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多任务元学习网络的气体绝缘组合电器
局部放电同时诊断与定位

王艳新,闫静,耿英三,刘志远,王建华

(西安交通大学电工材料电气绝缘全国重点实验室,710049,西安)

摘要:针对气体绝缘组合电器(GIS)局部放电诊断和定位作为两个独立的任务来完成而忽略了两

个任务间的联系、且难以部署和泛化到现场小样本场景下的问题,提出了多任务元学习网络以同时

实现现场小样本场景下的GIS局部放电诊断与定位。首先,为了充分挖掘两个任务间的关联关系

并保留每一任务的差异特征,构建了多任务网络,在特定任务层引入注意力机制,为每个任务从浅

到深选择重要特征,保证每一任务特征差异化提取的质量。其次,为了将所开发的多任务网络部署

应用到现场小样本场景下,采用元训练的方法对模型进行训练。再次,在元测试阶段使用目标任务

的少量数据进行微调,实现了小样本下GIS局部放电诊断和定位。最后,在现场样本上对模型性

能进行了验证。实验结果表明,提出的多任务元学习网络在GIS局部放电诊断上的准确率达到

94.53%,定位平均误差和均方根误差分别为10.78cm和12.97cm,与单任务网络和其他模型相比

性能提升明显,为GIS局部放电诊断和定位提供了新颖的解决思路。
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Abstract:Toaddresstheissuewheregas-insulatedswitchgear(GIS)partialdischargediagnosis
andlocalizationaretreatedasseparatetaskswithoutconsideringtheirconnectionandinresponse
tochallengingdeploymentandgeneralizationtoon-sitesmallsamplescenarios,thispaper
introducesamulti-taskmeta-learningnetworktosimultaneouslyachieveGISpartialdischarge
diagnosisandlocalizationinon-sitesmallsamplescenarios.Initially,amulti-tasknetworkis
developedtofullyexplorethecorrelationbetweenthetwotaskswhilepreservingtheirdifferential
characteristics.Anattentionmechanismisintroducedatspecifictasklayerstoselectimportant
featuresfromshallowtodeeplevelsforeachtask,ensuringthequalityofdifferentiatedextraction
offeaturesforeachtask.Subsequently,ameta-trainingmethodisadoptedformodeltrainingto
deploythedeveloped multi-tasknetworkinon-sitesmallsamplescenarios.Fine-tuningis
performedusingasmallamountofdatafromthetargettaskinthemeta-testingstage,andGIS
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partialdischargediagnosisandlocationwithsmallsamplesareenabled.Finally,themodel
performanceisverifiedusingfieldsamples.Experimentalresultsdemonstratethatthemulti-task
meta-learningnetworkproposedinthispapershowsanaccuracyof94.53%inGISpartial
dischargediagnosis,withanaverageerrorinthelocationof10.78cmandarootmeansquare
errorof12.97cm.Exhibitingsuperiorperformancerelativetothesingle-tasknetworkandother
models,theproposedmulti-taskmeta-learningnetworkpresentsanovelsolutionforGISpartial
dischargediagnosisandlocation.
Keywords:partialdischarge;diagnosis;location;multi-tasknetwork;meta-learning

