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基于GSABO-ICEEMDAN-KELM的局部放电识别
方法在气体绝缘开关设备故障诊断中的应用

王思涵，马宏忠，孙维，葛威，陈悦林
（河海大学电气与动力工程学院， 南京 211100）

摘要：气体绝缘开关（gas-insulated switchgear，GIS）设备在生产运行时存在多种绝缘缺陷，准确识别绝缘缺陷导致的

局部放电信号对保障 GIS设备及电力系统安全有重大意义。采用融合黄金正弦算法（golden sine algorithm，Golden-SA）

改进减法优化（subtraction-average-based optimizer，SABO）算法，得到了融合黄金正弦改进 SABO 优化算法（GSABO），

对改进的完全自适应噪声集合经验模态分解（improved complete ensemble empirical mode decomposition with adaptive 
noise）与核极限学习机（kernel extreme learning machine）进行参数寻优，以实现对 GIS 局部放电故障的识别。首先，针

对 SABO 可能陷入局部最优、收敛速度不够理想等问题，引入混沌映射与黄金正弦对其进行改进。然后，搭建实验平

台采集 4种典型局部放电信号，利用 GSABO-ICEEMDAN 对其进行分解，并利用相关系数法筛选有效的模态分量。最

后计算筛选后模态分量的样本熵形成特征矩阵，将其输入 GSABO-KELM 进行故障分类识别。通过实验分析表明，相

比于未改进的 SABO 算法，GSABO 在跳出局部最优、收敛速度与精度上有明显的优势。结合其他传统算法进行对比，

GSABO-ICEEMDAN-KELM 的识别准确率可达 99. 1667 %，验证了此算法的准确性与优越性，对于 GIS 局部放电故障

诊断的工程应用具有参考意义。

关键词：气体绝缘组合电器；局部放电；ICEEMDAN；改进减法优化算法；黄金正弦算法；核极限学习机；故障诊断

Application of Partial Discharge Identification Method Based on GSABO-

ICEEMDAN-KELM in Fault Diagnosis of Gas-Insulated Switchgear Devices

WANG Sihan, MA Hongzhong, SUN Wei, GE Wei, CHEN Yuelin
（School of Electrical and Power Engineering, Hohai University, Nanjing 211100, China）

Abstract：Gas-insulated switchgear (GIS) exhibits various insulation defects during production and operation, and accurately identify⁃
ing partial discharge signals caused by insulation defects is of significant importance for ensuring the safety of GIS equipment and 
power systems.  By integrating the golden sine algorithm (golden-SA) to improve the subtraction-average-based optimizer (SABO), a 
fused golden sine-improved SABO optimization algorithm (GSABO) is obtained.  This algorithm is applied to optimize parameters 
for the improved complete ensemble empirical mode decomposition with adaptive noise (ICEEMDAN) and the kernel extreme learn⁃
ing machine (KELM) to achieve recognition of GIS partial discharge faults.  Firstly, to address issues such as SABO possibly falling 
into local optima and insufficient convergence speed, chaotic mapping and the golden sine are introduced to improve it.  Then, an 
experimental platform is set up to collect four types of typical partial discharge signals, which are decomposed using GSABO-

ICEEMDAN, and effective modal components are screened using the correlation coefficient method.  Finally, the sample entropy of 
the selected modal components is calculated to form a feature matrix, which is input into GSABO-KELM for fault classification and 
recognition.  Experimental analysis shows that, compared to the unimproved SABO algorithm, GSABO demonstrates significant 
advantages in escaping local optima, convergence speed, and accuracy.  Compared with other traditional algorithms, GSABO-

ICEEMDAN-KELM achieves a recognition accuracy of 99. 1667%, verifying the accuracy and superiority of this algorithm, which 
holds reference value for engineering applications in GIS partial discharge fault diagnosis.
Key words：gas-insulated switchgear； partial discharge； ICEEMDAN； subtraction-average-based optimization algorithm； golden 
sine algorithm； kernel extreme learning machine； fault diagnosis

