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支持向量机在高压绝缘子污秽程度评定中的应用
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　　[摘　要 ]　高压绝缘子污秽程度的评定可以表述为多类模式识别问题, 由于影响绝缘子表面污秽状况的因素

复杂, 并且实际获得的样本数据有限, 因此传统的智能方法往往达不到工程应用的精度要求。研究利用支持向量机

在解决小样本、非线性及高维识别中的优势, 将可用于多类模式识别的DA G SVM s 模型用于高压绝缘子污秽程度

的评定。该模型易于实现, 且能够找到模式间的最优分类超平面, 泛化能力较高。用 SVM 评定高压绝缘子污秽程度

时, 可以综合考虑不同污秽程度绝缘子泄漏电流的电气特性、环境参数与绝缘子污秽程度之间的非线性关系, 从而

实现具有极大模糊性的绝缘子表面污秽程度的评定。结果表明, 此方法对解决绝缘子污秽程度的评定问题具有良

好的适应性和实用性。
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　　暴露在污秽条件下的绝缘子表面会沉积污秽,

污秽层受潮后使绝缘子的外绝缘能力下降, 故常引

起污闪事故, 从而严重影响供电系统的可靠性。绝缘

子泄漏电流在线监测系统通过监测绝缘子表面泄漏

电流的电气特征量和环境参数及泄漏电流超过某一

阈值作为污秽过度的判断依据。但实际研究表明, 泄

漏电流的大小除了与绝缘子表面的污秽程度有关

外, 同时还受到环境温度、湿度等因素的影响, 并且

各因素间存在复杂的非线性关系。因此, 单一的阈值

评定方法存在一定的缺陷。

焦尚彬等[1 ]和解建军等[2 ]分别利用模糊逻辑方

法和模糊专家系统对绝缘子污秽程度进行了评定。

但这 2 种方法的准确性受模糊逻辑规则完备性的影

响较大, 且模糊逻辑规则的制定与修改需要大量的

数据样本和现场经验。张寒等[3 ]利用神经网络来预

测基于气象因素的绝缘子等值附盐密度, 从而确定

绝缘子表面的污秽程度。但是神经网络的结构过于

复杂, 需要估计的参数相对于较少的数据样本显得

太多, 导致所得的神经网络模型对数据过学习, 即泛

化能力不够, 从而使预测精度不高。另外, 神经网络

的结构难以选择, 也限制了它的应用。

支持向量机 (Suppo rt V ecto r M ach ine, SVM )

是在统计学习理论 ( Sta t ist ica l L earn ing T heo ry,

SL T )基础上发展起来的一种新的分类和回归工

具[4 ]。其通过结构风险最小化原理来提高泛化能力,

较好地解决了小样本、非线性、高维数、局部极小点

等实际问题[526 ]。SVM 这种非线性的数据处理工具

在模式识别、函数逼近、回归估计和非线性控制中均

能很好的应用。

针对高压绝缘子污秽程度评定问题所具有的样

本有限、非线性、维数高的特点, 本研究将 SVM 用

于高压绝缘子污秽程度的评定中, 综合考虑泄漏电

流的电气特性和环境参数与绝缘子污秽程度之间的

非线性关系, 以期能够实现绝缘子污秽程度的自动

评定, 以避免单一阈值评定可能导致的误判。

1　支持向量机简介

经验风险最小化原则一直是解决统计模式识别

等统计机器学习问题的基本思想, 在此思想的指导

下, 人们主要解决的是如何更好地求取最小经验风

险 (训练误差最小)。但实践证明, 一味地追求训练误

差最小并不能得到最好的泛化能力, 在有些情况下,

训练误差太小反而会导致泛化能力下降, 这在神经

网络学习中表现得尤为突出 (即过学习问题)。导致

该问题出现的一个根本原因是因为传统统计学是一

种渐进理论, 它的许多结论都是在样本数目趋向于

Ξ [收稿日期 ]　2005207219
[基金项目 ]　陕西省教育厅重大产业化资助项目 (04jc13)
[作者简介 ]　焦尚彬 (1974- ) , 男, 四川宣汉人, 讲师, 在读博士, 主要从事电力系统智能状态检测研究。E2m ail: jsbzq@ 163. com



