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基于支持向量机的 XLPE 电缆接头局部放电的模式识别 

刘永生 

（南京电力工程设计有限公司，江苏 南京 210009） 

 

摘  要：根据 XLPE 电缆接头局部放电的特点，提出了基于支持向量机（以偏斜度、陡峭度、放电量因数、相

位不对称度、互相关系数、修正的互相关系数这六个统计算子为特征量）的 XLPE 电缆接头局部放电的模式识

别方法，本文详细分析了基于向量机的基本原理，阐述了特征量的提取过程和局部放电三维图谱的构造，并将

该方法应用于模拟实验设计的 4 种典型局部放电模型，效果显著，能有效地排除电缆接头的故障隐患，延长电

缆的运行寿命。 
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0 引言 

交联聚乙烯(XLPE)绝缘电缆在耐热、机械性能

方面具有良好优越性，成为当前应用的主流电缆类

型。XLPE绝缘电缆不仅利于城市美化、而且受自

然条件（如雷电、风雨、盐雾、污秽等）和周围环

境影响较小，在城市中的应用越来越多。在电缆实

际运行中，除人为破坏和一些偶然因素外，其绝缘

故障一般都是由微小的局部放电发展而来，电缆接

头是电缆线路中绝缘结构相对薄弱的环节[1]，因此

对XLPE电力电缆接头的局部放电检测是及时发现

故障隐患，预测运行寿命，保障其可靠运行的重要

手段[2]。 

目前在电缆局部放电检测中常用到电磁耦合法

的Rogowski线圈型宽频带电流传感器[4]，和超声波

传感器。本文将两种传感器的原理融合，采用基于

电磁耦合法的宽频带电流传感器与超声波传感器对

电缆局部放电进行联合检测[6]，并通过对 4 种典型

局部放电模型的模拟实验，检测出不同的局放信号。

由于现场环境中存在着各种干扰，需从噪声中提取

真实可靠的局部放电信号，也就是通常所说的消除

噪声，应用小波消噪法得到模式识别的数据[7]。 

模式识别作为局部放电监测的关键步骤，其识

别方法的选择至关重要[8]，本文介绍了一种基于向

量机的XLPE电缆接头局部放电的模式识别方法
[10]，并通过实验室中 4 种典型局部放电的模拟实验，

检测其识别效果。 

1 模拟实验设计 

电力电缆产生局部放电的原因有很多，归纳起

来主要由电缆本身的质量原因、安装施工时的工艺

不当、投入运行中由于机械的外力影响或电缆长时

间运行造成的老化等原因引起。本文针对 XLPE 电

缆局部放电本身的特点，设计了几种有典型代表意

义的放电模型，分别对这几种放电模型施加电压，

观察其局部放电现象测量并测量放电信号。 

电树是电力电缆绝缘故障的主要原因之一。气

泡、杂质和金属毛刺等的存在均可导致XLPE绝缘

电树的生成和扩大，最终将导致绝缘击穿。当金属

屏蔽层或者导线芯存在毛刺时，其尖端电场因极不

均匀产生放电，我们在实验室可以利用针板放电模

型对其进行模拟。对于绝缘内产生的微小气泡等产

生的局部放电，可以利用内部放电模型进行模拟；

此外，由于电缆附件制造质量、电缆敷设安装质量

等原因，均易造成在电缆接头内存在悬浮电极，引

起局部放电，进而造成绝缘劣化，最终将导致绝缘

击穿，这种情况可以借由悬浮放电模型进行模拟
[5][11]。 

图 1  四种放电模型结构图 

图 1 中： 

1)为针 -板放电模型，高压针尖曲率半径为

0.5mm，锥角 30°，尖长 15mm，板电极上放置直径
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100mm，厚 1mm 的环氧树脂绝缘板，针板距离为