  气体绝缘组合电器(GIS)是由断路器、隔离开

关、接地开关、电流互感器、电压互感器、避雷器、母
线、出线套管、电缆终端等电气元件组合而成的成套

开关设备,具有占地面积小、环境适应性强、维护工

作量小、运行可靠性高等优点[1]。局部放电是在高

压应力下发生在绝缘介质中部分区域的放电,而没

有贯穿施加电压的导体之间[2]。在GIS中,由于高

压或接地电极上的不规则突出缺陷、游离或漂浮的

金属颗粒、绝缘子表面的污染以及电极/介电界面上

的间隙,都会导致局部放电发生。这些缺陷可能是

由于运行过程中导体的机械磨损运动、制造过程中

质量控制不严格、GIS设备运输和组装过程中的振

动、未检测到的电极划伤以及不良的电接触等[3]造

成的。局部放电会引起电晕和击穿电压的降低,导
致GIS绝缘性能逐渐劣化,最终造成其失效。因

此,有效识别并诊断GIS中局部放电的活动并对局

部放电位置进行判别对保障其可靠运行至关重要。
局部放电诊断作为识别放电类型的有效手段,

是GIS状态评估的基础。局部放电定位则是验证

检测有效性的必要步骤,同时又可为诊断提供详细

的放电环境信息,因此在局部放电带电检测中准确

定位也至关重要。为此,许多GIS局部放电诊断和

定位方法得到研究和应用[4-6]。随着人工智能的发

展,以深度学习为代表的数据驱动方法在GIS局部

放电诊断和定位领域取得了长足的发展,尤其是卷

积神经网络、长短时记忆网络以及自编码器等在该

领域取得显著成效[7-8]。
然而,现有研究均是将GIS局部放电诊断和定

位作为两个独立任务,存在不足之处:一方面忽略了

两个任务间的关联关系,导致模型性能难以进一步

提升;另一方面将二者作为两个独立任务开发模型

造成了更大的开销。多任务学习作为深度学习的一

个重要分支,因能够挖掘任务间的耦合关系,在负荷

预测[9]、机械设备状态预测与健康管理[10-11]等多个

领域取得了令人满意的性能。

另外,如何将所开发的模型部署和泛化到现场

小样本场景也是亟待解决的问题。尽管分别以生成

对抗网络[12]和迁移学习[13]为核心的方法被引入到

小样本学习问题中,但目标样本的数量仍然是模型

取得优异性能的关键,导致二者对样本量的依赖问

题未从根源上解决。元学习作为一种新颖的机器学

习范式[14],通过学习本身能够适应或泛化到训练期

间从未遇到过的新任务和新环境,近年来在小样本

局部放电诊断[15]、故障诊断[16-17]等领域被广泛的

研究。
受启发于多任务学习和元学习,本文提出了多

任务元学习网络以同时实现现场小样本场景下的

GIS局部放电诊断与定位。为了充分挖掘GIS局部

放电诊断和定位间的关联关系,并学习每一任务的

差异化特征来提升其性能,本文构建了新颖的多任

务网络结构。在网络结构中引入注意力机制,提升

模型对GIS局部放电诊断和定位可鉴别特征的提

取。为了将所开发的模型部署和泛化到小样本场景

下,本文引入元学习策略。利用A-wayK-shot的训

练模式,从元训练集中获得局部放电诊断和定位知

识,通过元测试集对初始参数进行微调即可实现小

样本下GIS局部放电诊断和定位。在现场小样本

场景下,所提出的多任务元学习网络能够同时实现

高精度的GIS局部放电诊断与定位。

1 多任务元学习网络

1.1 用于局部放电诊断与定位的多任务网络

人类能够同时学习多个任务,并且利用其他相

关任务中包含的有用知识来帮助另一个任务更好地

学习。受人类这种学习能力的启发,提出了多任务

学习,目的是共同学习多个相关的任务,从而利用其

他任务中包含的信息来帮助每个任务的学习[18],在
充分挖掘局部放电诊断和定位关联关系的同时,提
升局部放电诊断和定位每一任务的性能。

图1给出了单任务网络和多任务网络的结构
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图。图1(a)中两个独立的网络分别用于局部放电

