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摘 要：随着深度学习算法在局部放电模式识别领域的广泛应用，其很大程度上弥补了传统方法施行困难、效率

低下的缺点。但由于实际现场局部放电机理复杂且情况多变，且可供训练的缺陷放电数据稀缺，大部分深度学习

算法仍难以在实际使用中取得理想的识别准确率。该文通过分析实际测得的局部放电相位分辩的脉冲序列(phase 

resolved pluse sequence，PRPS)图谱特征上存在的问题，对比前者和局部放电缺陷实验模型上测得的 PRPS 图谱特

征之间的差异，发现实际测得的现场数据具有更多的非典型特征，因此针对其提出一种基于 Swin Transformer 网

络的局部放电识别方法，测试了该网络在前述两种来源数据上的识别准确率，并与传统神经网络进行了对比。结

果表明：Swin Transformer 网络可以在实际现场数据分类上取得 93.3%的识别准确率，与传统方法相比，其识别准

确率更高，且适用于现场缺乏局部放电样本的情形，更适合实际条件下使用。 
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Abstract：The extensive application of deep learning algorithms in the field of partial discharge pattern recognition  

largely makes up for the shortcomings of traditional works such as difficulty in practice and low efficiency. However, be-

cause the unpredictable situations happen on-site, the partial discharge has complex mechanisms, and partial discharge 

data are rarely available for training, most deep learning algorithms are still difficult to achieve ideal recognition accuracy 

in actual situations. By analyzing the problems in the features of actual PRPS pattern and comparing the differences with 

the features of PRPS pattern measured on partial discharge defect models, this paper finds that the actual pattern has more 

atypical features. Therefore, we put forward a partial discharge recognition method based on the Swin Transformer net-

work. We tested the recognition accuracy of the network on the data from two sources mentioned above, and compared 

the results with traditional neural networks. The results show that the Swin Transformer can achieve a recognition accu-

racy of 93.3% on on-site data sets. Compared with traditional methods, the Swin Transformer has higher recognition 

accuracy. It is also suitable for situations where there is a lack of partial discharge samples and it is more suitable for prac-

