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基于深度图卷积神经网络的GIS设备故障诊断方法
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摘要：近年来，机器学习在气体绝缘组合电器（GIS）绝缘缺陷上获得了一定的突破，但传统的方法存在利

用信息不全、过度依靠人工特征提取和诊断率较低等缺点，为了解决这些问题，提出了一种基于深度图卷积神

经网络（DGCN）的诊断方法。首先，在 220 kV真型GIS上搭建了局部放电（PD）实验平台，通过特高频传感器

采集到的局部放电信号经傅里叶变换转换为频域谱图样本；然后，将谱图样本输入DGCN，经过图卷积、粗化、

池化操作，使谱图结构更加清晰来丰富输入信息；最后，利用测试样本对设定好参数的DGCN进行测试，研究

结果表明，提出的诊断方法对 GIS故障缺陷的识别率可达 98.77%，明显高于其他方法，并且具有较好的鲁

棒性。
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Abstract：Over the years，machine learning has made some breakthroughs in the insulation defects of gas

insulated switchgear（GIS），but the traditional methods have the disadvantages of incomplete information，

excessive reliance on artificial feature extraction and low diagnosis rate. In order to solve these problems，a

diagnosis method based on deep graph convolutional neural network（DGCN）was proposed. Firstly，a partial

discharge（PD）experimental platform was built on a 220 kV real GIS and the partial discharge signals collected by

ultra high frequency sensor were converted into frequency domain spectrogram samples by Fourier transform.

Then，the spectrogram samples were input into the DGCN，which undergoes graph convolution，coarsening and

pooling operations to make the spectrogram structure was clearer and enrich the input information. Finally，the test

samples were used to test the DGCN with set parameters. The experimental results show that the proposed method

can achieve a recognition rate of 98.77% for GIS fault defects，which is significantly higher than other methods and

has good robustness.

Key words：gas insulated switchgear（GIS）；partial discharge（PD）；fault diagnosis；insulation defect；deep

graph convolutional neural network（DGCN）；simple linear clustering method

气体绝缘组合电器（gas insulated switchgear，
GIS）以其结构紧凑、可靠性高和维护率低等特点

被广泛用于中、特高压变电站的主要控制和保护

设备，在电力传输系统中起着至关重要的作

用[1-2]。然而绝缘系统中产生的不可避免的缺陷

和绝缘材料劣化会对GIS设备运行可靠性产生威

胁。局部放电（partial discharge，PD）作为 GIS绝
缘缺陷的一种征兆，能反映GIS绝缘状态[3]，因此，

通过对PD的检测有利于监测GIS的绝缘状况，能

为GIS绝缘故障提供早期提示，对电网安全稳定
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运行具有重要意义。

国内外研究人员利用模式识别技术研究GIS
的局部放电掌握设备绝缘缺陷类型和特征，为

GIS运维提供了有价值的技术支持。目前 PD两

种常见的分析模式是基于时间分析模式（time re⁃
solved partial discharge，TRPD）和基于相位分析模

式（phase resolved partial discharge，PRPD），这两

种提取方式分别基于单次 PD统计信号、多次 PD
统计信号，通过时域、频域、傅里叶变换和小波分

析等方法提取故障特征量以实现故障模式识

别[4]。近年来，各种故障模式识别方法应用于

TRPD和 PRPD已经非常之多。文献[5]将时域的

PD脉冲信号放置在概括神经网络中，利用分区设

置的创新方式提取特征，完成了不同 PD模式的

识别。文献[6]对GIS内的超声PD信号采用TRPD
分析方式，提取了时域的 5个特征、频域的 3个特

征，这些特征很好地描述了各缺陷的 PD特征信

息 ，通 过 支 持 向 量 机（support vector machine，
SVM）分类器测试了提取特征的有效性。文献[7]
利用K-means对手工提取的统计特征向量进行聚

