别率。这是因为

降维方法提供的低维样本空间便于缩短识别时

间，且LDA降维后的样本空间具有明显的类间信

息，能够提高识别率。
表5 降维后4种识别方法的识别率和识别时间

Tab.5 Recognition rate and recognition time of four
recognition methods after dimension reduction

识别模型

识别率/%
识别时间/s

BP
79.545
9.0

SVM
87.761
8.1

PNN
88.536
7.5

GA_PNN
96.600
7.3

注：因各次实验的测试样本是随机选取的，表 4和表 5中的数据

是经过多次实验后得出来的平均数据。

由表 5可知，GA_PNN与 PNN的识别速度快

并且相差不多，SVM的速度次之，BP网络则需要

更多时间。这是由于 PNN网络无需反复训练，

SVM需要求得支撑向量，建立分类超平面，BP网
络则需要多次迭代以更新权值和阈值，且极易陷

入局部最优而表现出较差的识别率和识别时间。

SVM和PNN识别效果相差不大，识别率能够达到

88%左右，而经过遗传算法优化平滑因子的 PNN
方法的识别率能够达到 96%，且拥有最短的识别

时间。

5 结论

对于GIS局部放电信号的特性，提出了采用

LDA数据分析方法并结合改进的概率神经网络

进行局部放电模式识别。基于 GIS高压实验平

台，模拟了 5类典型的GIS局部放电模式，并采用

线性判别分析法对超高频信号的统计特征参量

进行降维处理，结合GA_PNN的识别方法进行局

部放电模式识别，并与目前常用的分类方法进行

比较，结论如下：

1）对于GIS局部放电原始信号的特性，采用

线性判别分析法对特征空间进行降维处理，得到

含有明显类别信息的低维特征空间，提供给 PNN
识别模型具有类别信息的训练样本，能够有效提

高识别率。

2）采用遗传算法对 PNN的平滑因子进行优

化，得到适合 PD模式分类的平滑因子，相对于

常用的经验法选取的平滑因子而言，优化平滑

因子后的 PNN更适合解决 GIS局部放电模式识

别问题。

3）采用优化后的PNN作为模式识别器，分别

对降维前和降维后的特征样本进行局部放电模

式识别，相比较于常用的 BPNN，SVM，PNN等识

别方法，GA_PNN方法具有较高的识别精度和较

图11 随机选取测试样本的识别结果

Fig.11 Recognition results of randomly selected test samples
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快的识别速度。所提方法并不局限于解决GIS设
备的局部放电问题，亦适用于其他电气设备的局

部放电问题。

4）采用常见的高斯窗函数作为概率密度函

数。依据实际问题，选择最佳的窗函数，能够直

接影响GIS局部放电模式的识别结果，该部分研

究仍需进一步展开。

参考文献

[1] 傅智为，林一泓，吴勇昊，等 .特高压 1100 kV GIS现场交流

耐压试验技术[J].电力系统保护与控制，2018，46（3）：158-
163.

[2] 周蠡，鲁铁成，罗容波，等 .气体绝缘组合电器触头电接触状

态检测与评估方法[J].高电压技术，2015，41（1）：217-224.
[3] 季洪鑫，李成榕，马国明，等 .冲击电压下气体绝缘开关设备

悬浮缺陷放电特征[J].电工技术学报，2017，32（6）：256-264.
[4] 邵先军，何文林，刘浩军，等 .基于数值仿真与多源聚类的

GIS局部放电诊断与回归分析 [J].高电压技术，2017，43
（10）：3163-3172.

[5] Qi B，Li C R，Xing Z L，et al. Partial discharge initiated by
free moving metallic particles on GIS insulator surface：severi⁃
ty diagnosis and assessment[J]. IEEE Transactions on Dielec⁃
trics and Electrical Insulation，2014，21（2）：766-774.

[6] 刘宇舜，周文俊，李鹏飞，等 .基于广义 S变换模时频矩阵的

局部放电特高频信号去噪方法[J].电工技术学报，2017，32
（9）：211-220.

[7] 弓艳朋，刘有为，吴立远 .采用分形和支持向量机的气体绝

缘组合电器局部放电类型识别[J].电网技术，2011，35（3）：

135-139.
[8] Chen H C. Fractal features-based pattern recognition of partial

discharge in XLPE power cables using extension method[J].
IET Generation，Transmission & Distribution，2012，6（11）：

1096-1103.
[9] 陈晓林，汪沨，谭阳红，等 . GIS局部放电在线监测系统的研

究与设计[J].电力系统及其自动化学报，2017，29（3）：42-49.
[10] 李正明，钱露先，李加彬 .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[J].电力系统保护与控制，2018，
46（13）：55-60.

[11] Li X，Wang X H，Xie D L，et al. Time-frequency analysis of
PD-induced UHF signal in GIS and feature extraction using in⁃
variant moments[J]. IET Science，Measurement & Technology，
2018，12（2）：169-175.

[12] 周沙，景亮 .基于矩特征与概率神经网络的局部放电模式识

别[J].电力系统保护与控制，2016，44（3）：98-102.
[13] Khan Y. Partial discharge pattern analysis using PCA and back-

propagation artificial neural network for the estimation of size
and position of metallic particle adhering to spacer in GIS[J].
Electrical Engineering，2016，98（1）：29-42.

[14] 律方成，金虎，王子建，等 .基于主成分分析和多分类相关向

量机的 GIS局部放电模式识别[J].电工技术学报，2015，30
（6）：225-231.

[15] 王明合，张二华，唐振民，等 .基于 Fisher线性判别分析的语

音信号端点检测方法 [J].电子与信息学报，2015，37（6）：

1343-1349.
[16] 赵一婕，刘涤尘，吴军，等 .基于线性判别分析与主成分分析

的骨干网架生存性评估方法 [J].电网技术，2014，38（2）：

388-394.
[17] 唐炬，曾福平，范庆涛，等 .基于荧光光纤检测GIS局部放电

的多重分形谱识别[J].高电压技术，2014，40（2）：465-473.
[18] 肖曦，许青松，王雅婷，等 .基于遗传算法的内埋式永磁同步

电机参数辨识方法[J].电工技术学报，2014，29（3）：21-26.
[19] 孙海峰，沈颖，王亚楠 .基于遗传算法优化BP神经网络的接

触电阻预测[J].电测与仪表，2019，56（5）：77-83.

收稿日期：2020-02-26
修改稿日期：2020-03-28

52




