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[摘要] 摇 随着电网技术的不断发展和电网规模不断扩大,电气设备数量激增、智能化程度越来越高;同时,终端

用户对用电可靠性越来越重视,借助智能技术基于设备运行数据对设备进行故障诊断势在必行. 本文以基于范

例推理的理论(CRB)与支持向量机技术(SVM)为主要工具,提出了一种基于范例推理的电气设备状态智能诊

断模型,试图通过电气设备已有数据的挖掘,获取电气设备故障的潜在发生规律,进而作为依据及时发现并排除

电气设备的潜伏性故障. 首先研究 CRB 和 SVM 在电气设备状态诊断中的应用;然后建立电气设备状态智能诊

断模型,以电气设备的海量运行数据、历史数据、测试数据以及环境因素等为基础,建立电气设备的状态范例库,
应用 SVM 回归对设备状态范例库进行深度的挖掘与分析,建立设备状态指纹,并以此为据进行电气设备运行状

态的诊断分析;最后以油浸式变压器状态诊断为例,对实际数据进行分析诊断,并与三比值法的诊断结果进行比

较. 诊断结果表明,智能诊断模型诊断范围更广,诊断结果更准确.
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Abstract:With the rapid development of power system technology and increasing expansion of the grid size,the number of
electrical equipment surges and the degree of intelligentialization becomes higher and higher; meanwhile,the consumers
pay more and more attention to the reliability of power utilization,and thus it is imperative that equipment running data鄄
based fault diagnosis is made on equipment with the help of intelligent technology. An intelligent fault diagnosis model of
transmission and transformation equipment based on CRB and SVM is proposed in this paper. The model tries to find the
potential rules of equipment fault by digging the existing data. The intelligent model sets up condition case base of
equipment based on online recording data,history data,basic test data and environmental data. SVM regression analysis is
used to mine the case base so that the equipment condition fingerprint is established. The running data of equipment can be
diagnosed by the condition fingerprint to determine whether there is a fault. At last,we diagnose a set of practical data with
the intelligent model and three鄄ratio method. The result shows that intelligent model is more effective and accurate.
Key words:diagnosis of power equipment,case鄄based reasoning,SVM regression analysis,kernel function,condition fin鄄
gerprint

智能电网的发展给电力工业的发展带来了机遇的同时也带来了挑战:电网规模不断壮大、大量智能化电

气设备不断应用到电网中;同时,电力市场化要求电力企业在保证用户用电质量的前提下降低企业的生产成

本,以增强企业竞争力. 我国“九五冶期间发生的电网稳定及大面积停电事故中有 3 起的直接原因是电气设备

自身故障,占事故总次数的 23. 1% ,且电气设备自身故障造成的事故呈上升趋势[1] . 及时发现电气设备潜在

的故障隐患,是保证电气设备安全工作、减少电力系统故障、提高电力系统可靠性的重要环节[2,3] .
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电气设备的状态诊断以设备的实际健康状态为依据,具有极强的针对性和时效性,能够以最小的维护

资源保障电力系统的安全稳定运行,可以显著降低电力企业的生产维护成本,改善电力服务质量和企业经

济效益,已引起国内外电力工作者的普遍关注和高度重视[4,5] . 电气设备状态检修对设备的实时监测信息

和设备信息、测试数据等综合分析,评估设备的健康状态,根据实际的诊断结果决定设备是否需要检修维

护. 运行状态良好的设备延长其检修期限,确保设备在最佳运行状态下长时间稳定运行;存在故障隐患的

设备即时检修,及时消除故障隐患[6-8] .
电气设备状态诊断与设备实时运行数据、环境数据以及设备历史运行数据等紧密相关,并且不同相或

者同型号设备的运行状态可以作为设备诊断的辅助依据. 电气设备状态诊断需要大量的数据作支撑,而近

年来大量智能化设备的广泛应用以及电力信息化建设的深入为电气设备状态诊断创造了有利条件[9] . 本
文基于 CRB 和 SVM,提出一种满足智能电网新需求的电气设备状态诊断模型,设计了相关的算法,并通过

实例数据比较验证模型的有效性和准确性,具有重要的现实意义与实践价值.

1摇 基于范例推理的理论及应用研究

1. 1摇 基于范例的推理

CRB 是人工智能领域一种重要的学习方法,其主要思想是利用过去的经验解决当前遇到的相似问

题[10-12],并通过已解决问题的经验来学习,不断提升解决问题的能力. 特别是在类似电气设备诊断等领

域,没有适合的算法和模型可以被借鉴使用,范例推理系统可利用范例库的知识和经验解决问题[13-16] .