tical use. 
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0 引言 

电气设备状态情况良好是其稳定运行的重要

保障，而由于各种因素导致的设备内部产生的局部

放电(partial discharge，PD)问题，因其在初期阶段

具有隐蔽性，长期累积下对于设备具有不可逆的损

坏性，使得对局部放电进行准确的检测和识别有着

重要意义。随着电力设备配置规模不断扩大，复杂

性不断升高，单纯采用传统局部放电检测方法已经

难以满足如今对绝缘状态评估的要求[1]，同时随着

计算机视觉领域的不断发展，研究人员逐渐开始将

基于机器学习的模式识别方法引入到局部放电的智

能检测和识别当中[2-6]。 
多年来，针对局部放电模式识别领域研究的主

要方法可以分为传统的机器学习方法和新型的深度

学习方法。在传统机器学习方法中，许多学者采用

支持向量机(support vector machine, SVM)[7]、随机森

林(random forest，RF)[8]等方法，通过模拟气体绝缘

开关设备(gas insulated switchgear, GIS)、电缆等设备

存在的多种缺陷从而产生多类型局部放电，并对采

集到的局部放电相关数据进行分类训练和识别，取

得了不错的效果；在新型深度学习方法中，有学者

使用卷积神经网络(convolutional neural networks，
CNN)对不同放电的特高频相位分辩的脉冲序列

(phase resolved pluse sequence，PRPS)图谱进行分类

识别[9]，准确率相比传统方法明显提升；还有学者

使用图卷积网络(graph convolutional network，GCN)
进行分类识别[10]，在小样本数据集上也能表现出良

好的泛化能力；同样也有学者在数据集上入手，使

用均值漂移算法去除特高频相位分辩的局部放电

(phase resolved partial discharge，PRPD)图谱中的脉

冲型干扰[11]，结合后续的分类识别工作，也能取得

更好的效果。 
然而，这些研究大多数倾向于实验模拟阶段，由

于设备所在现场不确定性高，设备内部部件具有高耦

合性，实际放电过程极其复杂，不同设备上的同种放

电差异也很大，仅使用缺陷模型所采集的数据来衡量

机器学习算法在实际应用中的好坏不具有客观性，且

数据特征中还易包含外部干扰或其他种类放电，使得

这部分数据集多为非典型局部放电数据集。以上这些

因素导致现有的深度学习算法在实际使用过程中依

旧面临误报率高、识别准确率低等问题。 
Swin Transformer(Swin-T)网络 [12]是一种基于

Transformer[13]模型的计算机视觉领域的神经网络，

不同于以 LeNet[14]、ResNet[15]、DenseNet[16]等网络

为代表的传统 CNN 网络的卷积模块只能获取局部

特征，Swin-T 模型使用的自注意力机制能够把握图

像的全局特征以及不同输入特征之间的关系，在很

多领域均取得了优于 CNN 的效果[17-19]，同样非常

适合依赖全局特征的 PRPS 图像。  
本文考虑到模式识别的有效性和实用性，从多

个方面针对现场实际数据进行分析，并结合现场数

据可能会出现的各种问题，提出基于 Swin-T 网络的

局部放电模式识别方法，并将其运用到局部放电

PRPS 图像识别领域，通过与多种传统网络的对比，

并结合现场数据和实验数据之间的差异，发现其在

该领域具有显著优势。 

1  局部放电现场 PRPS 数据存在的问题 

在特高频局部放电 PRPS 图谱模式识别领域，

根据训练测试数据样本来源分类，主要可将数据分

为两类：一类是通过在实验室配置不同种类的缺陷

模型，通过高压实验采集得到 PRPS 数据(以下称为

实验数据)；另一类是在设备运行现场，利用特高频

传感器进行不断电在线监测所得到的设备实时产生

的 PRPS 数据(以下称为现场数据)。实验数据不同

类型特征差异明显、数据质量高且干扰较少，属于

典型数据，神经网络等分类算法在实验数据上往往

能达到很好的效果。而由于设备运行环境复杂多变，

现场数据往往出现无特征量、干扰明显及特征不典

型等问题，经研究，本文主要将其分为 3 种情况： 
1）PRPS 图谱明显不包含有效数据，只有些微

底噪和不明显的少量放电或干扰，如图 1 所示。 
2）如图 2 中 PRPS 图谱所示，在(0, –90°)相位

之间存在 1 条明显不属于放电信号的干扰信号。 
3）放电特征不符合典型放电特征，属于非典

型特征。如图 3 与图 4 所示，可看出现场和实验室

测得的悬浮放电 PRPS 图谱特征具有显著差异，现

场图谱有效特征近乎平均分布在每个象限，而实验

图谱特征基本集中在第 1、第 3 象限。究其原因，

实际放电缺陷结构多种多样，绝大部分并不具有常

见局放缺陷模型的典型性，不同位置产生的同种放

电在特征上也会有差异，同时产生的放电也可能不

止一种，所以实际现场采集到的数据大部分属于非

典型数据，这使得网络在区分现场数据类型时难以

达到与实验数据相同的效果。 
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图 1  现场实测无有效数据的 PRPS 图谱 

Fig.1  PRPS pattern measured on-site without valid data 

 

 

图 2  现场实测带干扰的 PRPS 图谱 

Fig.2  PRPS pattern measured on-site with interference 

 

情况 1）中单纯的无效数据与局部放电数据差

异较大，可通过数据清洗算法予以剔除，而针对情

况 2）、情况 3）中包含干扰及非典型放电的 PRPS

图谱数据进行准确识别分类，是本文提出基于

Swin-T 网络局部放电模式识别算法的主要目的。 

2  基于 Swin-T 网络的 PRPS 图谱分类识别 

自注意力机制最早由谷歌团队在 2017 年提出，

并应用于 Transformer 模型中。其基本思想是通过建

立输入中每个元素同其他序列元素之间的关系，从

而找出不同元素之间的相似性，并将其转化为注意

力权重。在 Vision Transformer(VIT)[20]将自注意力机

制成功运用在计算机视觉领域后，Swin-T 在此基础

上对其进行改进，借鉴了 CNN 的多层级思想，通

过将图像块先拆分再合并，在不同的网络层中构建

出一个特征金字塔(feature pyramid network, FPN)，
如图 5 所示。 

相比 VIT 中的全局自注意力计算(multi-head 
self-attention, MSA)，Swin-T 只对局部窗口中的内

容 进 行 自 注 意 力 计 算 (windows multihead 
self-attention, W-MSA)。其中 MSA 模块和 W-MSA

模块的计算复杂度表达式为： 

 

