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摘要：有载分接开关（on-load tap-changer，OLTC）在电力系统中扮演着至关重要的角色，其挡位的准确识

别对电网稳定运行、智能运维以及故障诊断具有重要意义. 深入分析 OLTC在正常工况下不同挡位切换所产

生的振动信号，提出基于粒子群算法（particle swarm optimization，PSO）、深度可分离卷积（deeply separable
convolutional  neural  network，DSCNN）、长短期记忆 （ long  short-term memory，LSTM）网络与自注意力 （ self-
attention，SA）机制相结合的 OLTC挡位识别方法. 首先，对 OLTC顶盖的振动信号进行逐点卷积以获取信号

跨通道特性，并通过 DSCNN提取局部特性；然后，构建 LSTM提取振动信号的时间序列特征，并借助 SA的权

重自适应分配能力筛选出关键特征作为分类依据；最后，利用 PSO寻找模型最优参数. 实验结果表明，所提方

法相比于主流分类算法具有更好的抗噪性能和更高的挡位识别准确率.
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为适应电网负荷波动、电压变化以及维持电

力系统的稳定性和可靠性，需要依赖有载分接开关

（on-load tap-changer，OLTC）切换挡位对输出电压

进行动态调整[1-3]. 研究不同切换动作下振动信号

的差异，对于构建基于振动信号的 OLTC在线监测

和故障预警系统具有重要的意义[4].
目前，国内学者对 OLTC的奇–偶数挡和偶–奇

数挡切换，以及部分挡位切换产生的振动信号进行

了初步研究. 在文献 [4]中，分析了振动信号的有

效值、前三阶模态分量的峭度均值、频谱重心、时

频矩阵变异系数和持续时间等特征，揭示了同一

台 OLTC在切换和分接选择器操作时不同挡位的

局部离群因子（local outlier factor，LOF）存在差异 .
文献 [5]通过功率特征矩阵计算了在相同条件下

奇数挡位和偶数挡位切换时振动信号的相似性，

得出正向和反向切换过程中存在良好的重复性. 文

献 [6]采用递归率（recurrence，RR）、层流动性（lami-
narity，LAM）、确定性（determinism，DET）3个指标

判断 OLTC的 3种工况. 上述研究大多集中在挡位

相关的特征分析，缺乏对全挡位识别的分析研究.
传统的机器学习方法通常首先需要进行监测

信号的特征工程处理，然后建立特征与标签之间的

关联. 这种方法依赖于手动设置特征，OLTC振动

信号具有对初始条件的高度敏感性、确定性，但不

可预测性和非线性动力学行为等混沌特性. 传统特

征提取方法存在的问题主要包括：①传统线性分析

无法捕捉到信号中的非线性和复杂动态特性；②难

以分离噪声和混沌成分；③混沌系统通常在高维相

空间中演化，计算复杂性较高[7-13]. 在基于混沌分

析的 OLTC故障诊断方法中，文献 [10]利用振动

信号的混沌特性，采用相空间重构方法构建高维相

轨图，以相点空间分布系数作为特征定量分析
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OLTC的机械状态，但该系数没有考虑点分布的矢

量性. 文献 [11]采用 K-means聚类方法对相空间相

点聚类，以簇中心位置矢量为特征，但由于 K-
means算法本身的缺陷，使得计算结果不具备规律

性，从而导致 OLTC的故障诊断结果不精确. 相比

之下，基于深度学习的分类方法可以实现信号端

到端检测，以卷积神经网络（ convolutional  neural
network，CNN）为代表的故障分类方法取得了显著

效果. 然而，CNN存在计算量较大和忽略振动信号

时间特征等问题，深度可分离卷积神经网络（deeply
separable  convolutional  neural  network，DSCNN）通

过并行卷积的方式大大减小了计算量，长短期记忆

（ long short-term memory，LSTM）网络能够更有效

地捕捉数据中的长距离依赖关系，将 DSCNN与

LSTM结合有望提高模型的分类准确率和测试速度.
针对缺少全挡位识别方法、挡位识别应用研

究较少、CNN存在计算量较大和忽略振动信号时

间特征等问题，本文提出一种基于粒子群算法

（particle swarm optimization，PSO）、DSCNN、LSTM
与自注意力（self-attention，SA）机制相结合的 OLTC
挡位识别方法. 首先，采用逐点卷积和 DSCNN分

