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基于 DTCWT 与 LLE 算法的变压器局部放电 

特高频信号特征参数提取方法 

韩宝国，马 驰，李静鹏，王洪富，刘长道，高 涛 

(国网山东省电力公司临沂供电公司，山东 临沂 276000) 

摘要：提出了一种基于对偶树复小波变换(Dual⁃tree Complex Wavelet Transform，DTCWT)与局部线性嵌入(Locally 

Linear Embedding，LLE)算法的局部放电特高频信号特征参数提取方法，可以有效识别典型变压器内部绝缘缺陷。

首先采用 DTCWT 算法分解变压器局部放电特高频信号，得到一系列不同变化尺度下细节分量信号。再提取出各

细节分量信号的偏斜度和峭度作为初始特征参数。采用 LLE 算法对初始特征参数组成的特征向量进行降维处理，

得到最终的特征参数及特征向量，输入到支持向量机(Support Vector Machine，SVM)中识别各类绝缘缺陷。结果

表明，该特征参数可以有效识别典型变压器内部绝缘缺陷，模拟绝缘缺陷识别准确率达到 98.35%，现场检测信号

识别准确率达到 92.1%。 
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A feature parameters extraction method of PD UHF signal based on DTCWT and LLE algorithm 
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Abstract: A feature parameters extraction method of Partial Discharge (PD) Ultra-High Frequency (UHF) signal based on 

Dual⁃Tree Complex Wavelet Transform (DTCWT) and Locally Linear Embedding (LLE) is proposed. The typical 

transformer internal insulation defects can be recognized effectively based on the characteristic parameter. At first, the PD 

UHF signals of transformer are decomposed by DTCWT, and a series of detail component signals at different scales of 

variation can be obtained. The skewers and kurtosis of every detail component signal are extracted as the original feature 

parameters. Through the LLE method, the eigenvector consist of original feature parameters can be dealt with dimension 

reduction to get the final feature parameters and eigenvector. The eigenvector are inputted into the support vector machine 

to pattern recognition. The results show that the propos feature parameters can be used to recognize the typical PD UHF 

signal in transformer, the overall recognition accuracy of simulated insulation defects reached 98.35%, and the overall 

recognition accuracy of field test signals reached 92.1%. 
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0  引言 

变电站是电力系统的枢纽，而变压器是变电站

的核心设备，其运行状态与电网安全运行直接相

关[1]。通过检测变压器内绝缘缺陷导致的局部放电

信号，可以实时有效对设备的运行状态进行监测[2]。

工程实际中常使用特高频(300M~3G Hz)天线检测 
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局部放电产生的特高频电磁波信号[3]。特高频法由

于具有较高的检测灵敏度、较好的抗低频干扰特性

和利于缺陷类型识别和定位的优点，被广泛应用于

变压器局部放电带电检测和在线检测中[4]。由于绝

缘缺陷的不同，变压器后续的检修运维策略也不相

同，需要对局部放电特高频信号进行分析识别[5]。 

特征参数提取是局部放电信号识别中的关键步

骤，提取的特征参数表征局部放电信号的准确性直

接影响后续的识别准确度。目前采用的方法主要基
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于两种模式，相位分析模式(Phase Resolved Partial 

