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融合格拉姆角场的深度特征学习在痕量气体浓度 
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摘要：针对气体绝缘金属封闭式组合电器(gas insulated switchgear, GIS)设备中痕量气体紫外分析光谱信号易出现吸

收峰重叠的问题，提出了一种结合格拉姆角场(Gram's angle field, GAF)和 VGG16 改进模型的多组分痕量气体的定

量检测方法。首先利用 GAF 将一维紫外光谱信号转换为时序图像，将光谱信号映射为具有丰富特征信息的图像形

式，从而提升原始光谱信号的特征表达能力。其次将 GAF 特征图输入到 VGG16 改进模型中，实现痕量气体浓度

的特征识别。最后通过不同浓度下采集到的 CS2、SO2 和 H2S 的单组分气体和混合气体，与卷积神经网络

(convolutional neural network, CNN)、VGG16 和 SDP_VGG16 等模型进行对比实验，并结合受试者工作特征曲线下

面积(area under the curve, AUC)进行验证。结果表明，该方法可以有效地检测出 SF6分解所产生的 CS2、SO2和 H2S

痕量气体，是一种行之有效的特征提取方法。 
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Abstract: To solve the problem of overlapping absorption peaks in the UV analysis of gas insulated switchgear (GIS), 

this paper presents a quantitative detection method for multi-component trace gases combining Gram's Angle Field (GAF) 

and an improved model of VGG16. To enhance the feature expression of the original spectral signal, GAF is used to 

convert one-dimensional UV spectral signals into sequential images. A large amount of feature information is included in 

these feature images. The GAF feature map is then fed into the modified VGG16 model for feature identification of trace 

gas concentrations. Finally, the models of a convolutional neural network (CNN), VGG16, and SDP_VGG16 are 

compared to the single and mixed gases of CS2, SO2, and H2S collected at various concentrations. From the findings of 

the validation and the area under curve (AUC), the proposed method can successfully detect CS2, SO2, and H2S trace 

gases produced by SF6 breakdown, and it is a tried-and-true feature extraction technique. 
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0  引言 

气体绝缘金属封闭式组合电器(gas insulated 
switchgear, GIS)是一种将断路器、母线和隔离开关

等器件封闭于金属壳的组合式高压电器，其作为电 
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力系统高压输电的重要设备，目前在电力系统中运

用越来越广泛[1-2]。SF6 作为一种绝缘气体，相较于

其他气体绝缘介质，该气体具有很强的绝缘性能以

及灭弧性能，在均匀电场作用下，其耐电强度是

空气的 2.5 倍左右，灭弧能力更是高达空气的 100
倍[3-4]。相较于传统开放式电气设备，虽然 SF6 气体

绝缘设备运行可靠性有了极大的提升，但是运行经

验表明，SF6 气体绝缘设备从生产到投运的整个过

程中会出现尖端、悬浮、气隙和沿面等绝缘缺陷[5]。
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这些缺陷的存在会引发电气设备不同程度的局部放

电、局部过热以及运行中绝缘劣化等绝缘问题[6]。

当 SF6 绝缘设备发生局部放电等故障时，可能会造

成 SF6 分解，从而产生 CS2、SO2、H2S、SOF2、SO2F2

等痕量气体[7-9]。这些气体均为有毒气体，若被人体

吸收将会产生巨大危害，故对 GIS 进行实时检测具

有重要意义。 
近年来，针对气体的光学检测方法主要有红外

吸收光谱法和光声光谱法。文献[10]提出了一种红

外吸收光谱法的在线监测技术，但 SF6 分解产物一

般为各种 S、F、O 化合物，其红外吸收光谱的吸收

峰和 SF6 本身的吸收峰很接近，极易受到干扰，从

而限制了其检测精度和检测气体的种类；文献[11]