无穷大的条件下得出来的, 而在小样本条件下, 以传

统渐进统计学为理论基础的经验风险最小化原则,

并不能很好地实现由贝叶斯决策理论导出的期望风

险最小化原则。为了克服传统渐进统计理论在小样

本统计学习中的不足,V apn ik [4 ]建立了统计学习理

论。统计学习理论指出, 在小样本条件下, 只有同时

控制经验风险和学习机容量 (用V C 维衡量) , 才能

获得具有良好泛化能力的学习机。支持向量机正是

在这一理论基础上发展起来的, 能有效解决有限样

本、非线性和高维数的模式识别问题。

1. 1　最优分类超平面

支持向量机方法最初是由线性可分类情况下的

最优分类超平面 (Op t im al H yperp lane) 提出的。最

优分类超平面是指该分类面不但能正确分类, 而且

能使各类别的分类间隔最大[7 ]。

设样本集 (x i, y i) 线性可分, i= 1, 2, ⋯⋯, l, 其

中 x i∈R
n 为输入向量; y i∈{+ 1, - 1}为输出类别; l

为 样 本 数, n 为 输 入 维 数。 则 判 别 函 数 为:

g (x ) = (Ξ·x ) + b, 分类面方程为: (Ξ·x ) + b= 0。

其中,“·”为向量点积, Ξ为权向量, b 为阈值。

求最优分类面的问题可以表示为以下优化问

题:

m inΩ(Ξ) =
1
2
‖Ξ‖2 =

1
2

(Ξõ Ξ)

s. t. 　y i (Ξõ x i + b) - 1 ≥ 0

(1)

　　该问题可以先转换为其对偶问题再求解:

m axQ (Α) = ∑
l

i= 1

Αi -
1
2 ∑

l

i= 1
∑

l

j = 1

ΑiΑjy iy j (x i õ x j )

s. t. 　∑
l

i= 1
Αiy i = 0　　Αi ≥ 0

(2)

　　这是一个不等式约束条件下的二次函数极值问

题, 存在唯一解 Α3
i 。对其求解可以得到最优分类函

数 f (x ) , 进而可得到最优分类面方程:

f (x ) = sgn [∑
l

i= 1
Α3

i y i (x õ x i) + b3 ]

∑
l

i= 1
Α3

i y i (x õ x i) + b3 = 0

(3)

　　根据 Kuhn2T ucker 条件, 满足 Α3
i ≠0 的样本对

分类结果起重要作用, 称为支持向量。

1. 2　支持向量机

对线性不可分的情况, 可通过某种事先选择的

非线性映射, 将原空间的输入向量映射到一个高维

特征空间 z , 在这个高维空间中构造最优分类超平

面。但这样容易陷入维数灾难。

根据式 (2) 和式 (3) , 求解最优分类面只涉及特

征空间的内积运算, 如果以函数 K (x , x i) = Ω(x ) ·

Ω(x i) 来表示特征空间的内积运算, 并可以用原空间

的输入向量 x 直接计算得到, 则最优分类面的求解

与特征空间维数无关, 避免了维数灾难。

统计学习理论指出, K (x , x i) 只要满足M ercer

条件就可以展开成 Ω(x ) ·Ω(x i) , 即可以作为内积

函数 (亦称核函数) 使用。用 K (x i, x i) 代替式 (2) 中

的点积 (x i·x j ) , 相当于将原空间变换到某一新的

特征空间, 对应的最优分类函数为:

f (x ) = sgn [∑
l

i= 1
Α3

i y iK (x õ x i) + b3 ] (4)