类，并完全分离所有PD模式。此外，文献[8]将支

持向量机与基于模糊熵的特征选择相结合，以提

高模式识别的准确性。

然而，上述方法都有一个基本的局限性：仔

细选择的特征提取过程通常需要研究人员具有

丰富的专业知识，因此容易出现人为的错误。相

比之下，得益于机器学习的子学科——深度学习

的发展，各种端到端的 PD识别深度学习模型被

提出，通过自动提取 PD特征来缓解人类劳动和

提高识别准确性。文献[9]提出一种通过卷积神

经网络提取缺陷特征，然后引入域对抗迁移学

习，成功识别 4类缺陷的诊断。文献[10]引入卷积

神经网络作为特征提取器，通过对抗性训练进行

特征对齐和迁移，实现了工况的诊断。文献[11]
将卷积神经网络与深度置信网络融合成一个复

合神经网络，通过引入深度置信网络可以有效地

提取特征信号，实现故障类型的分类。文献[12]
基于电力物联网建设开发了多个轻量级卷积神

经网络，实现了GIS绝缘缺陷的较高精度诊断。

在各种深度学习模型中，卷积神经网络因其

良好的计算效率和较高的自动化程度得到了较

为广泛的应用，但其对 PD数据的个数和质量非

常敏感，而且不能充分利用空间局部区域之间的

相关性，相比传统卷积神经网络（convolutional

neural network，CNN）而 言 ，图 卷 积 神 经 网 络

（graph convolutional neural network，GCN）在处理

离散空间域信号判别特征提取方面具有一定的

优越性[13]，因此本文采用深度图卷积神经网络

（deep graph convolutional neural network，DGCN）
建立了一种基于特高频法的GIS设备绝缘故障诊

断方法，所提出的深度图卷积神经网络模型由多

个图卷积块、1个全连通层和 1个 Softmax层构成。

图卷积块包括 1个图卷积层、1个图粗化层和 1个
图池层。与传统卷积神经网络中的卷积算子不

同，本文使用的图卷积层使用了一个根据切比雪

夫多项式构造的快速局部化谱滤波器。将 220
kV真型GIS上获取的特高局部放电（PD）信号经

傅里叶变换转换为频域谱图样本作为DGCN网络

的输入，经过图卷积、粗化、池化操作，使谱图结

构更加清晰，以丰富输入信息。最后利用测试样

本对设定好参数的DGCN进行测试，并将其性能

与其他机器学习和深度学习方法进行对比分析。

1 图卷积神经网络

图神经网络是最早由 Scarselli等人[14]提出的

一种新方法，其网络结构如图 1所示。其目的是

以图理论为基础，在图的领域内构建一个神经网

络。在图域中，除了节点的数值之外，还可以通

过数据的几何特征来了解节点间的关系[15]。所

以，在图形字段中，相对于普通的数据字段，能够

提供更多的资讯。Bruna等人[16]以谱图理论为基

础，在图神经网络中引入卷积运算，构建了第一

个图卷积网络模型，与传统的卷积神经网络方法

相比，GCN在处理离散空间域信号鉴别特征提取

方面具有优势[17]。

图1 图卷积神经网络结构

Fig.1 Overall structure of graph convolutional neural network
由于GIS设备结构和不同电压等级的工作条

件可能会有一定变化和差异，传统方法往往需要

手动调整参数或依赖领域专家的先验知识。而

DGCN具有自适应学习能力，能够通过学习图结

构中的特征来自动适应不同的GIS设备。这使得
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DGCN在不同设备之间的迁移性和泛化性方面具

