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摘 要：电力电缆是电能传输的重要枢纽，其绝缘性能会直接影响电力系统的安全性与稳定性。定期开展局部放

电诊断能够有效评估电力电缆绝缘状态并识别早期缺陷，是提升供电可靠性的关键措施。该文聚焦电缆局部放电

的人工智能诊断方法，系统综述了近年来该领域的重要研究成果。首先，概述了电缆局部放电的基本检测方法，

包括电学方法、超声法和红外法，对其优缺点进行讨论。其次，重点关注人工智能算法在电缆局部放电模式识别

上的应用，分别从传统机器学习以及深度学习的应用两方面进行详细阐述，分析了这些算法的优缺点、演变发展

过程及其在电缆局部放电上的适用性。最后，总结了电缆局部放电诊断面对的挑战，并从数据来源、算法设计和

电缆监测系统搭建 3 个方面探讨了未来的研究方向。 
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Abstract：Power cables serve as critical hubs for electrical energy transmission, and their insulation performance directly 
affects the safety and stability of power systems. Regular partial discharge (PD) diagnosis effectively assesses insulation 
conditions and identifies early-stage defects, making it key to improving power supply reliability. This paper focuses on 
artificial intelligence (AI)-based diagnostic methods for partial discharge (PD) in power cables and systematically reviews 
recent research progress in this field. First, the fundamental detection methods for cable PD, including electrical, ultra-
sonic, and infrared techniques, are introduced, and their advantages and disadvantages are discussed. Next, the paper 
highlights the application of AI algorithms in cable PD pattern recognition, with a detailed analysis of traditional machine 
learning and deep learning approaches, covering their evolution, strengths, limitations, and applicability. Finally, the chal-
lenges in PD diagnosis are summarized, and future research directions are discussed from three key aspects: data 
acquisition, algorithm design, and the development of cable monitoring systems. 
Key words：power cable; pattern recognition; machine learning; deep learning; partial discharge detection 

 

0 引言 

随着电力需求的快速增长以及城市电网对输

电容量和供电质量要求的日益提高，城市电网输配

电系统的电缆化程度呈现持续上升的趋势。截至

2023 年，城市电网中电力电缆已近 150 万公里，大

型城市核心区电缆化率逾 90%[1]。电缆已经成为现

代化城市电网的重要组成部分，其可靠运行对于保

障电网的安全性和稳定性具有重要意义。根据国际

标准 IEC 60270 的定义，局部放电(partial discharge，

PD)是导体间绝缘仅被部分桥接的局部电气放电，

可能发生或不发生在导体附近[2]。尽管局部放电通

常不会立刻引发绝缘的整体失效，但其长期存在会

显著加速绝缘性能的退化，增加主绝缘击穿、停电

事故和附件爆炸的风险[3-5]。 
因此，构建电缆局部放电诊断系统，对于电缆

绝缘状态量化评估和实现故障实时预警具有重要意

义，主要包括电缆局部放电检测部分和模式识别部

分。局部放电检测过程主要利用放电产生时伴随的

电、热、光、化学和磁效应的变化，表 1 中对现有 
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表 1  电力电缆局部放电检测技术 

Table 1  Power cable partial discharge detection technology 

检测

方法 
传感器 优点 缺点 文献 

脉冲

电流

法 

耦合电容 
测量阻抗 

灵敏度高，可靠性

高；抗干扰能力

强，噪声水平低 
一般用于离线检测 [6-9] 

电磁

耦合

法 

耦合电容 
灵敏度较高 

成本低，安装简

单，集成度高 

非侵入式抗干扰能力较

差；侵入式破坏电缆结

构，安装位置受限 
[10-12]

HFCT 
传感器 

非侵入式，安装方

便；能真实反映放

电脉冲的波形 
特点 

易受接地回路干扰；

铁芯可能进入磁饱和状

态，灵敏度降低 
[13-14]

罗氏线圈 
非侵入式，安装 
方便；具有方向 

灵敏性 

灵敏度较低，带宽较低

易受背景噪声和电磁干

扰影响 
[15] 

磁阻传 
感器 

非接触式，安装 
灵活； 

检测精度高，稳定

性好，抗干扰强 

位置敏感； 
电子电路设计复杂 

[16] 

特高

频法 
UHF 
传感器 

信噪比高，具有较

高的灵敏度； 
可以三维定位故

障位置 

抗高频干扰和噪声能

力低； 
外置式会因电缆多层屏

蔽结构灵敏度降低；

内置式安装不当可能影

响电场分布 

[17-19]

超 
声 
法 

压电陶瓷 
传感器 

非侵入式，易于 
安装和更换； 
不受电磁噪声和

干扰的影响 

检测范围有限，声波传

输路径复杂，信号衰减

严重； 
灵敏度较低，特别是当局

部放电源位于电缆内部

[20] 

光纤声学传

感器 
受电磁噪声干 

扰小 

声信号衰减严重； 
内置式传感器安装复杂

易破坏电缆结构 
[21-22]

柔性超声 
传感器 

传感器布置灵活，

可复杂表面的贴

合，适用场景广；

可以与其他传感

器集成 

成本较高，传感器机械

强度不足； 
频率带宽受限 

[23-24]

红 
外 
法 

红外热 
成像仪 

非接触式，安装方

便，结果直观； 
抗电磁干扰 

受外界环境影响较大，

使用场景受限； 
穿透性不足，内部缺陷无

法检测 

[25] 

 
的电缆局部放电检测方法进行了简要总结。 

局部放电模式识别用于对检测数据进行分析，

其核心目标是识别局部放电信号并将其归类至典型

缺陷类型中[26]，该过程主要包括模式构造、特征量

提取及模式分类器设计 3 个部分。传统局部放电模

式识别方法依赖人工提取特征并结合传统分类器，

这导致其需要大量的先验知识和标注数据，还存在

识别过程复杂、主观性较强、难以有效迁移推广应

用等固有缺陷[27-28]。电力电缆局部放电信号具有很

强的分散性和随机性，电缆本身的多层屏蔽结构也

增加了局放信号的采集难度。并且，电缆大多铺设

在地下，运行环境中往往存在着复杂多样的电磁干

扰源，使得微弱的局部放电信号更加难以被有效检

出[29]。这些问题进一步扩大了传统方法应用于电缆

局部放电检测的局限性。 
人工智能算法在处理复杂信号特征、应对噪声

干扰以及解决分类问题方面的显著优势为解决上述

难题提供了新的思路。人工智能算法应用于电缆局

部放电检测的主要技术路线，分为经典机器学习方

法和深度学习方法两大方向，图 1 为人工智能方法

应用于局部放电缺陷识别的基本过程。 
经典机器学习方法构建了“信号处理-特征提取-

分类识别”的技术框架。利用信号处理技术提取初

始特征，结合降维算法进一步优化特征，最终输入

经典机器学习分类器完成电缆局部放电模式识别。

经典机器学习算法尤其擅长处理中小规模数据，注

重特征工程和模型优化，为局部放电模式识别提供

了可靠的工具。 
深度学习是在经典机器学习的基础上发展而

来，通过扩展神经网络的结构与功能，实现了更强

的学习能力。它通过多层网络结构来实现“端到端”