诊断和定位,称为单任务学习。由于它们之间没有

联系,所以每个网络的特征不能被共享或用来帮助

学习另一个网络。图1(b)给出了一个具有两个输

出的网络,每个输出对应于图1(a)中的一个任务。
值得注意的是,这些输出可以连接它们共享的隐藏

层中的所有神经元。然后,在共享隐藏层之后构建

独立的子网,并分别训练相应的参数。由于底层与

两个任务共享,因此一个任务的特征表示也可以被

其他任务使用,从而挖掘两个任务间的关联关系,提
升每一任务的性能。

(a)单任务网络

 
(b)多任务网络

图1 单任务网络和多任务网络的结构

Fig.1Thestructureofsingle-taskandmulti-tasknetworks

为了充分挖掘两个任务间的关联关系并保留每

一任务的差异特征,实现GIS局部放电高精度、高
鲁棒的诊断和定位,本文构建的多任务网络具体结

构如图2所示,主要由任务共享层和特定任务层两

个部分组成。其中任务共享层旨在从输入信号中学

习丰富的任务共享特征,从而挖掘局部放电诊断和

定位两个任务的关联关系。特定任务层从任务共享

层学习到的特征中学习与每一任务相关的特征,从
而保留每一任务的特征差异。

1.1.1 任务共享层

共享特征在任务共享层的不同深度特征映射中

进行编码,以学习局部放电诊断和定位任务的共享

特征。然后,每个特定任务层中的一组注意力模块

与任务共享层连接,以学习特定任务的特征。通过

这种方式,每个注意力模块[19]都充当任务共享层的

特征选择器,并允许以端到端的方式学习特定任务

的特征,而任务共享层则学习一个紧凑的全局特征。
考虑到局部放电定位对时间特征的依赖性,本文选

择一维卷积神经网络作为基准网络来挖掘局部放电

信号中的时间细粒度信息。如图2所示,本文构建

了一个由6个卷积块组成的轻量级任务共享层。每

个卷积块包含3层:一维卷积层,批量归一化层和激

活函数[20]。批量归一化层用于加速训练并减少由

每层输入的不同分布引起的内部协变量偏移。

1.1.2 特定任务层

特定任务层以任务共享层提取的共享特征为输

入,进一步挖掘每一任务的差异特征,实现 GIS局

部放电诊断与定位。每个特定任务层包含3个注意

力模块、3个最大池化层、3个1×1卷积层组成。

3个注意力模块在3个位置链接到任务共享层的不

同深度,自动为每个任务从浅到深选择重要特征。

1×1卷积层用于增加通道数以匹配任务共享特征

的通道数,然后再送入下一个注意力模块。

图2 本文所构建的多任务网络

Fig.2 Multi-tasknetworkconstructed

对 注 意 力 模 块[21],假 设 注 意 力 的 输 入 是

xi∈RC×W。首先,每个通道的全局空间信息被全局

平均层压缩为标量,计算过程如下

zi = 1W ∑
W

k=1
xi(x,k)  

C

c=1
(1)

式中:xi(x,k)表示x∈RC×W 的第c个通道中的第k
个元素;zi∈RC×1表示压缩后的数据。然后构建卷

积层和sigmoid激活函数,捕获局部跨通道交互,得
到0~1范围内的权向量ω∈RC×1。sigmoid激活函

数定义为

fsig = 1
1+e-x (2)

  为了避免权重过小以更好地传递信息,本文增

加了一个快捷连接,将ω增加到1~2范围内。注意

力模块的最终输出为yI=xi􀱋ω+xi,其中􀱋表示逐

元素乘法。
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1.2 多任务元学习网络训练过程

本文提出多任务元学习网络实现 GIS局部放

电诊断与定位,其目标由两个部分组成。其中局部

放电诊断任务为多标签分类任务,可通过交叉熵损

失函数l1 进行优化[22],计算公式如下

l1 =-1N∑
N

i=1

(yilogpi+(1-yi)log(1-pi))

(3)
式中:yi 和pi 分别表示期望和预测概率;N 为训练

样本数。
局部放电定位任务可视为回归问题,可采用此

均方差损失[23]优化此任务,损失函数l2 可表示如下

l2 = 1N∑
N

i=1
ŷi-yi

2 (4)

