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摘要：针对变压器在线油中溶解气体在线监测数据质量问题，统计了200多台监测装置的2020全年数据，总

结了3种主要数据错误模式；提出了数据错误模式识别策略和特征参数，构建了多分类支持向量机进行错误

数据识别与分类；并利用核主成分分析法和排列组合遍历寻优法对特征向量进行了降维优化。所构建的多

分类支持向量机分类器对于H2错误数据识别准确率达到97.5%，对于其他气体达到90%以上。应用所构建

的分类器对2020全年数据进行了统计，其中H2的错误数据达到27.14%，C2H2的错误数据达到1.75%。
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Abstract: In view of online monitoring data quality of dissolved gas in transformer oil，the annual data of more than
200 monitoring devices in 2020 are counted and three main data error patterns are summarized. The identification
strategy and characteristic parameters of data errors pattern are proposed，and a multi⁃classification support vector
machine is constructed to identify and classify the data errors.The Kernel principal component analysis and permuta⁃
tion and combination traversal method are used to reduce dimension of the feature vector. The identification accura⁃
cy of the constructed multi⁃classification support vector machine classifier for H2 error data is 97.5%，and for other
gasses is more than 90%. The constructed classifier is used to make statistics on the annual data of 2020，in which the
error data of H2 and C2H2 reach 27.14% and 1.75% respectively.
Key words: error data；pattern identification；support vector machines；online monitoring；transformer；dissolved

gas analysis

0 引言

电力变压器油中溶解气体在线监测技术是目

前现场变压器能够采用的主要在线监测手段，得到

了广泛应用。其中绝大部分监测装置(下文简称装

置)基于气相色谱分析原理[1-3]。监测结果被用于变

压器故障预警、状态评估、缺陷发展趋势分析和变

压器寿命预测等 [4-8]。该类装置是实现变压器智能
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化运维的重要支撑。特别是在国家倡导的“碳达