图 3  现场实测悬浮放电 PRPS 图谱 

Fig.3  Surface discharge PRPS pattern measured on-site 

 

 

图 4  实验室测得的悬浮放电 PRPS 图谱 

Fig.4  Experimental measurement of surface discharge  

PRPS pattern 

 

 

图 5  Swin Transformer 通过在更深层中合并图像块来 

构建分层特征图 

Fig.5  The Swin-Transformer builds hierarchical feature  

maps by merging image patches in deeper layers 
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式中：h、ω为网络中特征图(feature map)的高度和

宽度；C为 feature map 的深度；M为每个正方形窗

口的高度和宽度。因为每个窗口的高度和宽度M为

固定值，这使得 Swin-T 的计算复杂度 Ω(W-MSA)
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和图片拆分后的局部窗口的数量 hω/M2 呈线性关

系，而 VIT 架构的计算复杂度 Ω(MSA)与输入图片

的大小 hω呈平方关系，Swin-T 大大减少了网络的

计算量。 
由于 Swin-T 是对无重叠的窗口进行自注意力

计算，这会使得不同窗口之间缺少关联，于是

Swin-T 在其架构中使用了一个移动窗口多头自注

意力层(shifted windows multi-head self-attention，
SW-MSA)，使其可在第二次自注意力计算时，将局

部窗口重新划分，并对像素块进行重新组合，从而

实现窗口之间的信息交互。相比于传统的 CNN 卷

积神经网络，Swin-T 能够通过这种机制把握全局特

征，而卷积神经网络只能对卷积核中的局部特征进

行学习，难以把握长距离依赖关系。在移动窗口分

割方法下，主干网络的一个 Stage 当中的 Swin-T 结

构总是由分别带有 W-MSA和 SW-MSA的 2 个连续

Swin Transformer Block 组成，其计算方法如下： 
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式中：ˆ lz 和 lz 分别表示模块 l中的 SW-MSA 模块和