提出了利用气体分子激励振动时的音频特性实现检

测的光声光谱法，该方法对气体的检测具有比较高

的灵敏度，但其工作过程需要接收微弱声信号或将

声信号转化，因此容易受环境温度、压力以及外界

噪声的影响。以上两种方法在气体组分在线监测应

用中均存在一定的局限性。紫外吸收光谱法通过检

测气体在紫外波段吸收光谱的吸收峰等信息，能够

实现定性定量地检测气体种类和体积分数。该方法

在大气环境检测领域已有较广泛的应用，具有检测

速度快、灵敏度高、耗气量少、可同时检测多种气

体体积分数等优点，且已经应用于电气设备气体组

分的分析检测中[12-14]。SF6 分解组分中 SO2 含量越

高，表征装备内局部放电越严重；H2S 可有效反映

装备内部出现的高能放电情况；而 CS2是装备内部

固体绝缘受损与否的标志分解产物。其中 SO2在波

长为 190~230 nm 和 280~320 nm 的波段存在吸收

峰；H2S 和 CS2 在波长为 190~230 nm 的波段存在吸

收峰。由于紫外区的范围是 10~400 nm，故 SF6 的

分解气体均可使用紫外光谱法检测。 

深度学习作为机器学习的一种，因自身具有自

动化、非接触、成本低和客观性强等特点，已成为

近年来的研究热点。相比于传统的机器学习方法，

深度学习具有更强大的特征学习和表达能力[15]。常

见的深度学习方法有限制波尔兹曼机[16](restricted 

boltzmann machine, RBM)、自编码器[17](auto-encoder, 

AE)和卷积神经网络[18](convolutional neural network, 

CNN)等。尽管上述方法可以实现气体识别，但仍存

在以下问题：(1) 对原始信号进行预处理时缺乏完善

的重构，易造成信息的丢失；(2) 只能应用于简单的

特征提取，对于复杂的特征提取过程较慢；(3) 其本

身不具备特征提取能力，更偏向于人工提取。 
基于以上分析，本文首先采用格拉姆角场(Gram's 

angle field, GAF)对紫外光谱信号进行重构，解决特

征峰重叠的问题，再利用 VGG16 改进模型进行多

组分气体浓度的识别，最后通过与传统模型的实验

对比验证其优越性。 

1   格拉姆角场 

1.1 GAF 原理描述 
对于时间序列的处理与分析，通常采用快速傅

里叶变换(fast fourier transform, FFT)等时频变换方

法将含有复杂噪声和背景噪声的时域信号转化为更

为直观的频域信号，但是小波分析、傅里叶变换等

方法只能给出总体效果，而不能完整地描述信号的

瞬时特征[19]。GAF 能够将时间序列中的信息转存为

具有丰富特征信息的图像格式[20]，使信息的完整度

得以保证，解决了时间序列依赖性的问题。GAF 是

将时间序列缩放到直角坐标系中，再通过反余弦函

数向极坐标系转换，最后由内积公式得到特征矩阵

的转换方法，其具体步骤如下。 
步骤 1：假设时间序列 1 2 3{ , , , , }= nY y y y y 由 n

个时刻幅值组成。以 n个时刻为横坐标，每个时刻

对应的幅值为纵坐标值，该序列便可通过直角坐标

系表示。通过式(1)将序列Y 缩放至[1,1]或[0,1]范
围，即余弦函数值域，以便序列Y 由直角坐标系向

极坐标系转换。 
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式中： iy 为原始时间序列； iy 为重构后的时间序列。 

步骤 2：将重构后的时间序列 iy ，经式(2)转换

到极坐标系下。缩放序列 iy 经反余弦函数转换为极

坐标下的角度 iφ ，时间戳转换为半径 ir。 
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式中： it 为时间戳； N为正则化极坐标系统生成空

间的常数因子；Y为重构后的时间序列集合。 
步骤 3：格拉姆角场可分为格拉姆角和场

(Gram's angle summation fields, GASF)和格拉姆角

差场(Gram's angle difference fields, GADF)。GASF
矩阵计算通过余弦函数作角度和，GADF 矩阵计算

通过正弦函数作角度差，二者矩阵的计算式分别为 
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(4) 
观察 ASFG 和 ADFG 矩阵可知，原序列的时间相关

