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网格寻优 ＳＶＭ在 ＧＩＳ局部放电故障检测中的应用

谌伦作，干树川，胡 骏

（四川理工学院自动化与信息工程学院，四川 自贡 ６４３０００）

　　摘　要：绝缘气体组合开关（ＧａｓＩｎｓｕｌａｔｅｄＳｗｉｔｃｈｇｅａｒ，ＧＩＳ）是变电站重要设备，它的绝缘特性直接关

系到电力系统的可靠性。针对当前 ＧＩＳ局部放电（ＰａｒｔｉａｌＤｉｓｃｈａｒｇｅ，ＰＤ）故障分类检测算法主要使用的

ＢＰ神经网络由于运行速度慢且参数调节麻烦而不适合在线检测的问题，提出将网格寻优算法结合

ＬＩＢＳＶＭ工具包的支持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）应用于 ＧＩＳ局部放电故障分类检测。仿真

结果表明，与无网格寻优的ＳＶＭ和ＢＰ神经网络相比，网格寻优ＳＶＭ具有速度快、参数自动寻优的特点，

对六类典型ＧＩＳ局部放电故障的分类检测都有很好的识别效果。该方法结合超声波法检测局部放电具

有灵敏度高、不受电磁场影响、可实现在线定位的特点，这将更有利于 ＧＩＳ局部放电故障在线检测的工

程实际应用。

关键词：ＧＩＳ；局部放电；网格寻优；ＳＶＭ；模式识别

中图分类号：ＴＢ１１５ 文献标志码：Ａ

引 言

绝缘气体组合开关（ＧａｓＩｎｓｕｌａｔｅｄＳｗｉｔｃｈｇｅａｒ，ＧＩＳ）

是变电站重要设备，它的绝缘特性直接关系到电力系统

的可靠性［１３］。与局部放电故障缺陷分类检测相关的研

究在上世纪九十年代开始逐渐发展起来［４７］，模式识别

技术也逐渐开始被引入ＧＩＳ局部放电故障检测［１，８］。不

过模式识别在 ＧＩＳ局部放电故障检测中的应用还不成

熟，目前正处于初级阶段。神经网络主要是基于经验风

险最小化原理而提出的，其相关的研究已经较深入［９１０］。

以结构最小化理论为基础的支持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒ

Ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ），与神经网络相比，其结构更简单，泛化

能力更强。ＳＶＭ基于统计理论，能够在有限样本中寻得

最优解，对小样本数据的分析与处理非常合适，适用于

模式识别等多领域的研究工作，是继神经网络之后的又

一优秀算法［１１］。对 ＧＩＳ局部放电（ＰａｒｔｉａｌＤｉｓｃｈａｒｇｅ，

ＰＤ）故障的分类检测模式识别还处于起步阶段，目前以

ＢＰ神经网络算法为主，其运行速度慢且参数调节麻烦，

并不适合在线检测。有研究提出将基于ＬＩＢＳＶＭ工具包

的ＳＶＭ用在ＧＩＳ局部放电故障分类模式识别中，虽然解

决了神经网络运行时间长的问题，但也需要人为手动不

断调节参数朝着更高识别率的参数对方向调整，不利于

在线检测的工程实际应用［１２１４］。特此提出将网格寻优