峰、碳中和”目标下，在线监测装置是实现电力设备

和电力网络双向互动，进而实现安全、高效、灵活消

纳高比例新能源电力的重要基础。装置的数据质

量问题也逐渐得到重视。

由于存在产品质量瑕疵、数据传输通道不畅、现

场干扰、装置日常维护不到位等情况，装置输出的数

据质量不高[9]。装置输出的错误数据严重影响了实时

报警的准确度和可信度，还对基于历史数据的信息挖

掘结果造成巨大影响，严重削弱了装置的应用效果。

根据变电站在线监测装置维护人员的经验，基

于气相色谱法的装置经常会因载气欠压、色谱柱老

化而造成输出结果偏离正确值；由断路器或者刀闸

动作所产生的强电磁脉冲对装置内部的电路造成

瞬态干扰，导致装置输出结果出现严重偏差；由数

据传输通道中的偶然错误也会导致数据出现明显

错误或者溢出[10]。因此，非常有必要对装置输出的

数据进行分析，剔除错误数据；并且识别错误类型，

依此有针对性地提升装置性能和维护水平，进而提

升现有装置的数据质量。

对于装置的数据质量问题的研究，仍处于起步

阶段，缺乏明确的定义和统一的衡量标准。数据序

列中存在的多种错误模式之间缺乏明确的界限，并

且往往相互交织在一起。数据序列的错误现象还

与对应的电力设备状态量的特点密切相关，存在显

著的特异性。这些情况给数据错误模式的识别带

来巨大难度。亟需开展在线监测装置数据错误模

式识别方法的研究。

但是，对于异常数据识别方法的研究已经有相

当多的成果。诸如聚类算法、马尔可夫模型、时间

序列分析方法已经应用到电网异常负荷预测与检

测中[11-19]。利用智能算法识别电力设备状态量数据

序列中的异常现象已经得到广泛应用，这给我们识

别在线监测装置的错误数据提供了参考。其中多分

类支持向量机(support vector machine，SVM)能够有效

识别各种异常模式，算法结构简单，自学习泛化能力

强[16]，非常适合文中监测装置错误数据的识别。

文中利用SVM方法，针对变压器油中溶解气体

在线监测装置，开展了错误数据模式识别方法的研

究，总结了数据错误的模式，提出了识别策略，优化

了特征向量，构建了多分类支持向量机分类器并检

验了其的准确度。

1 数据错误模式的种类

为了统计变压器油中溶解气体在线监测装置

数据发生错误的情况，文中收集了中国 4个网省公

司200多台基于气相色谱原理的监测装置的历史数

据。这些历史数据的形式是每日一测的时间序列，

持续时间为 2020年度全年。数据中包括氢气、甲

烷、乙烷、乙烯、一氧化碳、二氧化碳和乙炔等7种气

体的体积分数。其中氢气等前6种气体的错误模式

比较相似，而乙炔的错误模式相对特殊。我们总结

到突变、抖动、固化等3种主要错误模式。

1.1 数据突变

数据发生突变的典型现象见图 1，在一段数据

序列中，大部分数据处于正常数值范围，个别数据

显著偏离之前近期的数据。有时这种偏离现象持

续时间很短，成为孤立的“离群”数据；有时这种偏

离一直持续，形成新的“基线”。前者往往源自装置

受到瞬时干扰，后者往往源自载气欠压或者装置的

传感部件出现系统性偏差。

图1 数据突变现象

Fig. 1 Data mutation

1.2 数据抖动

数据发生抖动的典型现象见图2。在一段数据

序列中，数据发生超出正常范围的剧烈波动，出现

多次交替突增和突减。鉴于变压器油中溶解气体

的消散过程比较缓慢，气体体积分数的下降过程漫

长而缓慢，显然这种剧烈抖动的数据不符合油中溶

解气体的自然变化规律。发生这种情况的原因可

能是装置的电路元件损坏，产生了巨大的随机噪
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声；也可能是数据上传通道受到干扰，上传的数据

断断续续，在零值与正常值之间来回跳转。

图2 数据抖动现象

Fig. 2 Data jitter

1.3 数据固化

数据发生固化的典型现象见图3。在一段数据

序列中，数据固定在某一数值上，缺少必要的变

化。正常情况下，油中溶解气体的体积分数会因气

体的产生和扩散过程中的各种因素的变化而变化；

即使气体体积分数稳定不变，监测结果也会因各种

随机干扰而表现出某种概率分布特征。因此，装置

输出的数据固定不变是一种异常现象。其缘由可

能是装置内部控制系统出现错误，持续上传之前的

某一数据；或者数据交换机发生错误，持续发送某

一虚假数据。

图3 数据固化现象

Fig. 3 Data curing

对于变压器油中溶解气体，其中氢气、甲烷、乙

烷、乙烯、一氧化碳、二氧化碳等前 6种气体的错误

模式比较相似，存在上述3种模式。一般情况下，乙

炔体积分数在较低水平，甚至长期保持零值。其错

误数据情况主要为突变，从零值突变到超出注意值

又回到零值，类似图1(a)。因此，乙炔数据的错误模

式主要是数据突变。

2 数据错误模式的识别策略

2.1 数据错误模式识别流程

在现场实际中，在线监测装置不但承担监视电

力变压器绝缘状态的作用，而且肩负故障预警的作

用。前者要求监测装置输出的数据尽量准确；后者

要求时效性。因此，数据错误现象识别流程和结果

既不能影响对突发故障的预警时效，又不能影响对

设备状态的准确表征。

针对上述要求，文中设计了数据错误模式识别

流程见图4。在线监测装置每隔Δt时间监测一次状

态量 x(t)并上传数据，形成以 xi为元素的离散数据流

X；数据流通过数据序列提取窗口时，被选中相对于

时刻 t而言最新的N个数据，形成具有N个元素的数

据序列片段Xt(·)，其元素是xi= x(t-iΔt)，i=0，1，2，…，

N-1。该片段进入数据错误模式诊断程序，确定该

片段所属的错误模式，并确定其中错误数据的具体

位置。最后，对错误数据进行标记，标记符号中包

含错误模式(图 4中用不同颜色深浅表示不同的错

误模式)。

图4 数据错误模式识别流程

Fig. 4 Data error pattern recognition process

每隔Δt就有一个新数据进入数据流，用于错误该

模式识别的数据序列片段也将从Xt(·)更新到Xt+Δt (·)。
该新序列中的元素数据 x′i 按照下列公式进行更新：

x′0 = x( )t +Δt (1)
x′i = xi - 1 = x( )t +Δt - iΔt i = 1,2,⋯,N - 1 (2)

