
 

 

基于时序拓扑数据分析的电力电缆局部放电

模式识别

李自强1, 2，李    睿1，孙    抗1*

（1. 河南理工大学 电气工程与自动化学院，焦作 454003；2. 许继电气股份有限公司，许昌 461000）

摘要　在电力电缆局部放电（PD）模式识别时，相位图谱以及统计特征往往因区分度不足而影响识别精度。为此，提

出了一种基于时序拓扑数据分析（TDA）的局放特征提取和识别方法。首先，提出一种符号熵和粒子群优化（PSO）相结合

的重构参数选择方法，将预处理后的局放时域信号进行相空间重构，并生成三维局放数据点云；然后，基于 TDA方法提取

持续同调特征，据此生成持续散点图及持续条形码，计算并可视化表达为贝蒂曲线；最后，将贝蒂曲线输入 1D-CNN模

型，对 4种典型局放缺陷模式进行识别并开展对比实验。实验结果表明，该方法对相空间重构时延参数的选取更加准确，

且 TDA特征具备良好的区分度，相比其他以相位图谱及统计特征为输入的模型，该方法整体识别准确率最高可提升

15.34%，达到 98.55%。
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Topological Data Analysis for Time Series
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Abstract　In the partial discharge (PD) patterns recognition of power cables, phase resolved partial discharge
and  statistical  features  often  affect  recognition  accuracy  due  to  insufficient  discrimination.  Therefore,  a  method
based on time series topology data analysis (TDA) for feature extraction and recognition of PD is proposed. Firstly,
a method combining symbolic entropy and Particle Swarm Optimization (PSO) for the selection of reconstruction
parameters is proposed. The pre-processed PD signal in time-domain is reconstructed in phase space to generate a
three-dimensional  PD  data  point  cloud.  Secondly,  based  on  the  TDA  method,  persistent  homology  features  are
extracted to generate persistence diagram and persistence barcodes, which are calculated and visually expressed as
Betty curve. Finally, the Betty curve is employed as the input of 1D-CNN model for recognition. The experimental
results show that the proposed method is more accurate in the selection of the time-delay parameter for phase space
reconstruction,  and the  TDA features  achieve good discriminability.  Compared with  other  models  that  use  phase
spectrograms and statistical features as inputs, the overall recognition accuracy can be improved by up to 15.34%,
reaching 98.55%.

Key  words　 partial  discharge;  pattern  recognition;  phase  space  reconstruction;  topological  data  analysis;
convolutional neural network
 

