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基于表层温度深度学习的电缆接头绝缘劣化非接触式诊断 

严丹昭 1，陈  晶 2，兰旺耀 3，廖一鹏 4 
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摘要：为提升电缆中间接头绝缘层劣化程度的现场诊断效率和准确度，提出一种基于表层温度自适

应深度学习的接头绝缘劣化状态非接触式诊断方法。首先，对电缆接头及两端电缆的绝缘表层进行

红外热成像，实现电缆接头中心两边多个对称区域的表层温度、接头两端电缆的表层温度的非接触

式采集；其次，构建基于双隐层自编码极限学习机的深度学习网络，以挖掘表层温度数据内部深层

次隐含特征，将提取的深度隐含特征作为随机森林诊断模型输入；然后，提出一种非线性动态自适

应旋转角的量子旋转门以改进量子烟花算法的更新策略，并用于诊断模型参数优化；最后，结合接

头表层红外温度和绝缘介质损耗角正切值构建数据集，对诊断模型进行训练和现场测试。实验结果

表明，改进后的量子烟花算法可以较好地逼近全局最优解、收敛效率高，深度学习随机森林诊断模

型具有较强的特征抽取和分类能力，参数优化后诊断模型的分类精度和稳定性得到有效提高，在小

样本训练集条件下就能达到较好的诊断效果，可实现接头绝缘劣化状态的非接触式诊断。 
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Abstract: To improve the efficiency and accuracy of the field diagnosis of insulation layer deterioration of 

the cable intermediate joint, a non-contact diagnosis method based on adaptive deep learning of surface 

temperature is proposed. First, infrared thermal imaging was performed on the insulating surface of the 

cable joint and cables at both ends. The surface temperatures of multiple symmetric areas on both sides of 

the center of the cable joint and cables at both ends were collected without contact. Subsequently, a deep 

learning network based on a two-hidden autoencoder extreme learning machine was constructed to mine 

the deep hidden features in the surface temperature data. The extracted deep hidden features were used as 

input to the random forest diagnosis model. A quantum rotation gate with a nonlinear dynamic adaptive 

rotation angle was further proposed to improve the update strategy of the quantum firework algorithm and 

optimize the parameters of the diagnostic model. Finally, by combining the infrared temperature of the 

joint surface and loss angle tangent value of the insulating medium, a dataset was constructed to train and 

test the diagnostic model in the field. The experimental results show that the improved quantum fireworks 
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algorithm can better approximate the global optimal solution and has high convergence efficiency. The 

deep learning random forest diagnostic model exhibited strong feature extraction and classification 

capabilities, whereby the classification accuracy and stability of the diagnostic model were effectively 

improved after parameter optimization, and better diagnostic results were achieved under the condition of a 

small sample training set. Therefore, noncontact diagnosis of joint insulation deterioration is achievable. 
Key words: cable middle joint, infrared temperature measurement, insulation deterioration diagnosis, 

two-hidden autoencoder extreme learning machine, random forest, quantum fireworks algorithm 

 