　　以上的分类函数学习机称为支持向量机。

1. 3　支持向量机的模式识别模型

支持向量机的模式识别模型如图 1 所示。模式

识别过程主要包括 2 个阶段: 第一阶段为训练阶段,

即根据输入、输出构造训练样本, 然后对支持向量机

进行训练; 第二阶段为识别阶段, 即对那些输入已

知、输出未知的样本, 利用已经训练好的支持向量机

模型, 根据样本的输入得到其识别输出。

图 1　支持向量机的模式识别模型

F ig. 1　SVM model fo r common pattern recogn it ion

1. 4　多类模式识别问题

支持向量机直接处理的是两类模式的识别问

题, 对于多类模式的识别问题, 有多种技术可以用来

在二分类支持向量机的基础上构造多分类学习器,

比如一对一、一对多、有向无环图 (D irected A cyclic

Graph, DA G) 等, 从训练速度、分类速度、结构选择

与推广性能等方面综合考虑,DA G 方法有较好的效

果[8 ] , 所以本研究采用DA G 方法在二分类基础上

构造多分类的支持向量机。

DA G 多类 SVM 分类方法在训练阶段与一对

一投票一样, 也要构造出每两类间的分类面, 即对于

类问题有个分类器。但是在分类阶段, 该方法将所有

分类器构造成一种两向有向无环图[8 ]: 包括 K (K -

1 ) ö2 个节点和 K 个“叶”, 其中每个节点为一个分

类器, 并与下一层的两个节点 (或者叶)相连。当对一

341第 1 期 焦尚彬等: 支持向量机在高压绝缘子污秽程度评定中的应用



个未知样本进行分类时, 首先从顶部的根节点开始,

根据根节点的分类结果用下一层中的左节点或者右

节点继续分类, 直到达到底层某个叶为止, 该叶所表

示的类别即为未知样本的类别。

2　基于支持向量机的绝缘子污秽程度
评定

　　在高压绝缘子污秽程度评定中, 当绝缘子表面

的污秽程度一定时, 对于不同的环境条件, 流过受污

绝缘子表面泄漏电流的电气特征量是不同的。根据

实验室和现场数据, 结合专家经验, 选用泄漏电流有

效值 (F i)、泄漏电流峰值 (F p )、泄漏电流脉冲频度

(F f )、环境湿度 (H )、温度 (T ) 等 5 个变量作为模型

的输入参数, 模型输出为绝缘子的污秽程度。由于污

秽程度被划分为污秽正常 (NL )、一般污秽 (CM )、较

严重污秽 (M S)和严重污秽 (SR ) 4 个等级, 因此需要

构造 6 个分类器, 由 6 个分类器构造的两向有向无

环图中包括 6 个节点和 4 个叶。

2. 1　样本数据来源

样本数据一部分来源于实验室人工污秽实验,

另一部分来源于现场。实验室样本数据的获取方法

为: 根据文献[ 9 ]规定的 4 个污秽等级, 在每 2 个等

级规定的等值附盐密度 (ESDD ) 量之间选择 3 个

点, 每个点按文献[ 10 ]规定的方法在不同的温度、湿

度条件下测其泄漏电流的各种电气特征量。现场数

据中, 泄漏电流的各种电气特征量和环境温湿度数

据, 来源于已投运到现场的多套变电站和输电线路

绝缘子泄漏电流在线监测系统; ESDD 值来源于绝

缘子表面的实测结果, 部分样本见表 1。表 1 中, 各

峰值区段泄漏电流脉冲数是指在 5 m in 内泄漏电流

峰值分别处于 [ 20 mA , 100 mA ]ö[ 100 mA , 250

mA ]ö[ 250 mA , 350 mA ]ö[ 350 mA , 450 mA ]ö[ 450

mA , ∞ ]范围的脉冲个数。

表 1　绝缘子污秽程度评定的部分样本数据

T able　1　Samp le assessm ent data fo r insu la to r con tam ination condit ion

绝缘子
Insu lato r

等值附盐密度ö
(m g·cm - 2)

Equal
salt depo sit

density

相对湿度ö%
Relative
hum idity

温度ö℃
T empera2

tu re

泄漏电流
有效值ömA
R. M. S. of

leakage
curren t

泄漏电流
峰值ömA

Peak
value of
leakage
curren t

各峰值区段
泄漏电流
脉冲数

L eakage
curren t

pu lse tim e
of differen t
section of

peak value

污秽等级
Contam ina2

t ion condition

1 0. 015 70. 0 4 0. 15 < 1 0ö0ö0ö0ö0 NL

2 0. 150 100 14 5. 22 < 50 0ö0ö0ö0ö0 CM

3 0. 300 100 27 12. 8 262 0ö0ö0ö0ö0 M S

4 0. 380 90. 0 17 15. 9 378 687ö112ö12ö0ö0 SR

5 0. 450 75. 0 32 13. 4 354 896ö202ö67ö9ö0 SR

6 0. 450 100 19 58. 0 478 734ö176ö43ö7ö2 SR

7 0. 013 70. 0 - 4 0. 12 < 1 0ö0ö0ö0ö0 NL

8 0. 034 84. 0 6 0. 62 < 4 0ö0ö0ö0ö0 NL

9 0. 287 100 14 12. 6 253 647ö102ö8ö0ö0 SR

10 0. 026 80. 0 17 5. 2 < 2 0ö0ö0ö0ö0 CM

11 0. 142 85. 0 31 3. 9 < 50 0ö0ö0ö0ö0 M S

12 清洁 C lean 70. 0 22 0. 08 < 0. 5 0ö0ö0ö0ö0 NL

2. 2　评定模型的建立

2. 2. 1　数据的归一化处理　①样本数据的归一化

处理。为加快训练速度, 利用公式 (5) 将输入量 F i、

H 、T 归一化到[ 0, 1 ], 即

xθ i =
x i - x m in

x m ax - x m in
(5)