的学习，即直接从原始数据中自动提取高层次特征，

无须人工干预。这使得深度学习非常适合处理大规

模复杂数据和高维任务场景。与经典机器学习相比，

深度学习不仅在特征提取上更为高效，还为复杂环

境下的模式识别提供了更高的精度和鲁棒性。 
此外，优化算法可以对参数调优和特征选择进

行进一步优化，包括遗传算法(genetic algorithm，

GA)、粒子群优化(particle swarm optimization，PSO)
等。智能优化算法与机器学习或深度学习的结合能

够显著提高算法性能、增强模型的适应性和泛化能

力，为局部放电信号模式识别提供更精准、高效的

解决方案。 
本文将系统性地回顾和介绍传统机器学习和

深度学习在电缆局部放电缺陷识别中的应用，主要

包括局部放电信号的特征提取与选择、缺陷类型的

智能识别与分类技术以及不同人工智能算法在实际

应用中的表现和优缺点。此外，针对当前技术的瓶

颈与挑战，本文总结了现有研究的进展，并提出了

未来可能的发展方向，为电缆局部放电智能化诊断

和状态监测提供有效的参考。 
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图 1  人工智能应用于局部放电诊断的基本过程 

Fig.1  Basic process of artificial intelligence applied to PD 

diagnosis 

1  信号特征提取与选择 

1.1 降噪技术 

在局部放电检测中，由于现场电磁环境复杂、

测试设备灵敏度高，传感器所采集到的原始信号往

往混杂着大量噪声成分，包括白噪声、窄带噪声、

脉冲噪声等[30]。干扰信号会降低局放检测的信噪

比，掩盖局放信号，导致检测精度降低。因此，开

展有效的降噪处理是实现高质量信号分析的关键步

骤。局部放电信号降噪技术如表 2 所示。 
局部放电信号降噪主要是基于局部放电信号

与噪声在频率、能量分布、时间持续性或统计特征

上的差异。常用的经典降噪技术包括傅里叶变换

(Fourier transform，FT)、小波变换(wavelet transform，

WT)等。这些方法简单易行，但对非平稳信号的处

理效果有限。随着数据驱动方法的发展，机器学习

与深度学习逐步应用于降噪领域，例如径向基函数

神经网络(radial basis function-artificial neural net-
work，RBF-ANN)、卷积神经网络 (convolutional 
neural network，CNN)等，这些方法具备自适应特征

提取能力，能更有效应对非平稳信号和复杂噪声环

境，但需要大量的训练数据。为了进一步在保持信 

表 2  局部放电信号降噪技术 

Table 2  Denoising techniques for PD signals 

分类 降噪技术 描述 文献

经典

方法

傅里叶变换 
利用短时傅里叶提取时频谱后，通过

SVD 分离奇异值重构信号 
[31]

小波变换 
采用改进经验小波变换实现自适应频域

分解与软阈值降噪 
[32]

奇异值分解 
利用广义 S 变换获取干扰特征，结合

SVD 分解去除混合噪声 
[33]

变分模态分解

利用改进奇异值分解增强信号特征，使

用变分模态分解筛选有效模态进行重构

降噪 
[34]

机器

学习
RBF 神经网络

利用 RBF-ANN 拟合含噪信号曲线，结

合频域主频信息自适应去噪 
[35]

深度

学习

多尺度去噪

Transformer 
卷积网络 

结合多尺度残差注意力模块与

Transformer 模块，实现端到端时域信号

降噪与缺陷识别一体化 
[36]

集成残差卷积

网络 

基于多个ResNet分支组成的深度集成模

型，结合投票机制对不同局放类型进行

分类和去噪 
[37]

融合

方法

SVD+低秩 RBF
神经网络 

利用 SVD 提取信号主成分，低秩

RBF-ANN 进行非线性重构降噪 
[38]

完全集合经验模

态分解+卷积神经

网络 

采用完全集合经验模态分解提取 IMF 模

态并结合 CNN 实现模态特征判断与精

确去噪 
[39]

号保真度的同时增强了噪声抑制，将各类技术相结

合的融合方法也不断被提出。 
1.2 特征提取过程 

在局部放电模式识别中，由于各类传感器直接

得到的谱图信息量大，直接进行识别和分类较为困

难，因此特征提取成为实现模式识别的关键步骤。

局部放电模式构造主要包括时间分布模式 (time 
resolved partial discharge，TRPD)、相位分布模式

(phase resolved partial discharge，PRPD)、脉冲序列

相位分布模式 (phase resolved pulse sequence，
PRPS)、Δu及 Δu/Δφ模式(Δu为相邻局部放电脉冲

幅值差值、Δφ 为相邻脉冲相位差)和混沌模式[40]。

特别的是，对于直流系统局部放电不再与相位角有

关，因此通常使用基于时间分辨的图谱[41]作为检测

系统的输入。 
1.2.1  信号处理技术 

特征提取的核心是从原始局部放电信号中提

取出与特定缺陷相关的判别性特征。有效的特征提

取有助于提高分类器的性能，减少系统中的噪声干

扰，降低原始数据量并加快数据处理速度，从而增

强缺陷模式的识别能力[42]。特征提取方法通常基于

统计方法、小波变换、图像技术等信号处理技术，

如表 3 所示。 
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表 3  基础特征提取方法 

Table 3  Basic feature extraction methods 

提取方法 数据类型 提取特征 文献

统计方法 

时间序列 
信号 

基于累计能量函数通过统计参数和相关性

分析构建多维特征空间 
[43]

PRPD 
直接提取了偏度、峰度、相位不对称性、

相位相关系数 
[44]

脉冲信号 
平方包络分析预处理后提取上升时间比

例、上下左右对称性 
[45]

脉冲信号 
通过滑动窗口计算归一化累积和，动态分

析局部信号变化 
[46]