数据序列片段被更新之后，重新运行错误模式

识别程序。当装置上传了一个错误数据时，这个数

据将在数据序列片段 X(· )中存在的时间长度为

研究与分析 何宁辉，吴旭涛，张 佩，等. 基于多分类支持向量机的变压器在线监测数据错误模式识别 ··175
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NΔt，会被识别N次，相应地有N个识别结果，而且这

N个结果可能会因X(·)的更新而有所差异。完成每

次错误模式识别后，需要根据最新的识别结果重新

标记数据的错误模式。因此，文中为各错误模式确

定了优先等级，从高到低依次是抖动、突变、固化

模式，最后是正常数据。在重新标记错误数据时，

优先等级高的模式取代优先等级低的模式，反之

不能。

2.2 错误模式识别算法

一方面，数据错误模式的识别基于数据序列片

段的整体情况，需要观察前后数据之间的关联性。

在某一片段中，可能同时存在多种错误模式。诊断

结果与片段的长度密切相关。另一方面，目前对于

各类错误模式缺乏明确的界定标准，主要依靠人工

识别。因此，文中拟采用多分类支持向量机算法，

建立自动分类器，代替人工识别。自动分类器的建

立过程见图5。首先，基于前文数据错误现象，确立

潜在的系列特征参数；然后基于人工识别结果，建

立各种数据错误模式、正常模式的训练样本集和测

试样本集；再次，基于多分类支持向量机算法，建立

许多个分类器(其中每各分类器对应于不同的特征

参数组合)，并进行模型训练；最后，对比各个分类器

的准确度，从中选取准确度最高的分类器。由于在

多分类支持向量机模型中，特征量的种类和数量与

分类器是一一对应的，则最佳的特征量组合对应于

最佳的分类器。

图5 数据错误模式识别算法的确立过程

Fig. 5 The establishment process of data error pattern
recognition algorithm

2.3 特征向量的确立

在现场实际应用中，要求数据错误模式识别算

法具有尽量短的运行时间，从而能够在装置的检测

时间间隔Δt内完成错误数据的识别及后续处理。

因此，要求在保证一定准确度的前提下采用尽量少

的特征参数，以减少模型的运算时间。特征参数作

为元素，组成特征向量T。不同种类和数量的特征

参数构成不同的特征向量。

文中首先确立了 6个特征参数，然后分别通过

主成分分析法和排列组合法来压缩特征参数的数

量，建立了多个特征向量，最后通过对比各特征向

量对应的支持向量机分类器的准确度，得到最佳特

征向量。

用于时间序列异常诊断的常用特征参数有变

异系数V、标准差S、平均绝对误差Ea、极差D[15-16]：

V = 1
N - 1∑i = 0

N - 1
( )xi - x̄ 2 æ

è
ç

ö
ø
÷

1
N∑i = 0

N - 1
xi (3)

S = 1
N - 1∑i = 0

N - 1
( )xi - x̄ 2 (4)

Ea = 1
N∑i = 0

N - 1
|| xi - x̄ (5)

D =maxX( )· -minX( )· (6)
式(3)-(6)中：X(·)是 t时刻的数据序列片段，省

去了下标 t；N是该序列中元素个数；xi是该序列的元

素；x̄ 是该序列所有元素的平均值；max()和min()函
数分别求取序列中的最大值和最小值。

此外，文中还结合前文错误模式的特点，定义

了两个新的特征参数：一阶差分数据的零值比KL和

超高变化率占比KS。KL大致反映了在一段时间内数

据固定不变的数量，能有效表征数据固化模式，其

表达式为

KL = 1
N
Num[ ]DX( )· ,di = 0 (7)