图 1摇 基于范例求解

Fig. 1摇 Solving based on casees

其原理如图 1 所示. 当一组电气设备的状态数据被作

为目标范例(黑方格)输入时,基推理系统首先在问题空间

检索与之“类似的冶源范例(空白方格),并取出该范例对其

问题的解答;然后在解答空间中直接适用或改编该解答到

适用于该组状态数据的诊断(黑圆点) .
由范例求解的原理可知,求解的关键点是:(1)如何在

问题空间检索出与目标范例“类似冶的源范例;(2)如何在

解答空间中改编该解答到适用于新问题. 由此,本文将

SVM 回归分析引入到 CRB 中,解决上述关键问题.
1. 2摇 SVM 回归分析

回归分析是确定 2 种或 2 种以上变数间相互依赖的定

量关系的一种统计分析方法[17,18] . 根据 CRB 理论,对电气

设备的状态诊断,就是基于设备的历史运行数据样本集寻求一个反映设备运行数据与设备状态的最优函

数关系 y= f(X),本质上就是对设备的实时状态数据依据函数关系 y= f(X)进行分类[19] .
设 xi沂RD 为电气设备状态样本数据,总共分为 2 类,用+1 和-1 来表示类别,即 yi沂{+1,-1}( i = 1,

…,n)为相应数据样本的类别编号,n 为样本数. 在线性可分情况下线性可分函数的一般形式为:
g(x)= 棕x+b, (1)

其中,棕沂Rn,棕 是 n 维向量,b 为偏移量.
SVM 回归问题就是利用 g(x)= 棕x+b 拟合数据(xi,yi),其中 i = 1,2,…,k,xi沂Rn,yi沂R. 引入松弛变

量 孜i 和惩罚因子 C 后,基于 着 不敏感误差函数[20],寻求最优回归超平面问题就转化为凸约束条件下的二

次凸规划问题:

min
棕,孜

J(棕,孜)= 1
2 椰棕椰2+C 移

k

i = 1
孜i,

s. t. 摇 | yi-棕xi-b |臆着+孜i, (2)
着,孜i逸0,i=1,2,…k,C>0,

其中,

孜i =
0 | y-g(xi) |臆着,

| | y-g(xi) | -着 | | y-g(xi) | >着{ .
(3)
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C 为事先给定的惩罚系数,一般由试验确定,当所有离群点的松弛变量的和一定时,惩罚因子 C 越大,对目

标函数的损失也越大.
对于这个二次凸规划问题,引入 Lagrange 函数[21],从而得到最优回归超平面为:

f(x)= 移
k

i = 1
(琢i-琢*

i )(xi·x)+b. (4)

电气设备的状态诊断为非线性回归问题,SVM 的基本思想是引入核函数 专 将原数据空间的非线性问

题转化为高维特征空间的线性问题,即将 xi 替换为 专(xi),即

f(x)= 移
k

i = 1
(琢i-琢*

i )(专(xi)·专(x))+b.

根据核函数定义 K(x,xi)= 专(x)·专(xi),整理后得 SVM 非线性回归函数为:

f(x)= 移
k

i = 1
(琢i-琢*

i )K(x,xi)+b. (5)

1. 3摇 核函数构造

核函数的确定并不困难,满足 Mercer 定理的函数都可以作为核函数. 常用核函数有多项式核函数、径
向基核函数等 4 类. 针对电气设备故障诊断的特点,本文基于常见的核函数构造兼顾核函数的全局性与局

部性的函数[22] .
径向基核函数是对局部数据敏感的核函数的典型代表,多项式核函数对全局数据的泛化能力较强. 本

文以上述 2 种核函数为基础,构造新的核函数:

K̂(x,y)= 琢exp -椰x-y椰2

2滓
æ

è
ç

ö

ø
÷2 +茁(<x,y>+d) n 摇 (琢,茁逸0,琢+茁=1) . (6)

图 2摇 诊断模型核函数特性图

Fig. 2摇 Feature figure of diagnostic kernel function

其中,琢 和 茁 是调节径向基核函数与多项式核函数对复

合核函数影响的系数,通过对 琢 和 茁 的调节可以使复合

核函数对不同的数据分布保持较好的拟合能力和泛化

能力. 设置参数 y=0. 1,滓=0. 5,d=1,n=1,茁 = 0. 1,0. 3,
0. 5,0. 7,0. 9,核函数的特性如图 2 所示. 根据核函数特

