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摘 要：为了提高机器学习算法对类滑动放电模式识别的准确率，提出了一种基于卷积神经网络(convolutional 
neural networks, CNN)与可视图像识别电晕放电、弥散放电和类滑动放电等模式的方法。通过选取气体体积流量

0~16 L/min、电极间隙 2~10 mm、脉冲频率 0.5~3 kHz 等不同条件下的类滑动放电图像构建图像库，搭建 CNN 模

型并优化影响 CNN 识别性能的超参数，包括网络层数、全连接层(full connected layer, FC)神经元数、卷积核尺寸

以及激活函数类型，最后比较了 CNN 与决策树(decision tree, DT)算法和随机森林(random decision forests, RF)算法

的识别效果。结果表明，CNN 识别准确率为 100%，高于传统机器学习方法。此外，本文还给出了放电模式及条

件参数，通过基于反向传播神经网络(back propagation neural networks, BPNN)的聚类分析算法识别弥散放电和类滑

动放电，并且准确率为 100%。 
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Abstract：In order to improve the accuracy of machine learning algorithms in recognizing sliding-like discharge patterns, 
this paper proposes a method based on convolutional neural network (CNN) and visual images which recognizes corona 
discharge, diffuse discharge, and gliding-like discharge patterns. The image library is constructed by selecting sliding-like 
discharge images under different conditions such as a gas flow rate of 0~16 L/min, an electrode gap of 2~10 mm, and a 
pulse frequency of 0.5~3 kHz. Then CNN is built, and the hyperparameters which affect the recognition performance of 
CNN are optimized, including the number of the network layer, the number of the neuron in the Full Connection (FC) 
layer, the size of the convolution kernel, and the type of the activation function. Finally, the recognition performance of 
CNN and Decision Tree (DT) algorithm and Random Forest algorithm (RF) algorithm is compared. The results show that 
the accuracy of CNN recognition is 100%, which is higher than that of the traditional machine learning method. In addi-
tion, the discharge mode and the condition parameters are given. Through the clustering analysis algorithm based on Back 
Propagation Neural Networks (BPNN), the diffuse discharge and sliding-like discharge are identified, and the accuracy is 
100%. 
Key words：sliding-like discharge; visual image; convolutional neural network; machine learning; pattern recognition; 
parameter regulation 
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0 引言 

类滑动放电是产生非平衡等离子体的有效途

径之一，在环保、工业和社会生活等领域的应用广

泛[1-4]。大气压类滑动放电装置在放电过程中，随着

电压升高会出现 3 种放电模式，即电晕放电(corona 
discharge)、弥散放电(diffuse discharge)和类滑动放

电(sliding-like discharge)[4-5]。电晕放电通常在不均

匀电场中产生，不能击穿电极间隙的气体，放电仅

在电极周围区域。放电面积小且强度较弱，在污染

治理等方面应用广泛[6]。弥散放电表现为从强场处

产生的放电通道相互交叠，贯穿两极，但未形成火

花通道，被认为大气压均匀放电的理想放电模式，

具有面积大、密度高的优点，已经成功应用在电化

学、空气净化等领域[5-7]。类滑动放电是一种电极最

窄间隙处产生的放电通道在气流的作用下，沿着气

流方向滑动的气体放电形式，具有加热效率高和可

操作性强的优点，已被广泛应用于环境保护和辅助

燃烧等领域[4-7]。因此对气体放电特性的理解与模式

的识别对其工业应用是十分重要的。 
随着人工智能的发展，机器学习越来越多的应

用在放电模式识别领域。Iwata 等采用 K 临近回归

(K-nearest neighbor, KNN)[8]，逻辑回归(logistic re-
gression, LR)[9]，决策树(decision tree, DT)[10]，随机

