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摘　要　　针对目前智能变电站故障诊断结构复杂、样本数据量小的问题，构建一种基于主成分分析法和优化参
数支持向量机的智能变电站故障诊断模型。通过主成分分析法提取关键故障特征，降低故障诊断的复杂性；结合

变电站的运行模式，建立多分类支持向量机分类器，通过帝国竞争算法寻找支持向量机的优化参数；通过真实变

电站的故障事件进行实验验证。实验结果表明，该方法能够有效解决训练样本少的问题，同时具备较好的诊断

效果。
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０　引　言

故障诊断的目的是为了更好地描述故障的相关信

息，其中故障的原因是故障诊断的重要目标，只有确定

故障原因之后才能根据相应的原因排除相关故障，避

免出现更多的经济损失。智能变电站故障诊断的本质

就是探索变电站相关设备引发的故障与其原因之间规

律性关系的过程［１］。设备的故障与故障原因之间通常

会有一定的逻辑关系，因此探寻它们之间的因果相关

性对于变电站故障诊断具有积极的意义［２］。当前应用

于故障诊断的方法主要有专家系统［３］、粗糙集［４］、模

糊集［５］、人工神经网络［６］和 Ｐｅｔｒｉ网［７］等，这些算法在

各个领域都得到了十分广泛的应用。
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专家系统在变电站故障诊断中起到了举足轻重的

作用，并且也是应用最为成熟的技术之一。文献［８］
针对变电站故障问题，采用专家系统对变电站告警信

号进行数据建模，建立一种面向对象的知识库模型描

述故障之间的联系，实验证明具有良好的诊断效果。

虽然该方法具有高水平的推理和决策能力，被研究者

广泛使用，但其知识库中的诊断规则仍是以领域技术

的专家凭经验确定和调整为主，缺少自适应及自主学

习能力［９］。因此，当变电站相关设备出现故障时，使用

专家系统结果就可能会产生较大的误差。

支持向量机（ＳＶＭ）由于具有坚实的统计学理论
基础，能够很好地解决高维数据、非线性特征问题［１０］。

而这些恰恰与智能变电站故障结构复杂、样本有限的

特征不谋而合［１１］，所以适合处理变电站故障诊断问

题。文献［１２］面对变电站过热故障问题，建立了基于
ＳＶＭ的设备故障识别模型，利用核函数的高维映射功
能，从而寻找最优超平面实现对数据样本的分类，通过

变电站实例验证了ＳＶＭ强大的分类功能，达到了较好
的分类精度。文献［１３］针对无刷直流电机的故障诊
断问题，利用 ＰＣＡ从故障特征值中提取敏感特征，然
后利用ＳＶＭ对特征数据进行分类，实现故障的识别与
诊断，该方法在六种典型故障中证实了有效性。但是