性曲线可以看出,复合核函数兼具径向基核函数和多项

式核函数特性,具有较好的拟合能力和泛化能力. 通过

对 琢 和 茁 的调节,可以使复合核函数适应不同的数据

分布.
将构造的核函数代入式(5)中,整理后得 SVM 非线

性回归函数为:

f(x)= 移
k

i = 1
(琢i-琢*

i ) 琢exp -椰x-y椰2

2滓
æ

è
ç

ö

ø
÷2 +茁(<x,y>+d)æ

è
ç

ö

ø
÷

n +b. (7)

其中,琢,琢*为 Lagrange 乘子,琢,茁逸0,琢+茁=1.

2摇 电气设备状态智能诊断模型

2. 1摇 数据模型

电气设备状态诊断基于大量数据,需要建立统一的数据模型;统一的数据模型是基于范例推理进行诊

断的基础,可以实现电气设备状态信息共享,满足对电气设备进行宏观状态分析诊断的需求[23] .
定义 1摇 电气设备信息模型为 E={B,F,G,P,M}:
B={b1,b2,b3,…,bn},表征电气设备的通用固有属性,如设备的名称、型号、出厂编号、制造厂家等.
F=( f1,f2,f3,…,fn)为由设备特征量组成的向量.
G 为表征设备特征量之间的关系的集合,如电压(U)= 电流( I)伊电阻(R),则可表示为 g(U,I伊R) .
P=(<f1,d1>,<f2,d2>,…,<fn,dn>),是由设备特征量及其额定值组成的有序数据对的集合.
M=(m1,m2,…,mn),为由环境因素组成的集合.

—9—

詨詨詨詨詨詨詨詨詨詨詨詨詨詨詨詨詨詨詨詨詨詨詨詨詨詨詨詨詨詨詨詨詨詨詨詨詨詨詨詨詨詨詨詨詨詨



南京师范大学学报(工程技术版) 第 14 卷第 3 期(2014 年)

电气设备的运行数据是按时间点采集存储的,与采集时刻 t 密切相关,以某个信号监测点 A 的监测值

为 Y 轴,以时间为 t 轴,构造设备监测点 A 的抽象空间数据模型. 在时刻 ti 沿 y 对数据进行切片,则可得到

在 ti 时刻设备的监测点数据样本 K=( ti,yi) .
由上文中设备信息模型与设备运行数据的抽象空间数据模型,本文定义电气设备状态范例.
定义 2摇 电气设备状态范例 C= <K t,EM,渍>:
K t 表示 t 时刻电气设备的监测点数据样本;
EM 为时间戳 t 下各环境因素的状态值;
渍 为设备在 t 时刻,在 EM 表征的环境中,各特征变量值为 Kt 时的状态.一般情况,渍 是常数,是设定设备

状态分类的阈值标准,是范例训练的重要依据;待检范例中 渍 不能确定,表示为 null,在推理后确定 渍 的值.
2. 2摇 电气设备状态指纹

假设电气设备状态范例库为 T,其中设备状态共分为{A,B,C,D,E}5 类,按照状态范例的状态类型进

行分类,建立 5 个子范例库,分别为 TA,TB,TC,TD 和 TE . 根据式(7)SVM 非线性回归函数,对范例进行学

习训练,建立状态指纹识别器 f(x) .
令:TA,TB,TC,TD,TE 的状态指纹识别器 f(x)的训练目标分别为 椎(A),椎(B),椎(C),椎(D),椎(E) .

通过对样本范例集的学习训练建立状态指纹识别器,令:
f(C i)= 椎(A),(C i沂TA);
f(C i)= 椎(B),(C i沂TB);
f(C i)= 椎(C),(C i沂TC);
f(C i)= 椎(D),(C i沂TD);
f(C i)= 椎(E),(C i沂TE) .

(8)

通过训练得到 f̂(x),f̂(x)可将 5 类状态的范例样本子集映射到不同的数据区间上,如图 3 所示.