有优势，能够更好地应对实际GIS设备中的变化

和差异。

本文的DGCN主要有 4个步骤：1）图形作为

神经网络的输入，可以表示数据的几何形状和结

构，使得与一般的数据格式相比提供了更多的信

息；2）为了在图上构造卷积算子，基于图谱理论

和切比雪夫展开式构造了快速局部化滤波器；3）
利用图的粗化过程将相似的顶点组合在一起；4）
对于池化过程，通过创建一个平衡的二叉树，然

后运用常规的一维池化，对图顶点进行重新排列。

1.1 图神经网络

在处理特高频信号图谱时，首先需要将信号

图谱转化为图结构数据。每个节点代表一个特

征点或传感器，而边表示节点之间的关系。这种

图结构能够有效地捕捉节点之间的空间局部区

域的关联性，使得DGCN能够更好地理解和利用

节点之间的相互作用。它考虑不同节点之间的

距离、连接强度、相对位置等关系，这些关系可以

通过构建图的邻接矩阵来表示，其中邻接矩阵的

元素反映了节点之间的连接关系。通过将这些

关系信息融入DGCN的图卷积操作中，可以更加

精确地捕捉节点之间的相互作用和影响，提高对

GIS局放故障的诊断准确性。

图数据集为 G = { }G1,G2,…,Gn ，第 i张图 G i =
( )ν,ε,ω ，ν ∈ Rn × f为顶点的特征矩阵，n为节点数

量，f为每个结点的特征维度，ε为图节点连接关

系，ω ∈ Rn × n为邻接矩阵，它用来表示任意两个

顶点之间的连接关系，如图 2所示。图 2a是包含

4个顶点的无向图，图 2b是邻接矩阵。本文将两

个顶点的欧式距离设为ωij，其计算如下式：

ωij = ||νi - νj|| （1）
式中：νi，νj分别为图中的 i，j节点。

拉普拉斯在谱图分析中是一个关键的操作，

广泛使用的拉普拉斯矩阵定义如下式所示：

L = In - D-1/2ωD-1/2 （2）
di = ∑

j = 1,j ≠ i

N

ωij （3）
式中：L为拉普拉斯矩阵，L ∈ Rn × n；In为单位矩

阵，In ∈ Rn × n；D为对角矩阵；di为对角矩阵D中的

对角元素，表示节点 i的度数；N为节点个数。

由于拉普拉斯矩阵是实对称矩阵，通过正交

分解，可以得到：

L = UΛU T （4）
其中 Λ = diag (λ1,λ2,…,λn - 1)
U = (u1,u2,…,un - 1)，由特征向量组成。

定义一个图x：ν ( v1,v2 ,⋯,vNa
)→RN ( x1,x2 ,⋯,xNa

)，
在 x图的第 i个向量上代表的第 i个顶点值的傅里

叶变换公式如下：

x̂ =∑
i = 1

N

u l (i )* × (i ) = U Tx （5）
其傅里叶逆变换如下式：

x = ∑
i = 0

N - 1
x̂ (i )*u l (i ) = Ux̂ （6）

x̂是图信号 x在傅里叶变换式中的表示。

图2 5个接点的无向连接图和其邻接矩阵

Fig.2 Undirected connection graph of five
contacts and its adjacency matrix

1.2 对图信号卷积过程

在DGCN中，节点之间的关系通过图卷积操

作进行建模。图卷积操作利用图数据节点的特

征和相邻节点的特征来更新节点的表示。对于

每个节点，DGCN会聚集其相邻节点的特征，并将

这些特征进行加权平均或拼接，以获得节点的新

表示。通过多层图卷积操作，DGCN能够逐渐传

播和融合节点之间的信息，从而提取适用于GIS
设备的更高层次、更具判别性的特征参量。

通常来说，卷积运算不能直接用于图上，但

是文献[17]基于拉普拉斯推广的方法可直接对图

进行卷积操作，如下式所示：

y = gθ (L )x （7）
将式（4）和式（7）结合，卷积操作可以表示为

y = Ugθ (Λ )U Tx （8）
但是 gθ (Λ )计算过程时间长且繁琐，本文采

用切比雪夫多项式展开来简化这个计算的过程，

如下式所示：

gθ (Λ ) =∑
k = 0

k - 1
θk Tk (Λ ) （9）

gθ (Λ )可以使用 k阶切比雪夫多项式来近似等效。

再根据式（8）和式（9），得到图卷积运算公式为
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k - 1
θkTk ( )L x （10）