式(7)中：Num(·)函数求取其自变量序列中符合

条件的元素的个数，在这里是数值等于 0的元素的

个数；DX(·)是X(·)序列的一阶差分序列，其元素di由

式(8)确定

di = xi - xi + 1 i = 0,1,2,⋯,N - 2 (8)
KS大致反映了在一段时间内数据发生剧烈增

大和减小的次数，能有效表征数据抖动模式，其表

达式为

KS = 1
N
Num[ ]DX( )· , ||di > sp (9)

式(9)中，Num(·)函数求取了DX(·)序列中绝对值

大于阈值 sp的元素个数。

2.4 样本集的构建

数据序列片段X(·)的长度N的选取对于序列的

识别准确度和花费时间有较大影响。文中参考现

有研究成果，将N设定为 15，不但具有较高的准确

度，而且运算时间较小[17]。

在构建样本集时，采用人工识别的方法从现场

实际在线监测数据中挑选出前文所述的3种错误模

式的数据序列样本，作为训练样本和测试样本。数

据错误模式识别程序的作用是发现在线装置上传

数据中的错误，而不是诊断电力变压器是否存在故
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障。将正确数据误判成错误数据可能会导致应该

报警而未能预警，而将错误数据漏判成准确数据可

能会引发虚假报警。对于两者后果权衡后，应尽量

降低误判率，并按此原则确定人工识别标准。

在区分数据序列的正常波动与数据抖动时，需

要通过统计历史数据获取其阈值 sp，文中通过统计

四省 200台装置一年内的装置气体增速分布规律，

得到气体增速分布函数，然后设置关键分位点确定

sp值。获取的H2速率分布见图6，利用拟合工具发现

其最符合 Logistic分布，计算得其 90分位点为 1.4，
将该值作为异常变化速度的阈值，其他气体的判断

阈值也可以通过该方法得到。KS与KL值的设定，需

要根据历史错误数据情况进行设定。在对历史数

据统计之后，发现发生数据剧烈变化以及数据固化

的情况超过数据的 40%便可以进行人工判断，故将

人工判断抖动和固化的的KS和KL的值设定为0.4[15]。

图6 氢气增速频率分布图

Fig. 6 Frequency distribution of Hydrogen increase rate

此外，在识别是否错误数据时，需要根据相应

状态量的特点，对于判断标准和所用特征参数进行

适当调整。氢气、甲烷、乙烷、乙烯、一氧化碳、二氧

化碳等 6种气体的错误模式比较相似，可以采用相

同的特征向量和分类器；而乙炔的错误模式主要是

数据突变，数据抖动和数据固化模式和特征量KL均

不适用，需要单独的特征向量和分类器。

3 基于支持向量机的分类方法

3.1 多分类支持向量机算法简介

支持向量机是以结构风险最小化原则作为基

础实现的分类器。基本的SVM是一种二分类器，它

通过构建最优超平面作为分类界面，将数据分成正

类和反类。这个超平面是由特征向量在高维空间

形成的 [17-21]。文中要识别 4类数据序列，即正常数

据、数据突变、数据抖动、数据固化序列(分别用编号

1、2、3、4表示)，需要构建多分类 SVM。文中利用

MATLAB软件平台中的LIBSVM函数来具体构建多

分类 SVM。其中，SVM的核函数选用常用的高斯

核，其最佳参数通过网格搜索法得到。

多分类 SVM由多个二分类 SVM组成。如果存

在M类数据待划分，则每两个类别之间需要训练

一个二分类 SVM，总共需要 M(M-1)/2 个二分类

SVM。这些二分类 SVM的集合加上投票机制就形

成了多分类 SVM。进行模式识别时，利用多分类

SVM中的每一个二分类 SVM对需要识别的数据进

行分类，统计各分类器的输出结果，以得票最多的

类别作为待识别数据的最终类别 [19]。多分类 SVM
的工作流程见图7。

图7 多分类支持向量机工作流程示意

Fig. 7 Multi⁃classification support vector machine
workflow diagram

对于每一个二分类支持向量机，其分类超平面

函数均由包含这两类的训练样本来决定

ŷ = sgnæ
è
ç

ö
ø
÷∑

i = 1

n

αiyik ti,t + b (10)
