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摘  要 

空气开关柜中对于局部放电的识别多依赖单一参量，而现有多参量方法虽能提高识别准确率，但在高

效融合特征和适应环境变化方面仍面临挑战。为此，本文提出一种基于层级多尺度特征提取网络

(Hierarchical Multi-Scale Feature Extraction Network, HMFENet)的多参量融合局部放电识别方法，

自研集成温湿度、超声、臭氧、二氧化氮和紫外检测的传感装置，并采集4种典型局放类型数据进行建

模。该网络采用三层分层结构，每一层先通过质数组合卷积核实现多尺度特征提取，再结合

Transformer编码器实现跨模态的多参量特征融合与复杂信号的捕获。实验结果表明，在各项评价指

标上，HMFENet都优于其他各类机器学习与深度学习模型，识别准确率达97.50%，为开关柜在线监测

与故障预警提供了可靠的技术方案。 
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Abstract 
In air-insulated switchgear, partial discharge (PD) recognition still relies predominantly on a single 
diagnostic quantity. Although existing multi-quantity approaches improve accuracy, they remain 
challenged by efficient feature fusion and robust adaptation to varying ambient conditions. To ad-
dress these limitations, this study proposes a multi-quantity PD identification method based on a 
Hierarchical Multi-Scale Feature Extraction Network (HMFENet). A self-developed sensor suite that 
integrates temperature, humidity, ultrasonic, ozone, nitrogen dioxide, and ultraviolet channels was 
employed to acquire data for four representative PD defect types. HMFENet adopts a three-tier ar-
chitecture: within each tier, prime-sized convolution kernels first extract multi-scale features, after 
which Transformer encoders perform cross-modal fusion and capture long-range dependencies in-
herent in the complex PD signatures. Experimental results demonstrate that HMFENet surpasses 
both conventional machine-learning and advanced deep-learning benchmarks under all evaluated 
metrics, achieving a recognition accuracy of 97.50%. The proposed scheme offers a reliable tech-
nical solution for online monitoring and fault early-warning of switchgear installations. 

 
Keywords 
Partial Discharge, Pattern Recognition, Hierarchical Multi-Scale Feature Extraction Network, 
Multi-Parameter Fusion, Transformer 

 
 

Copyright © 2025 by author(s) and Hans Publishers Inc. 
This work is licensed under the Creative Commons Attribution International License (CC BY 4.0). 
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/ 

  
 

1. 引言 

局部放电(Partial Discharge, PD)是指绝缘介质在电场作用下发生局部击穿现象，常发生在绝缘材料的

气隙、裂纹或表层等位置。绝缘材料的绝缘性能下降会使设备出现故障，进而对电力系统的安全稳定运

行产生较大的危害[1]。对于空气开关柜而言，局部放电情况较常见。绝缘材料老化、内部缺陷、表面污

染以及外界环境的影响都会在一定程度上降低开关柜的绝缘性能，造成内部电弧故障，引起火灾及停电

事故的发生，造成经济财产损失[2]。 
随着局部放电检测技术和人工智能算法的发展，现有的局部放电检测方法从单一参量检测向多参量

检测转变。在现阶段的应用中，传统局放检测方法如暂态地电压法(Transient Earth Voltage, TEV)、脉冲电

流法(Pulse Current, PC)、特高频法(Ultra High Frequency, UHF)等均有一些缺点：TEV 法灵敏度高但是不

能判定内部缺陷[3]；PC 法可测幅值和相位，但抗干扰能力差[4]；UHF 法定位精度高，但在一些恶劣的环

境条件下可能会出现误判或者漏判的情况[5]。鉴于上述单一方法检测存在局限性，多参量融合检测方法逐

渐受到关注。文献[6]提出了基于超声波和 TEV 检测的模式识别算法，将 BP 神经网络(Back Propagation 
Neural Network, BP)和遗传算法融合在一起，提高了局部放电故障诊断的准确率和速度。文献[7]综合利用了

超声波检测和紫外检测的优势，使用小波包降噪和 KNN (K-Nearest Neighbor, KNN)判别算法对声光信号进

行处理。文献[8]提出一种基于特高频和声学成像联合检测的开关柜局部放电研究方法，用特高频传感器采

集信号来支持向量机(Support Vector Machine, SVM)分类放电缺陷，并借助螺旋麦克风阵列和波束形成算法

定位放电声源。文献[9]分析开关柜局部放电信号的时域、频域和相位特征，按暂态地电压法、超声波法和

特高频法的顺序联合检测，逐步排查放电现象，精确区分故障类型及定位放电位置。尽管多参量融合检测
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方法能够有效克服单一检测方法的局限性，但仍面临高效提取局部放电的多参量融合特征和适应环境状况

