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基于最小二乘支持向量机的变压器励磁涌流识别方法研究 
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摘要：纵差保护是变压器的主保护，但在变压器空载合闸或者变压器外部短路故障被切除端电压突然恢复时会产生励磁涌流，

可能会导致纵差保护的误动作，这将严重影响变压器的安全可靠运行。为此提出了一种基于最小二乘支持向量机（LS-SVM）

的励磁涌流鉴别方法。选择二次谐波含量和间断角作为输入向量，利用具有高斯核函数的 LS-SVM 建立分类模型，对励磁涌

流进行识别。仿真结果表明，该方法鉴别励磁涌流和故障电流有很高的识别率。该方法为减少变压器的误动和拒动提供了一

种新的思路。 
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Research of magnetizing inrush current identification method based on LS- SVM 
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Abstract：Transformer differential protection is the main protection, but in the condition of the transformer no-load switching-in or 
when the removed external transformer short-circuit fault terminal suddenly restores voltage, magnetizing inrush current will occur, 
which may result in differential protection malfunction, thus will seriously affect the safe and reliable operation of transformer. 
Therefore, a method based on least squares support vector machine (LS-SVM) to distinguish magnetizing inrush current is proposed. 
Selecting the secondary harmonic content and the dead angle as input vectors, in addition, using LS-SVM with a Gauss kernel 
function to establish the classification model could identify magnetizing inrush current. Simulation results show that the identification 
rate of magnetizing inrush current and fault current is high using this method. The method provides a new idea to reduce the 
transformer malfunction and refuse operation. 
Key words:  transformer； magnetizing inrush current； short-circuit current； least squares support vector machines (LS-SVM)；
kernel function 
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0  引言 

电力变压器在空载投入电网或外部故障切除后

电压恢复时，由于变压器铁芯磁通的饱和及铁芯材

料的非线性特征，会产生相当大的励磁电流，称为

励磁涌流。纵差保护作为变压器的主保护在识别励

磁涌流和内部故障时经常出现拒动和误动的现象，

识别正确率远远低于线路保护的正确识别率[1]。励

磁涌流和内部故障电流的鉴别，是变压器纵差保护

的重要研究课题之一，吸引了大批专家学者对其进

行研究。目前传统的识别方法有间断角原理[2]、二 
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次谐波电流、谐波电压、磁通特性识别等[3]，近年

来又提出了许多智能识别方法，比如小波识别、神

经网络识别等。然而无论是传统的还是智能识别方

法都以正确的样本数据为基础。传统统计学研究的

是样本数量无穷大时的渐近理论。但在实际问题中，

样本个数往往是有限的，因此基于传统统计学的学

习方法在有限样本的情况下难以取得理想的效果。 
支持向量机[4-5]（Support Vector Machine，SVM）

是根据结构风险最小化准则取得实际风险的最小

值，较好地解决了小样本、非线性、高维数和局部

极小点等实际问题，具有很强的泛化能力，为人们

系统地研究小样本情况下机器学习问题提供了有力

的工具。最小二乘支持向量机是标准支持向量机的

一种扩展，并用等式约束代替标准支持向量机的不
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等式约束，简化了计算，已经应用到模式识别和非

线性函数估计中，取得了较好的效果[6-8]。变压器励

磁涌流识别是分类识别问题，属于模式识别问题，

最终都可以归结为两类别的分类问题。这个问题的

目标就是从已知样本中推出一个函数，对两类对象

进行分类。应用最小二乘支持向量机进行变压器励

磁涌流识别，可得到很高的识别率。 

1  最小二乘支持向量机 

1.1 LS-SVM分类器算法 
设有训练样本集{ },i iyx ， , { 1 1}d

i iR y∈ ∈ − +， ，x  

1, 2, ,i l= ，其中 l 为训练样本总数，d为样本空

间的维数，y为样本的类别标志。根据结构风险原则，

分类问题的最小风险界可由优化问题得到。在

Suykens提出的LS-SVM中[9]，优化问题可表示为： 
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式中：ω为权向量，
dR∈ω ；b 为偏差； iξ 为误