文章编号：1674-0629（2026）02-0066-12              中图分类号：TM855；TM595 文献标志码：A
DOI：10. 13648/j. cnki. issn1674-0629. 2026. 02. 007



第 2 期 王思涵， 等： 基于GSABO⁃ICEEMDAN⁃KELM的局部放电识别方法在气体绝缘开关设备故障诊断中的应用

0　引言

气 体 绝 缘 封 闭 开 关 设 备（gas-insulated 
switchgear，GIS）凭借结构紧凑、运行可靠性高、

安全性强、安装运维便捷等优势，已在电力系统中

得到广泛应用，其安全状态检测是保障电力系统稳

定运行的重要基础［1-3］。由于 GIS 设备生产工艺可

能存在瑕疵，且安装运行过程中会产生磨损，设备

易出现不同类型的绝缘缺陷，并在运行时引发相应

的局部放电现象。不同类型绝缘缺陷导致的局部放

电会产生特征各异的特高频信号，通过研究这些局

放信号的特征，可对GIS中存在的不同类型绝缘缺

陷进行故障识别［4-5］。
要对GIS绝缘缺陷进行识别诊断，首先需对各

类绝缘缺陷的局放信号进行特征提取，而电气设备

状态监测领域存在诸多信号处理的理论与方法。早

期 信 号 处 理 中 经 验 模 态 分 解（empirical mode 
decomposition，EMD）可将非平稳信号中频率不同

的 IMF分量分解出来，但由于其端点效应与模态混

叠问题较为突出［6-7］，基于这一问题进而提出了完全

集 合 经 验 模 态 分 解（complete ensemble empirical 
mode decomposition with adaptive noise，
CEEMDAN）［8-9］。该方法通过添加正负高斯白噪声

能较好地抑制模态混叠问题，但其分解分量中仍

存在噪声和伪分量。为此，COLOMINAS 提出了

改进自适应噪声完备经验模态分解（improved 
complete ensemble empirical mode decomposition 
with adaptive noise，ICEEMDAN）［10］，改善了噪声