森林(random decision forests, RF)[11]4 种机器学习算

法识别电气绝缘系统局部放电(partial discharge, PD)
模式，并评估了每种算法对参数的依赖性 [12]。

Raymond 等提出了一种基于卷积神经网络的局部

放电系统，该系统在高噪声污染下，准确率比传统

方法高 16.9%[13]。Lu 等使用数码相机拍摄了不同条

件下的表面微放电图像，将其作为 CNN 的输入，

通过放电图像的亮度预测放电模式，并研究了影响

识别精度的超参数[14]。张翼等提取变压器油纸绝缘

中的局部放电时频谱构建图信号，采用图卷积网络

融合图信号的节点特征和拓扑结构诊断局部放电类

型[15]。陈建宁等将油纸绝缘局部放电相位分布图谱

进行预处理作为多通道卷积神经网络的输入，对放

电进行模式识别，最终结果表明，该方法与支持向

量机、反向传播神经网络等传统方向相比准确率有

较大提升；与 Vgg、ResNet、DenseNet 等深度卷积

神经网络相比，该方法过拟合得到改善[16]。目前对

放电模式识别的研究多将放电的脉冲波形[17]、时频

信号[18]、超高频电磁波[19]和声源信号[20]等数据特点

作为模式识别的依据，而没有考虑放电的光学特点。

放电图像包含丰富的颜色、亮度、形状等信息，对

于确定放电的形貌比电磁测量更适合。将放电的光

学特性结合到放电模式的诊断中，可以大大提高传

统机器学习方法识别的准确率[21]。 
传统的机器学习算法 DT 和 RF 适用于图像分

类任务，DT 和 RF 算法本质上是在样本库的数据中

总结归纳出一组分类规则，按此规则执行分类任务。

但 DT 和 RF 算法需要手动提取图像特征，且样本

量要求较高。CNN 是深度学习的代表算法之一，能

够进行适应性计算，有一定的学习能力。CNN 在处

理图像数据时，通过卷积操作自行提取图像特征，

并对提取的特征进行非线性组合，得到分类输出。

CNN 具有涉及的网络参数少、计算复杂度低和泛化

能力强的优点[14]，更适合本文对类滑动放电模式识

别的研究。 
因此本文提出了一种基于卷积神经网络与可

视图像的类滑动放电模式识别方法。通过选取不同

气体体积流量、脉冲频率、电极间隙和电压的类滑

动放电图像搭建用于 CNN 训练和验证的图像库。

优化了影响 CNN 性能的网络深度、FC 神经元数、

卷积核尺寸和激活函数类型等超参数。比较了 CNN
与 DT 和 RF 两种传统机器学习算法的性能。此外，

给出了放电模式及条件参数，通过基于 BPNN 的聚

类分析算法，使用放电条件(气体体积流量、脉冲频

率、电极间隙和电压)预测放电模式，为通过参数调

控放电模式提供参考。 

1  实验部分 

1.1  实验装置与拍摄 

本文训练 CNN模型的图像为类滑动放电图像，

拍摄放电图像的实验装置如图 1 所示。电源幅值

0~30 kV，脉冲宽度 8 μs，上升沿约 0.5 μs，脉冲重

复频率 1~3 kHz。电极为直径 2 mm，长度 15 cm 的钨

针。空气压缩机产生压缩气体，气体体积流量由浮子

流量计控制。使用 Canon EOS500D 数码相机和腾龙

镜头(ModelA001)拍摄放电图像，相机拍摄方向与电

极轴线方向垂直且二者保持一致，相机放置在距电极

1 m 处。有关实验的详细信息可参阅文献[5-6]。 
1.2  建立图像库 

为了提高 CNN 的泛化能力，本文选取了不同

参数条件下的类滑动放电图像，具体条件见表 1。
选取 3 种放电模式共 150 张图像(每种各 50 张)，其
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能反映参数值范围内每种放电光学特性的变化。相

机拍摄的图像为 4096 像素×2731 像素，在训练 CNN
模型时速度较慢。因此使用基于 Python 的 OpenCV 
(OpenCV 4.6.0)模块截取图像中央 896 像素×896 像