Discharge, PRPD)[6] 和 时 间 的 分 析 模 式 (Time 

Resolved Partial Discharge, TRPD)[7]，其中 TRPD 分

析模式不需相位信息，不需要采集分析多个工频周

期下的局部放电信号，另外通过分析波形可以判断

绝缘缺陷的类型[7]。国内外学者基于 TRPD 模式对

变压器局部放电特高频信号特征参数提取进行了广

泛的研究。文献[8]采用非负矩阵分解得到特征参

数，但特高频信号在传播中畸变后识别准确率会下

降；文献[9]对提取信号时频图像的纹理特征作为特

征参数，但计算时间较长；文献[10]采用时频特征

核熵成分分析方法提取特征参数，但是特征参数输

入到传统分类器中识别效果较差；文献[11]提出一

种基于变分模态分解和 Hilbert 变换的特征参数提

取方法，但该方法需要进行时频分析与迭代计算，

不适用于采样率较高设备的信号分析；文献[12]采

用小波包树能量矩阵奇异值分解计算得到特征参

数，但该方法无法确定最优小波包分解层数，导致

初始特征参数数量较大和计算时间较长。因此，在

变电站现场进行局部放电信号识别时，需要提出一

种识别准确率高和计算速度快的局部放电特高频信

号特征参数提取方法。 

本文将对偶树复小波变换(Dual-tree Complex 

Wavelet Transform, DTCWT) 与 局 部 线 性 嵌 入

(Locally Linear Embedding, LLE)算法融合，提取变

压器局部放电特高频信号的特征参数。首先采用

DTCWT 算法对检测到的局部放电特高频信号进行

分解，得到一系列不同变化尺度下，可以表征局部

放电特高频信号局部时频特征的细节分量。再提取

出各细节分量信号的偏斜度 (Skewers) 和峭度

(Kurtosis)作为初始特征参数。随后，采用 LLE 算法

对初始特征参数进行降维处理，得到最终的变压器

局部放电特高频信号的特征参数。从典型变压器局

部放电信号提取出的特征参数输入到支持向量机

(Support Vector Machine，SVM)中识别各类绝缘缺

陷，模拟绝缘缺陷识别准确率达到 98.35%，现场检

测信号识别准确率达到 92.1%。 

1   特征参数提取方法 

1.1 对偶树复小波变换 

目前许多特征参数提取方法采用小波变换的方

法对局部放电特高频信号进行分解，从而得到更详

细的信号时频特征信息[12-14]。但是传统的离散小波

变换(Discrete Wavelet Transform，DWT)在对特高频

信号进行分解时，会出现频率混叠和间隔采样点信

息丢失；传统的连续小波变换(Continuous Wavelet 

Transform，CWT)在计算过程中数据冗余量较大，

计算时间较长。针对 DWT 与 CWT 算法的不足，基

于两颗并行的实小波变换树，DTCWT 可以实现对

局部放电特高频信号的分解和重构。因此，DTCWT

具有较好的近似平移不变性和多方向选择性，较少

出现频率混叠和信息丢失的情况，且其数据冗余

有限[15]。 

DTCWT 的分解过程如图 1 所示，图中包括两

个平行的小波树，其中 Tree1 为变换的实部树，Tree2

为变换的虚部树。h0(n)、h1(n)为 ψh(t)对应的低通和

高通滤波器，g0(n)、g1(n)为 ψg(t)对应的低通和高通

滤波器。DTCWT 的函数基是利用小波函数对 ψh(t)

和 ψg(t)来满足 Hilbert 变换对要求，ψh(t)和 ψg(t)作

为实部和虚部，复小波可表示为 ( ) ( ) ( )h gt t i t    。 

 

图 1 DTCWT 分解过程示意图 

Fig. 1 Schematic diagram of DTCWT decomposition 

由于 DTCWT 变换由两个并行的传统小波变换

组成，根据小波变换理论，图 1 中 Tree1与 Tree2的

小波系数和尺度系数分别为 
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根据式(1)-式(4)可以计算出 DTCWT 变换的小

波系数和尺度系数，分别为 

     tree1 tree2
i i ib n b n ib n           (5) 
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根据式(7)-式(9)可以重构出 DTCWT 变换的、

时域上的小波系数和尺度系数，且可以通过

DTCWT 逆变换重构出分解后的细节分量信号。这

些细节分量信号可以更加清晰地表征局部放电特高
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频信号局部时频特征，有助于减少信号频率混叠和

特征参数信息丢失，提高后续模式识别的准确性。 
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1.2 初始特征参数提取 

局部放电信号非平稳暂态随机信号，由于数学

上常采用偏斜度(Skewers)和峭度(Kurtosis)描述随

机变量分布的特征，因此本文将局部放电特高频信

号视为时间-幅值的离散变量，提取信号的偏斜度和

峭度来描述特高频信号的时频特征作为初始特征参

数。根据式(10)和式(11)，可以计算出偏斜度(Sk)和

峭度(Ku)。 
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式中：xi 为特高频信号幅值；x为特高频信号幅值

均值。 

1.3 局部线性嵌入降维 

文献[12]对变压器典型缺陷局部放电试验中的

特高频信号进行了分析，发现当分解层数不足时，

提取的局部放电特高频信号特征参数区分度较差，

无法进行准确的缺陷类型识别。文献[12]通过信号

对比分析，选择 db8 作为小波基、分解层数设为 8

时，可以通过小波变换提取出可以有效区分不同绝

缘缺陷放电类型的特征参数。但是在本文中，当分

解层数为 8 时，重构得到细节分量信号为 512 个，最

终提取特征参数 1 024 类，组成的特征向量特征维

度较高，输入到分类器中会导致分类器陷入维数灾

难，增加计算量，导致分类准确率的下降[13]。因此

本文需要对初始特征参数组成的高维度的局部放电

特征向量进行降维处理，用较少的特征参数表征局部

放电特高频信号的时频特征，减少分类器的计算量。 

目前在局部放电信号特征参数提取领域，常采

用主成分分析(Principal Component Analysis, PCA)