MLP 模块的输出特征。 
非典型 PRPS 数据本身含有局部放电信号特

征，不同设备上的同种放电尽管会有特征差异，但

同样也会有特征相似的地方，自注意力机制会使得

网络更关注对图像识别分类更加有效的特征相似

处，而降低特征差异处对网络判断的影响。且

Swin-T 通过多次下采样，使网络实现了层级式特征

提取，融合了多尺度信息，并在此基础上引入相对

位置偏置，极大程度上弥补了在小型数据集上

Transformer 架构因为没有归纳偏置而产生的劣势。

这些优势、使得 Swin-T 能够很好地运用在局部放电

PRPS 数据集当中。 
考虑到局部放电在线监测的实时性要求和测

量系统的带宽限制，并且通过对比不同大小的

Swin-T 网络在本文所用 PRPS 数据集上的训练识别

效率同准确率的平衡关系，本文选择了较小的

Swin-Tiny 版本，整体流程如图 6 所示，该主干网络

的 4 个 Stage 中的 Swin Transformer Block 数分别为

(2,2,6,2)，参数量较少，能够同时兼顾速度和网络性

能。对网络进行训练前，需要将不同来源所得 PRPS
局部放电数据转化成统一大小的 2 维矩阵，并进行

归一化，之后将数据传入 Patch Partition 层进行下采

样分割图像，同时，在此载入预训练权重可大大减

少局放数据在 Swin-T 网络上训练所需时间。本文在

Swin-T 主干网络的 Stage4 后加上了一个横向规范 
化层 (layer normal ，LN)，一个自适应池化层

(Adaptive Avg-pool)和一个全连接层(Linear)来输出

最终网络判别出的局部放电类型。 

3  局部放电 PRPS 数据获取 

3.1  局放模拟实验 

本文搭建了局部放电实验测量平台，针对典型的

4 种局部放电缺陷进行了局放实验[21]，实验测量接线

示意图及各设备的参数如图 7 所示。所使用的调理单

元型号是上海驹电电气科技有限公司的 JD-S16，其采

样率为 4 GHz，模拟带宽为 1~2 GHz。特高频传感器

的频带范围为 300~1 500 MHz，等效高度测得约为

33.4 mm。示波器为 Tektronix 公司的 MDO3104 混合

域示波器，有 4 个模拟通道(1 GHz)，采样率 5 GHz，
记录长度为 10 M 个点。低通滤波器型号为

Mini-Circuits BLP-450+，截止频率为 440 MHz。 
实验中使用的局部放电缺陷模型如图 8 所示，

包含电晕放电、气隙放电、悬浮放电、沿面放电 4
种放电类型。缺陷模型设计参数如下： 

1）电晕放电 
针电极使用的针为半径 0.5 mm 的铜针，板电

极使用的是半径 40 mm 的光滑铜板，针-板间隙距

离为 20 mm。 
2）沿面放电 
球电极和板电极中间夹着环氧树脂材料薄片。

球电极球半径为 10 mm，环氧树脂圆形薄片厚度为

2 mm，半径为 40 mm。 
3）气隙放电 
球电极和板电极中间夹着环氧树脂材料薄片。

球电极球半径为 10 mm，使用的环氧树脂薄片厚度

为 2 mm，薄片中间存在一个半径 0.5 mm，厚度

1 mm 的气隙。 
4）悬浮放电 
上、下两电极都使用棒半径 1 mm，针半径

0.25 mm 的铜针，通过环氧树脂材料固定下方针电

极的位置，上、下针电极针尖间距为 3 mm，下方

针电极与板电极之间距离约 1.5 cm。 
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图 6  基于 Swin Transformer 的局部放电模式识别流程(H、W分别为输入特征图的高度和宽度) 

Fig.6  Process of partial discharge pattern recognition based on Swin-Transformer  

(H and W are the height and width of the input feature map) 

 

 

图 7  局部放电实验接线示意图 

Fig.7  Partial discharge experiment wiring diagram 

 

根据图 7 所示实验平台，使用示波器测量了特

高频局部放电的时域波形。实验中，施加在被测缺

陷模型上的电压固定为 10 kV，特高频传感器摆放

位置距离缺陷模型放电位置约 25 cm。 
3.2  实验数据处理 

对于实验数据，在 PC 上使用算法将示波器测

量到的局部放电时域波形图转化为对应的 PRPS 图

谱，如图 9 所示，每张时域图包含 1 s 内的局部放

电参量，工频电压周期为 20 ms，1 s 内包含 50 个

周期，总共测量了 10 万个时间点的数据，将相位等

分成 72 个相位窗，利用最大池化筛选数据，最终在

PRPS 图谱上保留 50×72=3 600 个下采样数据。之后

将 PRPS 图谱数据进行 98%最大归一化，得到最终 

 

图 8  局部放电缺陷模型 

Fig.8  Partial discharge defect models 

 

的训练测试数据，4 种缺陷放电类型对应的 PRPS
图谱如图 10 所示。 
3.3  现场数据获取 

现场数据来源于变电站现场实测数据，数据采

集使用的设备为 JD-S10 便携式局放检测仪，检测了

总计 24 个变电站的具有异常放电情况的设备，得到

对应的特高频局部放电 PRPS 谱图数据，如图 11 所

示。被测设备包括 GIS 和开关柜。对于现场数据， 
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图 9  缺陷模型上测得放电一个工频周期内的时域波形图 

Fig.9  Time domain waveform of discharge within one power frequency cycle measured on the defect model 

 

 

图 10  4 种放电缺陷模型上测得的 PRPS 图谱 

Fig.10  PRPS pattern measured on four discharge defect models 
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原始数据本身就是大小为50×72的PRPS图谱数据，

所以可直接进行归一化。由于测量范围是一段时间

内的 n 个时间点，n 取决于设备的采集间隔，而设

备局放也并非无时无刻都在发生，所以难以保证所

有时间点的测量数据均为有效的局部放电数据，考

虑到 PRPS 图谱的数据分布规律，在 98%最大归一

化后，通过设定一个阈值，将 1 张图谱中超过 96%
的数据点都小于0.1或都大于0.9的图谱记为无效图 

 