素的信息(该区域包含放电的全部光学信息)，将处

理过的图像压缩 4 倍(只改变图像的尺寸而不影响

图像中的信息)，得到 224 像素×224 像素的图像，

从而提高模型训练速度，并且能够保证图像的有效

信息不会遗漏。 
1.3  搭建 CNN 

CNN 对输入数据进行卷积操作提取特征[22]，具

有涉及的网络参数少、计算复杂度低和泛化能力强

的优点[14]，已被广泛应用于自然语言处理[23]、语音

识别[24]、图像识别[25]、对象检测[26]和医学诊断[27]

等领域。 
典型 CNN 结构包括输入层、隐含层和输出 

层[28]，本文搭建的 CNN 架构如图 2 所示，包含输

入层、卷积层、最大池化层、完全连接层和输出层

各 1 个。使用“RGB”三通道图像作为输入，输入

层接收数据维度 224×224×3，224×224 表示输入为

224 像素×224 像素的图像，维度 3 表示输入层 3 个

通道分别接收图像的红色、绿色和蓝色分量。卷积

层由卷积核对输入数据进行卷积操作提取图像特

征，卷积核设置 10 个，尺寸 3×3×3。池化层可以有

效减小参数矩阵的尺寸，从而减少连接层中参数的

数量。本文池化方式为最大池化，池化核尺寸 3×3。
FC 神经元数为 64。常用的激活函数(activation 
function)有 sigmoid函数、tanh函数和ReLU函数[29]，

本文采用 ReLU 函数为神经元引入非线性因素。最

后采用适用于多分类问题的 Softmax 逻辑回归作为

多分类输出层。 
本文搭建神经网络的环境为 Python 3.10.0，框

架为 Pytorch 1.12.0+cpu。 
1.4  CNN 模型训练 

将样本库 150 个样本按照 7:3 的比例随机划分

为训练集和验证集。使用训练损失(Loss)和准确率

(A)评价 CNN 的识别效果。使用交叉熵损失(cross 
entropy loss)函数计算 Loss 值，Loss 表示预测值与

真实值之间的差距。准确率由机器学习 sklearn 库中

内置函数 accuracy_score 计算，其原理见式(1)。学

习率衰减方法为：使用 Adam 优化器[30]，训练每迭

代 10 次，学习率将减小为之前的 0.1 倍。训练迭代

次数设置为 100。 

 N P

N N P P

T TA
T F T F

+
=

+ + +
 (1) 

其中各项含义见表 2。 

 

图 1  实验装置示意图 

Fig.1  Schematic view of the experimental set-up 

 

表 1  放电条件参数 

Table 1  Condition parameters of discharge 

参数类型 参数值 

脉冲频率/kHz 0.5、1、1.5、2、2.5、3 

气体体积流量/ (L·min–1) 0、2、4、6、8、10、12、14、16 

电极间隙/mm 2、4、6、8、10 

 

 