小波变换 
脉冲信号 

离散小波变换提取各层级的细节系数的均

值和标准差 
[47]

TRPD 
同步压缩小波变换提取具有更高能量集中

度和时频分辨率的数据 
[48]

S 变换 
脉冲信号 

利用 S 变换和奇异值分解提取不同缺陷在

时频分布上的差异性 
[49]

脉冲信号 
利用改进后的 S 变换计算得到频率-最大

幅值图的多维统计算子 
[50]

分形特征 
PRPD 盒计数法提取分形维数、空隙率 [51]

脉冲信号 
小波变换得到时频图再利用多尺度分形维

数提取多维特征向量 
[52]

图像技术 

PRPD 
HOG捕获PRPD图中局部几何结构相对不

变的梯度结构 
[53]

PRPD 
PRPD-Grabcut 使用自适应阈值技术分割

突出图像关键区域 
[54]

熵理论 

时间序列 
信号 

排列熵与瞬时能量分布相结合提取局部放

电信号的动态能量特性 
[55]

PRPD 
多尺度分散熵与同步挤压窗傅里叶变换相

结合提取局放信号特征 
[56]

 
1.2.2 降维技术  

在实际应用中，高维数据通常包含大量冗余或

无关信息，增加了数据处理和存储的成本，还可能

导致机器学习模型性能的下降，即“维数灾难”问

题。为了解决局部放电信号的高维问题，研究人员

通过引入降维算法构建特征优化机制，通过降低数

据维度以提取关键特征。这些降维算法主要分为 2
类——特征变换算法和特征选择算法，如图 2 所示。 

特征变换算法可以分为线性变换和非线性变

换方法。主成分分析(principal component analysis，
PCA)是常见的线性变换算法，通过将原始数据变换

到新的正交坐标系中，保留数据方差最大的部分以

实现降维和信息损失最小化。Wang 等人使用 PCA
对线性预测分析提取出的特征进行降维 [ 5 7 ]。

Raymond 等人证明在噪声条件下，PCA 优于统计特

征和分形特征[58]。为了提升降维后新主元的解释

性，律方成等人使用主分量稀疏化(sparse pca，SPCA)
来提取典型放电模型的特征 [59 ]。核主成分分析

(kernel principal component analysis，KPCA)是一种 

降维算法

特征变换算法

PCA 
LDA

···

线性变换 非线性变换

KPCA
LLE
···

mRMR
卡方检
验
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决策树
基于L1正

则项
···

线性变换 嵌入式线性变换

RFE
···

特征选择算法

过滤式 包装式

 

图 2  降维算法分类示意图 

Fig.2  Diagram of dimensionality reduction algorithm  

classification 

典型的非线性降维方法，通过核函数实现将原始数

据隐式映射到高维特征空间，并在该空间中执行传

统的主成分分析，以提取非线性特征。Zhang 等人

使用伪白化KPCA实现了多源局部放电数据的降维

和相关性的去除[60]。特征选择算法可分为过滤式、

包装式和嵌入式[61]，具体技术如卡方检验、递归特

征消除(recursive feature elimination，RFE)以及基于

L1 正则项和决策树的模型等。 

2 传统机器学习用于电缆局部放电诊断 

2.1  传统机器学习应用于单一局放源识别 

2.1.1  基于支持向量机 
支持向量机(support vector machine, SVM)是一

种常用的机器学习分类方法，在小样本、高维数据

和非线性特征问题上具有良好的适应性，算法原理

如图 3 所示，其中 x表示样本特征向量，w为分类

超平面的法向权重向量，b为偏置项。SVM 通过构

建最优超平面，实现不同类别数据的最大间隔分类。

Chang 等人利用非线性规划计算电缆局部放电数据

点到 SVM 超平面的最小距离，识别绝缘故障的转

折点和危险状态[62]；使用模糊熵算法选择最优特

征，利用 SVM 对高压电缆接头缺陷进行分类[63]。

此外，为了克服单一检测方法的局限性，Li 等人首

先通过导向滤波融合技术将光学与特高频局部放电

图像进行融合，然后采用加速鲁棒特征提取融合图

像的关键特征，并最终利用 SVM 进行故障诊断，

展示了多源信息融合与 SVM 结合的有效性[64]。 
尽管 SVM 在局部放电诊断中表现出色，但其

性能受核函数参数与惩罚因子选取的影响较大。为

此，研究者尝试引入智能优化算法来提升 SVM 的
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分类性能。例如，Sun 等人提出结合麻雀搜索算法

和火萤算法的改进算法[65]，李泽等人使用细菌觅食

优化算法[66]，Qin 等人使用蛇优化算法优化的 SVM
模型来检测电缆复合缺陷局部放电信号[67]。此外，

SVM 在处理含噪数据和异常值时表现出较高的敏

感性，如何在降噪的同时保留局部放电信号的关键

特征且提升 SVM 分类性能仍是挑战。 
2.1.2  基于浅层人工神经网络 

人工神经网络(artificial neural network，ANN)
因其强大的非线性数据建模能力，在局部放电信号

的智能识别领域得到了广泛应用，其基本单元为人

工神经元，如图 4 所示，其中 xi表示第 i个输入特

征分量，wi为第 i 个输入通道的权重系数，b 为偏

置项，z为神经元的线性加权输入，n为输入特征维

度，y为神经元输出。在神经网络发展的早期阶段，

研究主要集中于浅层神经网络，其中最具代表性的

是反向传播神经网络(back propagation neural net-
work，BPNN)和径向基函数神经网络(radial basis 
function neural network，RBFNN)。 