式中：θk为切比雪夫系数，是个向量；Tk (·)为 θk的

一个递归系数。

在含有多个图卷积层的GCNs中，样本 p的第

j个输出特征的公式如下：

ypi =∑
i = 1

F0

gθi,j ( )L xp,j （11）
式中：F0为输入特征的数量，即每个节点输入的

特征向量的维度。

1.3 图粗化过程

在对图池化操作之前，需要将图上相似的顶

点聚类在一起，本文采用超像素分割法，该方法

起源K均值聚类算法，它以图像的特点为基础，

将网格形状的像素组织起来，构成一个有可视化

的像素子区，也就是超像素块。超像素划分方法

能用较少的超像素来取代较多的像素点，能够高

效地减少图像处理的复杂性[18-19]。
简单线性聚类法是一种高效且易于实现的

超像素分割方法[20]，在通常情况下，超像素的数量

是其唯一需要设定的参数，它的主要步骤是：首

先将 n个像素块组成的图片转换到CILLAB色彩

空间，聚类中心可以表示为

Ci = [ ei,ai,bi,ci,ei, fi ] （12）
式中：e为亮度；a，b为颜色；d，f为像素的空间

信息。

然后围绕着聚类中心，图像会被分割成大小

相等的超像素块，两个相邻的超像素块之间的距

离如下式所示：

S = (Np /kp)1/2 （13）
式中：Np为图像中的总像素数：kp为超像素块的

数量。

最后，根据梯度最小值的原理，通过迭代优

化，将各像素与其簇中心连接起来，并对它们之

间的相关性进行调整，使其不会出现在具有较大

梯度的边界轮廓上。

1.4 图池化过程

图池化类似于传统CNN中的池化操作，但在

图数据上进行。它可以减少图中节点的数量，同

时保留重要的结构和特征信息。图池化操作使

得DGCN可以处理大规模图数据，同时具有泛化

和计算效率高的优点。

上一小节中图的粗化过程对顶点进行了聚

类操作，但是每组中标记的顶点是无序排列的，

会影响图的池化过程，因此，本文将粗化的顶点

构建二叉树结构[11，21-22]，使用重排方法对顶点进

行排序以便后续的池化操作。然后使用一维池

化操作处理排列的顶点，图 3a展示了用一个大小

为 2的最大池对一个具有 12个顶点的图粗化，每

次池化大小为 2，图 3b展示了如何重新排列顶点

的过程以实现池化。

图3 图的粗化和池化过程

Fig.3 The coarsening and pooling process of graphs

2 GIS局部放电试验

2.1 局部放电试验平台搭建

为建立 PD样本数据库，本文在 220 kV真型

GIS试验腔体上搭建PD信息联合采集平台，如图

4所示，采用特高频法采集不同缺陷的PD信号。

图 4中，T1为柱式调压器，试验过程中输入

图4 PD信息联合采集平台接线示意图

Fig.4 PD information joint acquisition platform wiring diagram
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220 V工频交流电压；T2为无局放工频试验变压