性通过矩阵的主对角线得到很好的保留。 
1.2 GAF 信号成像 

由于紫外光谱信号在水平和垂直方向上只存在

单向相关性，可能无法很好地解释数据之间的联系，

所以将原始信号数据映射到极坐标，随着时间序列

的不断增加，其相对应的值会在图中产生与点和角

度相关联的扭曲，这样生成的序列是双射的，保持

了很好的时间依赖性。但是缩放后的时间序列，仍

然有高斯噪声，所以利用 GAF 生成特征图像，通过

改变空间维度，可以充分利用角关系来挖掘出信号

中的隐藏特征，处理后的稀疏输出很容易将有效信

息与高斯噪声区分开来[21]。另外为了更好地提取特

征，将矩阵中的数据映射到色彩空间得到特征图谱

的热力图，本文的 GAF 特征图中左侧为 GASF 特

征图，右侧为 GADF 特征图，以下不再赘述，具体

步骤如图 1 所示。 

 

 

图 1 原始信号转换 GAF 特征图 

Fig. 1 GAF feature graph of original signal conversion 

GAF 映射分析如图 2 所示，原始光谱信号中都

有1个较为明显的波峰，其对应着GAF图像中由点、

线所组成的交叉特征，且峰值越大对应到 GAF 图

中的颜色越深，特征也愈发明显，表现为深蓝色，

如图 2(b)中矩形区域。此外，原始波形中其余振荡

幅度较小的部分也在 GAF 图像中得到了很好的体

现，表现为浅蓝色，如图 2(b)中圆形区域。GAF 特

征图中可以大致反映出原始波形图的波峰个数和陡

峭程度，也验证了 GAF 编码完成了对原始信号的完

整映射，为下面的对比实验提供了理论基础。 

 

图 2 GAF 映射分析 

Fig. 2 GAF mapping analysis 

2   基于 GAF 特征提取的不同气体浓度研究 

2.1 实验数据的获取与分组 
在实验过程中搭建紫外光谱数据采集平台，由

于 SF6 气体分解时会产生多种类型气体，故本文选
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取具有代表性的 3 种特征气体 SO2、H2S 和 CS2作

为模拟 GIS 绝缘故障后 SF6 的分解产物。为了获得

不同特征气体类型和浓度的紫外吸收光谱数据，将

单组分气体和混合气体通过紫外光谱检测仪得到原

始光谱数据，并在每种浓度下做 3 组重复实验，取

3 组实验数据的平均值作为第 4 组的光谱数据。在

绘制紫外光谱图前，先测出背景光谱数据，再将实

验得到的特征气体的原始光谱数据扣除背景光谱的

干扰，最后得到的数据作为特征气体紫外吸收光谱

数据。其中单组分气体浓度配比如表 1 所示，4 种

混合气体浓度配比如表 2 所示。 
表 1 单组分气体浓度配比 

Table 1 Single component gas ratio 

SO2/ppm H2S/ppm CS2/ppb 

1 1 20 

2 2 50 

3 3 80 

5 5 100 

7 7 150 

9 9 190 

表 2 混合气体浓度配比 

Table 2 Mixture gas ratio 

气体浓度 
气体编号 

SO2/ppm H2S/ppm CS2/ppb 

1 0 3 100 

2 5 5 0 

3 5 0 50 

4 5 3 30 

2.2 单组分气体 GAF 特征提取 
H2S 气体在 190~250 nm 波段的紫外吸收光谱

图如图 3 所示。其吸收度峰值趋势随着波长的增

加先增大后减小，随着 H2S 浓度的逐渐增加，与之 

 
图 3 不同浓度 H2S 的紫外吸收光谱图 

Fig. 3 UV absorption spectra of H2S with 

different concentrations 

对应的GASF特征图和GADF特征图上的主对角线

交叉特征也愈加明显，如图 4 所示。紫外吸收光谱

图中的峰值点均在 201.5 nm 附近，其特征对应到

GAF 特征图上则表现为左上角的交叉特征位置几

乎不变。不仅如此，H2S 气体在 235 nm 后的波峰微

弱变化，也在特征图中有较好的保留。 

 