算法优化的 ＳＶＭ应用于 ＧＩＳ局部放电故障分类检测模



式识别中，与无网格寻优〗的ＳＶＭ和ＢＰ神经网络相比，

网格寻优 ＳＶＭ具有速度快、参数自动寻优的特点，可对

ＧＩＳ局部放电故障进行分类检测，为 ＧＩＳ局部放电故障

在线检测提供很好的研究基础。

１ 特征参数提取

六类典型 ＧＩＳ局部放电故障缺陷：高压导体突起

（ＨｉｇｈＶｏｌｔａｇｅＣｏｎｄｕｃｔｏｒＰｒｏｔｕｂｅｒａｎｃｅ，ＨＶＣＰ）尖刺缺陷、

地电极尖刺（ＧｒｏｕｎｄＥｌｅｃｔｒｏｄｅＳｐｉｎｅｓ，ＧＥＳ）缺陷、自由金

属颗粒（ＦｒｅｅＭｅｔａｌＰａｒｔｉｃｌｅｓ，ＦＭＰ）缺陷、悬浮金属颗粒

（ＳｕｓｐｅｎｄｅｄＭｅｔａｌＰａｒｔｉｃｌｅｓ，ＳＭＰ）缺陷、绝缘子表面固定

金属颗粒（ＩｍｍｏｂｉｌｉｚａｔｉｏｎＭｅｔａｌＰａｒｔｉｃｌｅｓ，ＩＭＰ）缺陷、绝

缘内部气泡（ＩｎｔｅｒｎａｌＢｕｂｂｌｅ，ＩＢ）缺陷。对六类故障缺陷

局部放电产生的超声信号进行特性提取时，选择时域和

频域分析相结合的方法来进行，分别在时域和频域上选

取５个和３个特征参数。时域上选取特征参数有：均方

根（ＲＭＳ）、方差（ＶＡＲ）、绝对积分平均值（ＡＶＡ）、峰度

（ＢＫ）、偏度（ＢＳ）；频域上选取特征参数有：功率谱最大

值（ＭＰＳ）、中值频率（ＭＦ）、平均功率频率（ＭＰＦ）。对每

类故障缺陷提取特征参数５００组，特征参数分布如图１

所示，横坐标表示各类故障类型的分组编号，纵坐标表

示每类故障对应各特征参数的幅值大小。其中１～５００

是高压导体突起（ＨＶＣＰ）放电特征参数，５０１～１０００是

地电极尖刺（ＧＥＳ）放电特征参数，１００１～１５００是悬浮金

属颗粒（ＳＭＰ）放电特征参数，１５０１～２０００是自由金属颗

粒（ＦＭＰ）放电特征参数，２００１～２５００是绝缘子表面固定

金属颗粒（ＩＭＰ）放电特征参数，２５０１～３０００是绝缘内部

气泡（ＩＢ）放电特征参数。

图１ 特征参数分布图

　　从图１可知，不同特征参数对不同局部放电缺陷

故障类型产生超声波信号的区分度是不一样的。比

如 ＡＶＡ和 ＲＭＳ对绝缘内部气泡（ＩＢ）放电的区分度

比较大，而 ＶＡＲ和 ＭＦ对悬浮金属颗粒（ＳＭＰ）放电

的区分度比较大。这些特征参数只能初步反应不同

类型的 ＧＩＳ局部放电超声特性，利用这些特征参数结

合分类算法可实现对 ＧＩＳ局部放电进行准确分类

检测。

２ ＢＰ神经网络实现ＧＩＳ局部放电检测

从５０００组超声信号总体特征参数样本库中任意抽

取１９６８组样本做模式识别分类，每个缺陷类型各３２８组

样本，取训练样本３００组、测试样本２８组。输出阈值设

为０５，权值取为（－１～１）之间随机数值。

评价一个ＢＰ网络设计的好坏，主要依据它的精度、

训练时间以及迭代次数。ＢＰ神经网络性能受参数选择
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的影响，现对学习速率、隐含层、目标精度进行参数调