电力电缆是城市配电网及大规模清洁能源接入

的关键基础设备，其可靠性关系到电力系统的安全

稳定运行 [1]。由于电缆绝缘材料、工艺及结构缺

陷，再加上外部电、热、机械应力等复杂工作环境

引起的绝缘材料老化，可引起局部放电（Partial
Discharge, PD）乃至介质击穿，导致绝缘事故 [2]。

局部放电检测与分析被广泛应用于电缆绝缘劣化的

诊断指标，其放电模式与绝缘缺陷的性质有很强的

相关性。充分挖掘与分析电力电缆运行故障记录和

各类局放试验数据，及时、准确识别故障类型，对

于电缆线路的维护、检修策略制定等具有重要的指

导意义。 
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近年来，随着人工智能技术在模式识别领域的

发展 [3-5]，局部放电相位分析（ Phase  Resolved
Partial Discharge, PRPD）以及统计特征与人工智能

相结合的局部放电模式识别方法相继被提出。文

献 [6]将 PRPD谱图转化为 2D映射的 RGB图像并

利用卷积神经网络进行模式识别，此模型对于部分

局部放电模式的识别率可达到 96.77%，但由于实

际电压频率与标准电压频率有一定的偏差，使得电

压的基准相位选取有一定难度[7]，且绝缘外表面划

痕和主绝缘表面污秽两种局部放电模式对应的

PRPD谱图在相位分布和放电量大小上具有一定的

相似性，这两种模式对应的识别率相对较低。文

献 [8-10]通过提取相位角、峰值电压以及脉冲偏度

等统计特征作为输入，使用一维卷积神经网络

（1D-CNN），随机森林（RF）与梯度迭代决策树

（GBDT）以及经过生成式对抗网络（GAN）进行

样本扩充与支持向量机（SVM）和随机森林（RF）
相结合的分类模型进行识别。由于电力电缆局部放

电信号在传输过程中衰变及受电磁干扰较为严

重[11]，直接对 PD信号进行统计特征的提取会使得

部分模式的识别率降低。因此，如何选择区分度更

强的局放特征是进一步提高模式识别率的关键。

时间序列拓扑数据分析（Topological  Data
Analysis, TDA） [12-15] 通过 Takens嵌入定理 [16] 进行

相空间重构[17]，即将一维时域信号嵌入一个高维空

间，通过分析高维空间对应的“点云”拓扑结构获

取时域信号动态变化特征提取方法。相比较于

PRPD图谱及统计特征，TDA提取的电缆局放特征

的核心在于信号的动态变化量，对于部分对基准电

压的选取要求较高的模式，TDA提取的特征区分

度更大且更加直观。相空构的核心在于时延参数和

嵌入维数的确定，文献 [18-19]的研究表明更高的

嵌入维数并不能提高模式识别能力。时延参数现有

的选择方法，如小窗口解法[20]、自动嵌入法[21] 和 C-C
法[22] 等，对于局部放电这类非线性信号相空间重

构的动态特征与真实值的偏差相对较大[23]，进而影

响放电模式的识别率。

区别于现有的以 PRPD谱图及统计特征为输入

的局部放电模式识别方案，本文提出一种基于时序

拓扑数据分析的局部放电特征提取与模式识别方

法。论文主要贡献在于：对于相空间重构，提出一

种符号熵[23] 与粒子群算法[24] 相结合的重构参数选

择及优化方法；特征提取阶段，将嵌入相空间的局

部放电信号转化为三维局部放电数据点云，使用拓

扑数据分析法提取拓扑特征，生成持续条形码和持

续散点图并最终转化为贝蒂曲线；根据贝蒂曲线数

据的特点，针对性地构造了 1D-CNN分类模型并

应用于局部放电模式识别。 

1　局部放电序列的相空间重构
 

1.1　基于符号熵的相空间重构

相空间重构法适用于动态系统的非线性时间序

列分析[25]。在局部放电信号方面，该方法能够提取

其动态变化特征[26-28]，并减弱对模式识别效果的影

响，是一种有效的可以替代传统的信号分类方法。

m τ

时间序列信号经过相空间重构，其中嵌入维数

为 ，时延参数为 ：
X(1) = {x(1), x(1+τ), · · · , x[1+ (m−1)τ]}
X(2) = {x(2), x(2+τ), · · · , x[2+ (m−1)τ]}

...
X(N) = {x(N), x(N +τ), · · · , x[N + (m−1)τ]}

(1)

τ

m v = (v1,v2, · · · ,vm)

m

采用符号分析[23] 的方法对其相空间重构参数

进行选择。将相空间重构生成的每一组点云记作

一个 维向量 ，则被划分到同一分

区的所有 维向量都被标记为相同的符号。

对应的指示函数和标记映射如下所示：

δi j(v) =
{

1 if |vi| ,
∣∣∣v j
∣∣∣ < ε or |vi| ,

∣∣∣v j
∣∣∣ ⩾ ε

0 otherwise
(2)

fε (v = (v1,v2, . . . ,vm)) = (δ12(v), δ13(v), . . . , δ1m(v)) (3)

向量被标记为某一符号的概率为：

pA =
#{X(t) of A− type}

N
(4)

A N式中， 为符号的类型； 为点云序列的长度。则

符号熵可定义为：

h (m, τ) = −
∑

pA ln(pA) (5)

最优时延参数为：

τ∗ = argmax
τ
{h(m, τ)} (6)

 