变化这些难点。此外，针对开关柜局部放电的多参量检测，深度学习算法的研究仍相对匮乏。 
为了解决上述问题，本文基于局部放电产生的特性，提出了一种基于层级多尺度特征提取网络

(Hierarchical Multi-Scale Feature Extraction Network, HMFENet)的多参量融合局部放电识别方法。该方

法通过融合温湿度、紫外光、超声波、臭氧和二氧化氮气体[10]多种参量，集成多尺度特征提取模块(Multi-
Scale Feature Extraction Block, MSFE)和 Transformer，实现了对局部放电现象的检测和模式识别。与传统

方法相比，该方法能够有效克服单一检测方法的局限性，并提取融合特征，适应柜内环境变化，提高了

局部放电检测的准确性和可靠性。为了验证该方法的有效性，本文在 10 kV 空气开关柜的局部放电实验

平台上搭建了悬浮放电、气隙放电、尖端放电和沿面放电四种局放故障模型，采集了相应的局部放电数

据用于模型训练与测试，通过与其他模型的性能对比，验证了本文所提模型的优越性。 

2. 实验环境与数据采集 

本文在真实开关柜环境内进行四种局部放电类型的放电实验。10 kV 开关柜局部放电实验平台如图 1
所示，其由 10 kV 开关柜柜体、放电缺陷模型电机系统、放电电极、耦合电容器、变压器、检测阻抗、

脉冲电流法检测仪、隔离滤波器和调压控制器等组成。 
交流电源为试验平台提供 220 V 电压输入。调压控制器用于调节输入电压，调压后的电压经隔离滤

波器输出稳定、纯净的电压之后再送入变压器升压。耦合电容将高压输送到后级放电试验电路，同时为

局部放电产生的高频脉冲提供低阻抗的高频通路。检测阻抗是加在耦合电容器之后的，它需与整个测量

回路阻抗相匹配，使信号能够有效传输。当局部放电发生时，由于放电回路产生的脉冲电流流经检测阻

抗，会在其两端产生电压信号，此时采用脉冲电流法检测仪检测所获得的电压信号即可获取局放信息。 
 

 
Figure 1. Schematic diagram of the partial discharge test platform for 10 kV switchgear 
图 1. 10 kV 开关柜局部放电实验平台示意图 

 
图 2 从左到右分别为悬浮放电[11]、气隙放电[12]、沿面放电和尖端放电[13]的放电缺陷模型，方框

处表示模型放电部分。悬浮放电模拟的是某导体部件间出现缝隙没有很好接触的放电现象。气隙放电模

拟的是绝缘体内部产生缺陷，图中方框处组件为聚甲醛塑料绝缘件，放电在绝缘件内产生。沿面放电模

拟绝缘体表面出现了缺陷，从而导致电场集中，方框处为环氧树脂材料绝缘件。尖端放电则是模拟电场

强度在尖锐物体表面产生的放电现象。 
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Figure 2. Discharge defect models for suspended discharge, air gap discharge, surface discharge, and tip discharge 
图 2. 悬浮放电、气隙放电、沿面放电和尖端放电的放电缺陷模型 

 
如图 3 所示为多参量传感装置实物图，该传感装置以背部磁吸的方式安置在放电缺陷模型周围，以无

线传输方式将芯片打包的数据发送到网关，网关再以 MQTT 协议(Message Queuing Telemetry Transport)发
布主题，后台服务器进行主题订阅，从而将传感器采集到的数据保存至数据库中。实验过程中，控制放电

缺陷模型电机系统选择所需的放电类型，通过控制升压旋钮不断进行升压，当观察到脉冲电流法的椭圆时

基图出现放电脉冲时，则开关柜内出现了对应的放电现象。每一轮数据采集在选取放电类型后，经历不放

电(5 分钟)–放电(30 分钟)–不放电(5 分钟)三个过程，同一时间段采集到的温度、湿度、紫外强度、超声时

频信息、臭氧和二氧化氮浓度为一个样本，以一维时序序列格式存储到数据库，每个样本间间隔约 5 s。 
 

 
Figure 3. Physical diagram of the multi-parameter sensing device 
图 3. 多参量传感装置实物图 
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3. 层级多尺度特征提取网络 