整，对比其识别效果。

（１）设定目标精度ｇｏａｌ值为０００１，调整学习速率

和隐含层

迭代次数越大，训练时间越短，网络越优秀，以此参

考经验标准对学习速率和隐含层参数进行调整。取目

标精度ｇｏａｌ为０００１，对隐含层分３种情况，分别采用相

同学习速率进行分析：

（ａ）隐含层结点数取２３，分别取学习速率ｌｒ＝０１，

ｌｒ＝０４，ｌｒ＝０８；（ｂ）隐含层结点数取１９，分别取学习

速率ｌｒ＝０１，ｌｒ＝０４，ｌｒ＝０８；（ｃ）隐含层结点数取

１６，分别取学习速率ｌｒ＝０１，ｌｒ＝０４，ｌｒ＝０８。对ＢＰ

神经网络训练结果统计见表１。

从表１可知，学习速率较小时，训练时间通常较长，

可以达到不错的训练识别效果。取隐含层结点数２３和

学习速率０１时，训练时间太长，不容易达到误差精度

要求、检测识别率较低。识别率较好通常迭代次数也较

大，训练时间通常也不会太短。

表１ 目标精度取０００１时ＢＰ训练结果统计表

隐含

层结

点数

学习

速率

ｌｒ

迭代

次数

训练

时间

综合检

测识别

率／％

２３

０１ １２７６３０６ ８时５６分 ７２６１９０

０４ １００５２４ ６分１６秒 ８４５２３８

０８ ４９８７７ １分５６秒 ７６１９０５

１９

０１ ４５１９２８ １小时２４分２２秒 ８５７１４３

０４ １６５１１１ １０分５９秒 ９２２６１９

０８ ５７４２８ ２分１０秒 ８２７３８１

１６

０１ ３５１７５０ ４４分３０秒 ８３９２８６

０４ １２７９６３ ６分２１秒 ８２１４２９

０８ ６４８０９ ２分１６秒 ７５５９５２

　　（２）学习速率取０４、隐含层结点数取１９时，将训练

精度ｇｏａｌ分别设为００１、０１与精度取０００１时的训练

效果做对比。

训练精度为０００１时，训练结果如图２所示；训练精

度为００１时，训练结果如图３所示；训练精度为０１时，

训练结果如图４所示。效果对比统计见表２。

图２ 精度为０００１时训练结果分析图

图３ 精度为００１时训练结果分析图
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图４ 精度为０１时训练结果分析图