ＳＶＭ的性能主要取决于它的核函数及其参数［１４］，一个

优化后的核参数有利于模型整体精度的提高，因此选

用一个合适的优化算法来优化核函数参数对于变电站

故障诊断尤为重要。

帝国竞争算法（ＩＣＡ）是一种依托于帝国主义殖民
竞争机制，通过帝国间的殖民扩张，从而获得优化参数

的算法［１５］。相比于其他优化算法，该算法的优点主要

体现在运算时间短、优化效果好等方面。文献［１６］在
变压器故障问题中使用 ＩＣＡ对所建立的基于 ＳＶＭ的
变压器故障诊断模型进行优化，同时利用交叉验证原

理对变压器进行了故障诊断，通过仿真实验验证了其

分类准确率优于标准ＳＶＭ。
主成分分析法（ＰＣＡ）是一种无监督高维数据降维

方法，其通过在降维过程中保留重要的多个分量来实

现最大化原数据方差［１７］，减少了变量的个数，使得结

果的解释性更强。文献［１８］针对２２０Ｖ变电站故障问
题，将ＰＣＡ应用于贝叶斯网络，从而简化故障源，并根
据变电站运行模式建立相应的贝叶斯网络模型，通过

对２２０Ｖ变电站的实例分析，验证了该方法的可靠性。
在变电站故障问题中存在多个影响因素，每一类故障

类型和原因对应于一个故障参数，参数之间具有相关

性及重叠性，解决变电站故障问题即需要从这些参数

中提取出关键数据［１９］。

综上所述，本文提出了一种基于 ＰＣＡ和优化参数
ＳＶＭ的智能变电站故障诊断方法。该方法首先利用
ＰＣＡ分析影响因素，从而实现数据降维，然后构建出多
分类ＳＶＭ分类器，并通过 ＩＣＡ进行参数寻优，最后利
用优化的ＳＶＭ分类器对筛选后的样本数据进行训练
与测试，测试结果得到了理想的效果。

１　智能变电站故障诊断模型

为了实现对智能变电站故障问题的准确诊断，本

文提出了一种基于ＰＣＡ和优化参数 ＳＶＭ的智能变电
站故障诊断模型。首先通过对第三代智能变电站设备

故障信息进行筛选，挑选出典型故障样本，将变电站典

型故障样本分为训练集和测试集，同时进行ＰＣＡ的降
维处理，在不影响模型整体诊断的基础上，保留尽量多

的故障特征。然后根据智能变电站结构复杂的问题，

构造了多分类ＳＶＭ分类器，并选取高斯径向基（ＲＢＦ）
核函数为本文模型的核函数。接着采用ＩＣＡ对核函数
参数进行优化选取，使用训练集对ＳＶＭ分类器进行训
练，生成优化参数后的 ＳＶＭ分类器。模型如图 １
所示。

图１　故障诊断模型

１．１　基于ＰＣＡ的关键故障特征识别
ＰＣＡ可以将高维度的数据降到低维度，并保留原

始数据中一些最重要的特征，同时去除噪声和部分关

联特征，从而提高数据的处理效率，降低时间成本［２０］。

智能变电站每一条故障数据都可能由多种故障特征同

时引起，然而有一些故障特征与其他故障特征有着重

复性，如果都用来进行故障诊断，会造成时间成本的增

加，而且对模型整体准确率有着一定的影响，所以需要
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进行降维处理，在不影响整体诊断的基础上，保留一些