0  引言 

电力电缆在使用过程中，电缆中间接头是配网线

路中最薄弱环节，也是故障率最高的装置。电缆接头

绝缘劣化直接影响接头的正常运行，有一半以上的电

缆事故是接头绝缘劣化故障引起的，接头绝缘劣化导

致接头温度迅速上升，促使绝缘层进一步恶化，造成

电缆短路、接地故障，威胁电力电缆的安全运行[1]。

因此，对电缆接头绝缘状态的有效监测，及时对接头

绝缘劣化状态做出有效诊断及采取相应措施，对提高

电力系统稳定性具有重要意义。 

目前，国内外对电缆接头绝缘状态检测主要采用

电气检测和非电气量检测两种方法：电气检测方法主

要有局部放电监测法、脉冲电流法、直流成分法等[2-3]，

这些方法通常需要离线或外接辅助信号进行检测，实

用性较差；非电气量检测方法主要包括超声波检测法、

介质损耗角检测法、温度检测法等[4-6]，温度检测法通

过接头表面温度变化间接诊断绝缘层老化程度，该检

测方法因其简便性而得到广泛研究与应用。目前常用

的温度监测方法是在电缆中间接头表层安装温度传感

器[7-8]，实时采集温度数据进行判断，这种方法受环境

温度变化的影响大，当环境温度异常或夏天高温天气

下可能产生误判。近几年，人工智能及深度学习的快

速发展，学者们将 BP 神经网络[9]、支持向量机[10]和

长短时记忆网络[11]应用于电缆接头温度预测，取得了

突破性成果，但未进一步对接头绝缘状态进行诊断。

李胜辉等[12]利用平稳小波变换对电缆故障相电流信

号进行分解，将提取的特征量作为随机森林分类器的

输入，识别出电缆早期故障，与传统模式识别方法相

比具有更高的准确率，但对随机森林算法中决策树数

量、分裂属性数等参数都是凭经验设置，无法达到最

优效果，有待进一步优化。徐四勤等[13]提出了基于自

适应参数优化核极限学习机（Kernel Extreme Learning 

Machine, KELM）的接头绝缘劣化程度预测模型，实

现了接头绝缘劣化状态识别，但浅层的核极限学习机

网络的准确性和泛发性能有待提升，而且需在接头表

层和导体内部安装测温传感器，安装测试过程复杂，

不适用于现场的高效诊断。 

综上分析，为提升接头绝缘劣化的现场诊断效率

和准确度，提出一种基于红外温度自适应深度学习的

接头绝缘劣化状态非接触式诊断方法。首先，对电缆

接头及两端电缆的绝缘表层进行红外热成像，实现电

缆接头中心两边多个对称区域的表层温度、接头两端

电缆表层温度的非接触式采集；其次，构建基于双隐

层自编码极限学习机的深度学习网络，以挖掘表层温

度数据内部深层次隐含特征，将提取的深度隐含特征

作为随机森林诊断模型输入；然后，提出一种非线性

动态自适应旋转角的量子旋转门以改进量子烟花算法

的更新策略，并用于诊断模型参数优化；最后，结合

接头表层红外温度和绝缘介质损耗角正切值构建数据

集，对诊断模型进行训练和现场测试。 

1  电缆接头表层红外温度采集 

电缆接头导线工作引发导体发热，热量通过绝缘

层与外界环境进行交换，当绝缘层劣化后会影响热传

递效果，导致接头导体温度迅速上升，接头处因电阻

最大而升温最快，接头中心点温度最高，沿接头两端

温度慢慢下降，而接头两端的电缆线芯温度较为平衡，

因此可根据电缆接头整体温度的变化情况进行绝缘劣

化诊断。目前常用的接头温度监测方法是在接头内部

安装温度传感器进行点式测温，这种方法安装复杂、

也不能反映电缆接头的全局温度特性。为了快速而且

全面地获取电缆接头三维温度信息，并且不破坏电缆

接头原有的结构及温度场，本文采用红外热成像仪扫

描电缆接头外表面温度，接头上每隔 120°沿轴向画一

条基准线，然后以这 3 条基准线为准进行 3 次红外温

度扫描。红外温度扫描效果如图 1(a)所示，3 条白线

就是基准线，每条基准线上扫描的接头整体温度接近

却也不完全相同，每条基准线上的接头温度分布都不

均匀，而两端电缆表层绝缘较薄且热传导率高，导致

两端电缆表层温度都高于接头表面最高温度。3 条基

准线上扫描温度的平均值与接头位置的关系图如图

1(b)所示，中间位置接触电阻大而温度较高，接头中

心两边温度慢慢降低，本文在接头中心及两边 7 个等

距对称区域进行温度数据采集，如图 1(c)所示，在接

头中心区域获取红外温度平均值 T0，中心两边等距对
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称区域获取平均温度 T1～T6，以及接头两端电缆表层