差变量， 0iξ ≥ ；C 为惩罚参数，用于控制对错分

样本的惩罚程度， 0C > 。 
    通过引入拉格朗日函数及根据KKT优化条件，

以上优化问题最终可以转化为求解以下的方程组： 
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上述线性方程组可用最小二乘法求出 iα 和 b ，

则可以求出线性分类器: 
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1.2 核函数选取 
核函数的目的是从原始空间中抽取特征，将原

始空间中的样本映射为高维特征空间中的一个分

量，算法的实质是只要一种核函数 ( , )i jK x x 满足

Mercer条件，该核函数就对应一个变换空间中的内

积，通过核函数和映射函数的内积关系，把高维特

征空间中的函数估计转换到原始空间。 
核函数将对LS-SVM分类器的性能起到决定性

作用，构造、选择核函数是一个重要问题，选用不

同的核函数会产生不同的最小二乘支持向量机算

法[10]。常用的核函数有多项式核（Polynomial核）、

Gauss径向基核（RBF核）及双曲正切核（Sigmoid
核）函数等类型。因高斯核函数只有一个待定参数，

与别的核函数相比具有参数少的优点，所以本文选

取高斯核函数，其表达式为： 
2 2( , ) exp( /2 )i j i jK σ= − −x x x x    （4） 

2  LS-SVM励磁涌流识别 

2.1 样本的选择 

最小二乘支持向量机对于信息识别效果的好

坏取决于训练样本集所含分类信息的典型特征。如

果选取的样本缺乏所要分类的必要信息，则最小二

乘支持向量机所获取的决策分类面就不一定准确，

导致识别准确率不高，因此样本应该包含各种情况

下的特征信息。本文励磁涌流与内部故障电流分类

样本包括了三种情况下（空载合闸、合闸于内部故

障和外部故障切除时）励磁涌流的信息和六种情况

下（内部绕组的匝间、匝地短路和变压器接线端单

相接地、相间接地、相间短路及三相短路）内部故

障电流的信息。考虑到变压器纵差保护最基本的制

动原理是间断角原理和二次谐波制动原理，所以提

取了励磁涌流和内部故障电流的二次谐波含量和间

断角两个特征。 
2.2 数据归一化处理 

对样本提取了两个不同性质的特征值，由于不

同特征值的实际物理意义不同，取值范围也常相差

很大，即使对同一特征在不同情况下其取值范围差

别也很大，这可能导致一个特征由于其取值过小，

在计算过程中几乎不起作用，或者过大，使其作用

太过明显。为去除这种影响，需要对每一个特征分

量进行数据归一化预处理，方法如下： 

      
' min

max min

2( )
1i

i
X X

X
X X

−
= −

−
     （5） 

经过归一化处理后，样本数据都限制在[-1,1]的范围

内，但它们各自的特征并没有改变。 
2.3 高斯核函数参数的优选 

为了研究高斯核函数中参数σ 对算法的影响，

可将高斯核函数写成这样的形式： 

    

2

22e , 0
x

y xσ
−
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式中： x 表示原空间样本点之间的距离； y 表示相

似度，针对不同的σ 值得出的函数曲线如图1所示。 
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图 1 不同的高斯核函数参数σ 的曲线 