图 4 不同浓度 H2S 的 GAF 特征图 

Fig. 4 GAF feature graph of H2S with different concentrations 

2.3 吸收峰重叠的单组分气体 GAF 特征提取 

100 ppb CS2、7 ppm H2S 和 5 ppm SO2 3 种单组

分气体在 190~210 nm 波段均有较强的吸收峰，并

且有重叠现象，如图 5 所示。CS2气体在 190~210 nm

波段有较强的吸收峰且有明显的窄带吸收，由于存

在窄带吸收特性，故其 GAF 特征图的特征交叉较

小；H2S 气体在波段 190~210 nm 有较强的吸收峰，

并具有微弱的窄带吸收，由于其微弱的窄带吸收特

性，吸收光谱在吸收波段过渡得很平滑，不存在过多

的“峰-谷”，故其 GAF 特征图的交叉特征有连续的

趋势；SO2气体在 190~220 nm 和 280~310 nm 两个

波段间有较强的吸收峰，故其主对角线上有两处较

为明显的交叉特征，如图 6 所示。 
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图 5 CS2、H2S、SO2的紫外吸收光谱图 

Fig. 5 UV absorption spectra of CS2, H2S and SO2 

 

图 6 CS2、H2S、SO2的 GAF 特征图 

Fig. 6 GAF feature graph of CS2, H2S and SO2 

2.4 混合气体 GAF 特征提取 

混合气体的紫外吸收光谱图在 190~220 nm 波

段处 4 种混合气体出现重叠，在 270~310 nm 波段

处除了第一组混合气体没有吸收峰外，另外 3 组气

体均出现了吸收峰重叠，如图 7 所示。根据气体吸

光度的加和性，混合气体的吸光度等于混合组分单

一特征气体的吸光度之和，因此混合气体紫外吸收

光谱会同时具有组成它们的单组分气体的紫外吸收

光谱特性。混合气体的 GAF 特征图如图 8 所示。第

一组混合气体中包含 H2S 和 CS2，故在图 8(a)中只

产生了一处较小且连续的交叉特征，而第二组混合

气体中有 SO2 气体，故在图 8(b)中会继承 SO2的气

体特性，在图中产生两处交叉特征，第三组实验相

较于第二组，CS2 气体被替换成了 H2S 气体，故在

图 8(c)中的交叉特征过渡得相对平滑一些。在第四

组实验因为包含所有混合气体，故在图 8(d)每种气

体的特点都具有。但由于人眼的观察力有限，GAF

特征图中的微小差异无法有效识别，故将得到不同

浓度下的单组分气体和混合气体的 GAF 特征图输

入到 VGG16 改进模型中，进行气体浓度识别和验

证分析。 

 

图 7 混合气体的紫外吸收光谱图 

Fig. 7 UV absorption spectrum of gas mixture 
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图 8 混合气体的 GAF 特征图 