最重要的故障特征。本文使用 ＰＣＡ对智能变电站故
障样本进行降维处理，在ＰＣＡ应用于智能变电站故障
诊断时，一般遵循如下步骤：

假设有ｍ个变电站样本故障数据，每个数据有 ｎ
个故障特征，组成矩阵Ｘｍｎ：

Ｘｍｎ＝

ｘ１１ ｘ１２ … ｘ１ｎ
ｘ２１ ｘ２２ … ｘ２ｎ
  

ｘｍ１ ｘｍ２ … ｘ













ｍｎ

步骤１　均值化矩阵Ｘｍｎ，可以得到：

Ｘ＝Ｘｍｎ－Ｘｍｎ （１）
步骤２　根据均值化后的矩阵Ｘ，计算出协方差矩

阵Ｃ：

Ｃ＝ １ｎ－１ＸＸ
Ｔ （２）

步骤３　计算出协方差矩阵Ｃ的特征值λｉ和特征
向量ωｉ。

步骤４　选取ｋ个最大的特征值对应的特征向量
ω１，ω２，…，ωｋ，按对应特征值大小从上到下按行组成
矩阵Ｗｋｎ，特征值选择方法：

∑
ｋ

ｉ＝１
λｉ

∑
ｎ

ｉ＝１
λｉ
≥ｔ （３）

ｔ越大保留的特征值越多，可以根据变电站故障信
息复杂程度进行选择。

步骤５　得到降维后的矩阵：
Ｙｋｍ＝ＷｋｎＸｍｎ （４）

步骤６　依次计算所有主成分向量的贡献率，主
成分向量对整体变电站故障信息的贡献率ｙｉ为：

ｙｉ＝
λｉ

∑
ｎ

ｉ＝１
λｉ

（５）

计算出所有主成分向量的贡献率与累计贡献率，

按贡献率大小从大到小进行排序。为了能够保留更多

的故障特征，使得诊断的结果更加准确有效，本文决定

最后留下的数据量要达到９０％以上。因此，可以根据
累计贡献率达到９０％的原则，选择智能变电站的最佳
故障特征。

１．２　ＳＶＭ分类器
ＳＶＭ的核心目标是针对线性可分问题，通过不断

训练，能够找到一个最优分类超平面进行分类，是一个

典型的二分类问题。

但是，在实际的应用过程中，大部分的问题都是线

性不可分问题，不能用线性可分来解决［２１］。智能变电

站故障诊断属于线性不可分的多分类问题，标准 ＳＶＭ
不足以满足智能变电站的故障问题，因此需要进行非

线性变换。

ＳＶＭ非线性变换有如下步骤：
步骤１　求解以下优化问题：

ｍｉｎ　Φ（ω，ξ）＝１２ ω
２＋Ｃ∑

ｌ

ｉ＝１
ξｉ （６）

ｓ．ｔ．　ｙｉ［ω
Ｔφ（ｘｉ）＋ｂ］≥１－ξｉ

ξｉ≥０，ｉ＝１，２，…，ｌ （７）
式中：Φ为一个非线性映射；ω为 ＳＶＭ超平面的法向
量；ξｉ为松弛变量；参数Ｃ为惩罚因子；ｘｉ为第ｉ个故障
样本；ｂ为 ＳＶＭ超平面的偏移量；ｙｉ是一个类别标签，
取值为｛－１，１｝。

步骤２　构建出拉格朗日函数：
Ｌ（ω，ｂ，ξ，α，β）＝Φ（ω，ξ）－

∑
ｌ

ｉ＝１
αｉ｛ｙｉ［ω

Ｔφ（ｘｉ）＋ｂ］－１＋ξｉ｝－∑
ｌ

ｉ＝１
βｉξｉ（８）

式中：αｉ、βｉ为拉格朗日乘子，其中αｉ＞０、βｉ＞０。
步骤３　通过拉格朗日函数，可以得到其对偶化

形式为：

　ｍａｘ　Ψ（α）＝－１２∑
ｌ

ｉ，ｊ＝１
αｉαｊｙｉｙｊ（ｘｉｘｊ）＋∑

ｌ

ｉ＝１
αｉ （９）

ｓ．ｔ．　∑
ｌ

ｉ＝１
αｉｙｉ＝０　αｉ∈［０，Ｃ］，ｉ＝１，２，…，ｌ（１０）

步骤４　从而可以得到决策函数为：

ｆ（ｘ）＝ｓｉｇｎ［∑
ｌ

ｉ＝１
αｉｙｉＫ（ｘ，ｘｉ）＋ｂ］ （１１）

式中：Ｋ（ｘ，ｘｉ）为核函数，核函数具有处理非线性数据
的能力，为了实现 ＳＶＭ的非线性变换，实现智能变电
站故障诊断问题的准确诊断，需要选择一个合适的核

函数，并用一个合适的优化算法对核函数参数进行

优化。

１．３　基于ＩＣＡ的ＳＶＭ参数优化
和所有优化算法相同的是，ＩＣＡ开始也是随机生

成一些初始解，通过优化所设置的目标函数来筛选出

这些初始解中最优解［２２］。

整个ＩＣＡ优化的过程如下：
步骤１　在函数上随机选择一些点，初始化帝国。
步骤２　将殖民地移往相关的帝国主义国家（同

化）。

步骤３　如果帝国中有一个殖民地的成本比帝国
主义低，交换殖民地和帝国主义的位置。
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步骤４　计算所有帝国的总成本（与帝国主义及
其殖民地的力量有关）。