由于局部放电多参量数据为一维时序序列数据，包含多个维度，各维度有不同的尺度特征，所以有

效融合这些特征才能更好地发挥其各自作用。为实现上述目标，需考虑每一个参量的数据特点，但不同

放电数据集的样本特征各异，导致其对感受野尺寸的需求也不同。感受野表示输出单元可感知的输入数

据范围，其大小的选择由数据特性、模型结构和训练策略决定，最优的感受野尺寸将直接影响模型对时

间序列中不同尺度特征的捕捉能力[14]。尽管 Transformer 模型利用自注意力机制可以较好地捕捉序列数

据长距离之间的依赖关系，但其在多尺度特征捕捉方面仍有待提高[15]。基于上述问题提出了层级多尺度

特征提取网络，采用分层结构设计，各层级专注于提取不同尺度特征，模拟人眼从宏观到细节的扫描过

程，并引入多尺度特征提取模块，以增强对多参量数据中不同时间尺度特征的融合，极大地提高了时间

序列分类效果。 
HMFENet 的模型结构由 3 个 stage 组成，如图 4 所示，每个 stage 由 MSFE 模块和 Transfomer 编码

器组成。MSFE 模块的核心思想是改善 1D-CNN 在处理时间序列数据时对感受野(Receptive Field, RF)的
敏感性，以实现不同尺度特征的高效提取[16]。其设计源于两个关键问题：一是 1D-CNN 对卷积核配置

不敏感，尽管感受野大小对性能影响显著，但模型对如何通过不同卷积核组合达到特定感受野尺寸并不

敏感；二是 1D-CNN 性能取决于最佳感受野大小，两者呈正相关。因此，如果模型能够覆盖所有可能的

最佳感受野大小，其性能将接近于具有单一最佳感受野大小的模型。 
 

 
Figure 4. Hierarchical multi-scale feature extraction network structure 
图 4. 层级多尺度特征提取网络结构 

 
MSFE 模块基于上述问题，通过在 1D-CNN 中引入三层结构，使其能够自动覆盖所有尺度的感受野，

从而使模型能够捕获从全局到局部的多尺度特征。基于哥德巴赫猜想，即任何大于 2 的偶数都可以表示

为两个质数之和，第一层和第二层选取 1 到 pk的质数作为卷积核来覆盖所有偶数尺寸感受野，其中第一

层使用较大的质数核组合，第二层使用较小的质数核组合，来捕获不同的尺度特征。第三层则引入尺寸

为 1 和 2 的卷积核，与前两层的输出进行组合，以覆盖组合范围内的全部整数尺寸的感受野，使得模型

能够捕获到更细致的特征。公式(1)为三层质数卷积核的配置，其中， ( )i 表示第 i 层的卷积核配置，

{ }1 2, , , mp p p⋅ ⋅ ⋅ 为第一层的核尺寸集合，{ }1 2, , , nq q q⋅ ⋅ ⋅ 为第二层核尺寸集合，需确保 
( ) ( )1 2, ,i j i jp q p q∈∀ ∀ ∈ ≥  。 

https://doi.org/10.12677/mos.2025.1410630


唐哲轩 等 
 

 

DOI: 10.12677/mos.2025.1410630 376 建模与仿真 
 

( )
{ }
{ }

{ }

1 2

1 2

, , , , 1
, , , , 2

1, 2 , 3

m
i

n

p p p i
q q q i

i

 ⋅⋅⋅ =
= ⋅⋅⋅ =
 =

                                  (1) 

由于 MSFE 模块每层会使用多个不同大小的卷积核，那么将会有多条路径组成不同的感受野大小，

则所有路径感受野的集合如下： 
( ) ( ) ( ) ( ) ( ) { }{ }1 2 3 2 , 1, 2,3i ik k k ik + + −= ∈ ∈                            (2) 

式中 k(1)、k(2)和 k(3)分别代表第 1 层到第 3 层选择的卷积核尺寸，i 为层索引，范围是 1 到 3。 
每层输出后，把不同尺度的特征进行拼接，并利用批量归一化和 ReLU 激活函数以加强模型表达能

力和非线性特征学习能力。假设每层的质数卷积核大小集合为 [ ]1 2 3, , , , nK k k k k= ⋅⋅⋅ ，则该模块每一层可被

公式化为： 

( ) ( )  1 ,   kn nF x Conv D x k k= =                                 (3) 

