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基于LSSVM的电力变压器异常状态

实时评价研究

变压器作为电力系统关键设备，对其健康状态进行快速

准确评价具有重大意义。针对现有变压器异常识别误判率较

高的问题，提出一种通过例行试验结果校正在线监测数据趋

势，并利用最小二乘支持向量机（LSSVM）开展变压器异

常实时评价的方法。通过三次指数平滑法提取油中溶解气体

在线监测数据趋势特征，利用最小二乘法将在线监测数据趋

势与例行试验历史数据相融合建立在线监测数据修正模型，

最后在专家打分的基础上，通过LSSVM实现变压器异常实

时判断。实例分析结果表明，该方法同时吸收了在线监测与

例行试验的优点，可以有效识别变压器异常状态，具有广阔

的工程应用前景。
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0 引言

近年来，特高压电网在社会经济效

益与新技术装备的双重推动下获得跨越

式发展，特高压电网的快速发展在优化

我国能源配置、推进清洁能源发展的同

时也对电网设备安全可靠运行提出更高

的要求。同时，随着社会经济水平的不

断提升，供电可靠性的要求日益增高，

计划停电愈发困难，抢修时间愈发紧

迫，电网安全压力进一步加大。为了保

证设备安全可靠运行的同时降低设备停

运率，亟待提升不停电检测技术在电网

的应用效益。

变压器在线监测技术具有无须人

工干预、实时测量等优点，有助于及时

跟踪发现设备缺陷或故障的早期特征，

但由于装置运行不稳定、故障率高等原

因，在线监测数据存在缺失、离群值和

漂移等问题，基于在线监测的变压器异

常判别是在线监测应用研究的难点与热

点之一。研究人员围绕变压器异常征兆

识别基于模糊评估 [1]、证据理论[2-3]、可拓

分析法[4]、人工神经网络[5]、灰靶理论[6]

和贝叶斯网络[7]等开展了大量研究工作。

文献[8]利用Canopy高维聚类模型识别

油中溶解气体特征模式，结合异常事件

库，提出基于变压器状态的异常诊断方

法，该方法可以有效处理在线监测数据

的缺失与波动问题，并给出异常原因，

但受异常事件库准确性与完整性影响，

判断准确性难以保证；文献[9]将时间序

列与滑动窗口相结合筛选判断变压器状

态的多维参量，并利用k－means聚类方

法识别变压器异常，该方法综合利用了

油温、负荷和环境温度等多维数据，判

据较全面，但没有考虑在线监测数据问

题导致的误判。笔者认为，目前由于在

线监测数据质量问题，单独利用在线监

测数据难以有效评估设备状态，有必要

将例行试验结果与在线监测数据相结合

以准确判断变压器状态。

支持向量机（Support Vector Machine，

SVM）是机器学习中有关监督学习模

型的重要学习算法，可用于分类，回归

或异常值检测等任务。在用于分类时，

SVM可以看作一个二元线性（非线性）

分类器，对于给定的一组已标记的二元

分类训练样本，SVM将通过学习建立一

个具有空间最优的二元分类模型。除了

线性分类之外，SVM可以建立基于内核

函数的非线性分类模型，并将输入样本

映射到高维特征空间中。最小二乘支持
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向量机（Least Square Support Vector Machine，