残留问题。文献［11］将 ICEEMDAN 应用于 GIS 故

障信号的分解处理，结果证明了 ICEEMDAN 的优

越性；但 ICEEMDAN 的参数均为人为设置，针对

不同类型的信号时无法发挥最优性能。因此需对

影响其分解性能的参数进行寻优，文献［12］引入

蜜獾算法对 ICEEMDAN中的白噪声幅值权重（Nstd）

和噪声添加次数（NE）参数进行优化，并以包络熵

最小作为优化性能的评价标准。鉴于此，针对

ICEEMDAN 的参数优化问题，本文引入融合黄金

正弦的改进减法优化算法（GSABO）对其参数进行

优化，以实现更优的分解效果。

完成对绝缘缺陷局部放电信号的特征提取

后，需对提取得到的特征矩阵进行识别诊断。常

用的故障识别方法包括 BP 神经网络、支持向量

机（support vector machine， SVM）、极限学习机

（extreme learning machine，ELM）等［13-15］。其中，

BP 神经网络故障识别模型存在学习成本高、数据

噪声较大时易过拟合等缺点［16］；SVM 对核参数

与惩罚因子的选取要求较高［17-18］；ELM 则存在输

入权值随机初始化、过拟合等问题［19］。为增强

ELM 的鲁棒性与泛化能力，黄广斌等人引入核函

数替代 ELM 隐含层节点的特征映射［20］，构建出

核 极 限 学 习 机（kernel extreme learning machine，
KELM）。然而，KELM 的核参数与正则化系数对

其识别性能影响显著，人为选取参数的主观性较

强。文献［21］采用蝙蝠算法优化 KELM 参数以实

现微型电机故障检测，文献［22］采用非线性惯性

权重迭代的粒子群算法优化 KELM 以检测气体绝

缘 金 属 封 闭 输 电 线 路（gas insulated transmission 
lines，GIL）中绝缘缺陷的局部放电，上述研究可

证明 KELM 在电气设备故障检测领域的可行性。

因此，本文采用 GSABO 优化 KELM 作为故障识

别方法。

综上所述，本文将 GSABO 与 ICEEMDAN 及

KELM 相结合，通过 GSABO-KELM 对经 GSABO-

ICEEMDAN 分解后筛选出的 IMF 分量计算样本熵

所形成的特征矩阵进行分类识别，最终确定其局部

放电故障类型，并利用现场实验数据验证了该方法

的优越性。

1　基于 GSABO-ICEEMDAN 的 GIS 局放声

信号特征提取

1. 1　ICEEMDAN理论

改进的完全自适应噪声集合经验模态分解

（ICEEMDAN）算法是在完全自适应噪声集合经验

模 态 分 解（complete ensemble empirical mode 
decomposition with adaptive noise， CEEMDAN）算

法的基础上改进而来，其核心是向经验模态分解后

的第 i个本征模态函数（IMF）分量中添加高斯白噪

声。ICEEMDAN的具体分解过程如下。

1）向初始信号 s添加高斯白噪声 E1（ω
（i）），得

基金项目： 国家自然科学基金资助项目（51577050）；国网江苏省电
力有限公司科技项目（J2023002）。
Foundation item： Supported by the National Natural Science 
Foundation of China （51577050）； the Science and Technology Project 
of State Grid Jiangsu Electric Power Co.， Ltd. （J2023002）.
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到式（1）；

s(i ) = s + β0E1 (ω(i ) ) （1）
式中：s(i ) 和 s分别为所得信号与初始信号；β0 为初

始添加噪声的强度控制因子；ω（i）为被添加的第 i
个白噪声；E1（·）为求一个信号 EMD 分解的第 1个

IMF分量。

2）用 ICEEMDAN 算法对原始时间序列分解得

到第1个 IMF分量；

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

r1 = 1
I ∑i = 1

I

M ( )x( )i

~c1 = x - r1

（2）

式中：r1 为一阶残差；I为含噪信号数；x( )i 为第 i个

含噪信号；M ( ⋅ )为局部均值算子；
~c1 为第一个

IMF值；x为原始信号；r1为一阶残差。

3）继续计算第2个 IMF分量；

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

r2 = 1
I ∑i = 1

I

M { }r1 + β1E2( )ω( )i

~c2 = r1 - r2

（3）

式中：r2 为二阶残差；β1 为第 1次添加噪声的强度

控制因子；E2( ⋅ )为计算第 2个 IMF分量添加的高

斯白噪声；
~c2为第二个 IMF值。

4）以此类推，可以求出第 k个 IMF分量 rk。

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

rk = 1
I ∑i = 1

I

M { }rk - 1 + βk - 1Ek( )ω( )i

~ck = rk - 1 - rk

（4）

式中：k=2，3，…； rk、 rk - 1 分别为 k、k-1 阶残

差；βk - 1 为第 k-1 次添加噪声的强度控制因子；

Ek( ⋅ )为计算第 k个 IMF 分量添加的高斯白噪声；
~ck为第 k个 IMF值；βk - 1=εk-1，std（rk-1）为标准差

函数，k≥1，ε为噪声系数。

1. 2　减法优化算法(SABO)
基于减法平均的优化算法（subtraction-average-

based optimizer， SABO）， 是 Pavel Trojovský 于

2023 年提出的一种基于数学行为的优化算法［23］，
该算法通过使用个体的减法平均值来更新群体成员

在搜索空间中的位置，具有寻优能力强，收敛速度

快等特点。算法流程如下。

1）算法初始化

利用下式随机初始化搜索代理在搜索空间中的

主要位置。

X =

é
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ê

ê

ê

ê

ê
êê
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ê

ê ù
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ú
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 ⋮
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úx1，1 … x1，d … x1，m
 ⋮ ⋱  ⋮ ⋰  ⋮
xi，1 … xi，d … xi，m