BPNN 是一种前馈神经网络，它通过误差反向

传播算法优化网络权重[68]。Fei 等人提出了一种螳

螂搜索算法优化的 BPNN 模型，将其用于高压开关

设备局部放电模式识别[69]。尽管 BPNN 能够有效处

理非线性问题，但对超参数敏感，训练过程容易陷

入局部极小值。RBFNN 是一种单隐藏层前馈神经

网络，通过使用径向基函数将输入特征映射到更高

维空间，从而增强特征的可分性。Zhou 等人提出了

一种集成模糊径向基函数神经网络模型，并将其与

多特征融合策略相结合用于局部放电模式识别[70]。

与 BPNN 相比，RBFNN 不易陷入局部极小值，但

在中心点选择不当或数据分布复杂时，仍可能出现

训练稳定性问题。虽然 BPNN 和 RBFNN 等浅层神

经网络在局部放电识别中验证了其可行性，由于隐

藏层较少，特征学习和非线性建模能力有限，浅层

神经网络在处理局部放电信号上的应用受限。 
2.1.3  基于集成学习 

集成学习通过组合多个基分类器的分类结果，

提升模型整体性能。在局部放电识别中，应用最广

泛的是装袋法(Bagging)和提升法(Boosting)策略[71]。 
Bagging 的核心思想是通过对原始数据集进行

有放回的随机采样，生成多个不同的训练子集，然

后在每个子集上独立训练 1 个基学习器，最终通过

投票或平均来聚合所有学习器的结果。随机森林

(random forests，RF)正是建立在 Bagging 思想之上，

同时在构建每棵决策树时引入了特征的随机选择，

从而进一步增强了模型的多样性和泛化能力，如图

5 所示。Guo 等人使用随机森林对电缆终端局部放

电信号的多尺度纹理特征进行优化和分类[72]。Yao
等人将随机森林、方差分析和顺序前向选择相结合，

有效解决了随机排列方法不稳定的问题，提升局部

放电信号分类准确度[73]。Peng 等人利用随机森林算 

最大间隔
wTx+b=-1

wTx+b=1

wTx+b=0

||w||
2 

 

图 3  线性可分的 SVM 示意图 

Fig.3  Diagram of linearly separable SVM 

隐藏层 输出层

…

激励函数

偏置

权重输入层

∑  

图 4  人工神经元示意图 

Fig.4  Diagram of the artificial neuron model 

 

 

图 5  随机森林算法示意图 

Fig.5  Diagram of the random forests 
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法的特征重要性评估能力，对电缆局部放电数据进

行特征选择并筛选出最优特征子集[74]。随机森林具

备并行计算能力，适用于高维数据，诊断速度快，

适合实际工程部署。但在高噪声环境下易出现过拟

合，稳定性降低。 
Boosting 迭代训练多个基分类器，每次迭代时

增加对前一轮错误样本的关注权重，使得后续基分

类器更侧重于难以分类的样本。Pan 等人将粒子群

优化算法优化的极端梯度提升算法(extreme gradi-
ent boosting,XGBoost)用于电缆老化状态评估[75]。

Abu-Rub 等人对比了 Bagging 和 Boosting 学习算法

在电缆绝缘缺陷识别与分类上的效果，得出

Bagging 在检测精度和误差均匀分布上均优于

Boosting[76]。Abdullahi 等人提出一种集成增强学习

算法，构建多个人工神经网络模型动态调整误分类

数据的训练权重，并通过加权投票综合输出局部放

电的识别情况[77]。在电缆局部放电信号中，环境噪

声、电磁干扰等因素可能导致异常数据，这些异常

值可能被 Boosting 误认为是关键样本导致过拟

合。此外，对于数据不均衡的电缆局部放电样本，

分类精度难以得到保证。 
2.1.4  其他方法 

聚类算法是一种无监督机器学习方法，可以根

据数据点的特征进行分类，因此也常用于局部放电

模式识别。Morette 等人将 K-means 算法与传导支

持向量机 (transductive support-vector machines，
TSVM)结合用于直流条件下分离局部放电信号和

噪声信号[78]。Antonino Imburgia 等人使用基于密度

的噪声应用空间聚类方法 (density-based spatial 
clustering of applications with noise，DBSCAN)实现

了直流电缆的局部放电信号与噪声的有效分离与模

式识别[79]，DBSCAN 算法对不规则形状的局部放电

模式具有较好的适应性。 
决策树(decision tree，DT)是一种有监督学习方

法，其基本原理是递归划分特征空间，在每个节点

选择最优分裂特征。决策树的每个节点代表 1 个决

策条件，从根节点到叶节点的路径形成 1 组决策规

则，最终对样本进行分类或预测。Chang 等人基于

决策树算法，通过 Gini 指数和信息增益筛选重要特

征并对电缆接头缺陷进行分类[80]。决策树的计算量

小，特征可解释性强，但单个决策树的性能不足，

因此它常作为集成学习基分类器。还有一些基于树

的机器学习算法也被应用于局部放电诊断。比如，

Wang 使用线性预测分析方法建立二维特征空间并

使用孤立森林算法来分离不同的局部放电信号[57]。 
2.2  传统机器学习应用于多源局部放电识别 

在实际工况中，电缆内往往存在不止一种局部

放电，单一的局部放电模式识别在很大程度上会造

成误判。基于传统机器学习的多源识别方法通常遵

循“先分离、后识别”的技术框架：先从多源局部

放电信号中分离出单源局部放电信号，然后分别对

单源局部放电信号进行特征提取和类型识别。 
信号分离基于信号处理的源分离技术，这类方

法在时频域内将混合信号分解。Sabarshad 等人提出

结合离散小波变换与时频指数分析，通过放电能量

与时频指数分析(time-frequency index，TFI)突变识

别多源放电特征[81]。Mandal 等人采用基于声发射信

号的单通道盲源分离技术，利用同步压缩变换和独

立矢量分析来分离混合的 PD 信号，分离后再送入

SVM 进行分类[82]。 
信号分离基于数据聚类的源分离技术，这类方

法通过对局放信号的特征进行聚类，从而实现对不

同来源信号的划分，再对每个簇进行单独分析和识

别。万中一等人通过能量谱分析提取 PD 脉冲的频

段能量占比作为特征，设计改进 DBSCAN 算法，

实现了多源信号的自适应聚类和准确识别[83]。吴诗

优等人基于 UHF 信号的到达时间差数据，应用

K-mean 和 Two-step 等智能聚类算法，实现了对空

间上不同位置的多个放电源的有效分离[84]。  

3  深度学习用于电缆局部放电诊断 

深度学习通过“端到端”的方法，将电缆局部

放电诊断的各个环节整合在一个模型中，从原始数

据到缺陷分类完全自动化。相比传统方法，它具有

更高的准确率和更强的适应性，能够大幅提升电缆

局放诊断的效率和智能化水平。 
3.1  深度学习应用于单一局放源识别 

3.1.1  基于卷积神经网络的方法 
卷积神经网络通过模拟生物视觉系统的局部

感知机制，利用卷积操作和池化操作从输入数据中

逐层提取特征，特征提取过程从低层次的简单特征

逐渐过渡到高层次的抽象语义特征。在分类阶段，

CNN 通过全连接层或全局平均池化对高级特征进

行空间维度压缩，最终经 Softmax 或 Sigmoid 激活

函数生成概率化分类结果，从而自动识别不同类型

的局部放电模式。图 6 为卷积神经网络的基本结构。 
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二维卷积神经网络(2D-CNN)凭借其卓越的图