Fig. 8 GAF feature graph of gas mixture 

3  实验与结果分析 

3.1 数据集划分 
将经过 GAF 编码的特征图按照气体种类划分

为两组，第一组为单组分气体三分类实验，第二组

为混合气体四分类实验，并对气体种类进行 Onehot
编码如表 3 所示，实验按照 7:3 划分训练集和验证

集，具体实验数据集划分如表 4 所示。 
表 3 气体种类 Onehot 编码 

Table 3 Gas types are coded Onehot 

气体种类 Onehot 编码 气体种类 Onehot 编码

CS2 100 CS2, H2S 1000 

H2S 010 SO2, CS2 0100 

SO2 001 SO2, H2S 0010 

— — SO2, CS2, H2S 0001 

表 4 数据集划分 

Table 4 Data set partitioning 

实验组别 数据类型 训练集 验证集 

GASF 
第一组 

GADF 
50 22 

GASF 
第二组 

GADF 
34 14 

3.2 VGG16 改进模型 
传统的故障诊断模型将特征提取与建模过程分

别独立进行，所提取出的特征表达能力在一定程度

上依赖于所选参数[22]。CNN作为一种传统的故障诊

断模型应用广泛，具有强大的特征提取和图像识别

能力，在二维图像处理中具有良好的鲁棒性和计算

率[23]。但CNN也有如下不足：(1) 当网络层数过深

时，反向传播较慢；(2) 采用梯度下降时易陷入局部

最优；(3) 池化层会丢失局部信息，忽略了局部与整

体之间的关联性。VGG16 作为 VGGNet中经典的

卷积神经网络模型之一，由 13 个卷积层、5 个池化层

和 3 个全连接层构成，其中卷积核的大小都为3 3 ，

池化层的大小都为 2 2 。VGG16 因具有卷积核较

小、参数少、非线性拟合能力强等优点被广泛运用[24]。

但缺点也很明显，如训练时间过长、调参难度大、需

要的存储容量大等。在创建卷积神经网络的过程中卷

积核的大小、数目、移动步长、是否补零、池化层的

大小以及全连接层中的神经元个数等参数均会对神

经网络的识别效果造成影响。故在传统的VGG16
网络模型的基础上进行参数调整，把原有的 3 个全连

接层去掉，采用一个全局平均池化层和一个 512 大小

的全连接层，并在全连接层后再加一个Dropout层，比

率设置为 0.5，分类采用Softmax层。其中Dropout
层为了防止训练出来的模型过拟合，在训练过程中

随机将部分神经元从网络中丢弃，从而使模型泛化

能力更强。把这种基于GAF的VGG16 改进模型称为

GAF_VGG16 模型，为了能够对比出GAF_VGG16
模型的优越性，与对称点模式 (symmetrized dot 
patterns, SDP)方法进行对比，把基于SDP的VGG16
改进模型称为SDP_VGG16，并搭建出CNN、VGG16
模型，其中SDP_VGG16 与GAF_VGG16 模型参数

相同，其详细模型参数对比如表 5 所示。 
表 5 模型参数对比 

Table 5 Comparison of model parameters 

模型 CNN VGG16 GAF_VGG16 

结构 
{(224,244,3),

32,64,128} 

{(224,244,3), 

64×2, 128×2, 

256×3, 512×6} 

{(224,244,3), 

64×2, 128×2, 

256×3, 512×7}

优化器 Adam Adam Adam 

学习率 0.0001 0.0001 0.0001 

批量数 5 5 5 

迭代次数 500 500 500 

激活函数 ReLU ReLU ReLU 

3.3 实验分析 
三分类和四分类的训练集对比曲线分别如图 9

和图 10 所示。由图 9 和图 10 可知，CNN 和

GAF_VGG16 训练的模型准确率最终都稳定在 1.0
左右，随着迭代次数的增加，损失率也最终收敛。

但 VGG16 模型不仅准确度不高，而且在两组实验

中均发生了过拟合现象。观察图 9 和图 10 中的

GASF 和 GADF 训练曲线可以发现，GASF 特征图

比 GADF 特征图的训练效果更好，准确率和损失率
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曲线收敛更快，故本文推荐在检测特征气体时优先使

用 GASF 特征图。最后选取训练效果较好的

GASF_VGG16 模型和 SDP_VGG16 模型进行对比，

可以看出在三分类实验中训练集的准确率和损失率

几乎没有区别，但在四分类实验中 GASF_VGG16
模型收敛性更好，而 SDP_VGG16 模型显然还未收

敛，如图 11 所示。 
为了直观地说明模型的分类情况，本文选用

K-means 方法进行聚类，再通过可视化工具 t-SNE

将GAF_VGG16模型倒数第二层参数输出映射到二

维平面上，可视化结果如图 12 所示。图中的横纵坐 

 