表２ 不同精度的训练效果对比表

目标精度 迭代次数 训练时间／秒 综合检测

识别率／％

０００１ １６５１１１ ６５９ ９２２６１９

００１ ３３５１３ ５８ ６０７１４３

０１ １３０２ ００２ ４８８０９５

　　从图２可以看出，当目标精度ｇｏａｌ＝０００１时，均方

误差（ＭｅａｎＳｑｕａｒｅｄＥｒｒｏｒ，ＭＳＥ）下降较快、也比较平稳，

如图２（ｂ）所示，Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ线性回归图中Ｒ＝０９９８３１，

接近于１，如图２（ｄ）所示，表示训练网络输出值和目标

值之间的线性度好，说明该网络参数选取比较理想，检

测识别率较好。在图３和图４中，目标精度ｇｏａｌ分别取

００１和０１时，梯度变化不稳定，Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ图中，训练

网络输出值和目标值之间的线性度不理想，如图３（ｄ）

和图４（ｄ）所示，有的数据训练错误，主要是精度较低造

成的，网络性能较差，检测识别率低。

从表２可知，其他参数不变时，精度下降以后，训练

时间大幅度缩短，迭代次数也大大降低，检测成功率也

降低。

综合对比表１和表２，分析不同目标精度、不同学习

速率、不同隐含层训练结果统计可知，设置目标精度

０００１，学习速率取适中值０４，隐含层结点数取１９时，

检测识别率９２２６１９％，实现了较为理想的效果，但是参

数调节麻烦、运行速度慢时间长不利于 ＧＩＳ局部放电在

线检测。

３ 网格寻优ＳＶＭ实现ＧＩＳ局部放电检测

ＭＡＴＬＡＢ内部自带的ＳＶＭ函数包只可以完成二分

类样本测试，对于多分类的情况，需将二分类程序重新

组合编写，非常不方便，使六类 ＧＩＳ故障缺陷的分类检

测模式识别难以实现，因此需要借助 ＬＩＢＳＶＭ工具箱。

ＬＩＢＳＶＭ工具箱操作简单，可以有效而且快速地实现

ＳＶＭ回归预测与模式识别。该工具箱提供了许多默认

参数可以使用户使用 ＳＶＭ更舒适，使用时只需对很少

的参数进行调节。

为了跟ＢＰ神经网络识别效果做对比，训练与测试

样本数据的选择、归一化处理都与ＢＰ神经网络一样，使

用ａｄｄｐａｔｈ函数调用ＬＩＢＳＶＭ工具箱。

（１）无网格寻优的ＳＶＭ分类检测识别效果

核函数优先选择径向基核函数（ＲＢＦ），对主要参数

ｃ、ｇ进行调整，以此做训练识别。分别取参数：ｃ＝

００５１，ｇ＝００６１；ｃ＝８０５１，ｇ＝００６１；ｃ＝００５１，

ｇ＝８０６１；ｃ＝００３４，ｇ＝００４５；ｃ＝０００１，ｇ＝

０００１；ｃ＝０００００１，ｇ＝０００００１。从系统运行开始到

结束运行时间均约２秒（秒表计时），如图５所示，每类

缺陷测试样本２８组依次标签是 ＡＢＣＤＥＦ分别代表高压

凸起、绝缘子表面固体金属颗粒、悬浮电位、地电极尖

刺、绝缘子内部气泡、自由金属颗粒缺陷，其结果统计

见表３。
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图５ 无网格寻优不同参数时的检测识别效果图

表３ ＳＶＭ不同参数训练测试识别率统计表

参数ｃ取值 参数ｇ取值 识别率／％

００５１ ００６１ ７１４２８６

８０５１ ００６１ ７７９７６２

００５１ ８０６１ ８１５４７６

００３４ ００４５ ７１４２８６

０００１ ０００１ ７１４２８６

０００００１ ０００００１ ７１４２８６

　　从图５可以看出，ｃ＝００５１，ｇ＝００６１及更小

时，Ａ类高压导体凸起缺陷几乎无法正确识别，其识

别率几乎 为 零；ｃ＝８０５１、ｇ＝００６１时，ｃ＝

００５１、ｇ＝８０６１时，Ｆ类自由金属颗粒缺陷识别率

都是最低的。

从表３可知，当参数 ｃ取值不变，ｇ一定幅度增大

时，识别率明显提高；当参数ｇ取值不变，ｃ增大时，识别

率也明显提高；当参数ｃ、ｇ取值低于某一值时识别率不

再变化，因为 ｃ值越小，算法对经验误差的惩罚越小，ｇ

值过小出现过拟合，影响样本测试。在不使用网格参数

寻优时，不能保证首次参数设置就能得到最佳的参数

对、达到最好的识别效果，即需要不断地重新调整参数