5mm； 

2) 为内部放电模型，放电模型上下 2 层均采用

厚 3mm 的环氧树脂板，中间 1 层采用 1mm 厚的环

氧树脂板作绝缘介质，绝缘板上开有直径为 10mm

的圆孔，绝缘板之间用环氧树脂胶粘结； 

3) 为悬浮放电模型，两个板电极之间距离为

10mm，接地电极上放直径 100mm，厚 5mm 的环氧

树脂板，环氧树脂板上面靠近边缘处放置直径

10mm，高 10mm 的铜柱； 

4) 为沿面放电模型，两个板电极之间纵向放置

一个直径 10mm，长 10mm 的环氧树脂棒。 

4 种模型所用的板电极全部都采用直径 50mm，

厚 10mm 的圆形铜板，为消除电极表面尖角或毛刺

的影响，电极表面和边缘全部打磨光滑。同时为防

止电极引线处放电，电极螺帽专门设计加工为球形

螺帽。 

KC

L

mZ

R

 

图 2  局部放电实验接线图 

局部放电实验接线图见图 2。其中，R为限流电

阻；CK为耦合电容；Zm为测量阻抗；L为宽频带电

流传感器；示波器为Tektronix 2024 四通道示波器，

分别接收来自电容分压器、测量阻抗、宽频带电流

互感器及超声波传感器上的电压信号；示波器的带

宽为 200MHz，最高实时采样数率为 2GS/s；超声

波传感器选用接收式的探头，测量时正对局放源，

距离约 200mm。在进行实验时，所有设备和仪器均

与大地进行有效的隔离，避免了来自大地的外界杂

散信号的干扰[3]。 
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2 特征量提取与选择 

由计算机采集卡获得的数据经消噪后便是局部

放电的原始时域波形，这种信号数据包含了局部放

电的全部信息。但是不能将其直接作为模式识别分

类器的输入，所以要对数据进行统计分析，提取放

电工频相位φ、放电量q和放电次数n构成φ-q-n三维

谱图[10]。 

从局部放电原始时域波形中可以得到构造谱图

所需要的放电量 qi、放电相位 φi 和放电重复率 n

三个基本参数。其中放电量 qi 表示第 i 次放电的视

在放电量，放电相位 φi 表示第 i 次放电脉冲所处的

工频电压相位；放电重复率 n 表示单位时间内的放

电次数。局部放电的 φ-q-n 三维谱图同时反映一定

放电量的放电脉冲发生相位和在该相位的放电重复

率，比较全面地反映了局部放电脉冲的统计特性，

其具体的实现过程是：将相位 φ轴等分为 100 份，

放电量 q 轴等分为 360 份，整个 φ-q 平面被划分为

100×360 个小格，每个小格的中心为(φi,qj)，依据放

电脉冲的放电量和发生相位，统计每个小格中的脉

冲个数，并计算出放电重复率 n。 

( , )
( , )

M

k i j
k

i j

n q
n q

M





              (1) 

式中：n(φi,qj)是在(φi,qj)为中心的小格中单位

时间内的放电次数，简记为 nij；M 为对局部放电进

行检测的工频周期数；nk(φi,qj)是第 k 个周期内在

小格内的放电脉冲个数；k=1，2…M。在 φ-q-n 坐

标系内画出点(φi,qj,nij)，并将这些点连接起来，就

得到 φ-q-n 谱图。 

-q-n 三维谱图给出了放电幅值、相位、重复

率三者之间的关系，它体现了更丰富更直观的放电

特征。借助-q-n 三维谱图可以帮助判断放电类型。

在三维谱图中，垂直坐标为放电重复率，放电峰值

高表示放电重复率高；反之，放电重复率低。平面

坐标分别为放电幅值和相位，可以把平面坐标分为

4 个区域，如图 3 所示。 

 
1-正半周、幅值低；2-正半周、幅值高； 
3-负半周、幅值低；4-负半周、幅值高。 

图 3  三维谱图的平面坐标区域划分 

XLPE电力电缆局部放电φ-q-n三维谱图统计算

子是反应局部放电信号本质特征的一组特征量。其

中描述谱图投影形状差异的有偏斜度、陡峭度，描
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述谱图投影正负半周的轮廓差异有放电量因数、相

位不对称度、互相关系数以及修正的互相关系数。

有了这六个统计算子的定义，就可以将局部放电信

号的φ-q-n三维谱图分为正负两个半波谱图计算其

相应的统计算子[3][7]。 

1) 偏斜度Sk 

局部放电φ-q-n三维谱图的偏斜度是φ-q-n谱图

局部放电信号的特征之一，是局部放电模式识别的

一个参考依据。偏斜度是用来描述某种形状的分布

对比于正态分布形状的偏斜程度。其定义为： 

 3 3

1
/

W

k i i
i

S x p x 


   
            (2) 