别捕捉跨通道和局部空间特性，同时有效压缩数据

长度降低模型参数量；然后，采用级联 LSTM对数

据进行时间特征提取，并利用 SA权重自适应分配

能力筛选出关键特征作为分类依据；最后，利用

PSO寻找最优模型参数. 算例分析表明，相比于主

流分类算法，本文算法具有更好的抗噪性能和更高

的挡位识别准确率. 

1    振动信号分析
 

1.1    OLTC动作原理　UCL型 OLTC主要包括电

动机构、切换开关和选择开关[14]，其结构如图 1所

示. 在进行挡位切换时，遵循先选择后切换的原则.
首先，选择开关预选挡位，动作由两个槽轮（即马氏

间歇机构）交替驱动两个动触头联动轴而完成. 接
着，切换开关动作（以图 1中右侧切换至左侧为例），

切换开关动作包含：①右侧主触头与右侧静触头分

离；②右侧过渡触头与右侧静触头分离；③左侧过

渡触头与左侧静触头接触；④左侧主触头与左侧静

触头接触. 切换开关是四连杆自锁机构，其触头系

统为摆臂式设计，在进行换挡操作时切换开关为左

右摆动，撞击同一侧时产生的振动信号大致相同.
最后，选择开关动作. 选择开关的结构包括：①动触

头安装于选择开关中心轴上，其动作由选择器中心

的驱动轴驱动，定触头环绕安装于中心轴周围；

②根据调压需求，动触头会有 1个、2个或多个触

头臂并联，每个触头臂又有 1个、2个或 4个触头

夹片[14]. 根据选择开关的结构和动作原理，不同挡

位切换时静触头的位置不同，传导到顶盖的振动信

号也不同，因此可以利用挡位与振动信号的对应关

系来进行挡位识别.
  

 
图 1    UCL型 OLTC结构

Fig. 1    UCL type OLTC structure
  

1.2    数据说明　在南网超高压某换流站备用换流

变上开展样机测试，将 4路型号为 AD100T、灵敏

度 100 mV/g、量程±50 g、频率范围 20 Hz～20 kHz
的振动加速度传感器安装在 OLTC顶部测试切换

产生的振动信号，每个挡位测试 50组，振动传感器

安装位置如图 2所示.
  

 
图 2    振动传感器安装图

Fig. 2    The installation diagram of vibration sensor
  

1.3    基于切换时序图的 OLTC奇、偶挡切换分析

　振动传感器接收到的奇、偶挡切换振动信号的

快慢与振动传感器安装位置有关. 若振动传感器离

奇–偶数侧近则切换时间较短，反之，若振动传感器

离奇–偶数侧远则切换时间较长. 可以利用这一原

则对奇、偶挡进行识别，将通道 1采集到的挡位连

第 47 卷 石延辉等：基于 PSO 优化 DSCNN-LSTM-SA 的有载分接开关挡位识别方法 455



续切换时序按照挡位上行和下行分开绘制，如图 3
所示.

利用图 3时序图计算挡位切换时间，为消除起

始采集时间产生的影响，上行剔除/−6/−5挡，下行

剔除 20/19挡，动作时间为：

ti = (xi+1− xi)/ f , (1)

式中：ti 为 i次挡位切换的时间，xi+1 和 xi 分别为后

一挡位和前一挡位振动信号最大值的横坐标，f为
数据采集卡频率.

根据式 (1)，计算得到如图 4所示的挡位状态

与切换时间对应关系图. 从图 4中可以看出上行和

下行切换时奇–偶数挡动作时间为 6 s以上，偶–奇

数挡动作时间为 6 s以下. 说明通道 1传感器靠近

奇数挡位侧，借此可以区分奇–偶数挡和偶–奇数挡，

符合切换开关左右摆动的工作原理. 