算法进行高维特征向量降维处理[14]。传统 PCA 算

法属于线性降维方法，其主要基于特征参数样本之间

的方差。而局部线性嵌入(Locally Linear Embedding, 

LLE)属于流形学习算法的一种，其主要基于降维时

特征参数样本局部的线性特征。因此采用 LLE 降维

时保留了高维空间的局部线性关系，被广泛应处理

非全局线性结构数据领域[15]。由于本文提取出的局

部放电特高频信号初始特征参数并非全局线性，且

LLE 算法具有全局最优无需迭代、计算效率高和可

变参数少等优点，因此采用 LLE 算法对特高频信号

进行降维处理。 

LLE算法高维空间特征参数投影到低维空间中

去，从而保持降维前后近邻特征参数数据之间的线

性结构尽可能不发生改变。LLE 算法主要步骤包括：

(1) 计算每个样本点的邻近点；(2) 计算重构权值矩

阵；(3) 将所有样本点映射嵌入到低维空间。 

将N个初始特征参数组成的初始特征向量矩阵

1 2( , , , )Nx x x X 通过 LLE 算法进行降维处理得到

由D个特征参数组成的局部放电特高频信号特征向

量 1 2( , , , )Dy y y Y ，具体计算步骤如下[16-18]。 

(1) 计算邻近点 

根据度量空间距离 
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计算任意两个样本点之间的欧式距离，式中

2p  。计算得到离样本点距离最近的 K 个点作为

邻近点。 

(2) 计算重构权值矩阵 

通过定义一个误差函数 ε(W)，使得重构误差达

到最小。 
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式中： ( 1,2, , )ijx j K  是样本点 xi的 K个邻近点；

wij为 xi与 xij之间的权值，并满足 
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将式(14)代入到式(13)中可以得到 
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式中： 1 2( , , , )i i i i i i kx x x x x x   X ； T
i i iX XZ

是第 i个样本点的局部协方差矩阵。 1 2[ , , ,i i iw w w  
T]ikw 为第 i个样本点的局部重建权值向量。这样求

解式(15)成为一个约束最小乘方问题，可以采用拉

格朗日乘子的方法来解决该问题。 

(3) 样本点映射嵌入到低维空间 

将所有样本点映射到低维空间时需要满足条件： 
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式中： ( )Y 为输出函数；yi 为 xi 的输出向量；

( 1,2, , )ijy j k  为 yi的 k个邻近点，且满足 

N

1

0i
i

y


               (17) 

T

1

1 N

i i
i

y y I
N 

              (18) 

式中： ( 1,2, , )i jw i N  可以存储在稀疏矩阵W中，

稀疏矩阵W定义为 N×N的矩阵。 
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用 Wi表示 W矩阵的第 i列，Ii表示 N×N单位

矩阵的第 i 列，Y 表示输出向量，即 1 2( , , ,y y Y  

)Ny ，则式(16)可以改写为式(20)的形式。 
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如果要使损失函数值尽可能的小，则取Y为M

的最小的d个非零特征值所对应的特征向量。由于

特征值最小的值接近于0，因此取第2个到第 1d  个

的特征值所对应的特征向量作为输出结果 1( ,yY  

2 , , )Dy y ，其中 1D d  。在本文中， 1 2, , , Dy y y

为降维后提取的变压器局部放电特高频信号的最终

特征参数，Y为输入到分类器中的特征向量。 

2   局部放电信号采集 

2.1 试验平台 

局部放电特高频信号测量系统试验平台接线图

如图 2 所示。其中天线用来检测局部放电特高频信

号，示波器采集特高频信号波形数据，计算机用于

特高频信号特征参数提取及识别计算。本文试验采

用 WJFBYQ10/100 无局部放电变压器作为电源，保

证试验系统在无绝缘缺陷试品加压时局部放电量

低于 5pC。试验系统中天线带宽为 0.05~ 6G Hz，

最大增益为 6.8 dBi。本文试验中的天线检测距离为

20 cm。测量系统采用 Lecroy740 A 示波器，采样率

为 20G S/s，工作带宽为 0~4G Hz，可以有效监测到

局部放电特高频信号。计算机采用 Windows 7 操作

系统，中央处理器 CPU 主频 2.4G Hz，计算机内存

大小为 4 G。 

 