图 11  现场测得的 4 种放电 PRPS 图谱 

Fig.11  PRPS pattern of four types of discharges measured 

on-site 

谱，对其进行清洗剔除，将剩下的部分作为优质现

场数据集。最终，优质现场数据集数据样本量为

2 000 个，被清洗掉的无效样本为 800 个。 
3.4  数据集定义 

将以上得到的数据样本进行分类以供后续实

验使用。局放实验总计获得 2 000 个实验数据样本，

从中分别选取 400 个和 800 个作为两种不同大小的

训练集，每种放电样本数等量分配(以下称为实验

400 和实验 800)，剩下的 1 200 个样本作为实验测

试集。分出两种不同样本量训练集主要是为了对比

样本量下降对识别结果的影响。同样，将优质现场

数据随机提取 20%和 40%，得到的 400 个和 800 个

样本作为现场数据训练集样本(以下称为现场 400
和现场 800)，剩下的 1 200 个数据作为通用现场测

试集(以下称为通用测试集)，同时，将加入了无效

数据样本的测试集作为一般测试集进行对照，以验

证问题数据对识别准确率的影响情况，样本数量为

2 000 个。最后，将现场 800 和实验 800 个实验数据

合在一起作为训练集(以下称为混合数据集)，进行

对照试验。样本分配如表 1 所示。 

4  Swin-T 与传统典型深度学习网络效果对比 

基于实验数据和现场数据两种数据来源，本文

同时针对 Swin-T 和 LeNet、ResNet、DenseNet 等
多年被广泛应用于图像识别分类、自然语言处理等

领域的典型网络在局部放电 PRPS 数据集上的缺陷

识别效果进行对比分析。一组训练测试样本分别使

用实验 800和实验测试集，另一组分别使用现场 800
和通用测试集。 

所使用的计算平台主要参数为：i7-13700F 
CPU、RTX3060 12G GPU，算法基于 Anaconda3 环

境下用 Python 编写，使用的框架为 Pytorch。实验

数据主要对比了 Swin-T、LeNet-5 和 ResNet-18 这 3  
表 1  不同数据集样本量 

Table 1  Sample size for different data sets 

数据集 名称 样本数 

训练集 

实验 400 400 

实验 800 800 

现场 400 400 

现场 800 800 

混合数据集 1 600 

测试集 

实验测试集 1 200 

通用测试集 1 200 

一般测试集 2 000 



张雨啸，张  贲，宋  辉，等：非典型数据集下基于 Swin Transformer 的局部放电模式识别 5353 

种网络的分类效果。其中，LeNet-5 具有 2 层卷积

层和 2 层池化层，属于参数较少的卷积神经网络，

ResNet-18 层数较深，有 17 个卷积层，1 个池化层，

卷积层之间有残差连接。比较实验中的参数量，

LeNet-5 最少，Swin-T 适中，ResNet-18 最多。3 种

网络在实验数据上的识别准确率结果如表 2 所示。

根据结果可见，3 者在实验数据上的识别能力几乎

没有差别，均达到 99%以上，前两者略微高于

Swin-T 的准确率，说明在质量较好的实验数据上，

最简单的 LeNet-5 网络即可满足对缺陷模型产生的

PRPS 数据的分类任务。 
当把实验数据集换成现场数据集进行测试后，

数据特征的复杂程度明显上升，各网络的识别准确

率结果如表 3 所示，此时 LeNet-5 和 ResNet-18 网

络识别准确率下降到 50.8%和 69.4%，其中 LeNet-5
网络在悬浮放电上的准确率达到 97.7%，比其他网

