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基于多核学习整合GIS局部放电多类特征的分类研究

宋人杰,杨 爽,孟凡奇
(东北电力大学 电气工程学院,吉林 吉林132012)

摘 要:传统的单一核函数构成的支持向量机(SupportVectorMachine,SVM)无法解决气体绝缘

组合电器(GasInsulatedSwitcher,GIS)所采集到的局部放电数据(PartialDischarge,PD)分布不

规则、特征类别复杂和规模巨大等问题.针对这类问题,本文提出使用多个核的线性组合方式即简

单多核学习方法(SimpleMultipleKernelLearning,SimpleMKL)对多类特征进行分类研究.通过

赋予不同局部放电特征不同的核函数,以多个核函数的线性加权代替传统的单一核函数,利用梯度

下降法不停迭代求解核函数的权值系数,最终达到整合局部放电多类特征并提高分类精度的目的.
实验结果表明:该方法对局部放电多个特征空间具有普适性,分类精度高于单核SVM 和融合

SVM识别方法.
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Abstract:TheSVMformedbythetraditionalsinglekernelfunctioncannotsolvethepractical
problemssuchasirregulardistributionofGISpartialdischarge,complicatedcharacteristiccate-
goryandlargescale.Inviewoftheaboveproblems,thispaperproposestheuseofmultipleker-
nellinearcombinations,SimpleMKLmethod,tostudytheclassificationofmultiplefeatures.By
assigningdifferentkernelfunctionswithdifferentpartialdischargecharacteristics,linearweigh-
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vingtheintegrationofPDmultipletypesofcharacteristicsandimprovingtheclassificationaccu-
racy.Theexperimentalresultsshowthattheproposedmethodisuniversalformultiplefeature
spacesofpartialdischarge,andtheclassificationaccuracyishigherthanthesinglekernelSVM
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  使用GIS局部放电信息对绝缘缺陷进行分类

研究对掌握气体绝缘组合电器的故障部位及绝缘状

况,保障电网的安全可靠运行具有重要意义[1-3].绝
缘缺陷分类的前提是要筛选出有效的局部放电特征

集.目前检测GIS设备是否存在局部放电的主要方

法有脉冲电流法(PulseCurrentMethod,PCM)、特
高频法(Ultra-HighFrequency,UHF)、超声波法

(Ultrasonic,US)和SF6 气体分解组分分析法(De-
compositionComponentAnalysis,DCA)等[4-6].基
于UHF的统计特征参数、基于US的时频域特征、
基于DCA的气体参数等被证明具有良好的辨识

能力.
模式识别的关键环节是设计合适的分类器[7].

国内外已有学者将人工神经网络[8-9]和支持向量机

技术[10]应用于局部放电模式识别中,但由于局部放

电数据具有复杂性和分散性,神经网络在应用中容

易受到条件限制,存在收敛速度慢、容易陷入局部收

敛等问题.虽然Vapnik[11]于1995年提出的支持向

量机理论可以较好的解决神经网络中存在的问题,
但是当数据维度过高时,SVM的求解速度会受到一

定的影响.文献[12]中利用最小二乘支持向量机

(LittleSquaresSupportVectorMachine,LSSVM)
针对特高频等局部放电信息进行绝缘缺陷识别,该
方法存在以下问题:不同局部放电特征采用同一核

函数会使核函数的格式固定,而不同核函数造成的

分类结果差异也较大,从而导致训练后的核参数对

样本数据仍然具有很强的敏感性,泛化能力和鲁棒

性较差.文献[13]选取参数不同的径向基核函数,以
线性加权的方式求解最优参数,而最优参数的求解

是通过不断调整权重实现的,但是,仅利用径向基核

函数能否实现多类样本空间的分类识别并未被证

实,值得进一步研究.
针对上述问题,本文作者提出基于多核学习整

合GIS局部放电多类特征的分类方法.SimpleMKL
利用一种自适应的l2 范数正则化方法来考虑多核

学习问题[14-15],并采用l2约束以提高权重的稀疏性.
该算法核的定义形式为多个核的线性组合,使其可

以解决多特征的复杂问题.与其余多核学习算法相

比,SimpleMKL可以通过多核的叠加形式来提高算

法的收敛速度与效率.因此该方法针对局部放电模

式识别中特征向量的多元化和放电类型的多样性具

有较好的适用性.
本文作者对多类别局部放电信息进行对比分

析.首先赋予不同的局部放电特征向量不同的核函

数,在对多类特征进行整合后构造SimpleMKL分

类模型,最后使用该分类模型完成4种绝缘缺陷类

型的识别,实验结果验证了该方法的有效性和实

用性.