温度 TA 和 TB。当电缆接头绝缘劣化时，接头中心处

温度迅速上升，距离中间接头越近发热越严重，靠近

中间位置点的温差值也越大，绝缘劣化后接头温度与

两端电缆表层温度的差值也加大。因此，本文将接头

区域平均温度 T0～T6，以及两端电缆温度 TA和 TB作

为接头绝缘劣化诊断的驱动数据。 

 
(a) 接头及两端电缆表面红外温度扫描效果 

(a) Infrared temperature scanning effect on the surface of  

connectors and cables at both ends 

 
(b) 三条基准线扫描的接头平均温度 

(b) Average joint temperature scanned by three reference lines 

 

(c) 接头及两端电缆表面温度特征采集区域示意图 

(c) Schematic diagram of collecting area of surface temperature  

characteristics of connectors and cables at both ends 

图 1  电缆接头表层红外温度特征采集示意图 

Fig.1  Schematic diagram of collecting infrared temperature  

characteristics on the surface of cable joint 

2  自适应深度学习随机森林诊断模型 

2.1  表层温度深度特征学习网络构建 

传统的前馈神经网络在训练过程中采用梯度下降

法对权重和阈值不断地迭代修正，训练效率较低，而

极限学习机（extreme learning machine, ELM）是一种

单隐层前馈神经网络算法[14]，训练过程中调整的参数

少、效率高、泛化性能好，已被广泛应用。假设表
示 ELM 隐含层和输出层间的连接权值矩阵；T 表示理

想输出，H 表示隐层单元的输出矩阵，只要输入层与

隐含层间的连接权值和偏置被设置，可通过式(1)计

算： 

  1T T  = H T H HH T         (1) 

式中：H＋
表示 H 的广义逆，使用正交投影法进行计算。

为挖掘数据特征内部深层次隐含特征，廖一鹏等[15]将

多个极限学习机自编码器串联作为深度特征学习网

络，将提取的泡沫深度特征通过 KELM 分类以实现浮

选工况识别，大大提高了识别效果。极限学习机自编

码器令输入与输出相等，通过前馈神经网络来完成高

层次的特征提取，为提取电缆接头表层温度更高维度

的稀疏特征，本文构建双隐层自编码极限学习机，如

图 2 所示，两个隐层的节点数都为 Nh，为实现特征稀

疏表达，可设置 Nh 的值大于输入接点数，随机生成第

一、二隐层节点的输入权重向量 w1、w2 和偏置 b1、
b2，通过输入 X、w1和 b1计算第一隐层的输出矩阵，

然后通过第一隐层输出矩阵、w2 和 b2计算第二隐层输

出矩阵 Hi，通过式(2)可计算每个双隐层自编码极限学

习机的输出权重矩阵i的值：  

1

1

2, ,
i

i

i i

i

i L






 
 

 
H X

β
H H

       (2) 

本文借鉴深度学习网络的构造思想，将多个双隐

层自编码极限学习机串联起来，如图 2 所示，构成深

度双隐层自编码极限学习机模型（deep two-hidden 

layer autoencoder extreme learning machine ， DTA 

-ELM），每个隐含节点 Hi 的输入权值都是前一个输

出权值的转置i
T，通过式(3)将原始输入数据通过 L 个

双隐层自编码极限学习机的逐层抽象提取映射到更高

维空间进行决策，有利于提高识别精度和泛化性能。 

T

T
1

1
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i

i

i i
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 
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           (3) 

2.2  深度学习随机森林诊断模型构建 

2001 年，Breiman 提出了随机森林（random forest,  



第 46卷 第 6期                                                                                       Vol.46  No.6 
2024年6月                 严丹昭等：基于表层温度深度学习的电缆接头绝缘劣化非接触式诊断                June  2024 