像特征提取能力，在局部放电检测领域得到广泛应

用。由于卷积操作适用于二维结构，研究者通常将

一维局放信号转换为二维时频表征后再进行特征学

习。相位分辨局部放电图 (phase-resolved partial 
discharge，PRPD)是常用的二维可视化方法。Yan
等人使用 PRPD 作为 CNN 的输入并将其部署在微

控制器上[85]。Uckol 等人将 PRPD 数据转换为红-绿-
蓝颜色空间图像(red-green-blue，RGB)以实现中压

电缆终端施工缺陷分类，有效缩短了识别时间[86]。

Saad 等人利用短时傅里叶变换处理时域信号得到

频谱图，再输入卷积神经网络(convolutional neural 
network，CNN)进行模式识别[87]。然而，短时傅里

叶变换(short-time fourier transform，STFT)固定的时

频窗函数难以适应局部放电信号的瞬态特性。因此，

Sahoo 等人使用连续小波变换生成尺度图进一步改

善时频分辨率[88]。此外，Chen 等人结合形态学特

征与 Faster R-CNN，通过区域提议网络选出高置信

候选区域，再由 AlexNet 进行分类[89]。 
2D-CNN 通过时频变换增强了信号的特征可

分性，但同时也引入了局部放电信号数据预处理的

步骤，使得诊断效率降低。因此，为规避二维转换

带来的计算冗余并充分挖掘原始信号特征，学者将

一维卷积神经网络(1D-CNN)应用到局部放电模式

识别。Peng 等利用 1D-CNN 处理电缆局部放电特征

向量，这些特征向量由时域特征和小波特征组成[90]。

Khan 等使用 1D-CNN 对 XLPE 电缆采集的 TRPD
数据进行检测[91]。Chen 等使用基于强化学习的神经

架构搜索来优化 1D-CNN 的超参数[92]。Wang 等人

使用改进 1D-CNN 结构，提出多尺度卷积核和组卷

积机制提升局部放电信号特征提取效率 [93]。

1D-CNN 保留了局部放电信号的时序特征且在计算

效率上更具优势。但其特征提取能力受到网络结构

的限制，仍须结合优化算法或自适应调整策略。 
为进一步提升 CNN 在复杂场景下的准确性

和可靠性，研究者从三方面进行改进。第一，CNN
网络框架革新。轻量化 CNN 对于部署在资源有限

的区域具有重要意义。Piklu Das 等人使用定制的轻

量化 CNN 进行局部放电模式识别，训练时间较 
ResNet50、MobileNet 显著减少[94]。第二，训练策

略优化。Sun 等人将 1D-CNN 网络应用于高速动车

组电缆终端的局部放电信号模式识别，并对比了

Adam、RMSprop 和 SGDM 几种优化器的性能[95]。 

输入 卷积层 池化层 全连接层 输出

 

图 6  卷积神经网络结构 

Fig.6  Structure of convolutional neural network  

 
Srivastava 等人使用组合了粒子群优化和海狮优化

的 CS-SOA 算法来优化 CNN 的权重和激活函数，

克服了传统优化算法易陷入局部最优和收敛速度慢

的问题[96]。第三，基于 CNN 的混合模型设计。Yin
等人使用 Hausdorff-like 距离算法利用统计特征进

行识别，使用改进的 CNN 提取 PRPD 图像特征并

识别，最后使用 D-S 证据理论融合 2 种通道的识别

结果[44]。Sian 等人采用卷积概率神经网络，利用

CNN 进行特征提取，利用 PNN 进行分类 [97]。

Priananda 等人将 CNN 与机器学习方法相结合，

CNN 提取特征后，将高维特征输入到不同的传统

机器学习分类器，在利用 CNN 的自动特征提取能

力的同时保证了分类器的计算效率[98]。 
3.1.2  基于序列的方法 

循环神经网络(recurrent neural network，RNN)
通过引入时间维度上的循环连接，赋予模型处理序

列数据的能力。其核心特征在于隐藏状态的记忆传

递，允许网络利用历史信息预测当前输出。然而，

RNN 存在梯度爆炸或梯度消失问题，难以有效建模

状态之间的依赖关系[99]。为解决这一问题，长短期

记忆网络(long short-term memory，LSTM)通过引入

门控机制和细胞状态，显著提升了模型对长期依赖

的建模能力。Nguyen 等人将 LSTM 应用于 GIS 局

部放电检测，实现了 PRPD 信号的自动特征提取与

分类，分类准确率达 96.74%[100]。为进一步提升时

序建模能力，Bi-LSTM 引入了双向时序建模机制，

成为局部放电脉冲序列分析的优选架构。Rakesh 
Das 等人使用 Bi-LSTM 分析局部放电脉冲序列，因

为同时利用了时间序列的前向和后向信息，其精确

度显著优于 LSTM[101]。 
为进一步融合时空特征，充分挖掘局部放电信

号信息，研究者探索了 CNN 与 RNN 的联合建模方

法。Ang Li 利用 CNN 提取局部空间特征，利用融

合 LSTM 和 GRU 架构的复合 RNN 捕捉信号的时
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间依赖性[102]。Yeo 等人将 CNN、LSTM、CRNN、

BILSTM 网络进行集成，同时利用电缆特定适应性

对神经网络的分类层进行微调，有效规避了单一神

经网络误差，提高了电缆局部放电检测精度[42]，图

7 为 Yeo 等人使用的自适应集成模型。 
3.1.3  基于自动编码器方法 

自动编码器(autoencoder，AE)是一种基于神经

网络的无监督学习模型，其核心目的是将输入压缩

为低维表示，再通过重构将数据还原即编码和解码

过程[103]。深度学习方法扩展了自动编码器的能力，

运用较为广泛的结构包括变分自编码器(variational 
autoencoder，VAE)、稀疏自编码器(sparse autoen-
coder，SAE)、堆叠稀疏自编码器(stacked sparse 
autoencoder，SSAE)等，图 8 为 AE 和 SSAE 的结构