图 3摇 范例样本的分类映射

Fig. 3摇 Classification mapping of cases

本文定义( f̂(x),(椎(X) -啄,椎(X) +啄))为电气设备

状态类型 X 的状态指纹,称 f̂(x)为设备状态 X 指纹识别

器,(椎(X)-啄,椎(X) +啄)为状态指纹标识,椎(X)为指纹

标识值,啄 为容忍误差. 电气设备状态指纹如表 1 所示.
表 1摇 设备状态指纹

Table 1摇 Device status fingerprint

序号 设备状态指纹识别器 指纹标识 设备状态

1
2
3
4
5

f(x)

(椎(A)-啄,椎(A)+啄)
(椎(B)-啄,椎(B)+啄)
(椎(C)-啄,椎(C)+啄)
(椎(D)-啄,椎(D)+啄)
(椎(E)-啄,椎(E)+啄)

A 类
B 类
C 类
D 类
E 类

2. 3摇 诊断模型

基于范例推理的电气设备状态智能诊断模型基于设备状态范例库,通过对范例的训练学习,形成设备

状态指纹,并以此为据,对电气设备健康状态进行判定. 模型包含训练和诊断 2 个阶段. 在训练阶段,建立

设备状态范例库,并利用 SVM 非线性回归函数进行训练学习,形成设备状态指纹;在诊断阶段,应用设备

状态指纹识别器,诊断设备的状态. 电气设备状态智能诊断范例训练模型如图 4 所示.
由图 4 可知,电气设备状态智能诊断模型的基础是设备状态范例建模. 设备的基础数据、设备历史运

行数据以及设备标定数据等,按电气设备数据模型进行设备范例建模,生成设备的状态范例库;然后使用

SVM 对状态范例集进行学习,训练设备状态指纹识别器,形成设备状态指纹. 至此,模型的训练完成.
在诊断阶段,设备的监测数据经过设备范例建模,形成待测样本;再使用设备状态指纹识别器进行指

纹识别,形成待测样本的待测状态指纹;接下来进行指纹的比对,与待测状态指纹拟合度最高的标识指纹,
即为其状态类型,得出诊断结果;模型给出诊断结果后,可对诊断结果进行评估,从而优化指纹识别器,同
时完善待测设备状态范例并存入范例库,完善设备状态指纹,如图 5 所示.
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图 4摇 模型训练

Fig. 4摇 Model training
图 5摇 模型诊断

Fig. 5摇 Model diagnostic

3摇 实证分析

电气设备种类繁多,本文以变压器状态诊断为例,验证电气设备状态智能诊断模型. 本文用 Matlab 语

言编制了相应程序,对油浸式电力变压器的状态数据进行分析诊断,并与应用三比值法进行诊断的结果进

行比较,验证模型的正确性和有效性.
3. 1摇 变压器状态分类

为了平衡分类的复杂性和诊断精度,避免范例的欠学习或过学习现象的出现,设计合理的设备状态分

类模型是十分重要的. 在分析变压器故障特点的基础上,根据变压器绝缘油中溶解气体分析结果所提供的

有效信息[24],将变压器状态类型分为 6 类[25],如表 2 所示.
以某电力公司额定电压为 220 kV 的油浸式变压器作为研究对象,通过接入 PMS 系统和油色谱在线

监测系统,收集 2 149 条变压器油中气体浓度的完整数据,并加入温度、湿度等环境数据,对数据进行规约

整理后,去掉冗余与重复的噪声数据,共得到 1 978 条可用数据. 其中,1 521 条为变压器正常运行数据,
457 条为故障数据,以此作为实验研究的数据基础,数据状态分类分布如表 3 所示.

表 3摇 数据分布

Table 3摇 Distribution of data

序号 状态类型 数据条数

1 正常 1 521
2 低能放电 54
3 高能放电 98
4 局部放电 101
5 中低温过热 81
6 高温过热 123

总计 1 978

表 2摇 变压器状态分类

Table 2摇 Classification of transformer status

序号 状态类型 代码

1 正常 S1

2 低能放电 S2

3 高能放电 S3

4 局部放电 S4

5 中低温过热 S5

6 高温过热 S6

3. 2摇 学习阶段

根据实验数据建立设备状态范例库 T,正常状态范例子集为 T1,低能放电故障范例子集为 T2,高能放

电故障范例子集为 T3,局部放电故障范例子集为 T4,中低温过热故障范例子集为 T5,高温过热故障范例子

集为 T6 .
电气设备状态诊断模型的关键是状态指纹的生成及优化,本文采用变量轮换法进行[25],各参数的取

值情况如表 4 所示.
表 4摇 变量轮换法取值

Table 4摇 Cyclic variable method

取值
参数

滓 d n e C
取值范围 0. 2 ~ 30 0. 5 ~ 50 0. 005 ~ 1 0. 005 ~ 2 0. 5 ~ 300
初始值 0. 2 0. 5 0. 005 0. 005 0. 5