715 

 
图 2  深度双隐层自编码极限学习机网络模型 

Fig.2  Deep two-hidden layer autoencoder extreme learning machine network model

RF）算法[16]，算法由大量决策树构成，对所有决策树

的分类结果投票决定最终结果。每颗树所使用的训练

集都是通过 Bootstrap 重采样的方式，训练过程随机选

取样本和特征属性，增强了算法的多样性和不确定性，

每颗树的特征变量不完全相同，即使部分输入特征不

可靠也只会影响小部分决策树，不影响最终投票决策

效果。因此该算法对数据适应能力强，可直接处理高

纬数据，受噪声和异常数据干扰小，算法分类精度高、

泛化能力强。 

本文通过构建的深度双隐层自编码极限学习机网

络挖掘表层温度数据内部深层次隐含特征，将提取的

深度隐含特征作为随机森林决策树的输入变量，最后

对各决策树分类结果投票决策。诊断模型框架如图 3

所示，具体实现流程如下： 

Step 1：构建数据集并进行数据划分，一部分作

为训练数据，剩余部分作为测试数据； 

Step 2：使用 bootstrap 重抽样方法从原始训练数

据集中有放回地抽取 T 次，构成 T 个训练子集； 

Step 3：分别对 T 个训练子集，采用深度双隐层

自编码极限学习机网络提取内部深层次隐含特征； 

Step 4：将提取的深度隐含特征作为随机森林决

策树的输入变量，决策树的生成就是递归构建二叉分

类树的过程，在树的每个节点处，从 M 个输入变量中

随机抽取 m 个特征作为候选特征，一般 m 取 M 均方

根值[16]，然后从这 m 个特征中选取最优的特征和最佳

二值切分点来分裂该节点，从而建立 T 棵决策树，生

成随机森林； 

Step 5：对待测试数据，先采用深度双隐层自编

码极限学习机网络提取内部深层次隐含特征，然后输

入到随机森林的各棵决策树进行诊断； 

Step 6：根据每一棵决策树的分类结果，投票决

定最终的诊断结果。 

2.3  量子烟花算法改进及模型参数优化 

上述构建的深度学习随机森林诊断模型中，双隐

层自编码极限学习机的深度 L 和决策树数量 T 是两个

敏感的超参数，L 设置太小将无法提取特征内部深层

次隐含特性，L 设置太大将产生大量冗余特征向量而

影响诊断效率和精度，另外 T 越大诊断精度越高，但

无限增加 T 来换取微小精度的增加往往不现实，不同

应用对象使其性能达到最优的 T 值不同，参数(L,T)的

设置将影响深度学习随机森林模型的诊断效果，可采

用智能优化算法对两个参数自适应优化。 

近年来，由于量子比特的叠加性具有良好的数据处

理效果，研究人员为进一步提升传统优化算法的性能，

引入量子编码对算法进行改进，比如：量子遗传算法

（quantum genetic algorithm, QGA）[17]、量子狼群算法

（quantum wolf pack algorithm, QWPA）[18]、量子蝙蝠算

法（quantum bat algorithm, QBA）[19]等，大大提升了算

法的寻优性能。烟花算法（fireworks algorithm, FWA）[20]

具有较强的全局搜索能力，但在寻优过程中容易陷入局

部最优，林剑萍等[21]提出了一种自适应旋转角的量子烟

花算法（quantum fireworks algorithm, QFWA），通过量

子旋转门实现烟花个体位置更新和变异，防止陷入局部

最优状态，提升了算法的全局寻优能力，但忽略了迭代

过程中旋转角与迭代次数的非线性变化关系，迭代初期

应以较大旋转角大范围搜索，迭代过程应逐渐缩小旋转

角，迭代后期在局部范围精细搜索。因此，本文提出一

种非线性自适应旋转角来改善量子烟花的性能，提高算

法的全局最优搜索能力，并保证收敛效率。
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图 3  深度学习随机森林诊断模型 

Fig.3  Deep learning random forest diagnosis model

首先，进行烟花算法的量子编码，对烟花位置进

行量子编码，烟花个体 Pj 的量子编码为： 

1 2

1 2

cos( ) cos( ) cos( )

sin( ) sin( ) sin( )
j j jn

j
j j jn

P
  
  

 
  
 

…

…
      (4)  

式中：j 为烟花个体编号；n 为量子编码长度；jn 为每

一位量子编码的量子角。                 

其次，对烟花位置采用量子旋转门更新，每个量

子 位 的 状 态  的 幅 度 表 示 为 概 率 幅 形 式

,     ，对烟花个体的位置采用量子旋转门进行

更新，更新公式为： 

1

1

cos sin

sin cos

k k
id id
k k
id id

  
  





      
         

      (5) 