步骤５　从最弱的帝国中选出最弱的殖民地，并
将其给予最有可能拥有他的帝国（帝国主义竞争）。

步骤６　消灭软弱的帝国。
步骤７　如果只有一个帝国，停止算法，如果没

有，转到步骤２。
大量的实验结果表明，使用 ＲＢＦ核函数，ＳＶＭ的

分类效果更好［２３］，因此本文选取 ＲＢＦ核函数作为本
文模型的核函数：

Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＝ｅｘｐ（－γｘｉ－ｘｊ
２）　γ＞０ （１２）

式中：γ称为模型的关键参数。在 ＳＶＭ的训练过程
中，惩罚因子Ｃ和核函数 γ对模型整体的泛化性能有
很大的影响，所以需要调节这两个参数以改善ＳＶＭ的
泛化性能。本文为了应用 ＩＣＡ进行参数优化，将国家
成本函数设置为目标函数。在样本量不充足的情况

下，为了充分利用数据集对模型进行测试，使模型具有

较好的泛化效果，减少因样本量偏少产生的过拟合现

象，本文选择 ｋ折交叉验证（将数据集随机分为 ｋ个
包，每次将其中一个包作为测试集，剩下 ｋ－１个包作
为训练集进行训练）后的平均分类准确率来构建目标

函数Ｐ（Ｃ，γ）：

Ｐ（Ｃ，γ）＝－１ｋ∑
ｋ

ｉ＝１

ｆｉＴ
ｆｉ
×１００( )％ （１３）

式中：ｆｉ是进行ＳＶＭ算法分类时第 ｉ个验证集的样本
个数；ｆｉＴ是进行分类时验证集中正确分类的个数；ｋ为
交叉验证的折数。

目标函数Ｐ的两个重要参数（Ｃ和γ）需要提前设
置。目标函数值（目标值）越小，分类精度越好。总而

言之，目标函数Ｐ的最佳值与 ＩＣＡ中最佳国家的成本
相同。当所有的国家都统一到一个最强大的帝国时，

这个帝国的总成本将是 ＩＣＡ中最小的值，目标函数同
时得到最小值。

１．４　故障识别的多分类ＳＶＭ分类器
在故障分类问题中，基于二叉树的多分类方法相

比其他分类方法具有训练时间短、没有不可分区域、需

要最少的分类器等优点［２４］，因此本文研究基于二叉树

的多分类支持向量机。

根据第三代智能变电站设备故障信息，选取了变

电站的五种故障，即断路器灭弧室爆炸、保护动作断路

器拒分、断路器跳闸、操作机构频繁打压、ＳＦ６气体压
力低故障、故障与故障之间没有必然的因果联系，而断

路器跳闸又分为断路器偷跳和控制回路断线故障，操

作机构频繁打压分为操作机构油（气）压力低闭锁分

合闸故障和液压机构油泵打压超时，所以本文以分层

二叉树为基础进行变电站的故障诊断，分类图如图２
所示。图中：ａ代表正常；ｂ代表断路器偷跳；ｃ代表控
制回路断线故障；ｄ代表操作机构油（气）压力低闭锁
分合闸故障；ｅ代表液压机构油泵打压超时；ｆ代表断
路器灭弧室爆炸；ｇ代表保护动作断路器拒分；ｈ代表
ＳＦ６气体压力低故障。识别步骤如下：

图２　多分类ＳＶＭ分类器

步骤１　选择训练样本中的正常样本标记为１，故
障样本标记为－１，利用 ＲＢＦ核函数同时进行 ＩＣＡ参
数寻优，生成一层分类器。

步骤２　选择故障样本，其中断路器跳闸故障（ｂ，
ｃ）标记为１，余下故障标记为 －１，利用 ＲＢＦ核函数同
时进行ＩＣＡ参数寻优，生成二层分类器。

步骤３　选择断路器跳闸故障样本（ｂ，ｃ），其中断
路器偷跳故障标记为 １，控制回路断线故障标记为
－１，利用ＲＢＦ核函数同时进行ＩＣＡ参数寻优，生成第
一个三层分类器。