( ) ( ) ( ) ( )( )1 2, , ,  p k k knxF x Concat F F Fx x⋅ ⋅= ⋅                           (4) 

( )( )( )Layer BatchNormp pF xσ=                                (5) 

式中，Conv1D 为一维卷积层，x 为输入的时间序列数据，k 为质数卷积核大小， ( )pF x 为每一层所有一

维卷积层拼接的结果，后经过批量归一化和激活函数得到每一层的输出。 
经过 MSFE 模块得到的多尺度特征张量，里面包含了不同尺度提取到的特征，然后利用这些特征分

别进行三种线性变换，得到 Q、K、V 矩阵来进行自注意力计算，公式如下 

( )
T

Attention , , softmax
kd

 
=   

 

QKQ K V V                            (6) 

其中，QKT表示输入序列各位置之间的关联程度，dk为 K 矩阵维度大小，因为点积结果过大，所以除以

根号 dk 以进行缩放，防止梯度爆炸。缩放后的点积结果通过 Softmax 函数转换成概率分布形式，与值矩

阵 V 进行加权求和得到最终的自注意力输出，自注意力输出与输入特征通过残差连接、后接前馈全连接

层和层归一化等操作进行输出。 
在网络的 3 个 stage 设计中，第一个 stage 的 MSFE 模块内都使用较大尺度的卷积核去提取时间序列

中的宏观特征。随着 stage 的递进，MSFE 模块内所有卷积核尺寸逐渐减小，相应的感受野也从大变小，

使得中间及后续 stage 可以提取更加精细的特征，在这一过程中可获取到时间序列数据从全局到局部的多

层次信息。每个 stage 中的 Transformer 编码器利用其强大的特征学习能力来捕获时序特征间的联系，并

增强时序数据内部结构的学习效果。经过 3 个 stage 的特征提取和复杂依赖关系建模后，模型通过全局平

均池化来整合所有阶段的特征提取，最后以一个全连接层生成放电类型预测结果。 

4. 实验结果和分析 

4.1. 算法环境与模型参数设置 

本文以 PyTorch 作为算法模型的构建工具，在配备 NVIDIA GeForce GTX 1660 Ti 显卡(6 GB 显存)和
Intel Core i7-2600 GHz 处理器的硬件条件下进行训练。训练时使用动态学习率，初始值设定为 0.001，批

处理大小设置为 32，训练周期设置为 200。为了评估模型对放电分类任务的性能，使用交叉熵损失函数

计算模型在放电分类上预测值与实际值之间的差距。 
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HMFENet 模型参数设置如表 1 所示。MSFE 模块有 3 层结构，其网络参数分别代表[输入通道数，输

出通道数，卷积核大小]。宏观上看，三个 stage 的同级质数卷积核逐 stage 递减；微观上看，各 stage 内

部三层核尺寸亦呈阶梯下降趋势。该阶梯式递减设计通过“大→小”质数核组合实现了所需感受野的全

覆盖，前层高效捕捉全局特征，后层细化局部特征。每层质数核大小需在全局和局部之间折中，因为过

大的核大小会导致感受野冗余，全局信息过载；过小则感受野过窄，会导致特征碎片化。Transformer 编
码器和全连接层网络参数分别代表[输入通道数，输出通道数]，其中每个 stage 的 Transformer 编码器主

要负责建模不同尺度特征间的全局依赖关系。模块最后的全连接层输出 5 个神经元，相当于未放电现象

和四种典型的放电类型。 
 

Table 1. HMFENet model parameter settings 
表 1. HMFENet 模型参数设置 

网络层数 模块名称 网络参数 

1 MSFE Block 

[7, 16, 11], [7, 16, 13] 

[32, 32, 3], [32, 32, 5] 

[64, 32, 1], [64, 32, 2] 

2 Transformer Encoder [64, 64] 

1 MSFE Block 

[64, 128, 7] 

[128, 64, 5] 

[64, 32, 1], [64, 32, 2] 

2 Transformer Encoder [64, 64] 

1 MSFE Block 

[64, 64, 3] 

[64, 32, 3] 

[32, 32, 1], [32, 32, 2] 