式中：id
k 和id

k 为第 k 次迭代中第 i 个烟花第 d 维空

间的概率幅；为量子旋转门的更新角度，id
k＋1 和

id
k＋1 为更新后的概率幅。迭代过程中对算法的收

敛效率和寻优能力影响较大，太小将影响收敛效

率，大则容易陷入局部最优解，本文提出一种随迭

代次数渐变的非线性自适应旋转角来改善量子烟花的

性能，如式(6)所示： 

best
0 0sgn( ) e

k
i K

i

   
 
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式中：
best

best

i
i

i

 
 
 

  
 

A ，
best

best



 
 
 

为当前最优烟花的某

个量子比特对应的概率幅，
i

i



 
 
 

为当前烟花的某个量

子比特对应的概率幅；best 和i 分别为当前最优烟花

个体和当前烟花个体的某个量子比特在单位圆上的角

度；0 为动态旋转角，为0 动态调整的非线性调制

指数，取值范围为 1.0～2.0，以保证 best i  值越大

调整幅度越大；K 为最大迭代次数，0 为基本旋转

角，随着迭代次数的增加而逐渐缩小。 

最后，对烟花个体变异操作，烟花个体在进行量

子旋转门位置更新后以一定的概率进入量子非门变异

操作，即将量子个体中每一维的概率幅i 与i 进行交

换： 

' 0 1

' 1 0
i i

i i

 
 
    

    
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            (7)  

式中：
'

'
i

i



 
 
 

为变异后的量子概率幅；
i

i



 
 
 

为变异前的

概率幅。 

改进的量子烟花算法采用非线性动态调整旋转角

的量子旋转门更新策略，并对较差个体进行量子非门

变异，保证烟花个体的多样性，在迭代初期进行缓慢、

较大范围的寻优，而在后期进行快速地收敛，增强算

法全局寻优能力，而且提升算法整体收敛效率。本文
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采用改进的量子烟花算法对深度学习随机森林模型的