式中：W 是谱图投影在半周期内的相窗数；xi

是第 i 个相窗的相位；Δx 是相窗宽度；pi、μ 和 σ

是把谱图投影看成概率密度分布图，以 φi 为随机变

量时，相窗 i 内的事件出现的概率，均值和标准差。

其概率为： 
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式中：yi 是谱图投影的纵坐标，它代表视在放

电量 q 或放电重复率 n； 

均值和标准差分别为： 

1

W

i i
i

p 


 
                       (4) 
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                (5) 

2) 陡峭度 Ku 

陡峭度用于描述某种形状的分布对比于正态分

布形状的突起程度。其定义为： 

 4 4

1
/ 3

W

i i
i

Ku x p x 


   
          (6) 

其中各量已在偏斜度中定义。 

3) 放电量因数 Q 

放电量因数 Q 能够反映 φ-q-n 谱图在 φ-q 平面

投影的正负半周内平均放电量差异。其计算式为： 
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式中：ni+、ni-是相窗 i 内的放电重复率，上标

“+”，“-”分别对应于 φ-q-n 谱图在 φ-q 平面投影的正

负半周。 

4) 相位不对称度  

相位不对称度能够反映 φ-q-n 谱图在 φ-q 平

面投影的正负半周内放电起始相位的差别。其计算

式为： 

in

in











                          (8) 

其中：φin+、φin-分别是 φ-q-n 谱图在 φ-q 平面

投影的正负半周内放电起始相角。 

5) 互相关系数 cc 

一个局部放电信号的 φ-q-n 三维谱图在 φ-q 平

面投影的正负半波相似程度用相关系数 cc 表示。其

计算公式为： 
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式中：qi+、qi-是相窗 i 内的平均放电量，上标

“+”，“-”分别对应着 φ-q-n 谱图在 φ-q 平面投影的正

负半周；W 是 φ-q-n 谱图在 φ-q 平面的投影在半周

内相窗数。 

6) 修正的互相关系数 mcc 

修正的互相关系数 mcc 用于评价 φ-q-n 谱图在

φ-q 平面投影的正负半周内放电模式的差异。其计

算式为： 

mcc Q cc
                     (10) 

3 支持向量机的模式识别原理 

机器学习基本思想是对样本数据进行训练并挖

掘出规律，并运用这些规律研究客观对象，来对未

知数据或无法预测的数据进行预测和判断。由于其

基于统计学习理论，所以机器学习就对解决有限样

本情况下的统计学习问题提供了一个有效地途径。

支持向量机(Support Vector Machines，SVM)作为一

种新的机器学习算法，其主要基于统计学的 VC 维

理论和结构风险最小化原理，通过寻求结构风险最

小化来实现实际风险的最小化，并以求达到在有限

信息的条件下得到最优的结果的目的。 

支持向量机的基本思想就是找到最优分类线，
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推广到高维就是找到最优分类面[9]。所谓的最优分

类线就是不但要能将两类正确分开，使训练错误率

为 0，而且还要使分类间隔最大。这样就既能够保

证经验风险最小，也能使真实风险最小。如图 4 所

示，白色小圆圈和黑色小圆圈是在二维情况下的两

种不同类的数据样本，其中W便是分类线，分类间

隔定义为W1 与W2 之间的距离。对非线性分类问

题，SVM一般通过核函数将其转化为高维空间的线

性问题予以解决。 
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图 4  最优分类面示意图 

1) C-SVM 算法 

由于本文采用的是基于 C-SVM 算法的 C-支持

向量分类机 (C-SVC)，所以下面简要介绍一下

C-SVM 算法。 

对于非线性分类问题，首先通过引进松弛变量

放松约束，再者引进从输入空间 Rn 到 Hilbert 空间

H 的变换把数据样本集(xi，yi)，i=1，，n，xiRd，

yi{+1，-1}映射为((x1)，y1)，((x2)，y2)，，

((xi)，yi)，得到如下的原始问题： 

2

, , 1

1
min

2l

l

i
H b i

C



   