步骤４　选择剩下故障样本（ｄ，ｅ，ｆ，ｇ，ｈ），其中操
作机构频繁打压故障（ｄ，ｅ）标记为１，剩余故障标记为
－１，利用ＲＢＦ核函数同时进行 ＩＣＡ参数寻优，生成第
二个三层分类器。

步骤５　选择操作机构频繁打压故障样本（ｄ，ｅ），
其中操作机构油（气）压力低闭锁分合闸故障标记为

１，液压机构油泵打压超时故障标记为 －１，利用 ＲＢＦ
核函数同时进行 ＩＣＡ参数寻优，生成第一个四层分
类器。

步骤６　选择剩余故障样本（ｆ，ｇ，ｈ），其中断路器
灭弧室爆炸故障标记为１，其余故障标记为 －１，利用
ＲＢＦ核函数同时进行 ＩＣＡ参数寻优，生成第二个四层
分类器。

步骤７　选择余下故障样本（ｇ，ｈ），其中保护动作
断路器拒分故障标记为１，ＳＦ６气体压力低故障标记为
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－１，利用ＲＢＦ核函数同时进行ＩＣＡ参数寻优，生成五
层分类器。

１．５　变电站设备故障诊断
为了对故障实现准确的诊断，需要对本文所提出

的多分类支持向量机模型进行多次训练。通过对第三

代智能变电站设备故障信息的筛选，将提取后的数据

分为训练集和测试集，选取 ＲＢＦ核函数，并采用 ＩＣＡ
对核函数参数进行优化选取，生成优化分类器。整体

的操作步骤如下：

步骤１　使用 ＰＣＡ对初始样本集进行线性变换，
利用变换后的累计贡献率来选择主成分。通过选取的

主成分对线性变换后的样本集进行降维处理，得到一

组新的样本集。

步骤２　集中训练新样本，利用新样本集和参数
未知的ＳＶＭ形成目标函数。

步骤３　使用 ＩＣＡ找出目标函数的优化解，确定
ＳＶＭ用于智能变电站故障分类的优化参数，使用优化
后的参数建立第一层分类器。

步骤４　根据图２中多分类 ＳＶＭ分类器的顺序，
将训练集依次分类，根据步骤３中的方法建立全部分
类器，形成故障识别的多分类ＳＶＭ分类器模型。

步骤５　将测试样本输入支持向量机模型，计算
其预测值。

模型整体流程如图３所示。

图３　故障诊断流程

２　实例分析

本文采用第三代智能变电站设备故障数据进行分

类测试。通过对数据的筛选与整合，本文选取了８类
具有代表性的数据共１６４组，其中训练样本１２０组，测
试样本４４组，各种样本数据的分布如表１所示。

表１　故障数据

故障编号 变电站状态 训练集 测试集

Ｄ１ 正常 ２１ ８

Ｄ２ 断路器偷跳 １８ ７

Ｄ３ 控制回路断线故障 １３ ５

Ｄ４ 操作机构油（气）压力低闭锁

分合闸故障
１７ ５

Ｄ５ 液压机构油泵打压超时 １６ ７

Ｄ６ 断路器灭弧室爆炸 １４ ５

Ｄ７ 保护动作断路器拒分 １２ ４

Ｄ８ ＳＦ６气体压力低故障 ９ ３

２．１　ＰＣＡ降维处理
所有故障信息的故障特征如表２所示。

表２　故障特征表

特征编号 故障特征

Ａ１ 断路器位置分位

Ａ２ 断路器电流为零

Ａ３ 断路器电压为零

Ａ４ 断路器位置合位

Ａ５ 故障间隔保护动作信号

Ａ６ 主保护动作

Ａ７ 控制回路断线

Ａ８ 监视断路器控制回路信号灯熄灭

Ａ９ 未收到保护动作信号

Ａ１０ 操作机构油（气）压力低告警

Ａ１１ 闭锁重合闸

Ａ１２ 压力低闭锁信号

Ａ１３ 油泵打压超时告警

Ａ１４ ＳＦ６气体压力低告警信号

Ａ１５ ＳＦ６密度继电器指示异常

对所有故障样本组成的故障特征组进行 ＰＣＡ主
成分分析，根据式（５）依次计算所有主成分向量的贡
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献率，结果见表３，所有的故障特征按照贡献率大小降
序排列。