参数(L,T)进行自适应优化，提升模型的诊断效果及稳

定性。 

3  绝缘劣化状态诊断流程与步骤 

电缆接头绝缘层介质损耗角正切值与绝缘劣化程

度呈现对应关系[22]，可根据介质损耗角正切值作为绝

缘劣化状态诊断的依据。通过设置绝缘介质损耗角正

切值阈值进行绝缘劣化状态判断，当介质损耗角正切

值大于 0.002 时需加强检修，大于 0.01 时需更换绝缘，

超过 0.05 时接头判定为产生故障。 

因此，绝缘劣化程度根据检测的介质损耗角正切

值分为正常、加强检修、更换绝缘、故障等 4 种状态。 

本文采用构建的深度学习随机森林模型对接头绝

缘劣化状态进行诊断，将接头区域平均温度 T0～T6 以

及两端电缆温度 TA 和 TB 作为诊断模型的驱动数据，

绝缘劣化程度的 4 种状态作为输出，并采用改进的量

子烟花算法对模型参数(L,T)进行优化，将诊断精度作

为适应度值。绝缘劣化状态诊断的具体实现流程如图

4 所示，首先采集多条电缆多个电缆中间接头的 T0～

T6、TA和 TB 数据，以及相应的绝缘层介质损耗角正切

值，根据介质损耗角正切值阈值进行绝缘劣化状态分

类，然后构建数据集进行模型训练和测试，具体实现

步骤如下： 

Step 1：数据采集并根据介质损耗角正切值阈值

进行绝缘劣化状态分类，构建数据集并进行数据划分，

一部分作为训练数据，剩余部分作为测试数据； 

Step 2：初始化量子烟花算法参数和迭代次数； 

Step 3：设置(L,T)参数范围，并对深度学习随机

森林模型初始化； 

Step 4：深度学习随机森林模型初始训练，并计

算初始适应度值； 

Step 5：通过爆炸生成爆炸火花，对较差烟花个

体以一定概率进行量子非门变异操作； 

Step 6：采用当前火花、烟花集合中的(L,T)参数

进行模型构建和训练，以及适应度值计算，更新适应

度值。 

Step 7：计算火花吸引点、粒子进化参数和收缩

扩张系数, 对每个火花爆炸生成量子行为火花，利用

改进的量子旋转门更新策略对烟花个体更新，选择下

一代烟花。 

Step 8：判断当前的适应度值是否满足要求，或

达到最大迭代次数，则输出相应(L,T)参数值，否则转

Step5 继续迭代演化； 

Step 9：获取最终的(L,T)参数组合，建立最优参

数的深度学习随机森林诊断模型； 

Step 10：通过测试数据对最优诊断模型进行绝缘

劣化状态诊断，并对诊断性能进行评估。 

4  实验结果与分析 

为了验证本文方法的有效性，以国网福州供电公

司岩洲变电站的 10 kV 电力电缆为试验对象，实验的

硬件平台为 Intel(R) Core(TM) i7-9700@3.00 G CPU、

NVIDIA RTX2070 GPU、16 GB（RAM），软件运行

环境为 Windows 10 Matlab 2016a、Python 3.7、Tensor- 

flow 1.14，对提出方法进行验证和结果比较分析。 

4.1  改进量子烟花算法性能测试 

为验证改进的量子烟花算法的性能，结合本文深

度学习随机森林模型参数(L,T)优化的应用场合，选取

3 个经典的多峰基准函数进行测试，3 个函数的全局最

优值都为 0，如式(8)～(10)所示，多峰函数有一个全

局最优值点和多个局部最优值点，局部最优值点会对

寻优算法产生干扰，适合于测试寻优算法的全局寻优

能力及效率。 

 1 1
1

N
N

i ii
i

f x x x




             (8) 

   2 2
2 1

10cos 2 10
N

i ii
f x x x


         (9) 

  2
3 1

1

1
cos 1

4000
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N i

ii
i

x
f x x

i


    
 

      (10) 

先求解动态自适应旋转角函数中＝10 的最佳

值，实验中算法参数设置如下：烟花个数 N＝10，爆

炸火花个数 Si＝10、爆炸半径 RF＝2，高斯变异火花

数 GM＝35、非门变异概率 Pn＝0.2，迭代次数 K 设为

500。每个基准函数进行 100 次实验，在不同的 值

下，统计最优值的概率和迭代次数，通过统计数据可

得当取＝1.4 时算法的寻优能力和速度达到最佳，将

此结果当作旋转角函数中 的参考数值。 

为了验证改进量子烟花算法（improved quantum 

fireworks algorithm, IQFWA）的有效性，将改进算法与

原量子烟花算法（QFWA）进行寻优效果对比，并与

其他几种量子智能优化算法进行实验及比对分析。为

客观验证各算法的寻优性能及稳定性，对 3 个多峰基

准函数进行多次寻优测试，统计结果如表 1 所示，

IQFWA 的最优值、平均值、标准差均优于其他 3 种算

法。改进的量子烟花算法采用非线性动态调整旋转角

的量子旋转门更新策略，并对较差个体进行量子非门

变异，保证烟花个体的多样性，增强了算法全局寻优

能力和稳定性，而且具有较高的收敛效率。 

4.2  自适应深度学习随机森林模型测试 

为验证提出的自适应深度学习随机森林模型的性

能，选择 UCI 数据库中的不同大小、维度、分类数的 
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表 1  各算法寻优结果统计 

Table 1  Statistics of optimization results for each algorithm 

Function Statistical result IQWFA QWPA QGA QBA 

f1(x) 

Optimal value 0.0086 0.0183 1.4461 0.9954 

Mean value 0.1857 0.7629 16.1084 3.5226 

Standard deviation 0.1035 0.1579 3.9382 1.0634 

f2(x) 

Optimal value 0.0310 0.2882 2.9779 0.3292 

Mean value 3.1861 5.9860 36.0357 8.7531 

Standard deviation 1.0023 2.0500 8.1559 3.2950 

f3(x) 

Optimal value 0.1216 0.1136 5.1347 0.1347 

Mean value 1.9393 2.3087 23.2533 3.5533 

Standard deviation 0.3821 0.8211 13.0955 0.8554 

    