式中:̂yi 和yi 分别为第i个样本的预测值和真实值。
为此本文提出的多任务网络的损失函数可由上

述两个任务的损失函数联合得到。考虑到局部放电

诊断和定位任务的数据分布和重要性存在差异,多
任务网络损失值计算如下

LMTL =λ1l1+λ2l2 (5)
式中:LMIL为多任务学习模型损失;λ1 和λ2 为平衡

因子。
为了将所开发的多任务网络部署应用到现场小

样本场景下,本文采用元训练的方法对模型进行训

练。模型无关元学习(MAML)作为一种小样本学

习范式,可以很好地适应和泛化到训练期间从未遇

到过的新任务和新环境[24]。MAML采用 A-way
K-shot的训练模式,可自适应选择最优的初始化参

数,进而使用这些参数快速调整模型以适应数据量

较少的新任务。MAML分为两个阶段:元学习和元

测试。在元学习阶段,从构建的学习任务中获得局

部放电诊断和定位知识,并作为初始参数θ嵌入到

基于多任务网络的 GIS局部放电诊断和定位模型

中。在元测试阶段,使用目标任务的少量数据对初

始参数θ进行微调。最后,通过微调模型实现小样

本下GIS局部放电诊断和定位。
图3为MAML算法示意图,其在元学习阶段对

初始参数进行优化,在元测试阶段对新的目标任务进

行微调,图中Ti 为任务集中的第i个任务。初始参数

在元学习阶段更新两次,一次在内部循环,一次在外

部循环。在内部循环中,使用从构建的学习任务中训

练基于多任务网络的GIS局部放电诊断和定位模型。
在外部循环中,使用几个不同的样本为每个任务验证

训练好的多任务网络,以提供关于模型泛化性能的反

馈,从而更新初始参数。
在内循环结构中,MAML的参数更新[25]过程

如下

θ'=θ-α

Δ

θLMILf
(fθ) (6)

式中:θ为在该任务上更新得到的最优参数;α为内

循环网络的学习率;fθ 为参数θ的内循环网络结构;

LMTLf
为某一具体任务上的损失;

Δ

θIMTLf
(fθ)为损失

梯度。

图3 MAML算法示意图

Fig.3SchematicdiagramofMAMLalgorithm

在外循环结构中,MAML算法要求对新任务能

够快速地适应。因此,要求最优参数θ对所有不同

任务的损失误差最小,具体形式如下

min
θ ∑Ti~p(T)

LMTLf
(fθ'i
)=

∑
Ti~p(T)

LMTLff(θ-α

Δ

θLMTLf
(fθ)) (7)

式中:p(T)为任务集的分布。
最后,MAML算法通过随机梯度下降法即可完

成参数θ的更新,其过程如下

θ=θ-β

Δ

θ ∑
Ti~p(T)

LMTLf
(fθ'i
) (8)

式中:β为元学习器的学习率。

1.3 GIS局部放电诊断与定位流程

本文提出的多任务元学习网络以多任务网络为

基准模型,在挖掘两个任务耦合关系的同时保留每

一任务的差异,实现GIS局部放电高精度、高鲁棒

诊断与定位。同时以元训练的方式,将开发的多任

务网络部署应用到小样本场景,尤其是现场数据匮

乏的场景。整个模型以局部放电信号为输入,对于

局部放电诊断而言,模型输出是所属局部放电类型

的概率;对局部放电定位而言,模型输出是坐标值,
即局部放电位置的空间坐标。本文所构建的多任务

元学习网络的GIS局部放电诊断与定位流程如图4

801



 第7期 王艳新,等:多任务元学习网络的气体绝缘组合电器局部放电同时诊断与定位

 http:∥zkxb.xjtu.edu.cn 

所示,具体过程如下。
(1)数据集划分:构建元训练集和元测试集。本

文将实验模拟法和理论模拟法得到的数据集作为元

训练集,将含有少量样本的现场数据集作为元测试

集。然后,依据A-wayK-shot的方式,分别将元训

练集和元测试集划分为支撑集和查询集。
(2)多任务网络构建:构建本文提出的多任务网

络,两个任务分别用于GIS局部放电诊断和定位。
(3)元学习和元测试:在元学习阶段,从元训练

集中获得局部放电诊断和定位知识,并作为初始参

数,嵌入到基于多任务网络的GIS局部放电诊断和

定位模型中。在元测试阶段,使用元测试集对初始

参数进行微调。最后,通过微调模型实现小样本下

GIS局部放电诊断和定位。

图4 多任务元学习网络的GIS局部放电诊断与定位流程

Fig.4GISpartialdischargediagnosisandlocalizationflowchartbasedonmulti-taskmeta-learningnetwork