1 SimpleMKL分类模型

1.1 标准SVM
在标准SVM、支持向量回归(SupportVector

Regression,SVR)和相关向量机(RelevanceVector
Machine,RVM)中,都是通过引入单核特征空间内

的单一核函数,将输入线性不可分的样本映射到高

维空间内,从而达到线性可分或者近似线性可分.因
此,核函数的选择尤为关键.在标准SVM中,假设有

数据集 (xi,yi)li=1,其中xi 属于输入空间X,yi 代

表类别标签,对于单核分析算法,学习问题的解决方

案的形式如下

f(x)=∑
l

i=1
a*

iyiK(x,xi)+b* (1)

式中:a*
i 和b* 为将要学习的系数;K(x,xi)为正

定核函数.求解方程可表示为

minJ(w,ξ)=
1
2w

Tw+
1
2C∑

l

i=1
ξ2i (2)

式中:w 为权向量;ξi 为误差变量;C>0为正则化

因子.
根据拉格朗日乘子法,引入拉格朗日乘子αi ,

将式(2)的最小值问题转化为其对偶问题,即求下列

方程式(3)的最大值,同时,式(3)要满足卡罗需-库
恩-塔克条件(Karush-Kuhn-Tucher,KKT)条件.

maxL(w,b,ξ,a)=J(w,ξ)-

∑
l

i=1
ai{yi[wTφ(xi)+b]-1+ξi} (3)

式中:φ(·)为非线性映射函数;b为偏置项.
对于多核分析问题,核矩阵可以表示为

K(x,xi)=∑
M

k=1
dkKk(x,xi),

d≥0,∑
k
dk =1 (4)

式中:M 是总核函数量;dk 为核矩阵的权重;在这个

框架内,内核的数据表示问题转移到权重dk 的求解

与选择上.
1.2 SimpleMKL二分类

对于SimpleMKL问题,可以描述为

mindk,fk,b,ξi ∑k

1
d ‖fk‖2+C∑iξi

æ

è
ç

ö

ø
÷

J(d)=yi∑kfk(xi)+yib≥1-ξi  ∀i

∑kdk =1

ξi ≥0

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

(5)

49
北 京 交 通 大 学 学 报               第42卷



式中,每一个dk 控制着目标函数中fk 的平方范数.
因此,dk 越小,fk 越平滑.当dk =0时,fk 也必须为

0,以便问题保持良好的定义.dk 的稀疏约束通过l1
范数约束被添加,它可以导出具有少量基核的稀疏

决策函数.最小化的目标函数在其参数dk,fk,b和ξ
中是联合线性凸的.

目标函数J(d)实际上是一个最佳的SVM 目

标值.通过投影梯度法求解单纯形上的最小化问题

式(5),该投影梯度法假定J(d)可微.事实上,原始

问题式(5)的拉格朗日可以写成

L=
1
2∑k

1
dk

||fk||2+C∑
i
ξi+

∑
i
ai[1-ξi-yi(∑

k
fk(xi)+b)]-∑

i
viξi

(6)

  根据原始变量将该拉格朗日的导数设置为零并

分别求解fk,b,ξt 的偏导数,得到

1
dk

fk(·)=∑iaiyiKk(·,xi)  ∀k

∑iaiyi=0

C-ai-vi=0

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(7)

  根据这些等式,相关的对偶问题是

maxa -
1
2 ∑i,jaiaj∑kdkKk(x,x)+∑iai( )

∑iaiyi=0

C ≥ai ≥0

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(8)

  这是使用单个矩阵的SVM 对偶问题.因此,这
个步骤可以通过任何SVM 算法来解决.为了计算

dk 关于J(d)的导数,J(d)是以上方程式(8)的最

优目标值.由于强对偶性,J(d)也是对偶问题的目

标值.如果a* 为式(8)的最优解,那么对于一个给定

的dk,有

J(d)=-
1
2∑i,ja

*
ia*

j∑kdkKk(x,x)+

∑ia
*
i (9)