1.4    基于波形因子的 OLTC不同挡位振动信号分

析　OLTC动作持续时间为 40～52 ms，将原始振

动信号裁剪为 0.2 s进行分析. 波形因子通常定义

为一个信号有效值与平均绝对值之比，用于量化波

形偏离正弦波的程度，计算公式为：

X =

Ã
1
N

N∑
i=1

x2
i , (2)

K = X
¡

1
N

N∑
i=1

xi, (3)

 

 
图 3    挡位切换时序图

Fig. 3    Gear shift timing diagram
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式中：K为波形因子，X为信号均方根值，N为采样

总点数，xi 为振动信号.
基于波形因子对 3组振动信号提取时域特

征，每组振动信号包括 26个挡位的上行和下行操

作，利用式 (2)和 (3)计算出 3组振动信号的波形

因子，如图 5所示. 图 5中，横坐标 1，2，···，26分布

代表挡位切换动作−6/−5(20/19)，−5/−4(19/18)， ···，
19/20(−5/−6)； (a)、 (b)、 (c)分别表示 3组信号的波

形因子.
由图 5中 3组样本的波形因子分布，可知：

（1）上行挡位变换产生的振动信号的波形因子

普遍低于下行变换时的波形因子；

（2）通过比较图 5中（a）、（b）、（c） 3个图，可

以评估 3组振动信号之间的相似性，无论是上行还

是下行，它们都遵循着相似的变化趋势；

（3）通过比较 3组不同的数据样本，同一挡位

的波形因子之间的差异很小，每个切换动作的振动

特性是稳定的，这表明不同的测试或观测集合在相

同挡位的振动特性上有着一致的波形因子响应.
综上，挡位上行和下行的振动信号的波形因子

不同，但这种差异表现在不同样本是相似的，这一

相同的变化趋势为区分挡位的变化提供了可靠的

依据. 然而，依赖基于时域图的奇、偶挡识别和基

于波形因子的上、下行识别只能将振动信号大致

归类到某一个挡位范围，无法识别出具体的挡位.
由于同一挡位振动信号的波形因子变化很小，这表

 

 
图 4    挡位切换时间
Fig. 4    Gear shift time
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明相同挡位切换动作之间可能存在某种内在联系，

可借助深度学习算法，通过分析大量的数据样本，

挖掘出不同挡位之间更深层次的联系. 

2    模型设计
 

2.1    空间特征提取模块　分组卷积是一种卷积神

经网络的操作方法，旨在降低计算量和参数量，同

时保持模型的识别准确率. 该方法将输入特征图分

成多个组，并在每个组内单独进行卷积运算. 与标

准卷积不同，标准卷积中的每个卷积核对输入特征

图的所有通道进行操作，而分组卷积则将输入特征

图分成多个组，对每个卷积组独立进行卷积操作.
图 6为常规卷积与分组卷积的对比，分组卷积可减

少参数量，若分成 N组，则参数量减少为原来的

1/N，当划分的组数与通道数相同时卷积操作最高

效，即 DSCNN. 

2.2    时间特征提取模块　LSTM在序列数据处理、

自然语言处理、时间序列分析和语音识别等领域

c̃t−1

得到广泛运用，其网络基本单元如图 7所示，图中

ft、it、ot 是遗忘门、输入门和输出门，ct−1 为上一阶

段状态，ht−1 为上一时刻输出，xt 为当前状态，S为

sigmoid函数， 为输入门筛选的候选值，ct 为下

一阶段状态，ht 为当前时刻的输出. 遗忘门决定何

时丢弃先前的状态，受前一个时间输出 ht−1、当前

输入 xt 和遗忘权重矩阵的影响，主要通过 sigmoid
函数输出一个介于 0和 1之间的值来确定哪些信

息应被舍弃 . 输入门则负责筛选新信息 ，通过

sigmoid函数和 tanh函数处理当前输入 xt 和前一

个状态 ht−1 以确定哪些信息将添加到网络. 状态本

身也会根据遗忘门和输入门的输出进行相应的更

新，从而在记忆单元中维护长期的有用信息. 最后，

输出门负责控制记忆单元的输出，它根据当前输

入 xt 和状态调整生成 LSTM的最终输出 . 这 3个

门控单元协同工作，确保 LSTM能够捕捉长期的依

赖关系并有效地控制信息的流动[15-17].