络都高，却在沿面放电上只取得了 18.7%的准确率，

并且在混淆矩阵中，如图 12 所示，LeNet-5 将绝大

部分其余放电都识别成了悬浮放电，这种极不均衡

的准确率差异说明 LeNet-5 网络无法对现场数据进

行准确识别，尽管其在实验数据上有着 99.5%的识

别准确率。其他 CNN 网络也都多少存在着同样的

问题且准确率都不如 Swin-T，其中 ResNet-50 网络

相比于 ResNet-18 具有更多的卷积层数，也属于深

度残差网络。DenseNet-121 相比于 ResNet-50 层数

更深，且引入了密集连接块(Dense Block)，其每层

的输出都与前面所有层的输入连接在一起，实现了

特征的复用。可以看出在这些网络当中 Swin-T 取得

了最高 93.3%的识别准确率，且每种放电的识别准

确率都在 90%以上，优势明显。 
ResNet 作为最初的残差网络，只是回避了随着

卷积网络层数加深出现的网络退化问题，却没能解

决 CNN 网络本身难以获取全局特征能力不足的问

题，在应对特征不够典型的较复杂的现场数据时难

以充分获取数据特征；DenseNet 作为 ResNet 的一

个变种，实现了同时利用低层次和高层次的特征，

提升了网络效果，但其在沿面放电识别上仍存在不

足，且对特征的利用过于频繁，对硬件要求高，不

利于现场使用；VIT 由于没有采用分层式构建网络，

不易处理图片中的细节，导致其最终结果距离

Swin-T 仍有一定差距，且其相较于 Swin-T 网络计

算量太大，无论是处理时间还是模型文件大小都不

适合于现场配置使用。  

表 2  不同网络在实验数据上的识别准确率 

Table 2  Recognition accuracy of different networks on  

experimental data varies 

网络类型 识别准确率(实验测试集)/% 

LeNet-5 99.5 

ResNet-18  99.7 

Swin-T 99.1 

 
表 3  不同网络在现场数据上的识别准确率 

Table 3  Identification accuracy of different nets on on-site 

partial discharge data 

训练集 
识别准确率(通用测试集)/% 总体准 

确率/% 电晕 气隙 悬浮 沿面 

LeNet-5 51.0 35.7 97.7 18.7 50.8 

ResNet-18 48.3 87.3 70.0 72.0 69.4 

ResNet-50 53.0 86.7 76.0 73.0 72.2 

DenseNet-121 96.7 89.7 81.7 65.0 83.3 

VIT 90.0 92.0 84.0 91.3 89.3 

Swin-T 93.3 93.0 91.0 95.7 93.3 

 

 

图 12  LeNet-5 网络识别结果的混淆矩阵 

Fig.12  Confusion Matrix of LeNet-5 Network 

 

跟同类型的 VIT 相比，Swin-T 因为只针对了局

部窗口进行自注意力机制计算，网络参数量明显降

低，且由于移动窗口机制的存在，相比起一般 CNN
网络卷积窗口过小导致只能把握局部特征，Swin-T
更能把握局放图谱的整体特征关联，在这方面，

DenseNet 的特征重用机制也起到相同效果，但比起

残差网络的冗余问题，Swin-T 的机制更简洁明了，

每个自注意力块只用了一次移动窗口，提升模型有
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效性的同时，更易于现场使用时的模型配置和模型