图，其中 ˆix 为重构分量，hi表示隐藏层第 i 个神经

元， 1l
ih
− 表示第 l−1 个隐藏层中的第 i个神经元，bl

表示第 l层的偏置，wl表示第 l层与其相邻层之间连

接的权重参数，n和m分别为输入维度与输出维度。 
VAE 引入了概率分布和变分推断的思想，基本

过程依旧是对输入进行编码和解码，通过引入附加

层将高维过程数据投影到低维空间，通过潜在空间

提取过程最相关的特征。Ryad Zemouri 等人利用卷

积变分自编码器对局部放电的高维特征向量进行压

缩和降维，从二维空间直观展示了局部放电源的分

布[104]。SAE 基于稀疏性的思想，对隐藏层单元增

加稀疏性约束，使得模型在任意时间只能激活少量

的隐藏单元。与标准自编码器不同，SAE 的目标是

将输入信息编码到一个比输入更高维的空间中，帮

助提取多种小特征。Duan 等人首先利用主成分分析

等方法预处理局部放电电流波形，然后利用 SAE 对

数据特征进行自动化提取[105]。SAE 在提取局部放

电信号中的细微特征时具有显著优势，但过度稀疏

化可能会丢失关键信息。SSAE 由多层 SAE 构成，

每一层通过独立的 SAE 进行学习，每层的输出作为

下一层的输入，从而形成逐层学习的层次化结构。

这种设计的核心思想是通过逐步提取更高层次的特

征来优化表示学习，最终提高整体模型的性能。Tang
等人利用 SSAE 对 PRPD 图实现了用少量节点从中

间隐藏层提取特征[106]。SSAE 则在复杂局部放电检测

中具有优势，但是计算复杂度增加、训练难度提升。 
3.1.4  基于迁移学习方法 

迁移学习(transfer learning，TL)的核心理念是从 
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图 7  自适应神经网络集成系统[42] 

Fig.7   Adaptive NN ensemble system[42] 
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图 8  自动编码器及堆叠稀疏自编码器模型 

Fig.8  Structure of basic AE and SSAE 

 
相关领域中迁移标注数据或者知识结构，来完成或

者改进目标任务的学习效果。迁移学习利用预训练

的神经网络模型，通过迁移已有的特征表示来加速

新任务的学习过程。局部放电信号通常具有高维、

非线性和噪声复杂的特性，因此使用迁移学习方法

可以减少训练时间，降低模型对数据和计算资源的

需求，图 9 为预训练神经网络的架构。 
Rakesh Sahoo 等人将 ResNet50、VGG19、

Xception 等基于 CNN 的深度学习模型在 ImageNet
上预训练后得到的权重转移至新任务，提取高级特

征供下层分类器使用[88]。此外，他们还采用 VGG16、
InceptionV3 和 DenseNet201 等预训练网络，通过迁

(b) 堆叠稀疏自编码器结构 

(a) 基础自动编码器结构 
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移学习实现特征提取，结果表明，DenseNet201 在

PRPD 图谱处理上性能卓越[107]。Raymond 等人使用

预训练的 DeepLoc CNN 仅调整其全连接层，用于

分类局部放电的二值 PRPD 固定尺度图像[108]。迁

移训练可以在局部放电数据有限的情况下提升模型

效果，但是要求源域和目标域之间的数据分布的相

似度足够高，否则可能导致负迁移。 
3.1.5  基于生成模型的方法 

深度信念网络(deep belief network，DBN)是一

种由多层受限玻耳兹曼机(restricted Boltzmann ma-
chine，RBM)堆叠而成的生成模型，其通过逐层无

监督预训练和有监督微调，能够自动从复杂数据中

提取高层次特征，图 10 为 DBN 网络结构。在局部

放电检测中，DBN 可以用于从复杂的传感器数据中

提取有用的特征，且在高噪声环境下具有较好的鲁

棒性。 
Karimi 等人研究发现 DBN 可以用于自动提取

局部放电数据中的区分性特征，并且 DBN 在噪声干

扰下的鲁棒性优于传统方法[109-110]。进一步地，Li 
等人研究了基于 ADAM 优化的 DBN(ADAM-DBN)
用于直流 XLPE 电缆的局部放电模式识别。该研究

利用 Canny 算法预处理局部放电脉冲波形，并采用

DBN 进行分类[109]。为拓展 DBN 在复杂场景中的应

用，Qin 等人构建了地下电缆分布系统的仿真模型，

并利用 DBN 自动提取信号的特征，实现大规模数

据的自动分类[111]。 
当电气设备运行可靠性高导致局部放电数据

不足或者局部放电缺陷样本类别不平衡时，可以引

入生成对抗网络(generative adversarial network，
GAN)来增强数据集的多样性。相较于传统数据增

强方法，GAN 通过对抗训练的方式生成高质量样

本，由生成器和判别器组成，其中生成器负责从随

机噪声中生成与真实数据相似的样本，而判别器则

用于区分真实样本和生成样本。通过不断优化对抗

损失，生成器能够逐步学习数据的真实分布，使生

成样本的特征更加接近真实故障信号[112]，图 11 展

示了 GAN 及其改进算法的结构图。 
Zhou等人将梯度惩罚 Wasserstein 生成对抗网

络(Wasserstein gan with gradient penalty，WGAN- 
GP)、深度卷积生成对抗网络(deep convo lutional 
GAN，DCGAN)、边界均衡生成对抗网络(boundary 
equilibrium GAN，BEGAN)用于扩充车载电缆终端

局部放电图像数据[113]。Wang 等人通过 Wasserstein 
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图 9  预训练神经网络架构[107] 

Fig.9  Architecture of pre-trained neural network[107]  
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图 10  DBN 网络结构[109] 

Fig.10  Structure of DBN[109] 
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图 11  基础 GAN 及其改进模型 

Fig.11  Structure of basic GAN and its improved models 

 
双 判别 GAN 有 效补充 气 体 绝缘 开 关 设备

(gas-insulated switchgear，GIS)局部放电样本，均衡

数据，并与改进的 CNN 模型相结合，不平衡样品

的检测精度达 99.15%[114]。GAN 除了可以用于扩充

样本再与其他网络相结合之外，还可以直接用于局

部放电的分类。Jing 等人提出基于辅助分类器生成
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对抗网络(auxiliary classifier GAN，ACGAN)的改进