 

 
图 5    不同挡位振动信号的波形因子

Fig. 5    Differential vibration signal waveform factors

 

 
图 6    标准卷积与分组卷积

Fig. 6    Standard convolution and group convolution

 

 
图 7    LSTM网络基本单元

Fig. 7    The basic unit of LSTM network
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LSTM每个输出的计算方法为：

ft = s(ωf[ht−1, xt]+b0),
it = s(ωi[ht−1, xt]+b1),
c̃t−1 = tanh(ωc[ht−1, xt]+b2),
ct = ft × ct−1+ it × c̃t−1),
ot = s(ωo[ht−1, xt]+b3)
ht = ot × tanh(ct),
yt = s(ωtht),

(4)

式中：ωf、ωi、ωo、ωc、ωt 为对应门和输入单元权重，

b0、b1、b2、b3 为对应门和输入单元偏置. 

2.3    SA机制　SA是深度学习中的一种技术，广

泛应用于自然语言处理和图像处理任务中. 它通过

计算输入序列中每个元素与其他元素之间的相关

性来捕捉远距离依赖关系，从而增强模型的表示能

力，图 8为 SA基本单元[18-19].
  

 
图 8    自注意力机制网络基本单元

Fig. 8    Self-attention mechanism network basic unit
 

SA的核心步骤主要包括：①计算查询向量 q、
匹配向量 k、输出向量 v；②使用 q和 k计算注意力

得分 a1,i，并利用 softmax函数进行归一化，得到注

意力权重 a'1,i；③加权求和得到输出 bi. 

2.4    PSO算法　PSO算法通过在搜索空间中初始

化一群随机粒子，每个粒子代表一个潜在解. 每个

粒子在空间中有一个位置和速度，位置代表当前解，

速度决定粒子的移动方向和距离. 粒子根据自身的

经历（个体最佳位置）和群体的经历（全局最佳位置）

不断调整速度和位置，从而逐步逼近最优解[20]. 具

体计算公式为：

vi(t+1) = ω · vi(t)+ c1 · r1 · (pi− xi(t))+
c2 · r2 · (g− xi(t),

(5)

xi(t+1) = xi(t)+ vi(t+1), (6)

式中：vi、xi 分别为粒子 i的速度位置，w为惯性权

重，c1 和 c2 为学习因子，r1 和 r2 为在 0到 1之间的随

机数，pi 为粒子 i的个体最佳位置，g为所有粒子全

局最佳位置. 

2.5    辅助智能运维　实际运行中 OLTC的切换挡

指令均有记录，利用 PSO-DSCNN-LSTM-SA模型

进行挡位识别是从数据方面确定挡位并与实际挡

位指令进行比较，从而达到辅助运维的目的，其流

程如图 9所示. 首先，获取传感器实时 OLTC振动

数据，并对数据进行裁剪和降噪处理. 为了提高数

据处理效率，对振动数据进行了挡位上行和下行分

类，将数据与挡位上下行状态关联起来. 接着将初

次分类的振动信号进行还原，并将其输入到相应的

挡位识别模型. 最后，将识别出的挡位与实际操作

指令对比，若存在差异，系统将发出预警信息.
  

 
图 9    辅助智能运维

Fig. 9    Assisted intelligent maintenance 

2.6    PSO-DSCNN-LSTM-SA识别流程　基于 PSO-
DSCNN-LSTM-SA的挡位识别网络结构如图 10所

 

 
图 10    PSO-DSCNN-LSTM-SA网络结构

Fig. 10    The PSO-DSCNN-LSTM-SA network structure
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示. 首先，通过数据处理获得目标样本，接着利用序

列折叠层保留信号的时间特性，并将处理后的信号

输入到提取空间特性的卷积模块. 卷积模块通过逐

点卷积对 4个传感器的数据进行跨通道特征提取，

以增强信号的空间全局特征. 为了加快模型的识别

速度和减少参数量，采用 DSCNN进行并行卷积操

作，并对特征进行融合 . 在此基础上，通过级联

LSTM提取信号的时间特性，并增加 SA注意力机

制，使模型能够筛选出关键特征作为分类依据. 最
后，利用 PSO算法对模型的学习率和隐藏层层数

进行寻优. 相比于更复杂的深度学习网络，该模型

的分类结构更为简单，速度更快，能够及时、准确

地实现挡位识别. 