2 案例分析

2.1 局部放电数据集构建

本文所提出的多任务元学习网络以元训练集辅

助实现现场小样本场景下的局部放电诊断和定位。
为获得能够学习局部放电诊断和定位知识的元训练

集,本文构建了局部放电仿真样本集和实验样本集

作为元训练集。对局部放电仿真样本集,采用时域

有限差分法,模拟GIS局部放电过程,并获取不同

类型和位置的局部放电信号[26]。仿真模型如图5
所示。腔体两端设置为金属封闭层,使其更加接近

实际腔体金属封闭结构。为模拟实际测试中传感器

检测特高频信号,在绝缘子的浇注孔处设置探针作

为观测点,探针内阻为50Ω,剖分单元为6mm×
6mm×6mm,仿真时间步长为19.23ps,总仿真时间

为192.28ns。仿真过程中模拟了GIS设备中4种常

见的典型绝缘缺陷,分别为金属尖端缺陷、自由金属

微粒缺陷、沿面放电和悬浮电极缺陷。不同缺陷类型

下的局部放电样本如图6所示。最终获取每一缺陷

在不同位置的500组数据并构建仿真样本集。本文

选择如图5所示的参考坐标为原点,而后获取整个

GIS腔体内不同坐标数据以完成GIS局部放电定位。
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图5 本文GIS仿真模型

Fig.5GISsimulationmodel

(a)金属尖端

 
(b)自由金属微粒

(c)沿面放电

 
(d)悬电极

图6 不同缺陷类型下的局部放电样本

Fig.6Partialdischargesamplesfordifferentdefecttypes

为获得足够的局部放电实验样本用于训练模

型,本文在实验室搭建了一个252kVGIS局部放电

实验平台,如图7所示。由额定容量为100kV·A、
额定电压为252kV的无晕工频实验变压器进行供

电。将4个局部放电U-G2特高频传感器安装到盆

式绝缘子处以检测局部放电信号,频率范围为0.3~
1.5GHz,增 益 大 于 等 于20dB。采 用 WavePro
254HD四通道数字示波器采集局部放电信号,该示

波器采样带宽2GHz,最大采样率20×109/s。实验

中,通过改变缺陷模型位置来模拟不同位置的放电,
将缺陷模型中心处记为局部放电的实际位置。除沿

面放电缺陷外,其他3类缺陷模型均固定在绝缘支

架上。此支架可伸缩,为此可通过移动支架位置并

改变支架的伸缩模拟不同位置的局部放电。具体而

言,首先固定支架位置,然后伸缩支架6次,记录每

一次缺陷的具体位置并进行局部放电实验,保存相

应的局部放电信号。然后改变支架的固定位置,重
复上述工作多次,即可获取多组组局部放电信号。
对沿面放电而言,首先选择不同的盆式绝缘子进行

实验,然后在每一盆式绝缘子上改变缺陷具体位置

来获取局部放电样本。随机选择某一局部放电源位

置下4个特高频传感器检测到的局部放电信号,如
图8所示,最终获取每一缺陷在不同位置的300组

数据构建实验样本集。

图7 局部放电实验平台原理图

Fig.7Experimentalwiringschematicdiagram

(a)传感器1

(b)传感器2

(c)传感器3

(d)传感器4
图8 4个特高频传感器检测到的局部放电信号

  Fig.8Partialdischargesignalsdetectedbyfour
UHFsensors
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元测试集为最终要实现的现场小样本场景下的