1.2　粒子群优化

τ ε确定时延参数 ，选择正确的 很重要。粒子群

优化算法（PSO）是一种随机搜索算法，通过粒子

间的相互协作找到最优解。使用符号熵与峰值检测

函数 FPs结合的方法构建适应度函数。定义：

h∆−max =max {hτ−hτ−1,hτ−hτ−2, . . . ,hτ−hτ−k} (7)

h∆+max =max {hτ−hτ+1,hτ−hτ+2, . . . ,hτ−hτ+k} (8)
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h∆−min =min {hτ−hτ−1,hτ−hτ−2, . . . ,hτ−hτ−k} (9)

h∆+min =min {hτ−hτ+1,hτ−hτ+2, . . . ,hτ−hτ+k} (10)

FP+(k, τ) =
h∆−max+h∆+max

2
(11)

FP−(k, τ) =
h∆−min+h∆+min

2
(12)

适应度函数为区分群体中粒子位置好坏的评判

标准。本文采用的适应度函数为：

fitness(ε)=max
{
max
τ

{
FP
+

(k, τ)
}
,min
τ

{∣∣∣∣FP
−
(k, τ)
∣∣∣∣}} (13)

 

2　基于拓扑数据分析的特征提取
 

2.1　单纯形与单纯复形

单纯形是代数拓扑的基本概念，而单纯复形则

是一种由各种维数的单纯形连接组成的结构，用于

描述拓扑连通性。

RN X = {X1,X2, · · · ,Xn}对于空间 中的一个点集 ，

单纯形为满足特定条件的集合：

σ =
∑n

i=0
tixi

∑n

i=0
ti = 1，其中 

∀i ti ⩾ 0 ti σ， ， 由 唯一确定。

k RN k

如图 1所示，在几何上，0-单纯形可以看作端

点，1-单纯形可以看作线段，2-单纯形可以看作三

角形，以此类推。 -单纯形为 的 维子空间。

 
 

0-simplex 1-simplex 2-simplex 3-simplex k-simplex

图 1    单纯形示意图
 

k σ X
τ T T ⊆ X τ σ

τ = σ K

若与 -单纯形 相对应的点集为 ，且单纯形

对应的点集 有 ，则称 为 的面，当

时为共面。单纯复形 是单纯形的一个集

合，并且具有如下的性质：

σ ∈ K τ ⩽ σ τ ∈ K若单纯形 ， ，则 。

σ σ′ ∈ K σ∩σ′ , ∅ σ∩
σ′ ⩽ σ,σ′

若单纯形 ， ，则当 时，

。 

2.2　拓扑特征提取

n×m

X n m

ξi j

n×n d(X)

用点云集的坐标信息表示为一个 的矩阵

，其中 为点云数量， 为重构维数。点云之间

的欧氏距离为 ，将点云之间的欧氏距离表示为一

个 的矩阵 。

P M a,b

a r B(a;r)

点云集 的度量空间 中，任意两个点云 可

以定义为中心为 ，半径为 的开集 ：

B(a;r) = {b ∈ M : d(a,b) < r} (14)

r

ξmin < r < ξmax

其中 限定在欧氏距离的最大值和最小值之间，即

。

r

R(r)

开集半径为 的点集构成特定条件的单纯形，

这些单纯形形成的复形为 Rips复形 。

R(r) = {σ ⊆ X|r < rn} (15)

Rips复形序列中 0维同调是未组成 1-单纯形

的 0-单纯形，1维同调是未组成 2-单纯形的 1-单纯

形组成的闭合连接体。高维数据具有更高维度的同

调结构。同调在序列中的持续时间为持续同调，同

调群 Hk 的代数秩为贝蒂数：

βk = rankHk (16)

如图 2所示，拓扑特征提取过程中可用 3种图

形表征：持续条形码（Barcodes）、持续散点图

（Persistence diagram）和贝蒂曲线（Betty Curves）。

它们可以清晰地展示 0维和 1维同调的存续时间，

其中持续散点图对局放数据可视化效果较好，贝蒂

曲线兼容更多机器学习分类器，能匹配特征数据

格式。

 
 

r=0 r=r1

r=r2

r=rn

Barcodes Persistence diagram Betty curves

r=r3

图 2    Rips复形的构建及拓扑特征提取过程
 

本研究使用拓扑数据分析对局部放电信号进行

特征提取。相比传统分析方法，该方法更注重拓扑

结构的变化，避免了初值选取和频率偏移对结果的

影响。 

3　模式识别实现方法及流程

基于时序拓扑特征的电缆局部放电模式识别整

体流程如图 3所示，总体上可以分为信号的提取与
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预处理、相空间重构参数选择并生成点云、TDA
点云建模提取特征和模式识别 5个部分。