3    实验及结果分析
 

3.1    数据预处理　为减小特征提取造成振动信号

特征的丢失并提高挡位识别的效率，对裁剪后保留

的 0.2 s振动信号进行两个阶段的分类. 第一阶段

将数据划分为挡位上行和下行两种，每个挡位利

用 3次测试的数据（3×26个挡，3×26个挡）进行分

析，共有 156个样本和 2个标签，上行标签为 1，下
行标签为 2. 在初次分类后建立挡位上行（下行）具

体挡位识别模型，挡位上行和下行分别有 1 300个

样本（50×26）和 26个标签（26个挡位），表 1为挡

位上行（下行）具体挡位与标签的对应关系.
为改善模型的训练效果并加速收敛，将数据从

原始范围映射到 [0，1]范围，文中选用离散标准化

公式，计算方法为：

Ynormalized =
Y −Ymin

Ymax−Ymin
, (7)

式中：Y为原始数据，Ymin 和 Ymax 分别为数据的最

小值和最大值，Ynormalized 为归一化后的值. 

3.2    评价指标　在 Matlab中搭建深度学习模型，

选取准确率和损失函数作为判断模型的指标，计算

方法为：
A =

TP+TN
TP + TN + FP + FN

,

L = − 1
N

N∑
i=1

Li log(L̂i),
(8)

L̂i

式中：A为准确率，L为损失值，TP 为真正例，TN 为

真负例，FP 为假正例，FN 为假负例， 为样本 i的
真实标签，N为样本数. 

3.3    PSO对各模型的寻优结果　利用 PSO分别对

模型的学习率和隐藏层个数进行寻优，有助于找出

最优模型参数，提高模型的挡位识别准确率. 经多

次迭代，初步确定学习率寻优范围为 [0.000 1,0.000 9]，
LSTM层寻优范围为 [10,200]，迭代 20次找出模型

最优参数，结果如表 2所示. 表 2中参数分别表示

 

表 1    具体挡位变化对应的标签

Tab. 1    The label corresponding to the specific gear change

上（下）行挡位变化 标签 上（下）行挡位变化 标签

−6/−5(20/19) 1 7/8(7/6) 14

−5/−4(19/18) 2 8/9(6/5) 15

−4/−3(18/17) 3 9/10(5/4) 16

−3/−2(17/16) 4 10/11(4/3) 17

−2/−1(16/15) 5 11/12(3/2) 18

−1/0(15/14) 6 12/13(2/1) 19

0/1(14/13) 7 13/14(1/0) 20

1/2(13/12) 8 14/15(0/−1) 21

/3(12/11) 9 15/16(−1/−2) 22

3/4(11/10) 10 16/17(2/−3) 23

4/5(10/9) 11 17/18(−3/−4) 24

5/6(9/8) 12 18/19(−4/−5) 25
6/7(8/7) 13 19/20(−5/−6) 26

 

表 2    各模型参数的寻优结果

Tab. 2    Optimization results of each model parameter

模型 学习率 隐藏层数 测试时间/s

DSCNN-LSTM-SA 0.000 9/0.000 64/0.000 65 77/145/145 0.079/0.243 0/0.243

CNN-LSTM-SA 0.000 5/0.000 63/0.000 53 77/126/117 0.089/0.320 0/0.311

DSCNN-LSTM 0.000 89/0.000 86/0.000 86 72/170/170 0.069/0.217 0/0.217

DSCNN 0.000 64/0.000 18/0.000 17 0.048/0.038 0/0.038

CNN-LSTM 0.000 9/0.000 159/0.000 16 130/126/120 0.095/0.341 7/0.357

CNN 0.000 618/0.000 68/0.000 40 0.12/0.370 0/0.370

LSTM 0.000 75/0.000 42/0.000 50 182/53/60 0.035/0.095 0/0.096
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挡位上下行分类，上行具体挡位和下行具体挡位分