表３　主成分贡献率

ＰＣＡ编号 特征编号 贡献率／％ 累计贡献率／％

１ Ａ１２ １１．５９０６ １１．５９０６

２ Ａ７ ９．７９８１ ２１．３８８７

３ Ａ２ ９．３０８５ ３０．６９７２

４ Ａ３ ８．８９６９ ３９．５９４１

５ Ａ６ ８．５５６７ ４８．１５０８

６ Ａ１ ８．３２８７ ５６．４７９５

７ Ａ４ ７．９６２４ ６４．４４１９

８ Ａ１４ ７．７０５３ ７２．１４７２

９ Ａ１０ ７．２６２７ ７９．４０９９

１０ Ａ１３ ６．８９４７ ８６．３０４６

１１ Ａ１１ ５．９４９３ ９２．２５３９

１２ Ａ５ ２．３７４２ ９４．６２８１

１３ Ａ８ ２．０８４７ ９６．７１２８

１４ Ａ９ １．７８９３ ９８．５０２１

１５ Ａ１５ １．１２２７ ９９．６２４８

本文根据留下的数据量要达到９０％以上的原则
筛选故障特征。从表３中可以看出，前１１个主成分的
累计贡献率达到了９２．２５３９％，因此选择前１１个特征
作为最佳故障特征。降维后的故障特征与数据类型表

如表４所示。

表４　故障特征与数据类型表

特征编号 故障特征 数据类型 单位

Ａ１２ 压力低闭锁信号 布尔 ０／１

Ａ７ 控制回路断线 布尔 ０／１

Ａ２ 断路器电流为零 数值 Ｗ

Ａ３ 断路器电压为零 数值 Ａ

Ａ６ 主保护动作 布尔 ０／１

Ａ１ 断路器位置分位 布尔 ０／１

Ａ４ 断路器位置合位 布尔 ０／１

Ａ１４ ＳＦ６气体压力低告警 布尔 ０／１

Ａ１０ 操作机构油（气）压力低告警 布尔 ０／１

Ａ１３ 油泵打压超时告警 布尔 ０／１

Ａ１１ 闭锁重合闸 布尔 ０／１

２．２　ＩＣＡ寻找最优参数
使用ＩＣＡ对模型参数进行优化，参数的设置如下：

优化函数的维数设置为２，交叉验证的折数设置为１０，
国家个数固定为２０，初始帝国数设置为６，进化率设置
为０．３，同化系数设置为２，同化系数角设置为０．５，参
数Ｃ和γ在［１０－１，１０２］和［１０－２，１０２］两个固定范
围内变化。

图４展现出了所有的帝国在各个迭代阶段的平均
代价值与最小代价值。刚开始所有帝国的平均代价值

远远高于最小代价值，但是在之后的迭代过程中，最小

代价与平均代价之间的差距逐渐缩小，到最后差距已

经达到最小，此时的平均代价值基本与最小代价值相

等。通过帝国竞争算法优化后的模型参数确定为Ｃ＝
６５．１９，γ＝０．４６７３。

图４　ＩＣＡ参数寻优

２．３　故障样本预测与验证
利用测试样本对所训练的多分类 ＳＶＭ分类器进

行测试，表５为测试数据的故障样本预测情况，未列出
的故障全部预测正确。从表５可知，４４组测试数据仅
有６组测试样本故障诊断结果出错。测试数据样本的
故障准确率为８６．３６４％，说明本文方法能够有效地诊
断变电站的故障。每个故障对应的准确率与查全率如