方法，结合同步压缩小波变换特征提取和自注意力

机制，解决了 GIS 局部放电小样本和不平衡样本问

题，提高了分类准确率[48]。 
3.1.6  基于注意力机制的方法 

注意力机制(attention mechanism，AM)的核心

思想是赋予输入数据不同的权重，使模型能聚焦于

更重要的信息，从而提升特征提取和建模能力，并

且在与不同深度学习架构的结合中均表现优异。Xi
等人将注意力机制与 BiLSTM 相结合，突出有效特

征，使得模型在局部放电检测中表现稳定[115]。Li
等人将注意力机制与 CNN-LSTM 模型相结合，对

LSTM 隐藏状态赋予不同权重，强化关键特征，减

少历史信息损失[116]。Fu 等人使用注意力模块为特

征分配了自适应权重，并与 CNN-BiLSTM 模型相

结合[117]。Ji 等人引入空间注意力模块(spatial cor-
relation attention ， SCA) 和判别特征学习模块

(discriminative feature learning，DFL)来增强 CNN 的

特征提取与分类能力[118]。此外，Roy 等人提出了一

种基于图像可见性增强的局部放电识别框架 
IVP-PDNet，融合局部注意力与全局注意力机制，

提升了对低对比度、弱结构图像的识别准确率[119]。 
同时，注意力机制为多模态局部放电数据处理

提供新的解决方案。Jose 等人将跨模态注意力机制

和时间对齐注意力机制用于多模态局部放电数据的

特征融合，引导不同传感器的数据交互，解决了不

同模态间的时序交互问题[120]。多头注意力机制有可

能会引入冗余信息，在计算资源、超参数调整等方

面也带来一定挑战。 
3.1.7  基于图神经网络的方法 

图神经网络(graph neural network，GNN)是专注

于图结构数据处理的深度学习网络，支持非欧几里

得数据且适用于小样本情况。Liu 等人提出一种基

于时间序列分割的 GNN 方法，通过构建图信号，

结合图自注意力卷积层(graph self-attention convo-
lution layer，GAT)和图自注意力池化层(self-attention 
graph pooling layer，SAG)对列车电缆终端局部放电

进行诊断[121]。Cao 等人设计了一种自适应时空图门

控注意力网络，用于列车电缆终端的绝缘状态评估。

该方法通过峰值保持与 Jensen-Shannon 散度构建时

序图结构，融合 GAT 与 GRU 提取局部放电 HFCT
信号的时空特征，并引入监督剪枝机制压缩模型参

数，适应现场部署需求[122]。 

3.1.8  其他方法 
Mamba 是一种结构状态空间模型(state space 

model，SSM)，具备建模长距离依赖关系且计算复

杂度线性的优势，适用于高维图像类特征的处理任

务。Deng 等人提出的 Kolmogorov-Arnold-Mamba
网络(KSMNet)，将 Mamba 引入局部放电模式识别

中，构建基于 PRPD 图像的长程语义依赖通道，结

果表明 Mamba 架构在高噪声、复杂非线性局放诊

断中的应用前景广阔[123]。 
3.2  深度学习应用于多源局部放电识别 

与传统机器学习方法在多源局放识别中高度

依赖人工特征提取和信号分离不同，深度学习方法

为该领域提供了一种“端到端”的全新解决思路，

避免了传统方法中先分离后识别的繁琐流程。 
基于 CNN 的多源局部放电识别沿用了与单源

识别相似的技术路径。Mantach 等人提出了一种基

于 CNN 的识别模型，能够同时适用于单源与多源

局部放电的分类任务。该方法将原始放电信号转换

为时频图谱后输入多层 CNN 网络进行特征提取与判

别，实现了对不同类型局放源的直接分类识别[124]。 
基于目标检测的识别方法将 PRPD 等二维谱图

视为一张图像，将图中由不同放电源产生的放电点

簇视为不同的目标。通过借鉴计算机视觉领域的目

标检测模型，直接在单一谱图上检测并分类多个共

存的放电类型。吴闽等人基于改进的单阶段多框预

测算法模型引入注意力机制，成功实现了多源局放

PRPD 谱图的检测[125]。雷志鹏等人将 Deformable 
DETR 模型应用于此任务，通过引入去噪训练和贝

叶斯优化，显著提升了多源 PD 模式的识别精度和

收敛速度，并应用于在真实的电机故障诊断[126]。 
为了解决多源场景下样本不均衡和特征重叠

的问题，研究者利用 GAN 进行数据增强和特征学

习。朱永利等人提出基于辅助分类-边界平衡生成式

对抗网络的数据增强与多源放电识别方法。该方法

通过引入辅助分类任务，实现了高质量均衡脉冲样

本的条件化生成，分类器被直接用于脉冲级识别，

最终结合主导标签组合确定多源类型[127]。Basharan
等人提出了结合 Transformer 结构与辅助分类生成

对抗网络的模型，并引入半监督学习框架，利用少

量标记数据和大量未标记的现场数据进行训练，有

效提升了模型在单源及多源 PD 识别任务上的准确

性和鲁棒性[128]。 
基于注意力机制的方法能有效融合多源局部
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放电信号的内在特征与外部辅助信息。Chen 等人提

出了集成辅助先验定位信息的深度学习模型。该模

型利用时间重构多同步压缩变换来获得高分辨率的

时频图，再通过 Transformer 编码器将这些时频特征

与已知的放电源定位信息进行融合。使得模型能够

同时学习放电的内在特征和传播路径带来的影响，

从而极大地提高了多源 PD 识别的准确率[129]。 
在实际工程中，获取所有可能的多源组合故障

数据是不现实的。针对这一核心难题，零样本学习

和多源域自适应等高级策略被引入。Wang 等人使

用零样本学习来诊断 GIS 中的多源 PD，其模型仅

通过学习单源 PD 的样本及其语义描述，就能识别

出训练中从未见过的多源组合类型[130]。Wang 等人

设计的类对齐多源域自适应网络能够融合来自多个

不同实验室或工况的数据，有效解决了域漂移问题，

并能识别现场未知的故障类型[131]。表 4 总结了人工

智能算法在电缆局部放电检测上的应用。 

4  结论 

针对电缆局部放电智能诊断问题，学者们已经

开展了非常丰富的研究，本文围绕人工智能算法在

电缆局部放电诊断中的应用，对传统机器学习方法 

表 4  人工智能电缆局部放电分类识别方法 

Table 4  Artificial intelligence cable partial discharge classification and identification method 

智能算法 传感器 特征提取 描述 数据来源 文献

传统

机器

学习

方法 

SVW 

耦合电容 离散小波变换 
离散小波变换对直流电缆局放信号进行特征提取，线性和非线性

SVW 准确率均超过 99% 
实验室测量 [47] 

局部放电仪 统计特征+模糊熵 模糊熵选择与缺陷更相关的特征 SVM 识别分类准确率达 96% 实验室测量 [63] 

HFCT 
变分模态分解+熵 

理论 
变分模态分解和熵理论提取局部放电特征，改进的 SO-SVM 作为

分类器，各类缺陷识别精度均高于 96% 
实验室测量 [67] 