 ⋮ ⋰  ⋮ ⋱  ⋮
xN，1 … xN，d … xN，m N × m

（5）

xi，d = bL
d + ri，d ⋅ (bU

d - bL
d )，i = 1，⋯，N，d = 1，⋯，m

（6）
式中：X为SABO群体矩阵；Xi为第 i个搜索代理的

群体成员；xi，d 为其在搜索空间中的第 d维决策变

量；N为搜索代理数量；m为决策变量的数量；ri，d
为区间［0，1］内的随机数；bU

d 和 bL
d 分别为第 d维决

策变量的上界与下界。

2）SABO的数学模型

设计SABO的根本启发来源于数学概念，如平

均值、搜索代理位置的差异以及目标函数两个值的

差异符号。使用所有搜索代理的算术平均位置（即

第 t次迭代的种群成员），而不是仅使用最好或最差

搜索代理的位置来更新所有搜索代理的位置（即第

（t+1）次迭代的所有种群成员的构建），虽然这不是

全新的概念，但SABO的计算算术平均值的概念是

完全独特的，因为引入了一个新的计算概念“v-”，

称为从搜索代理A减去搜索代理B的 v-减法，其定

义如下。

v- = A - B = sign (F (A) - F (B) ) (A - v ⊗ B)  （7）
式中：v为一个维度为m的向量，是从集合｛1，2｝生

成的随机数；运算“⊗”表示两个向量的Hadamard积

（即通过将给定的两个向量的相应分量相乘来形成

结果向量的所有分量）；F（A）和F（B）分别为搜索代

理A和B的目标函数的值；sign为 signum函数。

在 SABO算法中，任何搜索代理Xi在搜索空间

中的位移都是通过每个搜索代理Xj（j=1，2，…，N）的

“v-”减法的算术平均值来计算的。位置更新方式

如下。

X new
i = Xi + ri × 1

N∑
j = 1

N ( )Xi - Xj ，i = 1，2，⋯，N  （8）
式中：X new

i 为更新后位置；N为搜索代理的数量；ri

为维度m的向量，其中分量是来自区间［0，1］的正

态分布的随机数。

然后，粒子位置替换公式如式（8）所示。

Xi =
ì
í
î

X new
i ，F new

i < Fi

Xi，F new
i ≥ Fi

（9）
式中 Fi和 Fi

new 分别为搜索代理 Xi和 Xi
new 的目标函
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数值。

SABO算法的数学模型如图1所示。

1. 3　融合黄金正弦改进SABO优化算法

SABO优化算法虽然较传统优化算法的寻优能

力更强，但依然存在早熟收敛与陷入局部最优等情

况，为了避免这类问题，融合混沌映射与黄金正弦

方法改进 SABO 算法的全局搜索能力与优化精度，

主要改进有以下3个步骤。

1）将混沌映射应用于粒子初始化，以增加算法

的随机性和多样性来加速算法的收敛，因此采用

Tent映射［24］优化粒子初始位置，如式（10）所示。

xk + 1 =
ì
í
î

xk /β，xk ∈ (0，β ]                         
(1 - xk )/ (1 - β )，xk ∈ ( β，1 ]

（10）
式中：k为映射次数；xk为第 k次映射粒子位置的

值。β为控制参数，在 β=0. 5 时混沌性最大，因此

选取β=0. 5。
2）采用 Piecewise混沌映射生成随机数值替换 ri

值，原SABO算法公式（8）中 ri值是一个区间［0，1］
中的随机值，当把采用 Piecewise 映射生成随机数

值替换 ri值时，算法本身会因为随机值分布更加均

匀，而帮助算法在做平均差值时增加粒子多样性，

Piecewise混沌映射的公式如式（11）所示。

ri ( t + 1) =

ì

í

î

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ri ( t )
p ，0 ≤ ri ( t ) < p

ri ( t ) - p
0.5 - p

，p ≤ ri ( t ) < 0.5
1 - p - ri ( t )