器；Rr为工频试验保护电阻，阻值为 10 kΩ；C1为
耦合电容；Z为监测电阻。本文根据 IEC60270标
准建立了耦合电容C1和检测阻抗Z串联的局部放

电检测回路，通过检测阻抗 Z来判断局部放电量

的大小；C2/C3为工频分压器。示波器采样频率为

3 GHz，工频周期信号由电容 C3端通过同轴电缆

线传输至泰克高性能数字示波器。本文采用的

特高频天线传感器为超宽带椭圆单极子天线

（工作频段为 300 MHz~3 GHz），置于有机玻璃法

兰盘的外壳。试验时腔体中充入 0.4 MPa纯净

的 SF6气体。

2.2 局部放电缺陷类型设置和数据采集

本文设计并实现了 4种具有普遍代表性的缺

陷如图 5所示，分别是绝缘子表面金属污秽缺陷、

绝缘子气隙缺陷、悬浮电极缺陷和金属突出物缺

陷。采用阶梯电压法模拟PD的发展过程[20]，每一

个电压等级加压 24 h，每隔 6 h统计一次脉冲电

流信号（对应放电量信息）和特高频信息的 PD数

据，并进行图谱分析。

图5 4种典型缺陷示意图

Fig.5 Four typical defect schematics
试验前对搭建的试验平台进行了环境噪声

测量，在 PD监测和信号采集的过程中，通过提高

检测阈值消除环境噪声，保证特高频传感器检测

到的信号为 PD信号。设置的 4种缺陷的起始局

放电压分别为 14.8 kV，9.6 kV，16.7 kV和 9.1 kV，
采集了如表 1所示的从起始局放阶段逐渐到放电

较为严重阶段的电压，以模仿设备绝缘缺陷劣化

的过程。每种电压等级采集的数据样本各 100

组，建立 4种典型绝缘缺陷信号数据库，图 6显示

了典型缺陷的局部放电信号图谱。将采集到的

特高频信号随机选取 70%作为DGCN的训练集，

剩余样本作为测试集。
表1 PD试验阶梯电压

Tab.1 PD test step voltage
缺陷

绝缘子表面金属污秽

绝缘子气隙缺陷

悬浮电极缺陷

金属突出物缺陷

外施电压等级/kV
14.8→17.1→18.9→21.0→23.9
9.6→11.4→13.5→15.7→17.9
16.7→19.8→21.8→23.7→25.9
9.1→11.3→13.6→14.9→17.5

图6 4种典型缺陷的UHF PD信号图谱

Fig.6 UHF PD signal spectra of four typical defects

3 基于DGCN的故障诊断

3.1 谱图处理

本文使用特高频传感器来采集 PD信号，然

后将采集到的时域数据进行傅里叶变换，转换为

频域图形，使得频域图形成为谱图样本，其中每

个样本由记录信号的 4 900个点组成，即 z =
[ z1,z2,…,z4 900 ]，映射成一个大小为 70×70的矩阵。

每个矩阵中的节点与其 8个相邻节点通过边相互

连接，再根据式（1）计算的欧式距离作为边界

权值。

再使用DGCN的多个卷积模块提取抽象的特

征，每个模块都含有 1个图卷积层、1个图粗化层

和 1个图池层。图卷积层根据拉普拉斯和切比雪

夫多项式实现，图粗化根据超像素分割法实现，

用于将领域与池化层兼容聚类在一起，类似地将

基于一维池化操作的图池层应用于聚集的领域，

然后提取输入中的故障特征，将学习到的特征送

入全连通层和 SoftMax层进行故障检测，其流程

如图7所示。
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图7 DGCN故障诊断流程

Fig.7 DGCN fault diagnosis process
3.2 DGCN网络参数设置

在训练DGCN之前，需要对它的结构和参数

进行优化，使其能达到较好的诊断效果。式（9）
为切比雪夫多项式的展开阶数，又称为核长度，

是本文提出DGCN网络的一个核心参数。为了得

到适合GIS故障诊断的最优值，本文选择核长度

数值从 4增加到 12的故障识别率进行对比，如图

8所示。结果表明，当核长度从 4增加到 8时，测

试的识别率随之增加，但当核长度超过 8时，随着

数值增加，识别率反而下降，因此设计的DGCN选

择核长度为8，用于模型当中。

图8 识别率随核长度变化图

Fig.8 Recognition rate changes with kernel length
为了确定DGCN的深度和宽度，随机选取了

500组PD数据，在测试过程中采取逐步优化的方

法。首先将深度设置为 1层，宽度分别选择 16，
32，64，128，观察其识别率的变化情况，由图 9可
知当深度为 1层时，宽度为 64时识别率最高。所

以当深度为 2时，第一层的宽度应当设为 64，依

次类推。试验结果表明，当深度由 1层增加到 3

图9 不同参数下DGCN的识别率

Fig.9 The recognition rate of DGCN under different parameters
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层时，DGCN的总体识别率随之升高，再当深度超