LSSVM）把原方法的不等式约束变为等式约束，

极大简化了Lagrange乘子的求解。

本文提出了一种通过例行试验结果校正在线

监测数据趋势，并基于LSSVM开展变压器异常实

时评价的方法，该方法在提取在线监测有效信息

的同时能实时评估变压器状态，可及时发现变压

器缺陷或故障前期征兆，为变压器运维检修提供

有效依据，具有广阔的应用前景。

1 变压器异常识别模型建立

工程实践表明，较在线监测数据而言，油

中溶解气体例行试验数据更准确，而在线监测由

于采样时间短，且数据自动处理的特点，在趋势

追踪方面具有较强优势。因此，本文首先利用缺

失值填充技术拟合油中溶解气体在线监测空白数

据，然后利用时间序列分析中的趋势分析方法提

取油中溶解气体在线监测数据变化趋势，并与例

行试验数据累加修正油中溶解气体变化量，最后

基于修正结果利用LSSVM方法评价变压器状态。

1.1 数据预处理

由于通信异常、传感器故障及外界干扰等问

题，油中溶解气体在线监测数据会出现缺失，需

要采用数学方法进行填充，本文采用基于k最近邻

（k－Nearest Neighbor，kNN）的缺失值填充方法。

首先，计算缺失样本与其他样本间的欧式距

离，查找与缺失样本距离最小的k个最近样本，然

后，采取反距离加权的手段对筛选出的k个距离最

近样本进行加权，远距离对应低权值，近距离对

应高权值。这些最近位置的加权平均值即缺陷样

本的估计值。该方法简单、易操作，在缺失值补

充方面获得了广泛应用。该算法计算步骤为：①

计算缺失样本与训练样本之间的距离；②按照从

小到大的顺序对距离进行排序；③筛选出距离缺

失样本最近的k个点；④计算这k个点所属分类的出

现频率；⑤选取k个点中频度最高的类别作为缺失

样本的加权基值；⑥利用前k个点与缺失样本的距

离，按照反距离加权方法确定前k个点的权值；⑦

将加权基值与前k个点权值相乘后除以k即为缺失样

本估计值。

上述距离仅指欧式距离，即

 
（1）d (x, y) = (xk ! yk )
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1.2 在线监测数据趋势提取

为了校正在线监测数据，首先需要对在线监

测数据趋势进行提取。时间序列分析法具有挖掘

时序数据隐含信息与模式的优点，本文采用Holt－

Winters时间序列分析方法进行油中溶解气体在线

监测数据趋势提取。

变压器油中溶解气体含量由前端装置采集完

成，数据一般按照时序排列，因此，可以认为各

特征气体监测量形成一系列的时间序列数据，如

矩阵X所示
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式中，Xmn为第m类特征气体在第n时段的数值。

在变压器内部由于过热、局部放电等原因时，

其乙炔（C2H2）、氢气（H2）和总烃等特征气体含

量一般呈现缓慢且有规律的上升趋势，为了捕捉此

趋势，本文采用Holt－Winters方法对此趋势进行拟

合。Holt－Winters指数平滑法公式如下

yt+k = (at +btk )ct+k                    （3）

式中，yt＋k为平滑后的序列；at为截距；bt为t时刻的

趋势项，表示指数平滑的平均值；ct＋k为乘法模型

的季节因子；t＝1,2,…,T；k为向后平滑期数，k＞

0。其中

 
（4）at =!

yt
ct!s

+ (1!! )[at!1 +bt!1]

bt = ! (at ! at!1 )+ (1!! )bt!1            （5）
 
（6）ct = !

yt
at
+ (1!! )ct!k

式中，α、β和γ为阻尼因子，介于0～1之间；s为

季节周期长度，此处取365。

未来某日油中溶解气体在线监测数据趋势预
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测模型即为

yT+k = (aT +bT k )cT+k!s                （7）

1.3 例行试验预测

假设油中溶解气体在线监测数据趋势预测模

型较准确地反映了变压器油特征气体含量变化趋

势，需要将所得趋势与例行试验结果相结合以建

立特征气体含量预测模型，因此，仅提取式（3）

趋势项，该模型如下
!
Xm( t+k ) = btk +!                    （8）

式中，ϕ为在线监测测量误差。

为了保证计算结果与历史例行试验结果偏差

最小，本文采用最小二乘法进行计算模型参量φ。

最小二乘法通过寻找已有模型不同参数下的最小

方差以获得最优函数。

假设同时期例行试验油中溶解气体特征气体

结果为
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式中，Ymn为第m类特征气体在第n时段的数值。

则例行试验结果与模型误差为

et =
!
Xmt !Ymt                   （10）

定义平方损失函数为

 
（11）
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把φ看作函数Q的自变量，对式（11）取极值

求导即可得变量φ。

1.4 变压器状态实时评价

变压器状态评价从机器学习的角度可以看作

对变压器状态的分类问题。由于例行试验数据样

本较少，适于LSSVM小样本学习方法，因此，本

文基于例行试验预测结果利用LSSVM对变压器状

态开展实时评价计算。

首先给定例行试验训练样本集 ( x i , y i)， i＝

1,2,…,l，x∈R，y∈{±1}，假设超平面为(w·x)＋b

＝0，为实现所得超平面对所有样本均能够正确分

类且距离最小，应满足以下条件

yi [(w ! x)+b]�1 i =1,2,!,l             （12）
由此可得，分类间隔为2/||w||，因此问题转换

为在上述约束下求

min! (w) =1/ 2 ||w ||2=1/ 2(w ! "w )     （13）
为了求解该问题，需引入拉格朗日函数

L(w,b,a) =1/ 2 ||w ||2 !a{y[(w " x)+b]!1}   （14）

式中，a＞0为拉格朗日乘数。约束最优解必须在

鞍点处对w和b的偏导为0，将该二次规划问题转化

为对偶问题，即

 
（15）
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计算得最优解为
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* ,!,al
* )T                 （17）

计算w*和b*分别为
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因此，最优分类函数为
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2 算例分析