(a) 单隐层深度学习测试结果                     (b) 双隐层深度学习测试结果 

(a) Single hidden layer deep learning test results         (b) Two-hidden deep learning test results 

图 4  深度随机森林模型性能测试 

Fig.4  Test effect of deep random forest model

3 种经典数据集 Spambase、Shuttle、USPS 进行测试，

采用深度学习随机森林模型对各个数据集进行分类

测试，双隐层自编码极限学习的 Nh 设置为输入接点

数的 1.2 倍，实验中 L、T 参数的范围设置为：1≤L

≤10、100≤T≤1000，为测试深度学习的网络深度 L、

及决策树数量 T 对模型性能的影响，在参数设置范围

内 L 以步长为 1、T 以步长为 100 进行调整，3 种数据

集在不同(L,T)组合下的平均分类精度如图 4 所示，图

4(a)为采用单隐层自编码极限学习机构建的深度随机

森林模型的测试结果，图 4(b)为本文采用双隐层自编

码极限学习机构建的深度随机森林模型的测试结果，

测试结果表明：单隐层深度随机森林模型的总体测试

精度较低，对(L,T)参数较敏感、波动较大；双隐层深

度随机森林模型的总体测试精度较高，降低了对(L,T)

参数的敏感性，提升了模型的稳定性；两种模型随着

网络深度 L 增加，测试精度也随着提升，但是 L 太大

将产生大量冗余特征向量而降低精度；两种模型随着

决策树数量 T 增加，测试精度也随着提升，但是 T 太

大会导致决策树之间的相关性增强而影响最终的决

策效果。因此，本文构建的基于双隐层自编码极限学

习机的深度学习随机森林模型具有较高的识别精度

和稳定性，模型(L,T)参数的优化组合将进一步提升模

型的泛发性能。 

为进一步验证本文提出的基于改进量子烟花算

法的自适应深度学习随机森林模型的性能，分别采用

传统的随机森林算法（random forest algorithm , RF）、

单隐层深度随机森林模型（single hidden depth random 

forest model, SHD-RF）、本文双隐层深度学习随机森

林模型（double hidden depth random forest model, 

DHD-RF）对 3 个数据集进行分类测试，并用 IQFWA

算法对模型参数(L,T)进行自适应优化，将测试精度作

为寻优的适应度值，实验中 L、T 参数的寻优范围为：

1≤L≤10、100≤T≤1000。结果如表 2 所示，模型应

对不同对象使其性能达到最优的(L,T)组合不同，本文

DHD-RF模型在测试精度上与另外两个模型相比具有

明显的优势，对不同种类的数据集都具有较高的分类

精度，泛化性能好。 
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表 2  不同模型测试结果 

Table 2  Test results of different model 

DS Test item RF SHD-RF DHD-RF 

Lonosphere 
(L,T) (0,386) (3,265) (3,307) 

Test precision/% 89.23 92.02 96.45 

Shuttle 
(L,T) (0,521) (5,373) (4,419) 

Test precision /% 90.52 93.04 98.31 

USPS 
(L,T) (0,603) (5,570) (6,606) 

Test precision/% 90.81 95.61 98.35 

 