GIS局部放电样本。现场数据来源于某电力公司多

年来运行检修积累的数据,以及对多台长期运行的

GIS进行测试所获得的数据。为获取 GIS局部放

电现场样本,该电力公司关注挂网运行多年且检测

到局部放电的GIS,加强监测并获取了从局部放电

出现到停电检修的整个周期内的运行数据。最终获

取每一缺陷在不同位置下的50组数据作为元测

试集。

2.2 实验设置

本文 所 有 方 法 都 是 在 硬 件 环 境 为 Intel
10700F、NVIDIARTX3080Ti、32GBRAM的计算

机上实现的。此外,所有模型都是基于Python3.8、

Pytorch1.8.1和CUDA10.2构建的。采用动量为

0.9、权重衰减为5×10-4的随机梯度下降优化器进行

参数更新。平衡因子λ1 和λ2 在[0.1,1]中凭经验搜

索以获得最佳结果,迭代次数和批量大小分别设置为

120和32,初始学习率为0.01。在元训练和元测试

中,支撑集与查询集的划分比例分别为8∶2和1∶1。
本文中的所有结果均为通过15次实验进行平均获

得,以减少随机性误差带来的影响。为评估本文方

法在GIS局部放电诊断和定位上的性能,选择诊断

准确率、定位平均误差和均方根误差作为评价指标。
为验 证 本 文 提 出 的 多 任 务 元 学 习 网 络

(MTMLN)在GIS局部放电诊断与定位上的优势,
选择了如下方法进行对比实验。

(1)单任务学习网络(STLN):网络的特征提取

器结构与本文相同,区别在于将局部放电诊断与定

位作为两个独立的任务进行。为保证公平与客观

性,训练也采用元学习的方法。
(2)直接训练(DT):网络基本结构与本文相同,

差别仅在于采用传统方法直接训练。

(3)域适应多任务学习网络(DAMLN):网络基

本结构与本文相同,差别仅在于采用域适应迁移学

习进行训练。
(4)特定任务层无注意力模块(TLWAM):网

络结构中在特定任务层中去掉注意力模块,其他部

分和训练过程与本文相同。
(5)联合损失卷积神经网络(JLCNN):特征提取

器和训练方法与本文方法相同,其余部分与文献[27]
相同。

2.3 结果与分析

首先,本文研究不同元训练集对现场小样本

GIS局部放电诊断和定位的影响。为此,本文分别

将仿真样本、实验样本和仿真+实验样本作为元训

练集进行实验,结果如表1所示。从表1可以看出,
以仿真加实验样本作为元训练集的GIS局部放电

诊断精度最高,定位平均误差和均方根误差最低。
以仿真样本作为元训练集的诊断精度低于以实验

样本作为元训练集,定位平均误差和均方根误差

高于以实验样本作为元训练集。主要原因是,理
想化的仿真样本相对于实验样本而言未考虑运行

条件和背景噪声的影响,所学到的辅助知识与现

场差异更大。另外,将仿真+实验样本作为元训

练集能够学习更多的辅助知识,同时样本数量更

大,其代表性和全面性更强,从而提升了现场小样

本下的GIS局部放电诊断精度,降低了定位误差。
另外,从表1可以看出,随着支撑集样本数量的增

加,MTMLN方法的诊断精度均有提升,定位平均

误差和均方根误差均有所降低。但是,当支撑集

样本数量达到10后,诊断精度的增加变得平缓,
定位平均误差和均方根误差的降低也不再明显。
考虑到现场样本稀缺,本文后续均选择支撑集样

本数为10进行分析。

表1 不同元训练集下现场小样本GIS局部放电诊断和定位结果

Table1Diagnosisandlocalizationresultsofsmall-sampleGISpartialdischargeinthefieldunderdifferentmeta-trainingsets

样本数量

仿真样本 实验样本 仿真+实验样本

精度/%
平均

误差/cm

均方根

误差/cm
精度/%

平均

误差/cm

均方根

误差/cm
精度/%

平均

误差/cm

均方根

误差/cm

1 52.63 21.36 25.61 54.56 20.92 25.24 55.05 20.45 25.03

3 69.25 18.25 22.42 70.68 17.98 22.05 71.26 17.51 21.87

5 81.36 14.03 17.86 82.85 13.43 17.03 83.09 13.12 16.74

10 93.38 11.23 13.52 94.16 10.93 13.15 94.53 10.78 12.97

15 93.52 11.15 13.42 94.31 10.85 13.08 94.76 10.67 12.89

20 93.67 11.02 13.35 94.52 10.79 13.01 94.83 10.60 12.78
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  表2给出了不同方法的现场GIS局部放电诊