式中, x m ax和 x m in分别为 F i、H 、T 的最大值和最小

值。

②泄漏电流峰值的归一化处理。由于脉冲电流

峰值大小具有一定随机性, 精确地按照其值的大小

划分一条曲线没有太大的实际意义。因此, 根据试验

及文献[ 11 ]和[ 12 ]报道的情况, 采取分段划分的方

式较好。依试验测试结果将其分为 6 个区间, 即泄漏

电流峰值的归一化处理函数为离散型函数, 用公式

(6)表示。

F p =

0. 0　I p < 20 mA

0. 2　2. 0 mA ≤ I p < 100 mA

0. 4　100 mA ≤ I p < 250 mA

0. 6　250 mA ≤ I p < 350 mA

0. 8　350 mA ≤ I i < 450 mA

1. 0　I p ≥ 450 mA

(6)
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　　③泄漏电流脉冲频度的归一化处理。由于一般

情况下绝缘子上的脉冲电流峰值大多数在 20 mA

以下, 只是在临近闪络前的几天内才会产生越来越

多的高幅值电流脉冲, 且各种幅值的脉冲电流峰值

出现的几率, 及所反映的由污秽导致的外绝缘性能

变化情况的能力不同, 如当有 450 mA 以上的电流

脉冲出现时, 则意味着闪络即将发生。因此, 对泄漏

电流脉冲频度需作如下的归一化处理: 对于各种不

同幅值的泄漏电流峰值, 首先计算其在一定时间内

(取 5 m in)的出现次数 n i, 然后计算各幅值区段泄漏

电流脉冲个数与该时间段泄漏电流总脉冲个数的比

值, 并根据其重要性分别赋予不同的权值, 通过运算

决定最终脉冲频度输入量。

定义的归一化函数为:

n = ∑
5

i= 1
n i (7)

F f 1 =
3n1

10n
　　20 mA ≤ I p < 100 mA (8)

F f 2 =
n2

2n
　　100 mA ≤ I p < 250 mA (9)

F f 3 =
4n3

5n
　　250 mA ≤ I p < 350 mA (10)

F f 4 =
n4

n
　　350 mA ≤ I p < 450 mA (11)

F f 5 =
0　 (n5 = 0)

1　 (n5 = 1)
　I p ≥ 450 mA (12)

F f = F f 1 ∪ F f 2 ∪ F f 3 ∪ F f 4 ∪ F f 5 =

m ax (F f 1, F f 2, F f 3, F f 4, F f 5) (13)

　　将样本数据进行归一化处理后, 选取 200 个样

本, 其中 150 个样本作为训练样本集, 其余 50 个样

本作为测试样本集。

2. 2. 2　评定模型的训练　将 150 个训练样本输入

到支持向量机中进行样本训练。分别采用两种核函

数作为内积的回旋:

①多项式核函数。K (x , x i) = [ (x ·x i) + 1 ]d

(d = 1, 2, ⋯⋯) , 其中 d 为多项式的阶数, 这里取

d = 3。多项式核函数的 SVM 分类器相当于带有超

平面参数 Χ的线性判别分析, Χ可以控制对训练数

据的拟合度。Χ的值越大, 分离的超平面离给定的训

练样本越近。采用交叉验证的方法选择合适的 Χ值

以避免数据的“过拟合”和“欠拟合”, 本研究选择适

合各个分类器的最优 Χ值为 1。

②径向基核函数。K (x , x i) = -
‖x - x i‖2

2Ρ2 ,

其中‖x - x i‖= ∑
n

k= 1

(x k - x k
i ) 2 , Ρ为核宽度。径向

基核函数为输入数据的非线性映射提供了很大的灵

活性, 这对于复杂的、非线性的、不可分的分类问题

是很有用的。使用径向基核函数的 SVM 分类器需

要确定 2 个超平面参数, 即 Χ和 Ρ。对于 Χ而言, Χ值

太小会导致数据的“欠拟合”, Χ值太大会导致数据

的“过拟合”, 从而使泛化性能恶化; 对于 Ρ 而言, Ρ
值太大会造成数据的“欠拟合”, Ρ 值太小会造成数

据的“过拟合”, 因此同样必须通过交叉验证的方式

来对这两个参数加以选取。对于每个分类器, 训练准

确率最高时的 Χ和 Ρ值是不同的。本研究选择适合

各个分类器的最优超平面参数为 Χ= 0. 759 8, Ρ=

4. 738。

2. 2. 3　评定模型的测试　对评定模型进行测试时,

每个分类器的训练和测试重复 100 次, 模型参数的

选择及对应的训练集和测试集的准确率详见表 2。

针对绝缘子污秽程度评定问题, 从训练和测试结果

来看, 径向基核函数比多项式核函数具有更高的准

确率。

表 2　SVM s 分类器的训练和测试结果

T able 2　T rain ing and test ing resu lts of SVM s classifier

模型核函数
M odel kernel

function

核参数 Kernel param eter 准确率ö% R igh t ratio

Χ d Ρ2 训练集
T rain ing set

测试集
T esting set

多项式 Po lynom ial 1 3 91. 02 88. 46
径向基 RBF 0. 759 8 4. 738 93. 37 91. 02

3　结　语
目前, 绝缘子污秽程度的评定主要是基于传统

的统计学和神经网络的方法, 传统的统计学方法适

用于样本数目逼近无穷大的大样本, 但当样本数目

有限或者在处理小样本时, 便难以取得理想效果, 很

难适应泄漏电流的电气特征量、环境参数和绝缘子

污秽程度之间复杂多变的关系。而神经网络又存在

收敛速度慢、结构选择难和局部极小等问题。本研究

尝试将绝缘子表面污秽程度的评定问题转化为一个

多类分类问题, 用泄漏电流有效值、泄漏电流峰值、

泄漏电流脉冲频度、环境相对湿度和环境温度等参
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数作为输入变量, 以污秽程度作为输出, 利用支持向

量机方法来解决此问题。在样本内容和数量相同的

情况下, 将基于两种核函数的 SVM 分类器对绝缘

子污秽程度的评定结果与其他方法的评定结果[1 ]相

比较, 前者的准确率更高。这说明支持向量机能较好

地解决小样本、非线性等实际问题, 具有很强的泛化

能力。将其应用于绝缘子污秽在线监测系统中来评

定绝缘子表面污秽程度, 具有一定的工程实用价值。
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A pp lica t ion of suppo rt vecto r m ach ine in assessing con tam ina t ion

cond it ion of h igh vo ltage in su la to rs

J IAO Shang-bin1,L IU D ing1, ZHENG Gang1, ZHANG Qing1, 2,W ANG Hong- j iang1

(1 X iπan U niversity of T echnology , X iπan, S haanx i 710048, Ch ina;

2 Y angL ing Institu te of V oca tion and T echnology , Y ang ling , S haanx i 712100, Ch ina)

Abstract: A ssessing the in su la to r su rface con tam inat ion condit ion can be described as m u lt i2pat tern

recogn it ion. T he trad it ional m ethods fo r assessing th is can no t ach ieve the requ ired accu racy fo r som e engi2
neering app lica t ion due to the lim ited samp le data sets and the comp lex facto rs that affect the su rface con2
tam inat ion condit ion of in su la to r. In the research, based on the fu ll advan tage of SVM πs ab ility to so lve the

p rob lem w ith rela t ively few samp les and non linear and h igh dim en sion s, the DA G (D irected A cyclic

Graph) SVM s model fo r m u lt i2pat tern recogn it ion is u sed to assess the con tam inat ion condit ion of the h igh

vo ltage in su la to r. T he model is easily rea lized and can find ou t the super2p lane betw een pat tern s w ithou t

local m in im a, and has st rong un iversa l ab ility. T he non linear rela t ion sh ip betw een the electrica l characteris2
t ics of d ifferen t con tam inat ion condit ion in su la to rs, the environm en t facto rs and the con tam inat ion condi2
t ion is con sidered syn thet ica lly by the SVM m ethod, and the su rface con tam inat ion condit ion of in su la to r is

assessed. T he resu lts show that the model is su itab le to the con tam inat ion assessm en t.

Key words: Suppo rt V ecto rM ach ine (SVM ) ; h igh vo ltage in su la to rs; in su la to r con tam inat ion condit ion

assessm en t; pat tern recogn it ion
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