其中 ŷ 是被辨识样本的分类结果(正类取 1，负

类取-1)；ai是拉格朗日乘数；yi是第 i个样本的类别

值(正类取1，负类取-1)；ti是第 i个样本的特征向量；

t是被辨识样本的特征向量；b是超平面曲线的截

距；k<ti，t>是内积函数文中取高斯内积函数。

3.2 特征向量的优化

为了提高计算速度和分类准确性，在对数据序

列片段进行识别时，需要首先提取其中的多个特征

参数，形成特征向量 t；再将 t代入分类器进行模式识

别。文中初定的6个特征参数，可能存在相关性，需

要进一步优化压缩。文中分别通过核主成分分析法

(kernel principal component analysis，KCPA)和特征参

数排列组合遍历寻优法来选取最优的特征向量。
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3.2.1 核主成分分析法降维

KPCA是一种常用的数据融合和维数约简的方法，

原理为：构造高维特征空间，把原始变量转化为空间内

积矩阵，并利用原始变量空间的核函数去代替内积

函数。KCPA进行特征量降维算法流程如下[21-25]。

1)利用 n个样本的 n个特征向量构建特征向量

矩阵Tn×m，m为特征向量的维数；并进行 z⁃score标准

化处理。

2)选取高斯核函数，计算得到核矩阵K。核矩

阵K中元素的计算式为

K(ti, tj) = exp( ti - tj 2

2δ2 ) (11)
式(11)中：ti、tj为特征向量矩阵行元素；d为核参数。

3)将核矩阵K去中心化后得到矩阵Kp，求取Kp

的特征值λi及其特征向量Xi。

4)将Kp的特征值λi降序排列，对特征向量X i的

排序随之变化，形成Kp的特征向量矩阵Q。再利用

施密特正交法对Q进行单位正交处理。

5)根据贡献率大小选取前 s个特征值λi对应特

征向量，即Q的前 s列，构成矩阵Qs。文中选取总贡

献率达到90%的前 s个特征值λi。

6)计算降维后的特征向量矩阵Z

Z =Kp·Qs (12)
Z的列数 s一般小于原来的列数m，起到了降维

作用。但是保留了原特征向量矩阵T的主要特征。

3.2.2 排列组合遍历寻优

文中初定的特征参数为6个。在这6个特征参

数中任选两种及以上，可以得到 56种不同的组合，

即56种特征向量。相应地，构建56种多分类SVM，

对比各个多分类SVM的准确度，选择具有最高准确

度的特征向量及其对应的多分类SVM。

4 多分类支持向量机测试结果

4.1 样本集

从 4 个网省公司多达 200 余台监测装置的

2020年度全年在线监测数据中，选取正常数据、数

据突变、数据抖动、数据固化等 4类数据序列片段，

并且分别用编号1、2、3、4来代表其类别。每个数据

序列片段的长度N等于15。每个类别选30个样本，

共120个样本，作为训练样本用于构造SVM。

为了同时检验多分类SVM的泛化能力，用2021年
度在线监测数据构建测试样本集。共构建了 20个
测试样本集。每个测试样本集中的样本数量为20个，

对应于4个数据类型、每个数据类型5个样本。

样本所属的类型，按照前文所述的样本集构造

策略，由人工识别确定。通过对比SVM的识别结果

与人工识别结果，来确定SVM的准确度。

4.2 最佳SVM分类器的确定

按照前文所述方法，构建 57个多分类 SVM，分

别对应于来自核主成分分析的特征向量和排列组

合的特征向量。将训练集依次代入每个多分类

SVM，构建各二分类器的超平面。然后代入测试样

本集进行测试，计算各个多分类SVM的平均准确度。

以H2为例，准确度较高的几个多分类 SVM排

序见表1。用KCPA方法，选用90%的贡献率能将特

征向量降到四维，准确度为 89%。从排列组合选取

的特征向量优选结果可以看出，高准确率的识别总

是包含特征参数KS和KL；而且只需V、KS和KL 3个特

征参数即可达到97.5%的准确度。

表1 各多分类支持向量机对H2数据分类准确度对比

Table 1 Comparison of classification accuracy of each
multi⁃classification support vector machines for H2 data