断和定位结果。从表2中可以看出,本文 MTMLN
方法的诊断精度达到了94.53%,定位平均误差和

均方根误差分别为10.78cm和12.97cm。相比于

STLN诊断精度提升了4.97%,定位平均误差降低

了3.78cm,均方根误差降低了4.35cm。可以看

出,本文方法在挖掘局部放电诊断与定位两个任务

的耦合关系的同时,能够提升GIS局部放电诊断和

定位两个任务的性能。另外,相对于GIS局部放电

诊断而言,多任务网络在GIS局部放电定位上的性

能提升更为明显,可见多任务网络提出的必要性。
从不同训练方法的角度来看,与DT方法相比,

MTMLN方法的诊断精度提升了58.28%,定位平均

误差降低了10.27cm,均方根误差降低了11.66cm。
此时,DT方法难以实现现场小样本GIS局部放电

诊断和定位,这主要和深度模型的训练需要充足的

样本有关。与DAMLN方法相比,MTMLN方法的诊

断精度提升了14.9%,定位平均误差降低了7.67cm,
均方根误差降低了8.22cm。尽管DAMLN方法的

诊断和定位性能相对于DT方法均有少许提升,但
是仍无法满足现场应用要求。主要原因是,域适应

训练方法在训练过程中尽管降低了对目标域样本数

量的需求,但是相对于元学习而言其样本需求量依

然较大。
表2 不同方法的GIS局部放电诊断和定位结果

Table2 DiagnosisandlocalizationresultsofGISpartial
dischargebydifferentmethods

方法
定位结果

诊断精度/% 平均误差/cm 均方根误差/cm

STLN 89.56 14.56 17.32

DT 36.25 21.05 24.63

DAMLN 79.63 18.45 21.19

TLWAM 92.86 12.01 14.15

JLCNN 92.05 12.27 14.68

MTMLN 94.53 10.78 12.97

另外,从 不 同 的 多 任 务 网 络 对 比 来 看,与

JLCNN方法相比,MTMLN方法的诊断精度提升

了2.48%,定位平均误差降低了1.49cm,均方根误

差降低了1.71cm。由于JLCNN方法中没有特定

任务层,而是将任务共享层提取的特征直接进行诊断

和定位,忽略了两个任务的差异化提取,导致模型性

能下降。与TLWAM 方法相比,MTMLN方法的诊断

精度提升了1.67%,定位平均误差降低了1.23cm,

均方根误差降低了1.18cm。可见,在特定任务层

将3个注意力模块在3个位置链接到任务共享层的

不同深度,自动为每个任务从浅到深选择重要特征,
有效提升了整个模型的性能。

为了进一步验证不同方法在 GIS局部放电诊

断上的性能,图9给出了不同方法的混淆矩阵。从

混淆矩阵中可以看出,相比于其他方法,本文提出的

MTMLN方法提升了在每一类缺陷上的诊断精度。
另外,所有方法在沿面放电的诊断精度最低,在悬浮

放电上的诊断精度最高,这与放电机理相关[9]。
图10给出了不同方法的二维特征可视化结果,可以

看出,相比于DT方法,尽管DAMLN方法能够拉

远异类样本,拉近同类样本,但是不同类别间的混叠

依然严重。相比于STLN方法,本文 MTMLN方

法在拉近同类样本的同时,尽可能使得异类样本远

离,分类边界更加清晰。这进一步看出多任务网络

在GIS局部放电诊断上的优势。

(a)STLN方法 (b)DT方法

(c)DAMLN方法 (d)MTMLN方法

图9 不同方法的混淆矩阵

Fig.9Confusionmatrixfordifferentmethods

(a)STLN方法 (b)DT方法
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(c)DAMLN方法 (d)MTMLN方法