图 2 试验平台接线图 

Fig. 2 Connection diagram of test platform 

本文根据典型变压器绝缘缺陷，制作了以下绝

缘缺陷模型：(1) 气隙放电模型(N 型)；(2) 针板放电

模型(G 型)；(3) 金属杂质放电模型(M 型)；(4) 油隙

放电模型(S 型)[19]，如图 3 所示。其中尺寸参数单

位为 mm，所用铜板电极实验前均经过打磨光滑。 
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图 3 局部放电绝缘缺陷模型 

Fig. 3 Insulation defect model of partial discharge 

2.2 信号采集 

图 4 所示为四种典型变压器绝缘缺陷的局部放

电特高频信号波形，每种放电类型各采集 600 个信

号样本。 

3   局部放电信号识别 

3.1 识别结果 

在本文中一共 2 400 组变压器典型绝缘缺陷局

部放电特高频信号的特征向量 Y采用第一节所述方

法被提取出来，再将特征向量输入到支撑向量机中

进行变压器内部绝缘类型的识别。本文通过 Matlab 

2014a 中的 LIBSVM 工具箱进行支撑向量机分类器

的模型建立。根据参考文献[20]的计算结果，本文

中惩罚因子 c和核参数 g分别设为 c=32，g=0.25，

可以使局部放电特高频信号的识别准确率达到较高

的水平。此外，每种变压器典型绝缘缺陷产生的 100

组局部放电特高频信号被设为训练集，对支撑向量

机进行训练；剩余的 500 组局部放电特高频信号设

为测试集，对训练完成的支撑向量机分类器进行分

类测试，判断本文提出特征参数的有效性。最终计

算所得的识别结果和识别准确率如表 1 所示。基于

本文提出的方法，四种变压器典型绝缘缺陷的识别 

 
图 4 典型变压器绝缘缺陷的局部放电特高频信号波形 

Fig. 4 PD UHF signal waveform of typical transformer 

insulation defect 

准确率分别为98.6%，98.2%，98.0%，98.4%，且总

体识别准确率达到 98.35%。 

表 1 DTCWT+LLE 特征参数提取方法识别结果与准确率 

Table 1 Identification results and accuracy based on the feature 

 parameter extraction method calculated by DTCWT+LLE 

识别结果 绝缘缺 

陷类型 N 型 G 型 M 型 S 型 

识别 

准确率 

总体 

准确率 

N 型 493 2 3 2 98.6% 

G 型 2 491 4 3 98.2% 

M 型 3 5 490 2 98.0% 

S 型 2 3 3 492 98.4% 

98.35% 

作为对比，本文分别将 DTCWT 算法替换成

DWT 算法、LLE 算法替换成主成分分析(Principal 

Component Analysis, PCA)算法进行特征参数提取，

并选择相同的局部放电特高频信号样本数进行训练

支持向量机分类器和模式识别。最终识别结果如表

2 至表 4 所示。在相同计算机处理信号的情况下，

以上四种特征参数提取方法模式识别的计算时间

(含特征参数提取计算和训练分类器的时间)分别如

表 5 所示。 
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表 2 DWT+LLE 特征参数提取方法识别结果与准确率 