BPNN 局部放电仪 统计参数 
利用小波变换去噪，统计参数提取特征，BPNN 作为分类器在非线

性复杂数据集上表现良好 
实验室测量 [68] 

RF 
局部放电仪 图像金字塔理论 图像金字塔理论提取多尺度纹理特征输入 RF 进行特征优化和分类 实验室测量 [72] 

HFCT 统计特征+小波特征 
将传统特征及其生成的二维、三维特征输入 RF 进行特征选择，并

使用 SVM 作为分类器能达到最优效果 
实验室测量 [74] 

DBSCAN UWB 天线 时频图 DBSCAN 聚类分析直流电缆局部放电的时频图 实验室测量 [79] 

DT 
基于 RLC 电路

的采集系统 
统计特征+相位特征 

提取 PRPD 的统计特征和相位特征，DT 生成决策规则，判断绝缘

处于初期劣化还是最终劣化状态 
实验室测量 [80] 

深度

学习

方法 

CNN 

仿真 
短时傅里叶变换

+CNN 
CNN 对短时傅里叶处理得到的频谱图进行特征提取和模式识别，

准确率 97.44% 
仿真生成 [87] 

局部放电仪 小波变换尺度 
基于小波变换尺度图，CNN 在无噪声和有噪声条件下分别实现

99.18%和 97.33%的分类准确率 
实验室测量 [88] 

— PCA+CNN 
PCA 对电缆数据降维后输入 CS-SOA 优化的 CNN，无噪声准确率

达 96.674% 
实测数据集 [96] 

HFCT DWT+SDP 
DWT 降噪后使用 SDP 分析特征图像输入 CPNN 分类，有噪声条件

下准确率达 94.91% 
实验室测量 [97] 

RNN HFCT 统计特征+CNN、RNN
CNN 捕获空间特征、RNN 提取数据时间依赖性，局部放电识别准

确率高达 99.49% 
实验室测量 [102]

AE UHF+电流探头 SAE 
SAE 对局部放电信号进行特征提取，Softmax 层作为分类器，最终

准确性可高达 99.7% 
实验室测量 [105]

DBN HFCT ADAM-DBN 
Canny 边缘检测去除无关噪声，DBN 自动进行特征学习，ADAM

优化，最终 Softmax 层作为分类器 
实验室测量 [109]

GAN 局部放电仪 GAN 
使用多种 GAN 模型生成车载电缆终端的局部放电图像，丰富数据

集为后续识别做准备 
实验室测量 [113]

GNN HFCT SAG-GAT 
将电缆局部放电数据转化为图信号后，使用 SAG-GAT 模型进行自

动特征学习，Softmax 分类缺陷类型 
实验室测量+
现场实测

[121]

 Mamba — 
RSSC + Mamba + 

TKAN 
提出融合图像结构建模、语义建模与非线性映射的 KSMNet 网络，

实现高噪声环境下局放图像识别。 
实验室+实测

数据集 
[123]

 Transformer 局部放电仪 
PRPD/PCPRA+ 

Transformer 
基于 Transformer 架构的局部放电 Deformable DETR 目标检测模

型，用于识别单源和多源局部放电谱图 
实验室测量+
现场实测

[126]

 DAN UHF PRPD+CLMSDAN 
类别对齐多源域自适应网络解决了不同数据源之间的分布差异，可

以识别现场的未知类型局放 
实验室测量+
现场实测

[131]
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和深度学习方法的技术路线、典型模型及其应用效

果进行了系统梳理与比较分析。然而，目前的研究

在数据可靠性、算法适应性及系统集成等方面仍存

在瓶颈，未来的研究可以从数据来源、算法设计以

及系统管理方面推进。 
1）基于人工智能算法的电缆局部放电诊断系

统依赖于大规模高质量数据作为训练基础，数据质

量直接影响诊断性能。现有研究大多采用单一传感

器采集局部放电信号作为诊断系统的输入，在高湿

度、强电磁干扰等复杂工况下适应性较差，难以满

足电缆特殊运行环境的需求。为提升系统的可靠性

与抗干扰能力，可以引入多模态数据融合策略，结

合声、光、电等多源信号，通过信息互补性降低特

征误判概率，从而提升系统的鲁棒性和诊断精度。 
2）相较于传统识别方法，深度学习模型自动

化程度高但是通常依赖大量数据，训练时间长，对

计算资源的需求大，难以直接部署至智能传感器、

巡检机器人等嵌入式设备。因此，需要从以下两方

面优化：一方面，可通过小样本学习、迁移学习和

数据增强技术减少对标注数据的依赖。同时，轻量

化深度学习网络的优化可从模型设计、参数裁剪与

量化、知识蒸馏等方面入手，以降低计算成本并提

升部署适应性。此外，借助边缘计算与 FPGA 加速，

可提高模型的实时推理能力，减少对云端计算资源

的依赖，增强嵌入式设备的处理能力。另一方面，

应推动电缆局部放电数据的开源化，建立涵盖典型

缺陷类型的多工况局部放电数据库。尤其需要丰富

工程现场实测数据，推动技术工程化落地。 
3）在算法设计部分，从特征提取到缺陷识别

分类均需要高效准确的算法作为支撑。考虑到电缆

局部放电采集过程中会受到大量噪声影响，因此需

要开发可靠有效的噪声抑制算法，保证在噪声滤除

的过程中保留信号的关键特征。引入自适应算法可

以让噪声抑制过程更加智能高效，该算法可以依据

电缆局部放电信号与噪声的实时变化特性，动态调

整滤波器的参数，从而精准地识别并分离出噪声与

有用信号。此外，多源信号的异构性增加了特征融

合的难度。可以将更多类型的深度学习算法应用到

电缆局部放电检测中，比如图神经网络和贝叶斯深

度学习。 
4）电缆作为关键输电载体，长期承受操作应

力和周期负荷的作用。一旦其绝缘突发失效，易造

成严重的损失。因此，开展电缆全生命周期的在线

监测对电力系统安全稳定运行具有重要意义。通过

多学科深度交叉结合数字孪生技术，融合人工智能、

电气工程、物联网等前沿技术，可以实现设备状态

实时监测与故障预测，为智能电网的构建提供有力

支撑。 
综上所述，本文在系统梳理传统机器学习与深

度学习方法在电缆局部放电诊断中的应用基础上，

总结了不同技术路线的优势与局限，并结合工程应

用需求归纳了当前亟待解决的问题及未来发展方向。 
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