0.5 - p
， 0.5 ≤ ri ( t ) < 1 - p

1 - ri ( t )
p ，1 - p ≤ ri ( t ) < 1

  （11）

式中：ri ( t + 1)、ri ( t )分别为 t+1时状态与 t时的状

态；p为分区点，p和 ri ( t )的取值范围为［0，1］。

3）融合黄金正弦方法，帮助粒子跳出局部最优

解。SABO算法由于其没有在每次迭代时利用全局

最优值，而是利用所有粒子的位置做减法平均值而

达到更新的目的，因此，当初始化粒子位置不好的

时候，极其容易陷入局部最优解。改进这个问题的

策略是：如果当前迭代下的粒子适应度值没有变化

时，就选用黄金正弦算法（golden sine algorithm，

golden-SA）对粒子位置进行更新［25］。这样既不会过

多的增加适应度值的计算量，也可以利用黄金正弦

算法在全局寻优的优势帮助SABO算法跳出局部最

优解，黄金正弦的位置更新公式如式（12）所示。

 
X d

i ( t + 1) = X d
i ( t )| sin (r1 )| + r2 sin (r1 )|x1Pd ( t ) -

x2X d
i ( t )|

（12）
式中：X d

i ( t + 1)、Xi
d（t）分别为 d维个体空间中第 t+

1、第 t次迭代中第 i个个体的空间位置；Pd（t）为第 t
次迭代全局最优位置；r1为范围［0，2π］中的随机

数；r2为范围［0，π］中的随机数；x1和 x2为通过黄

金分割数获得的系数，这些系数缩小了搜索空间，

并引领当前值趋近于最优值，保证了算法的收敛

性；黄金分割数 τ=（51/2-1）/2，x1=aτ+b（1-τ），x2=a
（1-τ）+bτ，a和 b初始值设置为-π和π，随后 a和 b
随着目标值的变化而变化，x1和 x2也随之更新。

为了体现融合黄金正弦改进 SABO 优化算法

（GSABO）相较于 SABO 以及其他传统优化算法的

优势，选用 CEC2005 函数测试集中的 F1，F5，F8
函数进行测试比较，比较结果如图2—4所示。

从对比结果可以发现，F5 与 F8 作为 CEC2005
函数集中对优化算法性能挑战最大的函数，其中F5
的理论极小值为 0，改进的 GSABO 算法寻优值为

6. 19×10-6， 而 灰 狼 优 化（grey wolf optimizer，
GWO）算法，蜣螂优化（dung beetle optimization，
DBO）算法，SABO的寻优值都是在 27附近。而 F8

图1　SABO算法的数学模型

Fig.  1　Mathematical model of subtraction-average-based 
optimizer

图2　F1函数寻优结果

Fig.  2　F1 function optimization results
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函数有多个峰值，智能算法在对此函数寻优的过程

中非常容易陷入局部最优，其理论最小值为

-12 569. 5，GSABO的寻优值为-12 569. 473 7非常

接近理论值，结合图 4 结果可以发现 GSABO 优于

其他三种算法而且其收敛速度更快。

综合 3个函数的测试结果所述，从收敛速度和

最终的寻优精度两方面，改进后的 GSABO 都具有

明显优势，因此使用GSABO对影响 ICEEMDAN分

解性能的白噪声幅值权重（Nstd）和噪声添加次数

（NE）进行参数寻优，适应度函数采用最小包络熵，

GSABO 优 化 ICEEMDAN 的 总 体 流 程 图 如 图 5
所示。

2　基于优化KELM的GIS局放识别方法

2. 1　KELM及其优化理论

核极限学习机（kernel extreme learning machine，
KELM）是在极限学习机（ELM）的输入层、隐含层

和输出层三层网络结构上引入核函数来代替 ELM
隐含层节点的特征映射，将复杂的低维空间不可分

割的数据集转化为高维空间的内积运算问题，以此

强化其稳定性与泛化能力

对 于 N 组 提 取 后 的 GIS 局 放 故 障 样 本

｛（xi，ti）｝N
i = 1，ELM 网络的隐含层神经元数为P，激

励函数为g（·），其表达式为：

F ( x ) = Hβ = Y （13）

H =
é

ë

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

ú

ú

úg (w1 x1 + b1 ) … g (wPx1 + bP )
⋮ ⋮

g (w1 xN + b1 ) … g (wPxN + bP )
（14）

式中：F ( x )为预测输出函数；H为隐含层输出矩

阵；β为隐藏层与输出层之间的权重值输出矩阵；

Y为目标输出矩阵；w1，…，wP为输入层与隐含层

之间的连接权值；b1，…，bP为隐含层神经元的偏

置；g (⋅)为激励函数。

β的公式为：

β = HT(HHT + I
C ) -1

Y （15）
式中：I为单位矩阵；C为正则化系数。

引入核函数，其公式为：

ì
í
î

ΩELM = HHT

HHT
(i，j ) = h ( xi )h ( xj ) = K ( xi，xj )