图 2  CNN 结构示意图 

Fig.2  Structure diagram of CNN 

 
表 2  混淆矩阵 

Table 2  Confusion matrix 

真实值 
矩阵参数  

预测值为 0 预测值为 1 

0 TN FP 

1 FN TP 

    注：FP：预测为 1，预测错误，实际 0；TP：预测为 1，预测正确，

实际 1；FN：预测为 0，预测错误，实际 1；TN：预测为 0，预测正确，

实际 0。 
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2  结果与讨论 

2.1  类滑动放电模式分类 

随着施加在钨针电极电压的增大，放电出现 3
种模式，即电晕放电、弥散放电和类滑动放电[5-7]。

电晕放电图像如图 3(a)和 3(b)所示，电晕放电只在

曲率半径很小的高压电极(阳极)附近出现，且放电

发光强度较弱，脉冲频率和气体体积流量会影响电

晕放电的起始电压，而不会影响电晕放电的颜色与

形态[2]。电极间隙小于 6 mm 时，不会出现电晕放

电，随着电压升高直接出现弥散放电。弥散放电图

像如图 3(c)和 3(d)所示，高压电极端部向四周各个

方向发出弥散放电，通道互相交叠，并贯穿整个气

隙，并没有明显的放电细丝，此时放电表现为弥散

放电模式[31-33]。脉冲频率、气体体积流量和电极间

隙会影响弥散放电的起始电压，但不会影响弥散放

电的颜色与形态[5-6]。类滑动放电图像如图 3(e)和 3(f)
所示，针-针电极间隙发生击穿，放电通道沿气流方

向随着不同的气体体积流量产生不同程度的偏移，

形成彼此分散的放电通道，放电形式与常规的滑动

弧放电类似，因此称之为类滑动放电[34-36]。气体体

积流量和脉冲频率会对类滑动放电的起始电压和放

电的形貌产生很大的影响[5-6]。 
2.2  CNN 超参数优化 

2.2.1  网络层数优化 
CNN 在卷积层通过卷积操作提取输入数据的

特征，卷积层越多神经网络的特征抽象程度越高，

即深层神经网络对输入数据的理解更加深入。但随

着网络层数增加，容易出现过拟合问题，即神经网

络只能识别图像库的图像，与图像库图像稍有不同

的图像将无法识别，CNN 泛化能力降低[37]。此外，

网络层数过多可能会限制 CNN 浅层网络的学习能

力，降低网络的学习效率[38]。 
本文搭建了 4 个不同深度的 CNN，具体结构见

表 3，其卷积核尺寸为 3×3，FC 神经元数为 64，激

活函数类型为 ReLU。网络深度对识别准确率的影

响如图 4(a)所示，网络深度为 5 时，识别准确率为

97.83%。网络深度为 7 和 9 时，准确率为 100%。

网络深度为 11 时，准确率为 82.61%。网络深度对

训练损失的影响如图 4(b)所示，网络深度 7 和 9 的

训练损失较低，9 层的训练损失总体上低于 7 层，

约 0.08，因此适用于本文研究内容的 CNN 网络深

度为 9。 

 

(a) 12 kV, 0 L/min, 
10 mm, 1000 Hz 

(b) 12 kV, 16 L/min, 
10 mm, 3000 Hz 

 

(c) 13.5 kV, 0 L/min,  
10 mm, 1000 Hz 

(d) 15 kV, 16 L/min, 
10 mm, 3000 Hz 

 

(e) 17.5 kV, 0 L/min, 
10 mm, 1000 Hz 

(f) 20 kV, 16 L/min, 
10 mm, 3000 Hz 

图 3  不同放电条件对应的放电图像 

Fig.3  Discharge images corresponding to different discharge 

conditions 

 
表 3  4 个不同深度的 CNN 结构 

Table 3  Four CNN structure with different depths 

结构深度 输入层数 卷积层数 池化层数 全连接层数 输出层数

5 层 1 1 1 1 1 

7 层 1 2 2 1 1 

9 层 1 3 3 1 1 

11 层 1 4 4 1 1 

 
2.2.2  FC 神经元数优化 

全连接层每个节点都与上一层所有节点相连，

能把卷积层提取的特征综合起来。FC 神经元数对

CNN 性能有很大的影响。神经元数过多，训练模型

的数据增加，造成网络过度填充，导致网络训练困

难。但神经元数过少会导致 CNN 不能有效捕获输

入数据的特征空间，导致网络性能不达标。 
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图 4  不同网络深度的 CNN 识别结果对比 

Fig.4  Comparison of CNN recognition results with different 

network depths 

 