 
ω R R

ω
            (11) 

s.t.  (( . ) ) 1 , 1, ,i i iy b i l    Lω x    (12) 

0, 1, ,i i l   L                  (13) 

其中：C>0。 

若对应于变换的核函数为 K(xi，xj)，则原始

问题式(11)~式(13)的对偶问题为： 

1 1 1
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i j j

y y


 
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s.t.                     (15) 1
0

l
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i

y

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0 , 1,i C i

若 K 是正定核，则对偶问题式(14)~式(16)必有

解，且其解为 ，使得： 
* * *

1( , , )l α L T

* *
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i
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


    K x x

    (18) 

其中：系数i 只有当相应的数据样本点(xi，yi)

刚好使约束式(12)等号成立时才可能非零。 

由上述分析可建立 C-支持向量机(C-SVM)，其对应

的数学描述如下： 

(1) 设已知数据样本集(xi，yi)，其中 i=1，，

n，xiRd，yi{+1，-1}。 

选取适当的核函数 K(xi，xj)和适当的参数 C，

构造并求解最优化问题：得式(14)~式(16)最优解， 

* * *
1( , , )l  Lα T

i

                  (19) 

(2) 选取 的一个正分量 0<j*<C，并据此计

算阈值。 

*α

* *

1
( , )

l

i i i i
i

b y y y


   K x
            (20) 

(3) 构造决策函数 

* *

1
( ) sgn( ( , ) )

l

i i i
i

f y b


 x K x x
      (21) 

2) 核函数 

核函数方法就是用非线性变换将n维矢量空

间中的随机矢量x映射到高位特征空间，在高维特征

空间中设计线性学习算法，若其中各坐标分量间的

相互作用仅限于内积，则不需要知道非线性变换

的具体形式，只要满足Mercer条件的核函数替换线

性算法中的内积，就能得到原输入空间中对应的非

线性算法[9] [10]。常用的满足Mercer条件的核函数有

多项式函数、径向基函数和神经网络函数等，选取

不同的核函数构造的支持向量机也不同。 

(1) q 次多项式函数 

选取以下核函数 

( , ) [( , ) 1]qK  i ix x x x               (22) 

构造的支持向量机的判别函数为： 

1
( , ) sgn{ [( , ) 1] }

s
q

i i i
i

f y b 


  x x x
   (23) , l   L               (16) 
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其中：s 为支持向量的个数。可以通过多项式

的次数 q 来控制系统的 VC 维数。 

针对不同的顺序各分类器正样本的识别正确率

并不相同。所以通过对这 24 组顺序的识别正确率研

究得出，DCAB 顺序的识别效果最好，其中 SVM1

选 D 类缺陷为正训练样本的识别正确率为 90%；

SVM2 选 C 类缺陷为正训练样本的识别正确率为

85%；SVM3 选 A 类缺陷为正训练样本的识别正确

率为 95%。 

(2) 径向基(Radial Basis Function，RBF)函数。

径向基核函数如下： 

2
( , ) exp( )K   ix x x xi           (24) 

式中：是一个控制半径的正数。 

3) 分类 
5 结论 

本文采用决策树 SVM 算法进行分类[8]，该算

法是对一个 N 类分类问题，首先选取其中一类作为

正训练样本，其余 N-1 类作为负训练样本建立

SVM1；然后选取剩余 N-1 类中一类作为正训练样

本，剩余的 N-2 类作为负训练样本建立 SVM2；按

这样的方法一直建立到 SVM(N-1)；最终按图 5 进

行识别判断得出结果。这种方法的优点是：1) 训练

速度较快；2) 结果中不会出现同属于多类或任一类

的情况。但决策树 SVM 中的一个关键的问题就是

决策树的根节点以及其他节点的顺序，其对分类结

果有很大的影响。 

本文通过对支持向量机的基本原理的阐述，对

电缆接头放电模式识别提供了一种新的研究方法。

该模式识别方法能够有效地识别出电缆接头的 4 种

典型放电类型，从中对电缆接头局部放电程度进行

分析，实时掌握电缆接头局部放电情况，能及时有

效地排除故障隐患，确保电缆的可靠运行，达到延

长电缆运行寿命的经济价值。 
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