  

局放信号预处理

时间序列局部
放电信号

TDA 点云建模

相空间重构
参数选择

相空间重构
生成点云

持续散点图 贝蒂曲线

1D-CNN

0 dim

1 dim

2 dim

图 3    模式识别流程
 

1）采集 4类绝缘缺陷电缆局放数据，根据局

放相位分布进行预处理，以简化计算量，降低网络

训练难度。

(m, τ)

2）使用符号熵和 PSO相结合的方法寻找相空

间重构参数的最优 组合。

(m, τ)3）以 PSO得到的最优 组合对局部放电信

号进行相空间重构生成点云，并使用 TDA对点云

的拓扑特征（持续同调）进行提取。

4）根据得到的拓扑特征绘制持续散点图与持

续条形码，并根据持续条形码绘制贝蒂曲线。

5）以贝蒂曲线作为 1D-CNN的输入，按照比

例随机划分训练集与测试集，训练神经网络并对模

式识别结果进行验证。

1D-CNN作为分类器，适用于处理大量数据和

需要提取深度特征的数据集。贝蒂曲线数据以

1 000×3格式输入卷积层，其中卷积层和池化层共

3层，卷积核参数分别为 10×1，5×1和 2×1，卷积

核个数设置为 64、64、128，步长为 1。卷积池化

后的特征输入全连接层进行分类，并加入 0.2的
Dropout层以防过拟合。批量处理样本数为 256。 

4　实验结果及其分析
 

4.1　电缆局放信号采集

搭建实验系统主要由缺陷电缆试件、控制台、

无局放试验变压器、隔离滤波变压器、传感器及示

波器等构成。实验对象为铜芯交联聚乙烯绝缘非铠

装电力电缆，电缆结构和绝缘缺陷如图 4所示，左

为电缆横切面，右为纵切面。制作的 4类典型绝缘

缺陷按顺序分别代表绝缘外表面划痕、外半导体爬

电、绝缘内部气隙以及绝缘主表面污秽。对于数据

采集阶段，每种绝缘缺陷采集 5 000个样本。

  
缺陷 1 缺陷 2 缺陷 4

外半导电层

主绝缘

内半导电层

缺陷 3导体
a. 横切面示意图 b. 纵切面示意图

图 4    电缆结构及电缆缺陷示意图
  

4.2　特征分析

4类局放信号的二维 PRPD图谱[6] 以及典型的

时域信号统计特征 [8-10] 的样本分布如图 5所示，

Type-0至 Type-3分别表示绝缘外表面划痕、外半

导体爬电、绝缘内部气隙以及绝缘主表面污秽 4种
缺陷。

PRPD图谱用于模式识别时，第一类和第四类

信号重叠严重，第二类和第三类信号在数量级上与

其他类别差别大。仅依靠 PRPD图谱作为特征量进

行模式识别的效果相对较差，4类 PD信号在峰值

电压和均值电压两个维度的特征上重叠程度最高。
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图 5    4种 PD信号的 PRPD谱图和典型统计特征样本分布

 

图 6为预处理之后的 4种局部放电信号转换的

数据点云以及相应的特征分布。主图为点云提取拓

扑特征得到的持续散点图，子图 point cloud为点云

分布，子图 1-dim Betty curve为一维贝蒂曲线。
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图 6    4种模式的点云分布以及拓扑特征

 