类的模型参数 ，粗体为文中所提模型 “DSCNN-
LSTM-SA”的参数，空白表示不存在的参数. 由表 2
可知，采用 DSCNN并行卷积操作的模型相比于

采用 CNN的模型，其测试时间显著缩短，因此

DSCNN、 DSCNN-LSTM和 DSCNN-LSTM-SA测

试时间低于 CNN. 需要指出的是 DSCNN-LSTM-
SA由于加入 LSTM和 SA自注意力机制，其测试

时间高于 LSTM、DSCNN-LSTM和 DSCNN，但是

仿真实验结果表明 DSCNN-LSTM-SA模型的识别

准确率显著高于 LSTM、DSCNN-LSTM和 DSCNN
（表 3）. 

3.4    抗噪性分析　OLTC时刻运行在含有噪声干

扰的环境中，为符合实际情况，本节利用 Matlab中

的 awgn函数在采集的振动信号中加入 40、30、
20 dB的随机噪声，并在不同噪声干扰条件下测试

模型的性能. 限于篇幅，仅展示 DSCNN-LSTM-SA
对挡位上下行和上行具体挡位的识别情况. 图 11（a）
和（b）分别为 DSCNN-LSTM-SA在加入 20 dB噪声

干扰条件下的挡位识别情况. 从图 11中可看出即

使是在加入 20 dB噪声的情况下，文中所提方法仍

具有较高的挡位识别准确率. 

3.5    消融试验　为验证文中所提模型对直流换流

变 OLTC挡位识别的有效性，将 DSCNN-LSTM-SA
与 DSCNN-LSTM、DSCNN、CNN-LSTM等模型的

验证集迭代曲线进行对比，如图 12所示. 图 12(a)
是 7种模型挡位下行具体挡位识别的验证集准确

率，图 12(b)是各模型验证集的损失值. 从图 12(a)

 

表 3    不同噪声干扰情况下各模型的准确率对比 
Tab. 3    Comparison of the accuracy of different models under various noise interference conditions %

识别方法

噪声

无噪声 40 dB 30 dB 20 dB

上下行
上行具
体挡位

下行具
体挡位

上下行
上行具
体挡位

下行具
体挡位

上下行
上行具
体挡位

下行具
体挡位

上下行
上行具
体挡位

下行具
体挡位

LSTM 91.320 92.308 92.405 90.488 92.175 92.095 90.460 91.795 90.433 87.760 89.076 86.576

CNN 86.960 96.154 96.141 86.154 95.617 95.142 92.180 94.130 95.158 94.540 94.826 93.025

DSCNN 96.834 96.154 96.225 95.132 95.418 95.297 93.157 94.365 95.407 91.220 92.821 91.770

CNN-LSTM 97.834 97.612 97.950 97.834 96.166 95.496 94.980 96.410 96.033 95.780 93.077 94.069

CNN-LSTM-SA 99.834 98.096 98.122 98.765 97.516 97.057 97.833 97.179 96.504 96.070 95.652 95.164

DSCNN -LSTM 99.834 98.944 98.174 98.651 98.315 98.450 96.167 96.154 95.317 95.340 94.308 93.076

DSCNN –LSTM-SA 99.834 99.487 99.295 99.106 99.742 99.612 98.290 98.483 98.734 97.500 97.650 97.583

 

 
图 11    20 dB噪声干扰下 DSCNN-LSTM-SA分类结果

Fig. 11    Classification results of DSCNN-LSTM-SA under 20 dB noise interference
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可以看出，所有模型在迭代开始时验证集的准确度