  通过简单地推导方程式(9)中给出的关于dk 的

对偶函数,得

∂J
∂dk

=-
1
2∑i,ja

*
ia*

jyiyjKk(x,x) ∀k (10)

  完成J 的梯度运算后,d 可以通过梯度下降进

行更新,同时确保满足d 的约束条件.这可以首先通

过减少梯度,然后通过投影来保证d的非负性.更新

方案如下

dt+1 ←dt+rtDt (11)

式中,Dt 是梯度下降方向的向量.步长rt 是通过使

用一维线性搜索来确定的,并具有适当的停止标准.
综上所述,SimpleMKL二分类算法可以描述为

1)设置dl
m 初值:d1

m =
1
M
,m=1,2,3,…,m .

2)对于t次迭代,利用组合核K =∑
k
dt

kKk 计

算标准支持向量机的目标函数J(d).
3)利用目标函数J(d)对d 求偏导,计算梯度、

梯度方向Dt 和最优步长rt.
4)利用式(11)更新d,再利用新的d 更新核函

数、梯度、梯度方向Dt 和最优步长rt.
5)判断是否满足迭代终止条件,若不满足返回

到第2步,并重复第2步到第4步,直到达到停止迭

代条件结束.
迭代停止条件包含KKT条件,对偶误差,达到

最大迭代次数等.
1.3 SimpleMKL的多类分类理论

对于SimpleMKL的多分类问题,与SVM多类

分类一样,通过两类分类器解决.它可由每一个两类

分类器目标函数求和获得,即

J(d)=∑
k∈K

Jk(d) (12)

式中:K 表示两类分类器的集合;Jk(d)是第k 个

两类SVM分类器的目标函数值.如果在多核SVM
分类算法中目标函数已更新,则J(d)的梯度为

∂J
∂dm

=-
1
2∑k∈K
∑
n

i=1
∑
m

j=1
a*

i,ka*
j,kyiyjKm(x,x) ∀k

(13)

2 局部放电的特征选择

本文采取3路信号对绝缘缺陷类型进行识别,
分别是UHF信号、US信号和化学信号.针对 UHF
信号,选取统计特征参数[16];对US信号,选取时域

和频域特征参数[16];针对化学信号,根据SF6 气体

分解组分的故障诊断原理[17],以 DCA 为依据,对

SF6 故障分解产物和分解组分比值为特征量进行定

量分析.
2.1 基于UHF统计特征参数

采用UHF法可以根据局部放电的相位分布谱

图(PhaseResolvadPartialDischarge,PRPD)提取

有用的统计算子[16].统计算子是对各种分布进行统

计分析,采用定量的参数来描述分布的形状特征.本
文采用的统计特征参数主要如表1所示.

由表1可以看出,由统计特征参数构成的局部

放电模式识别的特征值矩阵V1=[M1,M2,M3,
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M4,M5,M6,M7,M8,M9,M10,M11],共有11个特