Table 2 Identification results and accuracy based on the feature 

parameter extraction method calculated by DWT+LLE 

识别结果 绝缘缺

陷类型 N 型 G 型 M 型 S 型 

识别 

准确率 

总体 

准确率 

N 型 414 25 46 15 82.8% 

G 型 25 409 34 32 81.8% 

M 型 28 27 407 38 81.4% 

S 型 32 24 23 421 84.2% 

82.55% 

表 3 DTCWT+PCA 特征参数提取方法识别结果与准确率 

Table 3 Identification results and accuracy based on the feature 

 parameter extraction method calculated by DTCWT+PCA 

识别结果 绝缘缺

陷类型 N 型 G 型 M 型 S 型 

识别 

准确率 

总体 

准确率 

N 型 474 10 6 10 94.8% 

G 型 9 478 7 6 95.6% 

M 型 10 9 472 9 94.4% 

S 型 5 7 7 481 96.2% 

95.25% 

表 4 DWT+PCA 特征参数提取方法识别结果与准确率 

Table 4 Identification results and accuracy based on the feature 

parameter extraction method calculated by DWT+PCA 

识别结果 绝缘缺

陷类型 N 型 G 型 M 型 S 型 

识别准

确率 

总体准

确率 

N 型 410 25 46 19 82.0% 

G 型 25 409 34 32 81.8% 

M 型 28 32 402 38 80.4% 

S 型 32 29 28 411 82.2% 

81.60% 

表 5 不同特征参数提取方法模式识别计算时间 

Table 5 Pattern recognition calculation time by different feature 

parameter extraction method 

提取方法 计算时间/s 

DWCWT+LLE 7.332 

DWT+LLE 5.986 

DWCWT+PCA 12.396 

DWT+PCA 10.117 

3.2 分析与讨论 

(1) 根据支撑向量机模式识别的计算结果表明，

采用本文提出的局部放电特高频信号的特征参数可

以准确有效地识别变压器典型绝缘缺陷。 

(2) 与传统 DWT 算法相比，采用 DTCWT 算法

提取出的局部放电特征参数识别准确率较高。这是

由于 DTCWT 算法由两个平行的小波树组成，计算

时具有较好的近似平移不变性和多方向选择性，不

易出现频率混叠、信息丢失、信息冗余的情况[21]。 

(3) 与传统 PCA 降维算法相比，采用 LLE 算法

降维得到的特征参数识别准确率较高且计算速度较

快。这是由于PCA 为线性降维方法，LLE 为非全局

线性降维方法且全局最优无需迭代计算，而局部放

电特高频信号的特征参数为非线性数据结构，采用

PCA 算法降维得到的样本数据不如原始样本完整，

因此采用 LLE 算法对初始局部放电特征参数进行

降维处理更加有效[22]。 

4   现场试验数据验证 

为了进一步验证本文提出的特征参数提取方法

的有效性，采用本文方法对现场检测到的局部放电

特高频信号进行特征参数提取和分析。现场检测到

的局部放电特高频信号典型波形如图 5 所示。通过

使用基于PRPD方法的脉冲电流局部放电检测仪(型

号：XD51JF)辅助诊断局部放电类型，共检测到四

类局部放电信号，分别为：尖端放电、气隙放电、

悬浮放电和沿面放电。 

将信号进行去噪处理后，提取出特征参数输入

到相同的支撑向量机中进行训练支持向量机分类器

和模式识别，最终的识别结果如表 6 所示。结果表

明，基于本文提出的变压器局部放电特征参数提取

方法可以有效识别典型变压器绝缘缺陷。 

 

图 5 现场检测局部放电特高频信号波形 

Fig. 5 Field test PD UHF signal waveform 

表 6 现场检测局部放电信号识别结果与准确率 

Table 6 Identification results and accuracy based on 

 field test PD UHF signal 

识别结果 放电 

类型 尖端 气隙 悬浮 沿面 

识别 

准确率 

总体 

准确率 

尖端 65 2 3 0 92.9% 

气隙 1 43 2 1 93.5% 

悬浮 2 3 52 2 91.2% 

沿面 1 2 2 49 90.7% 

92.1% 

通过分析，现场信号的识别准确率略低于模拟

实验信号识别准确的主要原因有：(1) 现场环境不同

导致特高频信号传播路径不同，检测到的信号特征

丢失的程度不同；(2) 现场具有强烈的噪声干扰，去
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噪处理过程中会导致信号波形出现一些畸变；(3) 现

场试验检测距离较远，检测到的信号信噪比相对较

低，导致信号的特征量出现一定的衰减；(4) 收集的

现场检测局部放电特高频信号样本量有限，导致训

练的分类器没有达到最优分类效果[23-24]。 

5   结论 

(1) 采用 DTCWT 算法分解局部放电特高频信

号，得到表征信号细节分量，再提取出各细节分量

偏斜度和峭度作为初始特征参数，采用 LLE 算法对

初始特征参数进行降维处理，得到最终的变压器局

部放电特高频信号的特征参数，可以有效识别四种

典型变压器绝缘缺陷。 

(2) 由于DTCWT计算时较少出现频率混叠和信

息丢失的情况，因此基于 DTCWT 算法提取出的特

征参数相对于传统小波变换算法具有较高的识别准

确率。 

(3) 由于 LLE 为非全局线性降维方法且全局最

优无需迭代计算，因此基于 LLE 算法降维得到的特

征参数相对于传统 PCA 降维算法具有较高的识别

准确率和较小的计算量。 
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