从图 6点云分布可以看出，缺陷 1和 3，如图 6a
和 6c所示，间距较小，且大多集中于中心区域，

而缺陷 2和 3如图 6b和 6c所示，与其他类型在信

号幅值的数量级上差异较大。点云数据的离散程度

能够形成良好区分度，但 0维同调不能很好地描述

点云分布区域。拓扑特征可以描述 4种局放信号的

动态变化特征，形成良好的区分度。  缺陷 1和
4的点云分布差异程度越大，1维和 2维同调分布

越离散且持久性越强。 

4.3　局放模式识别结果对比分析

本研究使用符号熵确定的相空间重构参数作

ACC

为 1D-CNN模型的输入，并通过实验验证其在模

式识别中的有效性和优越性。实验中，将 20 000
个样本分为 80%的训练集和 20%的测试集，迭

代轮次为 1 000次，并进行 5次试验取平均值。

使用 Tensorflow框架、 i7-10700F  CPU、NVIDIA
RTX3060 GPU和 32GB RAM进行实验。模式识别

结果用整体准确率 和 F1分数评估。

基于符号熵的相空间重构参数选择法能够在模

式识别中取得优势。如表 1所示，在 ACC和 F1分
数指标上，该方法分别达到了 98.55%和 96.76%。

因此，结合符号熵和粒子群算法的参数选择方法可
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以有效地减小误差并优化模式识别的表现。

 
 

表 1    4种时延参数选择方法的模式识别结果对比 %
 

方法
评价指标

ACC F1分数

小窗口解法 95.65 94.55
自动嵌入法 96.65 95.51

C-C法 96.60 95.34
本文方法 98.55 96.76

 
为了验证 TDA提取的拓扑特征在电缆局部放

电模式识别中的优势，本文以 TDA拓扑特征为输

入的 1D-CNN与传统的 PRPD图谱和如均值电

压、峰值电压和波峰因数等 36种统计特征 STA[8-10]

的模式识别方法进行了比较，同时将未进行特征提

取的点云图像和拓扑特征与统计特征相结合的组合

特征分别输入不同的分类器进行了对比。其中使用

的分类器有 2D-CNN[6]、RF[8]、GBDT[8]、GAN[10]

和 SVM[10]，PC代表未经过特征提取的局部放电

3D点云图像，STA+TDA代表统计特征与拓扑特

征的组合特征。模式识别的结果列于表 2中。

 
 

表 2    不同方法的局放模式识别结果对比 %
 

方法
评价指标

ACC F1分数

本文方法 98.55 96.76
STA+1D-CNN[9] 93.25 92.38

STA+TDA+1D-CNN 97.75 96.02
PC+2D-CNN 96.75 92.95

PRPD+2D-CNN[6] 90.63 84.23
STA+RF[8] 83.21 73.42

STA+GBDT[8] 84.71 78.46
STA+GAN+SVM[10] 86.49 76.54
STA+GAN+RF[10] 91.84 83.75

 
TDA+1D-CNN模式识别方法比其他主流方法

表现更优，准确率能达到 98.55%、F1分数达到

96.76%，区分度相对较好。相较于以统计特征[8-10]

为输入的方法，本文方法最高可提升 15.34%的准

确率；相较于以 PRPD图谱[6] 为输入的方法，本文

准确率提升约 8%。虽然 STA+TDA+1D-CNN和 PC+
2D-CNN模型表现相对较好，但与本文方法相比分

别仍有 0.80%和 1.80%的准确率差距，F1分数差

距分别为 0.74%和 3.81%。

如图 7所示，1D-CNN在处理局部放电拓扑特

征的数据集上表现出明显优势，整体准确率高达

98.55%。相比之下，其他分类器的 F1分数相对较

低，差距范围为 0.40%～5.41%。因此，1D-CNN

可以进一步提升 TDA在不同模式区分度上的优越性。
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图 7    不同分类器的模式识别性能
  

5　结束语

本文提出了一种以 TDA方法提取拓扑特征为

输入的 1D-CNN模型进行电缆故障类型的模式识

别方法，通过符号熵与粒子群算法结合的方法确定

相空间重构参数，并进行对比实验。实验结果表

明，该方法对相空间重构时延参数的选取更加准确，

提取的局放 TDA特征具备良好的区分度，相比多

种以 PRPD图谱及统计特征为输入的模型，在整体

识别准确率以及区分度等方面均体现出优势。
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