征因子.
表1 基于UHF统计特征参数

Tab.1 Statisticalcharacteristicparameters
basedonUHF

统计参数 参数表示 基本意义

Sk

Sk1 M1

Sk1 M2

Sk1 M3

Sk1 M4

偏斜度

Ku

Sk1 M5

Sk1 M6

Sk1 M7

Sk1 M8

陡峭度

Cc M9 互相关系数

Q M10 放电量因数

m M11 修正的互相关数

2.2 基于US时域和频域特征参数

采用的是时域分析法和频域分析法对局部放电

的US信号特征提取后的参数[17],针对局部放电

US信号的特点,在时域和频域上分别选取了5个

和3个特征参数.具体参数为:P1 为均方根,P2 为

方差,P3 为绝对积分平均值,P4 为峰度,P5 为偏

度,P6 为功率谱最大值,P7 为中值频率,P8 为平均

功率频率.
由上可以看出,由时域和频域特征参数构成的

局部放电模式识别的特征值矩阵V2=[P1,P2,P3,

P4,P5,P6,P7,P8],共有8个特征因子.
2.3 基于DCA气体分解产物特征参数

由于SF6 在局部放电条件下产生气体分解产

物与绝缘缺陷类型之间的关系紧密相连,这些分解

组分气体可反映出故障的性质、产生机理和发展与

演变过程等.本文以文献[18]的研究分析为参考依

据,将以下5种气体的体积分数作为特征值为:Q1

为c(SO2F2),Q2 为c(SOF2),Q3 为c(SO2),Q4 为

c(CO2),Q5 为c(CF4).其中,SF6 气体分解产物构

成的局部放电模式识别特征值矩阵V3=[Q1,Q2,

Q3,Q4,Q5],共有5个特征因子.
2.4 基于DCA比值特征参数

分解气体的比值可以消除分解气室的体积效

应,从而可以作为模式识别较为可靠的依据.本文

SF6 分解特征组分比值的构建借鉴文献[18]的原

理,选择c(SO2F2)/c(SOF2),c(CF4)/c(CO2)和
c(SOF2+SO2F2)/c(CF4+CO2)作为判断局部放

电模式的定量指标.将它们分别用参数B1,B2 和B3

表示.
由上可以看出,DCA比值法构成的特征值矩阵

V4=[B1,B2,B3],共有3个特征因子.

3 基于SimpleMKL的局部模式识别

3.1 识别流程

应用SimpleMKL进行局部放电信息整合模式

识别流程如下:1)实验建立 M 类绝缘缺陷类型;2)
针对N 类局部放电特征参数,为每一类参数选择恰

当的核函数;3)为所有核函数选择适当参数,整合

V1 至V4 特征值矩阵构造SimpleMKL模型;4)每组

实验数据有500组,4组数据一共有2000组,选取

实验数据里的70%用作模型训练,30%用作模型

验证.
多核学习识别流程图如图1所示.

图1 多核学习识别流程

Fig.1 Multi-corelearningpatternrecognitionprocess

3.2 核函数的选择

鉴于单核函数基于不同参数的核函数构成的多

类特征空间具有不确定性,因此,本文在核函数结构

的选择上,使用不同核函数不同参数构成多核.在核

函数的选择上,主要采用高斯径向基核函数(Radial
BasisFunction,RBF)和多项式核函数(Polynomial
KernelFunction,POLY).表达式分别为

K(x,x')=exp(-
‖x-x'‖2

2σ2
) (14)

K(x,x')=(x·x'+1)p (15)
式中:σ 为高斯径向基核参数;p 为多项式系数.

单核SVM 应用于4种类别的放电特征时,由
于核函数的不同,分类识别效果差异也比较大.鉴于

RBF与POLY被广泛应用于支持向量机模型中,因
此本文分别将这两种核函数应用于每类训练集的单

核SVM中,通过3重交叉验证得到的各个放电特

征识别结果如表2所示.
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表2 单核SVM识别结果

Tab.2 RecognitionresultsofsinglekernelSVM %

放电特征
准确率

RBF POLY

基于UHF统计特征参数 91.33 90.24
基于US时域和频域特征参数 95.24 94.76

基于DCA气体分解产物特征参数 97.14 95.43
基于DCA比值特征参数 95.89 94.13

  表2描述了不同放电特征在单核支持向量机下

采用不同核函数的识别效果.由表2可知,基于

UHF的统计特征参数和基于 US的时频域特征参

数的最佳SVM 模型核函数为 RBF核函数;基于

DCA的气体分解产物特征参数与基于DCA比值法

的特征参数的最佳核函数为POLY核函数.
为了解决RBF和POLY的参数选择问题,本

节为RBF核函数的每个特征核选择了10个不同的

σ 值,σ =[0.5,1,2,3,7,10,12,15,17,20];为

POLY的每个特征核选择了3个不同系数,p =
[1,2,3].最终,本文将构建702个局部放电信号的

基本特征核.

4 实验结果分析

本文对尖端放电、悬浮放电、自由金属放电和绝

缘子表面金属颗粒放电4类绝缘缺陷类型下的局部

放电信息进行分析,并针对每一类绝缘缺陷类型的

每类局部放电特征值进行归一化处理,方程为

Xnorm=
Xi-Xmin

Xmax-Xmin
,i=1,2,…,n (16)

式中:Xi 为特征值;Xnorm 为归一化值;Xmax 和Xmin

分别为特征集X 中的最大值和最小值.
为分析本文提出的基于多核学习整合 GIS局

部放电多类特征分类方法的性能,使用已经建立的

局部放电信号数据,本文设计了实测数据对比实验,
证明该方法在分类精度、速度和稳定性方面的优势.
对于每个数据集,算法用不同的训练和测试集运行

20次(70%的训练样本和30%用来测试).训练数据

过程中,当权重dk 小于0.001时,将被强制设置为

0.为了公正的比较,所有的实验都在intel2.7GHz
和8GB内存上运行.本文SimpleMKL训练的终止

条件设置为以下迭代算法:当前后步骤权重之差

‖dt+1-dt‖<0.01或达到最大迭代次数(500次)
时,迭代结束.终止条件的迭代过程如图2所示,图2
中可以看出,迭代第52次时达到收敛条件.