表６所示，准确率与查全率能够进一步表现出模型的
精度与准确率。在智能变电站故障诊断情况下，本文

更希望漏掉尽量少的故障，所以此时的查全率比较重

要。从表６可知，断路器偷跳（Ｄ２）、保护动作断路器
拒分（Ｄ７）、ＳＦ６气体压力低故障（Ｄ８）三种故障的查全
率为１，说明本文模型更适用于断路器偷跳、保护动作
断路器拒分、ＳＦ６气体压力低故障三种故障的诊断。

表５　故障预测情况

故障数据 真实故障 预测故障

故障１ Ｄ１ Ｄ１

故障２ Ｄ１ Ｄ２

故障３ Ｄ２ Ｄ２
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续表５

故障数据 真实故障 预测故障

故障４ Ｄ２ Ｄ２

故障５ Ｄ３ Ｄ２

故障６ Ｄ３ Ｄ３

故障７ Ｄ３ Ｄ４

故障８ Ｄ４ Ｄ８

故障９ Ｄ４ Ｄ４

故障１０ Ｄ５ Ｄ５

故障１１ Ｄ５ Ｄ１

故障１２ Ｄ６ Ｄ６

故障１３ Ｄ６ Ｄ２

故障１４ Ｄ７ Ｄ７

故障１５ Ｄ７ Ｄ７

故障１６ Ｄ８ Ｄ８

故障１７ Ｄ８ Ｄ８

表６　准确率与查全率

故障类别 准确率 查全率

Ｄ１ ０．８７５ ０．８７５

Ｄ２ ０．７００ １．０００

Ｄ３ １．０００ ０．６００

Ｄ４ ０．８００ ０．８００

Ｄ５ ０．７５０ ０．７５０

Ｄ６ １．０００ ０．８５７

Ｄ７ １．０００ １．０００

Ｄ８ ０．７５０ １．０００

根据故障与故障特征之间的逻辑关系，验证了本

文对智能变电站故障诊断的真实有效性。

（１）断路器灭弧室爆炸故障逻辑图如图５所示。

图５　断路器灭弧室爆炸故障

根据表７可知，故障１２的故障特征为发生主保护
动作（Ａ６），相应断路器在分位（Ａ１），故障断路器电流

（Ａ２）、电压（Ａ３）显示为零，预测故障为断路器灭弧室
爆炸（Ｄ６），根据图５的故障逻辑图可知，诊断正确。

表７　故障１２诊断过程

故障数据
故障特征

Ａ１ Ａ２ Ａ３ Ａ６
预测故障

类别

故障１２ １ ０ ０ １ Ｄ６

（２）保护动作断路器拒分故障逻辑图如图 ６
所示。

图６　保护动作断路器拒分故障

根据表８可知，故障１４的故障特征为发生主保护
动作（Ａ６），断路器拒分。拒分断路器在合位（Ａ４），故
障断路器电流（Ａ２）、电压（Ａ３）显示为零，预测故障为
保护动作断路器拒分（Ｄ７），根据图６的故障逻辑图可
知，诊断正确。

表８　故障１４诊断过程

故障数据
故障特征

Ａ２ Ａ３ Ａ４ Ａ６
预测故障

类别

故障１４ ０ ０ １ １ Ｄ７

（３）断路器跳闸故障逻辑图如图７所示。

图７　断路器跳闸故障

根据表９可知，故障３的故障特征为断路器分位
（Ａ１），ＳＦ６气体压力低告警（Ａ１４）预测故障为断路器
偷跳（Ｄ２）。

表９　故障３诊断过程

故障数据
故障特征

Ａ１ Ａ１４
预测故障

类别

故障３ １ １ Ｄ２
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根据表１０可知，故障６的故障特征为监控系统发
生控制回路断线告警信号（Ａ７），预测故障为控制回路
断线故障（Ｄ３）。