循环步长 0. 2 0. 5 0. 005 0. 005 0. 5
最优值 7. 6 5 0. 66 1. 455 146
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表 5摇 设备状态指纹

Table 5摇 Device status fingerprint

序号 设备状态指纹识别器参数 指纹标识 设备状态

1
2
3
4
5
6

滓=7. 6,d=5,
n=0. 66,
e=1. 455,
C=146

(1-0. 5,1+0. 5)
(2-0. 5,2+0. 5)
(3-0. 5,3+0. 5)
(4-0. 5,4+0. 5)
(5-0. 5,5+0. 5)
(6-0. 5,6+0. 5)

S1

S2

S3

S4

S5

S6

摇 摇 通过变量轮换法,最终得到当状态分类器参数

为:核函数参数 滓= 7. 6,d = 5,n = 0. 66,e = 1. 455,C =
146 时,对正常和故障数据的分类效果最好.

对收集到的 1 978 条数据应用 Matlab 程序进行

多次的训练优化,得到设备状态指纹如表 5 所示.
3. 3摇 结果分析

为了保证模型的准确性与合理性,在模型训练

时,样本数据以 5 颐1的比例随机分为两部分,将其中

5 / 6 的数据作为模型训练使用,1 / 6 的数据作为测试诊断使用. 其中测试分类正确率最高的为 95. 19% ,最
低的为 75% ,平均为 82. 19% ,如表 6 所示.

表 6摇 实验数据测试结果

Table 6摇 Test results of the experimental cases

序号 训练数据 测试数据 测试正确条数 正确率 / % 状态

1 1 268 253 239 94. 47 正常

2 45 9 6 66. 67 低能放电

3 82 16 12 75 高能放电

4 85 16 13 81. 25 局部放电

5 68 13 11 84. 62 中低温过热

6 103 20 17 85 高温过热

平均 81. 17

摇 摇 表 7 中为 5 条待测数据应用三比值法与诊断模型诊断后的结果. 应用三比值法得不到诊断结果或者

出现误判[26],而用电气设备状态智能诊断模型进行诊断,诊断结果均与实际情况相符. 这表明,诊断模型

具有较高的有效性与准确性.
表 7摇 实例数据诊断结果比较

Table 7摇 Comparison of diagnosis results

字段 数据 1 数据 2 数据 3 数据 4 数据 5
H2 36 1 651 97 42 132. 9
CH4 30 90 405 62 20. 38
C2H6 10 33 590 5 8. 09
C2H4 93 45 583 63 0. 63
C2H2 7. 1 2 34 73 0. 16
TOTLE 140. 1 170 1612 203 29. 26

C2H2 / C2H4 0. 076 3 0. 044 4 0. 058 3 1. 158 7 0. 253 9
C2H4 / H2 2. 583 3 0. 027 2 6. 010 33 1. 5 0. 004 7

C2H4 / C2H6 9. 3 1. 363 6 0. 988 1 12. 6 0. 077 9
三比值法编码组合 0 2 2 0 1 2 0 1 1 1 2 2 1 1 0
三比值法故障判断 高温过热 高温过热 无对应编码 低能放电兼过热 低能放电

诊断结果 S6 S4 S6 S3 S1

实际故障 重度高温过热 轻度局部放电 重度高温过热 中度高能放电 正常

4摇 结语

本文基于范例推理的理论与 SVM 思想,基于电气设备的海量运行数据、历史数据以及环境数据等,建
立设备状态范例库;利用 SVM 回归分析对数据样本进行学习训练,建立设备的状态指纹和电气设备智能

诊断模型;最后以变压器状态诊断为例,应用模型对变压器实际数据进行分析诊断,并与三比值法诊断结

果相比较. 实验结果表明,诊断模型具有较高的准确性和更广泛的适用性,且有效性与准确性会随着模型

学习经验的增加而进一步提高,为及时发现并排除电气设备的潜伏性故障提供了一种可行的方案. 然而,
诊断模型的自学习性、自优化性以及对诊断结果的评估方面仍面临不少挑战,需要进一步的研究.
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