迁移等工作。 

5  现场数据与实验数据在 Swin-T 网络上识

别的效果对比 

本章在 Swin-T 网络上对比了实验数据和现场

数据在选定测试集上的识别效果，同时将现场数据

和实验数据合在一起，形成混合数据训练集作为对

照，以验证实验数据在实际局放模式识别中的作用。 
不同数据集下识别准确率的实验结果如图 13

所示，每种放电的识别准确率如表 4 和表 5 所示，

每种放电识别在通用测试集上识别结果的混淆矩阵

如图 14 所示。首先，单用实验数据集进行 Swin-T
网络训练的情况下，在测试集上的预测准确率较低。

在通用测试集上，样本数为 400 时，其平均识别准

确率为 70.8%，当把样本数提升至 800 后，其准确

率反而下降到 67.42%，对比图 14(a)和(b)混淆矩阵

可知，对于悬浮、沿面这两种放电，实验数据模型

较难分辨，且在训练集增大后，其误判程度更加严

重。在引入一般测试集后，尽管两者总体准确率分

别下降至 55.8%和 53.5%，但其关于悬浮和沿面放

电的识别准确率几乎没有变化，这说明一般测试集

中存在无效数据并不会对网络识别造成影响，也说

明通过局放缺陷实验数据训练出来的网络在通用测

试集上取得的准确率并不一定可靠，可能难以准确

把握实际放电特征。 
其次，在引入了现场数据集后，网络的平均识

别准确率有大幅提升，在训练样本数量为 400和 800
时准确率分别达到 90.6%和 93.3%，相比于实验数

据有极大提升，且在 4 种放电上的识别准确率均可

达到 90%以上。训练样本数量为 400 时的准确率可

达到 90%以上，说明 Swin-T 网络在样本量较少的

训练集上就可以取得较为理想的效果。 
最后，通过对比现场数据集和混合数据集的测

试结果可以看出，将两种来源的数据混合后，网络

的识别准确率相比只用一种训练集确实得到了一定

提升，且这种提升平均分布在了每种放电上。从中

不难看出，实验数据集在进行模式识别时其实是起

到了贡献作用的，但仅仅只使用实验数据训练的网

络却不能取得较好效果。分析其原理，现场所产生

的局部放电往往是非典型放电，所产生的 PRPS 图

谱不仅仅包含了局放信息，还包含了部分干扰信息， 
而实验模型却基本只会产生具有单一特征的典型放 

 

图 13  不同训练集针对两种测试集的识别准确率 

Fig.13  Recognition accuracy of different training sets for  

two test sets 

 

表 4  不同训练集在通用测试集上的识别准确率 

Table 4  Recognition accuracy of different training sets on the 

universal test set 

训练集 
识别准确率(通用测试集)/% 总体准确 

率/% 电晕 气隙 悬浮 沿面 

实验 400 90.0 90.3 23.0 79.3 70.7 

实验 1600 93.3 89.3 22.7 62.7 67.0 

现场 400 90.0 91.7 84.0 96.7 90.6 

现场 800 93.3 93.0 91.0 95.7 93.3 

混合数据 95.0 92.7 92.3 96.3 94.1 

 
表 5  不同训练集在一般测试集上的识别准确率 

Table 5  Recognition accuracy of different training sets on the 

general test set 

训练集 
识别准确率(一般测试集)/% 总体准确 

率/% 电晕 气隙 悬浮 沿面 

实验 400 66.0 54.8 25.0 77.2 55.8 

实验 1600 73.0 55.8 23.2 61.8 53.5 

现场 400 59.0 53.6 64.8 87.6 66.3 

现场 800 65.6 54.6 72.2 83.8 69.1 

混合数据 72.8 57.6 72.4 84.2 71.8 

 
电，不同输入之间特征差异较小，单纯使用实验数

据训练网络会导致网络对信号特征把握不充分，面

对更加复杂的分类任务时就会性能不足。而采取在

现场数中混入实验数据的方式对网络进行训练时，

不仅能够保证网络学习到足量的特征差异，实验数

据的放电特征在一定程度上能够使本文网络的自注

意力机制更加关注实验数据当中的有效特征，从而

提升网络针对测试集的辨识能力。 
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图 14  4 种不同训练集在通用测试集上识别结果的混淆矩阵 

Fig.14  Confusion matrix for identifying results of four different training sets on the universal test set 

 

6  结论 

本文将 Swin-T 网络引入局部放电模式识别中，

通过实验数据和现场数据对比了 Swin-T 网络同传

统方法之间的差异性，得出如下结论： 
1）相比于 Resnet、Densenet 及 VIT 等经典网

络，Swin-T 在局部放电 PRPS 数据分类识别上准确

率提升了 6%~23.3%，证实了使用自注意力机制的

Swin-T 网络可在实际的非典型局部放电 PRPS 图谱

的模式识别当中取得相比于传统网络更优的效果，

提供了一种不同于传统 CNN 方法的新模式。 
2）本文在 Swin-T 网络上使用现场数据训练且

测试的分类准确率最高可达 93.3%，相比于实验数

据训练并现场数据测试的分类准确率 70.7%，准确

率提升了 22.6%，且将两类数据合在一起训练后，

每种放电上的识别准确率均有一定提升，总体准确

率可以达到 94.1%。该结果表明，实际测得的现场

PRPS 局部放电数据相比实验数据具有更多的非典

型特征，且这些特征对识别算法的判断准确率影响

较大，同时，仅依靠识别算法来处理这些特征总是

有限的，下一步可以考虑从多方面入手来应对这一

问题。 
3）在训练样本数量为 400 和 800 时，Swin-T

网络对局部放电 PRPS 图谱的识别准确率分别为
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90.6%和 93.3%，两者均能达到 90%以上的准确率。

这说明 Swin-T 网络在数据量较少的训练集上就可

以取得较理想的效果，很适用于现场缺乏局放样本

的情形，降低了实际使用时的门槛，更易于变电站

现场使用时的模型配置和模型迁移等工作。 
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