图 9三分类的训练集对比曲线 

Fig. 9 Training set contrast curve of three classification 

 

图 10 四分类的训练集对比曲线 

Fig. 10 Training set contrast curve of four classification 

 

图 11 GASF 和 SDP 训练集对比曲线 

Fig. 11 Training set contrast curve of GASF and SDP 

 

图 12 GAF_VGG16 的 t-SNE 分类效果图 

Fig. 12 The t-SNE classification effect of GAF_VGG16 

标代表空间距离，点与点之间的距离表示样本间的

相似度。相似度高的点紧密聚合，相似度低的点距

离较远。每个点根据 GAF 方法所拟合的映射关系，

聚合成不同的簇。从图 12 中可以看出三分类效果很

好，GASF 特征图的四分类有明显边界，但 GADF
特征图的四分类已经有混合的情况发生。 

本文为了在验证集上进一步测试准确率，绘制

了受试者工作特征(receiver operating characteristic, 
ROC)曲线，并使用 AUC 值去直观地显示模型分类

的准确率。ROC 曲线以真阳性率(true positive rate, 
TPR)为纵轴，以假阳性率(false positive rate, FPR)为
横轴，在不同的阈值下获得坐标点，并连接各个坐标
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点得到 ROC 曲线。第一组实验为 GASF 和 GADF 的

ROC 曲线对比，如图 13 和图 14 所示。CNN 和 GAF_ 
VGG16 在单组分气体三分类下的 AUC 值均明显

大于 VGG16，这意味着 CNN 和 GAF_VGG16 两种模

型在三分类下相较于VGG16 能有效地从GAF特征

图中识别出 CS2、H2S 和 SO2 3 种气体。第二组实

验为 GASF 和 GADF 的 ROC 曲线对比，如图 15 和

图 16 所示。可以看出在两种特征图的实验中 CNN
的 AUC 值都小于 GAF_VGG16，在 GADF 特征图

分类的 ROC 曲线中尤为明显，这表示在混合气体

四分类上CNN模型的识别能力弱于GAF_ VGG16。
SDP_VGG16 两组实验的 ROC 曲线如图 17 所示。 

 
图 13 GASF 特征图三分类的 ROC 曲线对比 

Fig. 13 ROC curve comparison of GASF feature 

graph of three classification 

 

图 14 GADF 特征图三分类的 ROC 曲线对比 

Fig. 14 ROC curve comparison of GADF feature 

graph of three classification 
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图 15 GASF 特征图四分类的 ROC 曲线对比 

Fig. 15 ROC curve comparison of GASF feature 

graph of four classification 

 

 
图 16 GADF 特征图四分类的 ROC 曲线对比 

Fig. 16 ROC curve comparison of GADF feature 

graph of four classification 

 

图 17 SDP 的 ROC 曲线 

Fig. 17 ROC curve of SDP 

由其与 GAF_VGG16 的 ACU 值对比可知，无论是

三分类还是四分类，两个模型均可以对气体做出有

效的识别。综上所述，随着气体分类的增加，CNN

模型对气体做出准确识别的能力随之降低，

SDP_VGG16 模型和 GAF_VGG16 模型在三分类和

四分类下均可做出有效识别，而 VGG16 模型在识

别气体的能力上几乎没有预测价值，有时甚至会出

现反向预测的情况。 
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4   结论 

本文提出了一种基于 GAF 和 VGG16 改进模型

的气体识别方法，通过 GAF 将紫外光谱数据转换成

GAF 特征图像，根据 GAF 图可以直观地看出波峰

的大致数量和陡峭程度，图中不仅具有丰富的图像

信息而且还保留了信息的完整性，通过理论分析验

证了其识别气体的可行性，有效地解决了紫外光谱

吸收峰重叠导致气体难以识别的问题。最后，通过

将不同浓度混合气体的 GAF 特征图分为三分类与

四分类实验，与 CNN、VGG16、SDP_VGG16 等网

络模型对比证明了GAF_VGG16在测试集和验证集

上的优越性。 
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