为了验证本算法对变压器油中溶解气体例行

试验结果预测与变压器异常评价结果的准确性，

本文收集了某500 kV变电站2016年1～7月的变压

器油中溶解气体在线监测数据与例行试验数据，

对本算法进行分析验证。计算步骤如下。

1）选取历史数据。将历史数据分为训练样本

与测试数据。

2）数据预处理。利用kNN方法对各特征气体

含量测量空缺值拟合填充。

3）建立在线监测数据趋势模型，计算模型

参数。

4）根据步骤3）趋势模型建立在线监测数据

校正模型。
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5）基于例行试验数据计算LSSVM模型参数，

建立变压器异常实时评价模型。

本文收集到174组变压器油中溶解气体在线监

测数据与4条例行试验数据，选取3条例行试验数

据作为训练样本，剩余的1组数据作为测试数据。

下面以C2H2气体为例进行介绍。

首先利用kNN算法填补在线监测数据集空缺

项，该数据集缺失情况如图1所示。可见该数据集

共有18项缺失值，而且缺失项均为C2H2气体，因

此仅有一种缺失模式。

通过kNN填补后，对填补误差进行分析，结果

如表1所示。可见平均绝对百分比误差小于0.05，

填补结果较好。

表1    kNN填补误差

误差项 标准误差(RMSE) 平均绝对百分误差(MAPE)

误差值 0.034 5 0.048 6

然后分析该在线监测数据集趋势模型，C2H2

气体在线监测结果如图2所示，容易看出，从2016

年1～7月，C2H2气体含量有明显增大趋势，且6、7

月份，部分C2H2气体含量甚至超过规程阈值。

通过估计式（3）中at、bt初值，即可计算式（3）

模型参数，求得α＝0.187，β＝0.179，趋势提取结

果如图3所示。

接着，利用最小二乘法将例行试验数据与在

线监测趋势模型相叠加，结果如表2所示。

表2    C2H2例行试验数据

（单位：μL/L）

日期 C2H2气体含量

2016年1月7日 0.035

2016年3月19日 0.108

2016年5月8日 0.234

2016年7月3日 0.681

在线监测数据修正结果如图4所示。可见，与

原始数据相比，修正结果根据真实测试值进行了偏

移，使得监测结果更接近真实情况。结果误差分析

图1    缺失数据数量与缺失模式统计值

18

156

D
at

e
Ti

m
e H
2

C
2H

2
C

H
4

C
2H

6
C

2H
4

D
at

e
Ti

m
e H
2

C
2H

2
C

H
4

C
2H

6
C

2H
4

缺
失
数
据
数
量

20

10

10

5

0

各
缺
失
模
式
统
计
值

图2    C2H2气体在线监测结果
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如表3所示。2016年7月3日C2H2气体含量真实测量值

为0.681 μL/L，而修正模型计算结果为0.729 μL/L，

两者相对误差为7.05%，可见，与在线监测真实监

测数据相比较，本文所建模型修正结果较准确。

表3    C2H2在线监测数据与例行试验数据误差分析

日期
C2H2气体含量

例行试验/(μL/L)

C2H2气体含量

在线监测/(μL/L)
相对误差(%)

2016年7月3日 0.681 0.729 7.05

最后研究基于变压器油中溶解气体趋势提取

结果实时判断变压器状态，由于趋势预测特点，

本算法较适合发现具有潜伏性、渐进性特征的变

压器绝缘劣化等变压器异常。

首先通过专家打分的方式根据上文油中溶解

气体在线监测修正数据对变压器状态进行计分。

若计分结果大于60分，则该时刻变压器设备异

常；若小于等于60分，则变压器设备正常。接

着，通过LSSVM算法对所得变压器油中溶解气体

修正数据与专家判定结果进行联合分析，SVM的

核函数采用Gauss径向基函数。识别结果如表4所

示，按识别结果正确与否分为四类，包括识别判

断正确的模式1和模式4以及识别错误的模式2和模

式3，其中模式4代表变压器异常正确识别结果，

在2016年6月1日～7月1日间，共发现8次异常状

态，经现场检测与专家判断，该变压器可能局部

存在高温过热，与算法判断结果一致。可见基于

LSSVM算法的变压器异常判断准确率为89.5%，

具有较好的识别能力。

表4    变压器异常识别准确率

序号 样本数据 识别结果 数量 准确率(%)

1 正常 正常 30 100

2 异常 正常 4 0

3 正常 异常 0 －

4 异常 异常 8 100

准确率 － － － 89.5

3 结束语

1）本方法利用例行试验数据修正在线监测结

果并基于LSSVM识别变压器异常，在解决在线监

测数据质量问题的同时实现变压器异常的快速准

确识别。

2）本文仅针对变压器有中溶解气体在线监测

数据开展了算例分析，下一步对其他监测类型应

进一步分析验证。

3）基于单一状态量的变压器异常识别较易受

数据波动性影响，下一步可考虑融合油温、环境

温度等多状态量开展变压器异常综合识别。
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