对进行对比修正向好的方向调整，这不利于 ＧＩＳ局部放

电在线检测。

（２）网格寻优ＳＶＭ分类检测识别效果

ＬＩＢＳＶＭ中提供交叉验证算法（ｋＣｒｏｓｓＶａｌｉｄａｔｉｏｎ）。

训练集分为ｋ份相等的子数据集，每一次将其中的ｋ－１

份数据用来训练，将另外一份数据用来测试，如此重复ｋ

次。基于ｋ次迭代后所得 ＭＳＥ平均值来估计期望泛化

误差，最后选择最优的一组参数。留一法是 ｋ－交叉验

证的一个特例，每次使用 ｎ－１个数据（ｎ是训练集大

小）作训练，用剩余一个数据作测试。

网格参数寻优是尝试可能出现的（ｃ，ｇ）参数值，进

行交叉验证，找出交叉验证中精确度最高的（ｃ，ｇ）参数

对。网格参数寻优看似愚蠢但是直接，利用网格寻优有

三个优点：（ａ）常见的逼近与启发式方法，因其不是穷尽

搜索而显得不是很保险；（ｂ）采用网格寻优算法搜索得

到好的参数对所需的时间短；（ｃ）网格寻优算法可进行

平行计算，也节约了时间。

网格参数寻优（ＧｒｉｄＳｅａｒｃｈ）需要调用ＬＩＢＳＶＭ工具

箱中的ＳＶＭｃｇＦｏｒＣｌａｓｓ函数，调用后，网络会自动选择最

佳的 （ｃ，ｇ）参数值，核函数优先选择径向基核函数

（ＲＢＦ）。在程序中设置“ｉｎｄ＝１”，即表示选择使用网格

参数寻优，用秒表测得运行时间为８秒，测试识别准确

率高达９９４０４８％，有利于ＧＩＳ局部放电在线检测，识别

效果如图６所示。
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图６ 网格寻优ＳＶＭ的检测识别效果图

４ 不同算法实现分类检测效果对比

通过不同算法的研究，可以得出基于超声特性的

ＧＩＳ局部放电故障缺陷分类检测效果。分别使用有、无

网格寻优算法的 ＳＶＭ与使用 ＢＰ神经网络对 ＧＩＳ局部

放电故障分类进行检测，效果对比见表４。对超声信号

特征总体样本库中剩余样本分别用前文所述的ＢＰ神经

网络与支持向量机做测试，结论与表４一致，这里不再

赘述。

表４ 有、无网格寻优ＳＶＭ与ＢＰ网络效果对比表

网格寻优

ＳＶＭ
ＢＰ神经
网络

无网格寻优

ＳＶＭ

参数调整

情况

自动寻优

无需调参

数

根据经验和分类

效果不断调整参

数

根据经验和分

类效果不断调

整参数

识别率
很好：

９９４０４８％

较好：９２２６１９％，
还有小范围可调

空间

一般：８１５４７６％，
还有较大可调

空间

运行速度 快：８秒 慢：１０分钟５９秒 快：２秒

　　从表４可知，在 ＧＩＳ局部放电缺陷故分类障检测

中，从参数调整、运行速度、分类检测准确识别率综合来

看，基于网格寻优算法结合 ＬＩＢＳＶＭ工具包的支持向量

机（ＳＶＭ）比使用 ＢＰ神经网络和无网格寻优 ＳＶＭ更优

越，更适用于在线检测。

５ 结 论

以对六类ＧＩＳ局部放电故障放电生成的超声信号

提取的特征参数为样本，采用不同算法进行检测，得出

以下结论：

（１）基于 ＢＰ神经网络设计分类器实现了对六类

ＧＩＳ典型局部放电缺陷模型放电超声特征的分类检测模

式识别，调整ＢＰ神经网络不同参数进行了对比，说明不

同ＢＰ网络的参数设置对ＧＩＳ局部放电故障缺陷分类检

测识别效果有影响，在参数选取合适的条件下可以得到

较好识别效果，但参数调节麻烦、运行时间长，该法不适

合在线检测。

（２）引入基于网格寻优算法结合ＬＩＢＳＶＭ工具包的

支持向量机（ＳＶＭ）对 ＧＩＳ局部放电故障分类检测。对

比有网格参数寻优和无参数寻优条件下 ＳＶＭ的分类效

果，说明加入网格寻优算法的 ＳＶＭ识别效果明显更好、

更便捷。

（３）有、无网格寻优 ＳＶＭ与 ＢＰ神经网络相比，在

ＧＩＳ局部放电故障缺陷分类检测中，从参数调整、网络训

练测试运行速度、时间成本和检测识别率综合对比看，

网格法参数寻优结合 ＬＩＢＳＶＭ工具包的支持向量机

（ＳＶＭ）更具有优势，在ＧＩＳ局部放电故障在线检测中更

适用。由于该方法结合超声波法检测局部放电具有灵

敏度高、不受电磁场影响、可实现在线定位的特点，这将

更有利于ＧＩＳ局部放电故障在线检测的工程实际应用。
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