表１０　故障６诊断过程

故障数据
故障特征

Ａ７
预测故障类别

故障６ １ Ｄ３

根据图７的故障逻辑图可知，故障３与故障６诊
断正确。并且断路器偷跳与控制回路断线故障两者发

生其一，可引起断路器跳闸故障。

（４）操作机构频繁打压故障逻辑图如图８所示。

图８　操作机构频繁打压故障

根据表１１可知，故障９的故障特征为监控系统发

出操作机构油（气）压力低告警（Ａ１０），闭锁分闸，闭锁

合闸，闭锁重合闸（Ａ１１），控制回路断线（Ａ７）告警信

息，出现压力低闭锁信号（Ａ１２），预测故障为操作机构

油（气）压力低闭锁分合闸故障（Ｄ４）。

表１１　故障９诊断过程

故障数据
故障特征

Ａ７ Ａ１０ Ａ１１ Ａ１２
预测故障

类别

故障９ １ １ １ １ Ｄ４

根据表１２可知，故障１０的故障特征为监控系统
发出油泵打压超时告警信息（Ａ１３），出现压力低闭锁
信号（Ａ１２），预测故障为液压机构油泵打压超时
（Ｄ５）。

表１２　故障１０诊断过程

故障数据
故障特征

Ａ１２ Ａ１３
预测故障

类别

故障１０ １ １ Ｄ５

根据图８的故障逻辑图可知，故障９与故障１０诊

断正确。并且操作机构油（气）压力低闭锁分合闸故

障与液压机构油泵打压超时两者发生其一，可引起操

作机构频繁打压故障。

（５）ＳＦ６气体压力低故障逻辑图如图９所示。

图９　ＳＦ６气体压力低故障

根据表１３可知，故障１６的故障特征为监控系统
发出ＳＦ６气体压力低告警（Ａ１４），压力低闭锁信号
（Ａ１２），压力低闭锁同时伴随控制回路断线信号
（Ａ７），预测故障为ＳＦ６气体压力低故障（Ｄ８），根据图
９的故障逻辑图可知，诊断正确。

表１３　故障１６诊断过程

故障数据
故障特征

Ａ７ Ａ１２ Ａ１４
预测故障

类别

故障１６ １ １ １ Ｄ８

２．４　对比分析
为了验证本文方法的有效性，将在变电站故障诊

断应用中比较常见的 ＢＰ神经网络方法与本文的多分
类支持向量机方法相比较。

从表１４中展现的数据可知，使用多分类支持向量
机进行分类准确率为８６．３６４％，ＢＰ神经网络的分类准
确率为８４．０９１％，分类准确率能表现出一个模型的精
度，说明多分类支持向量机在解决小样本、多维数问题

时具有良好的效果。

表１４　故障诊断方法比较（％）

故障诊断方法 分类准确率

多分类支持向量机 ８６．３６４

ＢＰ神经网络 ８４．０９１

为了进一步验证本文分类方法对于变电站故障

诊断的有效性，采用多分类支持向量机常用的 ＯＶＯ

ＳＶＭ与本文方法进行分类对比，由表１５中展现的实

验数据可知，本文方法在训练样本和测试样本中的准

确率都优于ＯＶＯＳＶＭ，验证了其在分类上的准确性和

有效性。
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表１５　分类方法比较（％）

分类方法 训练样本准确率 测试样本准确率

ＯＶＯＳＶＭ ８４．１２２ ８２．９５５

本文方法 ８５．８６７ ８６．３６４

３　结　语

提出了一种基于优化参数支持向量机的智能变电

站故障诊断方法。利用主成分分析法提取关键特征

值，有效地减少了重复变量，降低了数据的复杂性，将

降维后的故障数据集在模型中进行训练，通过帝国竞

争算法进行参数寻优。实验结果表明：（１）使用 ＰＣＡ
进行降维可以显著减少计算复杂程度；（２）利用 ＩＣＡ
可以进行参数的优化处理，从而对模型整体的准确率

有较大的提升；（３）ＳＶＭ对于小样本、多类故障识别
具有很好的效果。
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