特征向量

KPCA输出特征向量

{V、S、Ea、D、KS、KL}
{V、S、KS、KL}
{V、KS、KL }
{KS、KL}

准确度/%
89.0
97.5
97.5
97.5
85.0

部分测试结果见图8。在以{V，KS，KL}为特征向

量的多分类SVM中，误判全是将正常数据误判为错

误数据，而将错误数据误判为正常数据的情况为0。
这意味着通过错误数据识别程序对监测数据进行

处理可以有效避免错误数据带来的误报警等不良

后果；而且没有出现错误数据被分错或者漏掉的现

象，非常有利于后续查找装置故障原因。

对于如图8(a)中的将正常数据判断成错误数据

的情况，对错判案例集中分析后，发现错误主要来

自增速为设置值边界位置的数据。这种情况较少，

缺乏足够多的样本进行准确分类，通过增设训练样

本可以减少此类错判。

结合上述分析{V，KS，KL}是最佳特征向量，对应

的多分类支持向量机是最佳的分类器，对错误类型

的识别准确率达到97.5%。

利用该方法得到除乙炔外的5种气体具有相类

似的结果，其中不同气体的超高变化率占比KS中判

断阈值 sp的设置需要随气体组分特点而改变[15]。利

用以{V，KS，KL}为特征向量的 SVM对各气体的错误

数据分类准确度测试结果见表 2，都达到 90%以

上。表明该分类器对其他气体也同样适用。
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图8 典型多分类SVM分类器测试结果

Fig. 8 Test results of typical multi⁃classification

SVM classifier

表2 SVM对各气体错误数据识别准确率

Table 2 SVM identification accuracy of each gas

error data

气体类型

H2

CH4

C2H6

C2H4

CO
CO2

C2H2

准确度/%
97.5
90.5
94.0
91.5
97.5
98.5
100.0

由于乙炔气体的特殊性，错误数据类别主要有

数据突变模式这一个类别，仅需一个二分类器。我

们只用了特征参数 KS，就实现了 100%的识别准确

率。因此对于所有 7类气体，文中的方法都能实现

较高准确度的识别。

5 多分类支持向量机用于错误数据模式统

计与实例标记

将文中构建的多分类 SVM应用到 2020年度

200台装置的氢气体积分数数据分析中，识别并统

计错误数据，结果见图 9。目前的在线检测数据只

有72.86%是正常的，错误数据占27.14%。错误数据

中，数据陡动占比较大，为14.74%；而数据突变与数

据固化占比差不多，大约为 6%。在 2020年乙炔体

积分数数据中，错误占比仅为1.75%。

图9 氢气监测数据中各类错误数据占比

Fig. 9 Proportion of all kinds of wrong data in Hydrogen
monitoring data

某省某变电站二号主变在 6月到 12月阶段的

实际氢气测量数据见图 10。通过文中流程的数据

识别后，对其数据进行了标记，获取了其正常数据

与各类错误数据，有助于数据的利用与错误原因的

定位。结合PMS的检修记录，数据异常点未发现变压

器异常运行状态，因此可以判断数据异常来自于装置

本身的监测错误，需要对监测装置进行检修维护。

图10 异常数据识别实例

Fig. 10 Example of abnormal data identification

6 结论与展望

文中通过分析4个网省公司200余台油中溶解

气体在线监测装置的历史数据，研究了基于多分类

支持向量机的数据错误模式识别策略、方法和准确

度。主要结论如下：

1)数据错误模式可分为数据突变、数据抖动和

数据固化3类。

2)最佳特征向量由变异系数 V、超高变化率占

比KS和一阶差分数据的零值比KL组成，相应的所分

类支持向量机的准确率对H2达到 97.5%，对 CH4、

C2H6、C2H4、CO、CO2、C2H2达到90%以上。

3)2020年度全年H2的错误数据占全部数据的

27.14%，C2H2的错误数据占全部数据的1.75%。

上述结论基于对错误数据模式的人工识别策

略和判据，具有较大的主观性。后续还需要统计更
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多年份的数据、继续细分数据错误模式、深入研究

判据和特征参数，进一步提高错误数据模式识别的

客观性和准确度；并进行相应的数据修复。
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