过 3时，其总体识别率反而下降，因此将DGCN的

深度设为 3层，宽度为 64*128*32时，整个网络的

性能最好。

3.3 仿真验证

为了验证DGCN的优越性，本文选择了长短

期神经记忆网络（long short-term memory，LSTM）、

堆叠自动编码器（stacked automatic coding，SAE）、

卷积神经网络（CNN）、图卷积神经网络（GCN）以

及支持向量机（SVM）方法进行比较，每种方法都

随机选取 300组 PD数据进行测试，表 2显示的是

不同方法下GIS的 4种典型缺陷的识别率。如表

2所示，DGCN的总体识别率达到 98.77%，明显高

于其他方法。对比传统的机器学习方法，如

SVM，LSTM和 SAE，DGCN的识别率分别高出了

17.99%，8.96%和 12.39%，表明该方法较传统的

非图方法具有显著的优势，说明它能充分利用PD
信号的数值关系和频域图内部的节点关系。相

较于GCN，DGCN的识别率高出 7.12%，说明边缘

权值的优化丰富了输入信息，使得网络得到了优

化 。 相 较 于 CNN，DGCN 的 识 别 率 提 高 了

11.09%，这主要是因为CNN对样本的训练数量要

求较多，表明DGCN对样本的依赖性较小，更有利

于运用到运维现场。
表2 不同方法下GIS绝缘缺陷的识别率

Tab.2 Identification rate of GIS insulation
defects under different methods

方法

DGCN
LSTM
SAE
CNN
GCN
SVM

识别率/%
绝缘子表面

金属污秽

98.6
90.2
88.9
85.9
91.6
81.5

绝缘子

气隙

97.9
87.62
85.6
87.5
92.3
80.6

悬浮

电极

98.8
91.8
84.8
87.8
91.8
81.2

金属

突出物

99.8
89.6
86.2
89.5
90.9
79.8

总体

98.77
89.81
86.38
87.68
91.65
80.78

为了避免由于参数初始化引起的偏差，并验证

DGCN的稳定性，本文选择悬浮电极缺陷16.7 kV，
21.8 kV和 25.9 kV三种电压下检测到的 PD数据

各 100组，分别依次对DGCN，LSTM以及 CNN进

行测试，最终结果如图 10所示。试验结果表明，

在样本数量较少的情况下，DGCN依旧能有较高

的识别率，总体保持在 95.05%，而 LSTM和 CNN
这两种深度学习方法，他们在测试数量样本较少

的情况下，识别率对比表 2而言都有一定的下浮，

总体识别率分别下浮了 4.28%和 6.77%，这两种

方法的识别率随着电压等级的升高都有一定幅

度的上升，但DGCN几乎保持不变，表明了DGCN
具有较好的识别精度和稳定性，验证了DGCN较

强的鲁棒性。

图10 不同电压等级下3种方法的识别率对比

Fig.10 Comparison of recognition rates of three
methods under different voltage levels

4 结论

本文提出了一种基于深度图卷积神经网络

DGCN的 GIS故障类型诊断方法，通过特高频传

感器采集 PD信号，将采集到的时域信号经过傅

里叶变换转换为频域图形输入到DGCN网络中。

所构建的DGCN包含多个特征提取模块、1个全

连通层和 1个 Softmax层，诊断步骤包括：卷图积、

图粗化和图池化。最后通过测试得到了适合于

GIS故障诊断的 DGCN最优网络参数，将该方法

与其他传统方法进行了试验对比和分析，DGCN
方法识别率达到 98.77%，明显高于其他机器学习

方法，表明本文构造的DGCN利用顶点和边构建

的图可以为深度学习模型训练出更多有效信息，

并且验证了该方法具有较好的鲁棒性。
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