都在增加，迭代 15次后文中所提方法 DSCNN-
LSTM-SA准确率达到 90%以上 ，迭代 20次后

CNN-LSTM-SA准确率达到 90%以上，迭代 60次

后 DSCNN-LSTM趋于稳定 ，迭代 80次后 CNN-
DSCNN和 LSTM趋于稳定，迭代 90次后 CNN趋

于稳定，文中所提方法最先达到 90%以上准确率.
从图 12(b)可以看出 DSCNN-LSTM-SA和 CNN-
LSTM-SA损失值最低，且 DSCNN-LSTM-SA最先

达到稳定值.
为减小实验偶然性，选取 20次仿真实验中测

试集平均准确率作为最终模型的识别准确率，结果

如表 3所示. 由表 3可知，在 4种噪声干扰情况下

LSTM的准确率最低；CNN准确率低于 DSCNN，

表明在加入逐点卷积进行跨通道特征提取后准确

率得到提升，DSCNN通过并行卷积操作减小了模

型的计算量，从而提高了模型的测试速度；CNN-
LSTM混合模型结合了 CNN空间特征提取能力和

LSTM时间特征提取能力，表现优于 CNN、LSTM
和 DSCNN；DSCNN-LSTM由于加入逐点卷积模块，

能充分获取各传感器的关联关系，准确率略优于

CNN-LSTM. 值得注意的是，DSCNN–LSTM-SA在

4种噪声干扰下的挡位上下行识别模型和挡位上

行（下行）具体挡位识别模型的平均分类准确率达

到 97%以上，准确率最高，表明了 DSCNN–LSTM-
SA能充分获取时间和空间特性，SA能利用自适应

权重抑制无效特征，加入逐点卷积的 DSCNN模块

对通道的特征提取能力更强. 

4    结论

本文针对正常工况下 OLTC全挡位识别研究

较少、不同挡位振动信号时频域特征不明显、实际

系统中挡位指令缺乏反馈验证的问题，对振动信号

进行深入分析提出了基于 PSO优化 DSCNN-LSTM
的 OLTC挡位识别方法，通过实验及结果分析得出

以下结论：

（1）可分别利用挡位切换时序图和波形因子判

断奇、偶挡和挡位上下行.
（2）对不同挡位振动信号差异性进行分析，提

出了利用深度学习对 OLTC正常工况下挡位状态

进行识别的方法，与操作指令相互补充，夯实智能

运维.
（3）为保留振动信号丰富的时空特性，将DSCNN

模块、LSTM和 SA结合，建立 PSO优化 DSCNN-
LSTM-SA混合模型，对 OLTC挡位进行两个阶段

的分类，分别训练了挡位上下行识别模型和挡位上

行 （下行 ）具体挡位识别模型 . 实验结果表明 ，

DSCNN-LSTM-SA模型在两阶段分类中准确率最

高，在保证挡位识别准确率的前提下测试速度最快，

并且在不同噪声干扰条件下仍能保持 97%以上准

确率，具有良好的抗噪性能.
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Abstract: On-load tap changer (OLTC) plays a crucial role in power systems, and accurately identifying its
tap positions is important for the stable operation of the power grid, intelligent maintenance, and fault diagnosis.
This  paper  deeply  analyzes  the  vibration  signals  generated  by  OLTC  under  normal  operating  conditions  during
different  tap  position  changes  and  proposes  an  OLTC  tap  position  identification  method  that  combines  particle
swarm  optimization  (PSO),  deeply  separable  convolutional  neural  network  (DSCNN),  long  short-term  memory
(LSTM), and self-attention (SA) mechanisms. The vibration signals from the OLTC top cover are first convolved
point-by-point  to  capture  cross-channel  characteristics,  and  local  features  are  extracted  using  DSCNN.  LSTM is
then used to extract the time-series features of the vibration signals, with the adaptive weighting capability of SA to
select key features for classification. Finally, PSO is employed to find the optimal model parameters. The results
demonstrate  that  the  proposed  method  provides  better  noise  resistance  and  higher  tap  position  identification
accuracy compared to mainstream classification algorithms.

Key  words:  on-load  tap  changer； gear  identification； intelligent  operation  and  maintenance； convolutional
neural networks；long short-term memory network
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