4.3  绝缘劣化状态诊断效果 

以国网福州供电公司岩洲变电站的 10 kV 电力电

缆为试验对象，在 2022 年 5 月 1 日-2022 年 11 月 10

日期间，采集多条电缆多个电缆中间接头的 T0～T6、

TA和 TB数据，以及相应的绝缘层介质损耗角正切值，

根据介质损耗角正切值阈值进行绝缘劣化状态分类，

收集共计 9000条数据构建小样本数据集，选取前 6000

条为训练数据，后 3000 条为测试数据。 

采用小样本训练数据对深度学习随机森林诊断模

型进行训练和参数优化，双隐层自编码极限学习的 Nh

设置为输入接点数的 1.2 倍，模型 L、T 参数的寻优范

围为：1≤L≤10、100≤T≤1000，采用改进的量子烟

花算法进行参数优化，实验中参数设置如下：烟花个

数 N＝10，爆炸火花个数 Si＝80、爆炸半径 RF＝2，

高斯变异火花数 GM＝10、非门变异概率 Pn＝0.2、
＝1.4、最大迭代次数设为 500，最后获得最优参数为：

L＝5，T＝683。对 500×4 组测试样本的 4 种劣化状

态诊断结果进行统计，诊断结果的混淆矩阵如图 5 所

示，检修和更换状态的损耗角正切值较为接近而导致

误识别率较高，正常和故障状态下的损耗角正切值与

其他状态的差异较大而具有较高的诊断准确率。 

为进一步客观评估本文方法绝缘劣化状态诊断的

性能，采用精确度（PRE）和召回率（REC）作为评价

指标，PRE和 REC的定义如下： 

RE

TP

TP FP
P 


                (11) 

EC

TP

TP FN
R 


                (12) 

式中：TP 为正确诊断的劣化状态；FP 为误诊断的劣

化状态；FN 为漏诊断的劣化状态；PRE和 REC值越高

说明模型的诊断性能越好。分别采用文献[12]、文献[13]

及本文方法对构建的小样本数据集进行测试，4 种绝

缘劣化状态诊断结果的 PRE和 REC统计如表 3 所示。 

 
图 5  状态诊断混淆矩阵 

Fig.5  Confusion matrix diagram of state diagnosis 

 

 

表 3  诊断精确度和召回率统计 

Table 3  Diagnostic accuracy and recall rate statistics 

Method Ref.[12] Ref.[13] Ours 

Index REP  ECR  REP  ECR  REP  ECR  

Normal 90.3% 92.0% 92.8% 94.5% 96.0% 96.0% 

Overhaul 88.5% 87.3% 90.2% 91.7% 92.5% 93.0% 

Replace 91.5% 90.4% 94.5% 93.2% 95.7% 94.2% 

Fault 93.0% 94.5% 95.0% 96.5% 97.4% 98.4% 

Mean 90.8% 91.1% 93.1% 94.0% 95.4% 95.4% 

SD 1.65% 2.61% 1.88% 1.76% 1.79% 2.03% 



第 46卷 第 6期                                        红 外 技 术                                    Vol.46  No.6 
2024 年 6 月                                        Infrared Technology                                   June  2024 

720 

文献[12]的随机森林算法中决策树数量、分裂属

性数等参数都是凭经验设置，无法达到最优的诊断效

果；文献[13]的浅层核极限学习机网络无法挖掘深层

次的隐含特征，小样本数据集条件下的诊断 PRE和 REC

均低于本文方法；本文方法 PRE的平均值达到 95.4%、

PRE的标准差为 1.79%，REC的平均值达到 95.4%、REC

的标准差为 2.03%，PRE和 REC的平均值较高、而且标

准差小，说明本文方法在小样本数据集条件下对绝缘

劣化各状态的诊断具有较高的准确率，而且诊断稳定

性好。 

5  结语 

为提升电缆中间接头绝缘层劣化程度的现场诊断

效率和准确度，提出一种基于绝缘表层红外温度自适

应深度学习的接头绝缘劣化状态非接触式诊断方法。

采用非线性动态调整旋转角的量子旋转门改进量子烟

花算法的更新策略，并对较差个体进行量子非门变异，

保证烟花个体的多样性。通过红外热成像实现电缆接

头中心两边多个对称区域的表层平均温度、接头两端

电缆的表层平均温度的非接触式采集，构建深度双隐

层自编码极限学习机网络挖掘表层温度数据内部深层

次隐含特征，将提取的深度隐含特征作为随机森林决

策树的输入变量进行绝缘劣化诊断，并采用改进量子

烟花算法优化模型参数。结果表明，改进后量子烟花

算法的全局寻优能力和收敛效率得到较大提升，构建

的深度学习随机森林诊断模型具有较强的特征抽取和

分类能力，参数优化后诊断模型的分类精度和稳定性

得到有效提高。在小样本训练集条件下就能达到较好

的诊断效果，绝缘劣化状态诊断精确度和召回率的平

均值高、标准差小，可实现接头绝缘劣化状态的现场

非接触式诊断。 
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