（16）
式中：ΩELM 为 ELM 核矩阵；h ( xi )、h ( xj )分别为 xi

与 xj的隐含层特征映射；K（·）为核函数；xi、xj分

图3　F5函数寻优结果

Fig.  3　F5 function optimization results

图4　F8函数寻优结果

Fig.  4　F8 function optimization results

图5　GSABO-ICEEMDAN流程图

Fig.  5　GSABO-ICEEMDAN process diagram
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别为第 i与第 j个故障样本。

核函数选用常用的径向基函数（radial basis 
function，RBF）作为核函数。RBF 内核K ( a，b ) 可
以定义为：

K ( a，b ) = exp (-g||a - b||2 ) （17）
式中：g为核参数；a、b分别为两个任意样本的特

征向量。

因此F（x）可以改写为：

F ( x ) = HHT(HHT + I
C )Y

           =

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

úK ( )x，x1
⋮

K ( )x，xn

(ΩELM + I
C ) -1

Y
（18）

式中n为样本数量。

由上式所述，可知核参数 g与正则化系数C对

KELM的分类效果有直接影响，当C较小时，容易造

成过拟合，当C过大时，会产生较大的训练误差，而

g主要影响模型的泛化能力。因此需要采用上文提出

的GSABO对这两个参数进行寻优以强化KELM分类

性能来完成GIS局放数据样本的识别诊断。GSABO
优化KELM诊断的总体流程如图6所示。

3　GIS局部放电识别

3. 1　GIS局放信号的采集

实验采用杭州西湖电子研究所 XD5936 型号

GIS局部放电模拟实验装置，实验装置如图 7所示。

该装置供电电源为 220 V交流电，额定最高输出电

压为 160 kV，耦合电容器电容量为 50 pF，局部放

电量额定电压≤1 pC，实验时内部充有 0. 35 Mpa的
SF6气体。数据采集系统为一台型号为XD50W特高

频局部放电检测仪和一台型号为 DSOX6002A 的数

字示波器。该系统测量频率为300～1 500 MHz，动

态范围为 60 dB，结合文献［26-27］的实验测量要

求，该实验系统可以满足兼顾成本与性能的GIS特

高频局放信号采集普适性需求。

在腔体内模拟尖端、气隙、沿面和悬浮 4种局

部放电典型缺陷，4种缺陷所使用的模拟装置如图

8所示。图 8（a）为尖端缺陷模型图，模拟尖端放电

通过精细打磨过的铜制尖端模型，上端跟模型底座

连接，故实验装置的尖端是指GIS设备上的低压尖

端；图 8（b）为气隙缺陷模型图，在环氧树脂上开一

深度为 5 mm，直径为 2 mm的气隙孔；图 8（c）为沿

面缺陷模型图，通过一根长为 20 mm 直径为 1 mm
的金属丝附着于环氧树脂表面来模拟；图 8（d）为悬

浮缺陷模型图，通过一个长为 20 mm宽为 10 mm的

金属片用环氧树脂夹在中间来模拟。

4种缺陷模拟装置固定于旋钮上，通过旋钮伸

入 GIS 局部放电实验腔体中进行局部放电故障模

拟，缺陷装置固定旋钮与实验损耗后的缺陷模拟转

置如图9—10所示。

在实验中往腔体内充满SF6气体，为保证实验安
图6　GSABO-KELM流程图

Fig.  6　GSABO-KELM flowchart diagram

图7　GIS实验腔体现场图

Fig.  7　Experimental site diagram of the chamber of gas 
insulated switchgear
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全性以及数据采集的完整性，采用逐步加压策略，每