本节对比了不同 FC 神经元数对训练损失的影

响，测试网络深度选择 9 层，卷积核尺寸 3×3，激

活函数 ReLU，结果如图 5 所示。FC 神经元数为 64
时，训练损失约 0.8。随着神经元数量增加，训练损

失降低，当神经元数量增加到 256 时，训练损失约

0.007。但神经元数量增加到 512 时，训练损失开始

增大。因此适用于本文研究内容的 CNN 的 FC 神经

元数为 256。 
2.2.3  卷积核尺寸优化 

CNN 通过卷积核提取输入数据的特征，卷积核

尺寸越小，需要计算的数据量越小，其语义表达能

力越强，但容易出现梯度消失、过拟合等问题[39]。

卷积核尺寸越大，卷积层提取的信息越多，提取有

效特征越容易，但卷积核过大会造成网络复杂性增

加的问题[14]。 
本节对比了不同卷积核尺寸对训练损失的影

响，测试网络深度选择 9 层，FC 神经元数 256，激

活函数 ReLU。结果如图 6 所示，卷积核尺寸为 3×3 

 

图 5  不同 FC 神经元数对训练损失的影响 

Fig.5  Effect of different FC neuron numbers on training loss 

 

 

图 6  不同卷积核尺寸对训练损失的影响 

Fig.6  Effect of different convolution kernel size on  

training loss 

 

时，训练损失较大，卷积核尺寸为 4×4 时，训练损

失约 8×10−4，卷积核尺寸为 5×5 时训练损失波动较

大。因此适用于本文研究内容的 CNN 卷积核尺寸

为 4×4。 
2.2.4  激活函数优化 

激活函数能够引入非线性因素，提高 CNN 从

数据中学习复杂函数映射的能力，对 CNN 理解复

杂、非线性的函数有重要作用。不同激活函数的原

理不同，各有优点与不足。针对不同的分类任务选

择合适的激活函数对提高 CNN 性能有重要意义。 
本节对比了不同激活函数对训练损失的影响，

测试网络层数均选择 9 层，卷积核尺寸 4×4，FC 神

经元数 256。结果如图 7 所示，激活函数为 sigmoid
时训练损失最高。激活函数为 tanh 时训练损失约

5×10−4。因此适用于本文研究内容的 CNN 的激活函

数为 tanh。 
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图 7  不同激活函数对训练损失的影响 

Fig.7  Effect of different activation functions on training loss 

 

2.3  CNN 与传统方法识别能力对比 

2.3.1  确定 CNN 超参数 
2.2 节确定了识别类滑动放电模式最佳的 CNN

超参数为：网络深度 9 层，卷积核尺寸 4×4，FC 神

经元数 256，激活函数 tanh。CNN 对放电模式识别

的准确率为 100 %，训练损约 5×10−4。 
2.3.2  决策树算法与随机森林算法 

DT 算法和 RF 算法是典型的传统机器学习算

法。与 CNN 不同，DT 和 RF 算法需要人工提取输

入数据的特征。图像的特征一般可以用颜色特征、

纹理特征和空间关系特征等表达[39]，文献[21]的研

究证明，形状特征属于高维信息，其底层信息不容

易被模型捕获，而颜色特征捕获了放电状态的相关

信息，作为机器学习算法的输入更有优势。因此本

节选择提取放电的颜色特征，统计图像红色、绿色

和蓝色分量在 0~255 像素值的点数，像素值越小表

示亮度越高。结果如图 8 所示，结果表明，电晕放

电各像素值点的数量最少，3 个分量差别大，表明

电晕放电亮度较小，发光区域小且颜色不为白色。

弥散放电的蓝色和红色分量数量水平相同，绿色分

量较少，表明弥散放电发光强度较高，呈现粉色。

类滑动放电图像各像素值点的数量大，各分量数值

相差较小，表明类滑动放电发光强烈，呈现白色。 
2.3.3  DT 算法和 RF 算法与 CNN 对比 

为了测试 DT 算法和 RF 算法的识别效果，使

用 Python 的 sklearn 库分别调用决策树算法和随机

森林算法函数。决策树最大深度设置为 5，分类节

点设置为 gini；随机森林最大深度设置为 3，决策

树个数设置为 15，分类节点设置为 gini。 
对于分类问题，在样本数量达到平衡时，模型 

 