2 Transformer Encoder [64, 64] 

1 FC [64, 5] 

4.2. 实验数据集 

在 10 kV 开关柜局部放电实验平台上采集的实验数据，以一维时间序列格式呈现，共 7 个初始特征：

温度、湿度、超声波时域最大值、超声波频域差值(对应频段内放电频率强度与噪声底噪强度相减值)、二

氧化氮浓度、臭氧浓度和紫外参数。其中超声频域数据是时域数据经过快速傅里叶变化得到的结果。一

维时间序列数据经过处理，共有 591 个样本，涵盖悬浮放电、气隙放电、尖端放电和沿面放电样本各约

100 个，其余为未放电数据。为确保数据一致性和可比性，训练前经过最小、最大归一化处理的数据集以

7:1:2 的比例划分为训练集、验证集和测试集。 

4.3. 实验评价指标 

为了衡量模型整体性能，本实验主要采用精确度(Precision)、召回率(Recall)、F1 分数(F1-Score)和准确

率(Accuracy)四个指标。在放电类型中，准确率衡量模型预测为放电的样本中实际为放电的比例，公式如下： 

Precision i

i i

TP
TP FP

=
+

                                     (7) 
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其中， iTP 为模型正确预测为类别 i 的样本数， iFP 为模型错误将其他类别预测为类别 i 的样本数。 
召回率衡量所有实际放电样本中被正确预测为放电的比例，公式如下： 

Recall i

i i

TP
TP FN

=
+

                                      (8) 

其中， iFN 为模型错误将类别 i 预测为不放电或其他放电类型。 
F1 分数是精确度和召回率的调和平均，用于平衡精确度和召回率，公式如下： 

Precision Recall1 Score 2
Precision Recall

F ×
− = ×

+
                               (9) 

准确率衡量的是模型对所有样本的分类正确性，公式如下： 

0 1 2 3 4Accuracy
Total

TP TP TP TP TP+ + + +
=                             (10) 

其中，TP0、TP1、TP2、TP3、TP4 分别是不放电和 4 种放电类型的真正例数，Total 为所有类别的样本总

数。 

4.4. 时序模型对比与消融实验 

本文使用在 10 kV 开关柜局部放电实验平台上收集的数据进行实验。首先将所提方法与主流的时序

模型 RNN (Recurrent Neural Network)、LSTM (Long Short-Term Memory)和 Transformer 进行对比，因为

这三种架构分别在建模短期依赖、长期依赖以及全局关系方面最具代表性。 
 

 
Figure 5. Loss variation graphs of different models 
图 5. 不同模型的 Loss 变化图 

 
图 5 为四种模型训练集和验证集的 Loss 变化曲线。可以观察到，RNN 和 LSTM 模型的 Loss 在训练
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和验证过程中波动起伏较大，在 200 个训练周期后损失值相对较高，而 Transformer 模型的 Loss 下降较

为平稳，收敛速度较快。HMFENet 模型虽然在初期存在较大波动，但是大约 50 个周期后 Loss 趋于稳定，

并且最终的损失值低于其他三个模型，显示出更好的收敛性。 
图 6 展示了四种模型的混淆矩阵，用于评价它们在局部放电模式识别任务上的性能。测试集包含 120

个样本，分为五类，0、1、2、3、4 分别代表不放电、悬浮放电、尖端放电、气隙放电和沿面放电。从混淆

矩阵可见，HMFENet 显示出较低的错误分类概率，特别是在模型识别不放电时将其误分到气隙放电、沿面

放电的情况较少。这表明 HMFENet 模型对于判别出放电故障较为精准，更能区分出不同类型的放电故障。 
为进一步验证所提 MSFE Block 与层级化思想的有效性，如表 2 所示，在 RNN、LSTM 和 Transformer

基准模型上依次加入 MSFE Block 和 3 stages 层级思想进行对比。所有实验均在一致的环境设置和训练参

数下进行。表中的 A、P、R 和 F1 分别表示准确率(Accuracy)、精确度(Precision)、召回率(Recall)和 F1 分

数(F1-Score)四个评价指标。 
 

 
Figure 6. Confusion matrices of different models 
图 6. 不同模型混淆矩阵 

 
从表中三个基准模型结果来看，HMFENet 在所有评价指标上都优于传统的 RNN、LSTM 和

Transformer 模型，在该任务上显示了优势。RNN 无法记住时间序列信息，捕捉不到长程依赖；LSTM 可

以处理序列数据，但在长序列、大数据量上易出现梯度消失、梯度爆炸的现象，导致模型效果不佳；

Transformer 模型虽然在处理长序列上有优势，但对局部放电多特征的捕捉能力有限。相比之下，HMFENet
基于多尺度特征提取，能够更有效地融合多种传感器数据，提高识别的准确性和鲁棒性。 