Fig.1 Curve of different Gauss kernel parameters σ  

图 1 表明，当 2x < 时，如果取高斯核函数参数

σ 较大（例如取σ =4），那么这些数据将集中于最

左边，即 0.9y > ，也就是这些数据的相似程度几乎

一样，那么高斯核函数就没有起到很好的分类作用，

这样支持向量机的学习预测性能也必然很坏；反之，

如果取高斯核函数参数σ 小一些（例如取σ =0.5），
可以看出分类效果大大提高。所以，可以根据数据

的疏密程度来确定参数σ 。结论如下： 
当数据比较密集时，即原空间点距 x 较小时，σ

应该较小；当数据比较稀疏时，即原空间点距 x 较
大时，σ 应该较大。 
2.4 LS-SVM训练结果 

最小二乘支持向量机识别励磁涌流和内部故

障训练的过程：通过己知的数据样本建立训练样本

集 ( , )i ix y ，并对样本进行归一化处理；针对不同的

σ 和C 分别求出训练数据样本的最优分类面，统计

错分率。不同大小的
2σ 和C的训练结果如表1所示。

从表1可见参数
2σ 和C 的大小对分类结果有很大影

响。根据实验训练效果最终选择 2 0.5σ = ，

3 000C = 。图2给出了分类边界的获取结果。 

 
图2 训练样本分类结果 

Fig.2 Classification results of training samples 

从图2可以看出，励磁涌流和内部故障电流的

特征值（即电流互感器二次侧间断角和二次谐波含

量）出现了交错混杂情况，即两类电流不能线性可

分，这也是目前励磁涌流难以正确识别进而导致变

压器纵差保护不能正确动作的主要原因。但

LS-SVM方法在提取了两个基本特征的情况下，可

以找到所提供样本信息的最优分类边界。 
2.5 仿真识别过程 

对于训练完成的最小二乘支持向量分类机，还

需利用测试样本来检验其对变压器励磁涌流和故障

电流的识别能力。对于测试集必须包含各种情况下

的励磁涌流和内部故障电流。 
最小二乘支持向量机的仿真识别过程：装入支持

向量机学习阶段的有关数据，包括所有归一化后的

测试样本集、训练得出的Lagrange乘子 iα 和偏差b ；

利用公式（3）计算待测数据样本的指示决策输出值，

根据决策函数的输出值作出分类决策；最后统计识

别率。表2给出了采用RBF核函数（ 2 0.5σ = ，

3000C = ）时的LS-SVM分类机经不同训练集得到

的决策函数识别结果，同时也给出了利用间断角原

理在相同测试样本下进行识别的结果，如表3所示。 
表1 不同参数值对分类结果的影响 

Tab.1 Influence of different parameters to the results of 
classification 

σ2 C  错分个数 错分率 
1 4 7.7% 

5 2 3.7% 
10 2 3.7% 

100 1 1.9% 

1 000 0 0 

3 000 0 0 

0.1 

10 000 0 0 

1 5 9.6% 
5 5 9.6% 

10 5 9.6% 

100 4 7.7% 

1 000 2 3.7% 

3 000 2 3.7% 

0.5 

10 000 22 42.3% 

1 5 9.6% 

5 5 9.6% 

10 5 9.6% 

100 5 9.6% 

1 000 3 5.8% 

3 000 2 3.7% 

1 

10 000 4 7.7% 

1 000 5 9.6% 
1.5 

3 000 4 7.7% 

1 000 5 9.6% 
2 

3 000 4 7.7% 

1 000 5 9.6% 
3 

3 000 5 9.6% 
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表2  LS-SVM的测试识别率 
Tab.2 Testing recognition rate of LS-SVM  

      测试样本 

训练样本 
30 40 50 60 

10 93% 95% 90% 91.67% 

20 90% 92.5% 90% 90% 

30 100% 100% 96% 96.67% 

表3 间断角原理识别的测试结果 
Tab.3 Test results of dead angle identification  

测试样本 30 40 50 60 

识别率 76.67% 75% 76% 78.33% 

表2表明，采用RBF核函数的最小二乘支持向量

分类机在识别励磁涌流和内部故障时能取得良好的

结果，平均识别率达到93.74%，且训练样本数较少，

克服了神经网络方法需要大样本的缺陷。表3所示

的测试结果为：在相同的样本数据下采用间断角原

理进行识别的识别率均在80%以下。两种方法相比，

基于RBF核的最小二乘支持向量机方法的正确识别

率明显高于间断角原理方法。 

3  结论 

本文利用最小二乘支持向量分类机对变压器励

磁涌流和内部故障电流进行分类识别。提取了二次

谐波电流含量和间断角两个基本特征，给出了不同

待测试样本数据的测试结果，并与传统的间断角原

理识别方法进行了比较，仿真结果表明利用最小二

乘支持向量机识别变压器的励磁涌流可获得很高的

精度，较好地解决了小样本条件下的分类问题。但

是基于最小二乘支持向量机原理的变压器励磁涌流

识别还只是停留在理论研究阶段，其实际推广应用

还需进一步研究。 
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