次加压 1 kV，检测到局部放电信号即停止。起始放

电电压分别为 15 kV、23 kV、24 kV、33 kV，并以

此作为4种缺陷下的实验电压，4种缺陷的局放信号

通过特高频传感器测量，设置示波器的采样频率为5 
GSa/s，采样时间为500 ns，每条故障信号有2 500个

采样点数，每种故障采集100条局部放电信号，其中

70条作为训练集，30条作为测试集。通过示波器采

集到的4种典型故障信号示例图如图11所示。

3. 2　故障信号GSABO-ICEEMDAN分解

获取局放信号后，首先对GSABO-ICEEMDAN
参数进行设置，GSABO 种群数量设置为 20，最大

迭代次数为 15，对白噪声幅值权重（Nstd）和噪声添

加次数（NE）进行寻优，其中，白噪声幅值权重Nstd∈
［0. 1，0. 6］，噪声添加次数NE∈［50，1 500］，以最小

包络熵作为目标函数进行寻优。以尖端放电为例，

经过 GSABO 寻优后结果为（Nstd，NE）=（0. 2124，
912），信号经过GSABO优化 ICEEMDAN分解结果

如图12所示。

图11　4种局放故障信号

Fig.  11　Four types of partial discharge fault signals

图12　尖端信号分解对比图

Fig.  12　Comparison diagram of tip signal decomposition

图8　4种缺陷模拟装置图

Fig.  8　Four types of defect simulation device diagrams

图9　缺陷装置固定旋钮

Fig.  9　Defective device fixing knob

图10　实验损耗后的缺陷模拟装置

Fig.  10　Defect simulation device after experimental loss
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与 EMD 对比可以发现 EMD 的 IMF1、IMF4 出