图10 不同方法的二维特征可视化结果

Fig.10 Two-dimensionalfeature visualization results of
differentmethods

图11给出不同方法在现场GIS局部放电定位上

的累积概率密度。由图可以看出,MTMLN方法在误

差10cm的累积概率密度可达93%,相比于其他方法

有明显提升。与STLN方法相比,MTMLN方法的累

积概率密度曲线一直高于STLN方法,可见通过挖掘

局部放电诊断与定位两个任务的耦合关系能够有效

提升GIS局部放电定位的精度。与JLCNN方法和

TLWAM 方法相比,MTMLN方法的累积概率密度

曲线也一直高于这两种方法,可见除了挖掘两个任

务的耦合关系外,在特定任务层中挖掘每个任务的

差异化特征也是提升多任务网络性能的关键。

图11 不同方法在GIS局部放电定位上的累计概率密度

Fig.11 Cumulativeprobabilitydensityofdifferent
methodsonGISpartialdischargelocation

  表3给出了6种方法不同缺陷类型下的 GIS
局部放电定位结果。可以看出,在所有方法中,沿面

放电的平均误差和均方根误差最低。这主要是沿面

放电仅发生在盆式绝缘子上,此时缺陷位置在x轴

上坐标跨度小,从而导致其具有更小的平均误差和

均方根误差。同时,自由金属微粒的平均误差和均

方根误差要略高于其他缺陷。这主要和微粒的运动

有关,当施加电压时微粒的跳动会影响位置的判断。
另外,金属尖端和悬浮电极缺陷的定位平均误差和

均方根误差的规律相近。可见,GIS局部放电位置

与缺陷类型之间存在着联系。

表3 6种方法不同缺陷类型下的GIS局部放电定位结果

Table3GISpartialdischargelocalizationresultsfordifferentdefecttypesat6methods

方法

金属尖端 自由金属微粒 沿面放电 悬浮电极

平均

误差/cm

均方根

误差/cm

平均

误差/cm

均方根

误差/cm

平均

误差/cm

均方根

误差/cm

平均

误差/cm

均方根

误差/cm

STLN 14.63 17.39 13.98 16.75 15.02 17.73 14.61 17.41

DT 21.11 24.75 20.73 24.21 21.15 24.84 21.21 24.72

DAMLN 18.59 21.33 17.95 20.65 18.74 21.42 18.52 21.36

TLWAM 12.15 14.25 11.42 13.8 12.36 14.34 12.11 14.21

JLCNN 12.37 14.85 11.91 14.09 12.42 14.95 12.38 14.83

MTMLN 10.91 13.16 10.27 12.3 11.05 13.29 10.89 13.13

3 结 论

(1)提出了多任务网络实现GIS局部放电高精

度诊断和定位。所提出的双任务网络能够充分挖掘

两个任务间的关联关系并保留每一任务的差异特

征,在GIS局部放电诊断上的准确率达到94.53%,
定位平均误差和均方根误差分别为10.78cm 和

12.97cm。与单任务网络相比性能提升明显,为

GIS局部放电诊断和定位提供了新颖的解决思路。
(2)提出了元训练的方式,将开发的多任务网络

部署应用到现场数据匮乏的场景。与直接训练和域

适应训练相比,在支撑集数量为10时便可实现满意

的诊断精度和定位性能。在GIS局部放电诊断上,
相比于直接训练将所有样本混叠在一起,元训练能

够在拉近同类样本的同时,尽可能使得异类样本远

离,分类边界更加清晰。
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(3)探究了元训练集对模型性能的影响,确定了

元训练集的选取原则。不仅元训练集样本的全面性

和代表性是限制模型性能的重要因素,而且元训练

集与元测试集间的分布差异也是影响模型性能的重

要指标。以仿真样本作为元训练集,由于理想化的

仿真样本相比于实验样本而言,未考虑运行条件和

背景噪声的影响,所学到的辅助知识与现场差异比

实验样本集更大,导致其诊断和定位性能不如实验

样本集。以仿真+实验样本作为元训练集的 GIS
局部放电诊断和定位性能最好。
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