本文将基于多核学习整合局部放电信号多类特

征分类方法与单核单特征SVM 分类器、单核多特

征SVM和融合SVM 分类器进行对比实验:1)单

核单特征SVM分类器是由4个特征采取各自最优

的核 函 数 分 别 构 建 的,即,SVM-V1,SVM-V2,

SVM-V3 和SVM-V4 分类器;2)多类SVM 是由4
类特征信息整合后采用单核核函数构建的;3)融合

SVM 分 类 器 包 含 SVM-BSR(SVM-BayesSum
Rule)和SVM-MVR(SVM-MajorVoteRule)分类

器.实验从分类精度和效率方面对比分析了这些分

类器在4类绝缘缺陷类型的局部放电信号分类中的

性能,且每个实验都采用5重交叉验证方法来评价

分类的精度.

图2 收敛条件

Fig.2 Convergenceconditions

1)实验结果证明:本文提出的基于多核学习整

合局部放电信号多类特征的分类方法可以达到平均

98.33%的分类精度,如表3所示.表3中分类精度数

据说明了相比4种单核SVM 分类器和融合SVM
的分类器,本文提出的方法能够获得更高的分类

精度.
表3同时也给出了经过20次训练,不同特征采

用不同分类方法的运行时间.表3中数据表明,本文

采取的算法运行速度更快.
表3 不同分类方法的分类精度

Tab.3 Accuracyofdifferentclassificationmethods

方法 分类精度/% 训练时间/s

SVM-V1 89.22∓3.4 177.32∓3.44
SVM-V2 90.43∓5.6 164.41∓5.41
SVM-V3 90.12∓7.6 78.54∓8.01
SVM-V4 97.54∓3.8 40.13∓4.34

SVM-V1,2,3,4 86.33∓2.3 200.42∓3.21
融合SVM 90.55∓4.1 80.17∓4.89
SimpleMKL 98.33∓1.34 20.39∓1.34

  2)图3给出了每类特征核权重di 的最终值.通
过图3分析可以看出,大多数的权重为零且只有小

部分核权重不为零.本文中,702个核参数的权重中

只有18个权重参与学习(由图3得出),即仅有18
个核参数用作了分类.这是因为在训练过程中,大部

分冗余特征被删除,且只有小部分的有用特征在分

类过程中保留下来.所以图3同样说明了本文提出
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的基于多核学习整合局部放电信号多类特征的分类

方法具有较高的效率.
多类特征分类方法通过优化和整合不同的局部

放电信号特征,删除冗余特征,充分使用有价值的特

征,以提高局部放电特征的信息量,从而提高模式识

别的分类精度和分类速度.

图3 最终特征核权重

Fig.3 Finalfeaturekernelweights

5 结论

本文作者提出了基于多核学习整合 GIS局部

放电信号多类特征的分类方法,将SimpleMKL多

核学习方法应用于GIS局部放电模式中,实现了对

4类绝缘缺陷的分类.主要结论如下:

1)针对不同的局部放电特征采用不同的核函数

和核参数,并使局部放电特征在SimpeMKL模型下

进行训练学习,通过梯度下降法不停迭代求解权系

数,最终实现多分类.
2)本文设计多核学习模型整合了多类局部放电

特征,且通过多核学习删除了冗余特征,使分类更有

效率,其分类精度为98.33%明显优于单核SVM 的

86.33%和融合SVM 的90.55%,训练时间20.39s
也明显少于单核SVM 的200.42s和融合SVM 的

80.17s,具有较好的实用性和推广性.
3)实验结果表明:本文设计的多核学习模型可

以提高故障诊断的准确率,可以为现场GIS设备的

状态检修、维护提供科学依据和指导,具有误判风险

小、诊断准确率高和实用性强等优点.
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