 
Table 2. Comparison of ablation experiments 
表 2. 消融实验对比 

模型 A/% P/% R/% F1/% 

RNN 90.83 90.67 94.58 91.97 

RNN + MSFE Block 93.33 95.27 93.31 94.06 
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续表 

RNN + MSFE Block + 2 stages 94.17 94.60 95.26 94.87 

RNN + MSFE Block + 3 stages 95.00 96.17 94.63 95.35 

RNN + MSFE Block + 4 stages 91.67 91.32 94.62 92.55 

LSTM 91.67 91.62 94.31 92.48 

LSTM + MSFE Block 95.00 95.06 95.72 95.26 

LSTM + MSFE Block + 2 stages 95.00 94.38 96.44 95.20 

LSTM + MSFE Block + 3 stages 95.83 96.00 96.17 95.93 

LSTM + MSFE Block + 4 stages 89.17 89.96 92.53 90.56 

Transformer 95.83 95.32 96.89 95.87 

Transformer + MSFE Block 96.67 96.02 97.46 96.61 

Transformer + MSFE Block + 2 stages 93.33 92.76 95.64 93.77 

Transformer + MSFE Block + 4 stages 74.17 78.45 85.07 76.97 

HMFENet 97.50 97.27 97.91 97.53 

4.5. 不同模型性能对比 

为了进一步评估 HMFENet 在多参量融合局部放电模式识别任务中的性能，本文选取了当前局部放

电识别领域具有代表性，且在多参量信号分析中常使用的机器学习和深度学习模型作为对比方法。机器

学习领域，选择了 SVM [17]、RF (Random Forest) [18]、XGBoost (Extreme Gradient Boosting) [19]等经典

算法，因为这些方法在局部放电信号特征分类中应用广泛，具有较高的可解释性。深度学习领域除了前

文所对比的 RNN、LSTM 和 Transformer 模型，还选择了 VggNet (Visual Geometry Group) [20]、ResNet 
(Residual Network) [21]、DenseNet (Dense Convolutional Network) [22]和 Swin Transformer [23]这些代表不

同深度、不同感受野设计以及不同卷积策略的信号特征提取方法。 
 

Table 3. Comparison table of different models 
表 3. 不同模型对比表 

评价指标 SVM RF XGBoost VggNet ResNet Swin-T RNN LSTM Transformer HMFENet 

A (%) 80.49 89.43 90.24 90.24 91.87 88.62 90.83 91.67 95.83 97.50 

P (%) 81.22 89.86 89.38 90.41 91.06 88.49 90.67 91.62 95.32 97.27 

R (%) 86.70 90.85 92.01 91.89 93.36 91.83 94.58 94.31 96.89 97.91 

F1 (%) 81.90 90.31 90.53 90.90 91.99 89.64 91.97 92.48 95.87 97.53 

 
如表 3 列出了 HMFENet 与不同模型的对比结果，从表格可以看出，传统机器学习模型(如 SVM、

RF、XGBoost)的性能普遍低于深度学习模型(如 Vggnet、ResNet、Swin-T、RNN、LSTM、Transformer 和
HMFENet)。这主要是因为深度学习模型能够在已有的数据上自动学习与挖掘，捕捉更高层次的数据特征，

而传统机器学习模型都是基于输入的低级特征进行学习，因而不能直接学习复杂的模型。尽管 Swin Trans-
former 在理论上具有很强的特征提取能力，但在该数据集上的识别率相对较低，可能是因为其对窗口大

小和数据分布比较敏感，需要更精细的超参数调整和可能的架构修改来适应本数据集。相比之下，

HMFENet 模型在四个评价指标上均表现最佳，可以更有效地捕捉融合数据关键特征并提升分类性能。 
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5. 总结 

针对现有空气开关柜中局部放电检测多依赖于单一参量，多参量融合的局放检测方法无法高效融合

多特征的问题，本文提出了一种基于层级多尺度特征提取网络的多参量融合局部放电模式识别方法。

HMFENet 的核心优势在于其独特的分层结构设计和多尺度特征提取模块，提升了模型对复杂信号的处理

能力。此外，HMFENet 通过引入 Transformer 编码器，进一步增强了模型对时间序列数据内在结构的理

解，使其能够捕捉到更细微的特征变化。实验结果表明，MSFE Block 和层级思想可以显著提升模型的整

体性能，本文所提方法优于其他多种传统的机器学习方法和深度学习模型，识别局部放电故障准确率达

97.50%。 
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