现了明显的模态混叠问题，而GSABO-ICEEMDAN
很好地避免了这个问题。图 13 为算法的进化曲线

对比图，GSABO 在迭代到第 4 代时达到收敛，而

未改进的SABO在第 6代时达到收敛，DBO则是在

第 8 代完成收敛，并且 GSABO 的寻优效果明显优

于其他两者，因此可以说明本优化方法的优越性。

4 种 GIS 局放故障的 GSABO-ICEEMDAN 参数寻优

结果如表1所示。

3. 3　信号分解结果特征提取

在对 GSABO-ICEEMDAN 分解后得到 IMF 分

量进行特征提取之前，由于各 IMF分量所包含的特

征量不同，因此选取各类故障相关系数最高的 3个

IMF分量进行特征提取，相关系数的计算结果对比

示例如图14所示。

筛选 IMF分量完成后，采用样本熵作为特征指

标对其进行特征提取，样本熵计算结果示例如表 2
所示。

3. 4　局放故障特征的识别

通过计算筛选后 IMF分量的样本熵作为特征指

标，构造局放故障特征向量矩阵以便利用GSABO-

KELM对其故障类型进行分类识别。将样本输入到

核极限学习机中，利用 GSABO 优化其核参数 g与

正则化系数C。算法参数中，搜索数量设置为 20，
最大迭代次数设置为 30，C与 g的优化参数目标上

下限分别设置为C∈［0. 1，1 000］，g∈［0. 1，50］，以识

别结果的正确率最高作为适应度函数进行寻优，准

确 率 最 大 为 100 % ， 故 适 应 度 最 大 值 为 100，
GSABO-KELM 优 化 结 果 如 表 3 所 示 ， 采 用

GSABO-ICEEMDAN分解的测试集预测结果与混淆

矩阵如图15所示。

作为对比实验，选用前文对比过的未优化

SABO 与 DBO 优化 ICEEMDAN 对实验样本数据进

行分解，其余特征提取与分类识别步骤不变，其测

试集识别准确率分别为 97. 5%和 95. 833 3 %，测试

结果与混淆矩阵如图16—17所示。

依上述步骤类推，也将 GSABO-ICEEMDAN-

KELM算法与现存其他算法作对比，如表4所示。

通过上述的对比结果可知，相比于 GSABO-

ICEEMDAN-KELM 进行故障识别，使用 SABO 与

DBO优化 ICEEMDAN-KELM的识别准确率有所下

降。通过分析 3种方法的混淆矩阵可以看出，利用

图13　进化曲线对比图

Fig.  13　Comparison chart of evolution curves

表1　4种故障寻优结果

Tab.  1　Four types of fault optimization results

局放类型

尖端

气隙

悬浮

沿面

白噪声幅值权重Nstd

0. 212 4
0. 360 8
0. 367 6
0. 358 6

噪声添加次数NE

912
652

1 141
907

图14　IMF相关系数结果图

Fig.  14　IMF correlation coefficient results chart

表2　样本熵计算结果

Tab.  2　Calculation results of characteristic indicators

样本

尖端

颗粒

气隙

悬浮

IMF1值

0. 072 9

IMF2值

0. 809 9

0. 283 8

IMF3值

0. 479 2
0. 187 9

0. 234 3

IMF4值

0. 404 2
0. 512 9
0. 105 2
0. 479 6

IMF5值

0. 186 4

0. 314 9

表3　GSABO-KELM寻优结果

Tab.  3　GSABO-KELM optimization results

识别准确率/%

99. 166 7
（C，g）

（479. 927 8，0. 360 8）
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GSABO-ICEEMDAN-KELM 分解得到的信号进行

识别仅有第 3类故障一个样本被错误识别为第 1类

故障，而使用 SABO 与 DBO 进行优化时，识别错

误样本数增加。表 4 中还列出采用 EMD 分解信号

与 ELM 分类识别的识别结果，可以看到在分解与

分类算法更换后，识别率进一步下降，与本文所提

出的方法存在显著的差距，进一步体现了本文方法

的准确性与优越性。

3. 5　GIS局部放电诊断的现场应用

为了进一步对本方法进行实际的检测验证，采

用盐城 110 kV 大农变电站内，现场运维人员所采

集的运行中 110 kV Ⅱ段母线压变间隔压变气室异

常放电信号，信号最剧烈处位于气室中部靠下位

置，如图18箭头所示。

通过外置特高频传感器采集局部放电信号，并

利用 GSABO-ICEEMDAN 进行分解，现场信号及

分解结果如图19所示。

对分解后的 IMF分量提取特征矩阵，并输入训

练好的 GSABO-KELM 模型中进行识别诊断，诊断

结果为悬浮放电。

经过现场人员的手动开腔验证，气室内存在金

属屏蔽装配出现松动导致悬浮放电的情况，如图 20
所示，通过大农变电站的案例验证了本文所提方法

的实际可行性。

4　结论

本文提出一种基于GSABO优化 ICEEMDAN的

GIS局放信号分解方法，通过相关系数筛选分解得

到的 IMF分量，计算其样本熵作为特征向量进行特

征提取，最终将特征向量输入经 GSABO 优化的核

极限学习机，实现故障类型的识别与诊断。通过实

验数据分析，得出结论以下。

1）将 ICEEMDAN 分解应用于 GIS 局放信号处

理 ， 提 出 以 最 小 包 络 熵 为 指 标 ， 对 影 响

ICEEMDAN 分解性能的白噪声幅值权重（Nstd）和噪

声添加次数（NE）进行优化，通过比较最小包络熵的

大小验证该优化方法的有效性。

2）为提升优化算法的效率并解决其易陷入局部

最优的问题，融合混沌映射与黄金正弦算法对

SABO优化算法进行改进。经CEC2005函数集测试

图16　SABO测试集结果

Fig.  16　SABO test set results
图15　GSABO测试集结果

Fig.  15　GSABO test set results
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及进化曲线对比表明，改进后的 GSABO 优化算法

相较于未改进的 SABO 及其他优化算法具有一定

优势。

3）采用 GSABO 优化的 KELM，对经 GSABO-

ICEEMDAN 分解提取的特征向量进行分类。通过

与未改进 SABO 优化 KELM、DBO 优化 KELM 及

ICEEMDAN 方法的识别结果对比，体现本方法的

改进效果；同时，对 110kV大农变电站的现场局放

信号进行诊断验证，证实该方法在GIS局部放电识

别中具有良好表现。本方法可为局部放电识别诊断

领域的研究提供一定参考。
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