图 8  3 种放电模式的颜色特征 

Fig.8  Color characteristics of the images of three discharge 

pattern 

 

整体的正确性可以通过准确率来判断，本文图像库

3 种放电的样本量均为 50，因此本节使用准确率作

为 DT 算法和 RF 算法识别效果的评价指标。结果

如图 9 所示，DT 算法识别准确率为 81.5%，RF 算

法识别准确率为 96.5%，均低于 CNN 的准确率。 
DT算法和RF算法的训练数据为手动提取的颜

色特征，提取的不同模式的颜色特征混淆，会影响 
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图 9  3 种方法识别准确率对比 

Fig.9  Comparison of accuracy of three methods 

 
算法的判断，导致准确率不足 100%；较小的样本

量可能影响了算法产生初步规则的过程，导致准确

率低于 100%。 
2.4  参数调控 

气体体积流量、脉冲频率、电极间隙和电压都

会影响放电的模式，放电模式及参数三维图如图 10
所示，图中白线标注了弥散放电的起始电压和类滑

动放电的击穿电压。由此可得，随着脉冲频率的增

加，弥散放电的起始电压和类滑动放电的击穿电压

会随之减小。随着气体体积流量的增加，弥散放电

的起始电压和类滑动放电的击穿电压会随之增大。

随着电极间隙增加，弥散放电的起始电压和类滑动

放电的击穿电压随之增大。 
在实际应用中，对弥散放电和类滑动放电的识

别非常重要。由于 BPNN 采用信号正向传播和误差

反向传播算法，能够通过监督学习生成一个具有泛

化和容错能力的模型，具有结构简单、可操作性强

的优点[40]，因此本节设计了一种基于 BPNN 的聚类

分析算法，以实现通过放电参数预测放电模式。其

结构如图 11 所示，输入为影响放电模式的 4 个参数

(体积流量、脉冲频率、电极间隙和电压)，隐藏层

为 1 层，神经元数为 20 个，输出 0 和 1 分别代表弥

散放电和类滑动放电。 
选取弥散放电和类滑动放电参数各 120 组，按

类别以 8：2 的比例随机划分训练集和验证集，将

BPNN 训练的迭代次数设置为 800。结果如图 12 所

示。BPNN 模型对验证集识别的准确率随着迭代次

数的增加不断上升，在迭代 780 次时达到 100 %，

随后稳定在 100 %。BPNN 的训练损失经过 800 次

迭代，由 0.7 下降到 0.3。 

 

图 10  放电模式及参数三维图 

Fig.10  Three dimensional figure of parameters of discharge mode 

 

 

图 11  基于 BPNN 的聚类分析示意图 

Fig.11  Schematic diagram of clustering analysis based on  

BP neural network 
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图 12  BPNN 识别结果 

Fig.12  Recognition results of BPNN 

3  结论 

1）将数码相机拍摄的滑动放电图像经过预处

理作为 CNN 输入，避免了传统机器学习方法繁琐

的人工选择和提取图像特征的过程。 
2）经过研究影响 CNN 性能的 4 个超参数，最

终确定识别滑动放电模式的 CNN其最佳超参数为：

网络深度 9、FC 神经元数 256、卷积核尺寸 4×4、
激活函数 tanh。 

3）经过优化后的 CNN 准确率为 100 %，训练

损失维持在较低水平。对于滑动放电，在小样本情

况下，CNN 能提供比 DT 算法和 RF 算法更高的准

确率。 
4）此外本文给出了大气压滑动放电模式及条

件参数。通过放电参数，可以得出放电模式过渡的

电压随着电极间隙的增加而增加，随着脉冲频率的

增加而减小，随着气体体积流量的增加而增加的 
结论。 

5）最后通过基于 BPNN 的聚类分析算法能够

根据放电的条件识别弥散放电和类滑动放电模式，

并且准确率为 100 %。 
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