
Zhejiang Electric Power
第 43 卷 第 1 期

2024 年1 月
Vol.43，No.01
Jan.25.2024

基于WOA-SVM的智能变电站二次系统故障参数
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摘 要：目前通过人工分析大量运行信息难以快速精确定位智能变电站二次系统故障，无法适应智能电网
高可靠性运行要求。为此，提出一种智能变电站二次系统故障参数映射模型。首先根据特征信息建立故障
定位推理知识库，对故障类型进行编码。然后基于智能变电站的历史运行数据构建模型训练集，引入多分
类器对SVM（支持向量机）算法进行改进，用WOA（鲸鱼优化算法）优化其参数，以设备状态为输入，二次
系统故障类型为输出，建立了智能变电站二次系统设备参数与运行状态之间的映射关系。最后以实际数据
作为测试集对所提模型进行检验，证明了此故障参数映射模型的有效性。
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Abstract: Currently， it is challenging to rapidly and precisely locate faults in the secondary systems of intelligent 
substations through manual analysis of extensive operational data， making it inadequate for meeting the high reliabil⁃
ity requirements of smart grids. To address this issue， a fault parameter mapping model for the secondary systems of 
intelligent substations is proposed. Firstly， a knowledge base for fault localization reasoning is established based on 
characteristic information to encode fault types. Subsequently， utilizing historical operational data from intelligent 
substations， a training set for the model is constructed. The support vector machine （SVM） is enhanced by introduc⁃
ing a multi-classifier approach， and its parameters are optimized using the whale optimization algorithm （WOA）. By 
taking equipment status as input and secondary system fault types as output， a mapping relationship is established 
between the parameters of secondary system equipment of intelligent substations and the operational state. Finally， 
the proposed model is validated using actual data as a test set， demonstrating the effectiveness of the proposed 
model.
Keywords: intelligent substation； secondary system； fault parameter mapping； WOA； SVM

0　引言

智能化将是未来电网的重要特点，智能变电

站二次系统的正常运行关系到电网的安全稳定［1］。

智能变电站通常指符合DL/T 860标准，设备具有

较高智能性和互操作性的变电站。一方面，智能

变电站从根本上解决了常规变电站中存在的诸多

问题，包括由电缆老化、切换压板等引起的故障

等。另一方面，相对与传统变电站，智能变电站基金项目： 国网浙江省电力有限公司科技项目（B311QZ220001）
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模型数据繁多，设备状态信息相比常规变电站总

量更为庞大，包含了大量的软压板、虚回路、光

纤回路、安全操作、保护运行状态等运行信息。

二次系统运行异常时，可以利用设备故障、告警

等信息进行故障定位。但大量复杂冗余信息导致

运维检修人员难以快速准确地分析诊断设备的故

障原因，并进行针对性的消缺。因此，亟须解决

如何根据二次系统状态信息进行快速准确的故障

诊断［2-4］。

研究人员根据智能变电站的特点提出了一些

对其进行状态监测和故障定位的方法［5-6］。从马尔

科夫链的概念出发，文献［7］评估了智能变电站二

次系统的可靠性，所得结果可为二次系统的状态

检修提供参考；文献［8］则从邻接矩阵的角度出发

分析了智能变电站二次系统的结构，从而探究了

二次系统组网方式和智能变电站整体可靠性之间

的关系；文献［9］针对智能变电站二次回路信息数

字化，在人工经验指导下安措容易出错的问题，

提出了一种自动生成方法。以上研究为智能变电

站二次系统的状态监测和故障诊断提供了一些思

路和方法，如将神经网络、贝叶斯理论、机器学

习［10］、云计算等与智能变电站的故障诊断相结合。

然而神经网络［11-12］在存在噪声时会受到很大影响，

且存在计算量大、容易陷入局部最优和过拟合等

问题。贝叶斯理论和机器学习能实现较好的分类

效果，然而由于这种方法要求样本的特征属性具

有较低的相关性，往往与实际不符，因此大大限

制了其泛用性。引入云计算环境提供了一种提高

数据处理效率的方法，但是对Hadoop平台配置的

硬件环境有一定要求［13］。

本文提出了一种智能变电站二次系统故障参

数映射模型，根据变电站二次设备不同模块故障

时的故障特征信息建立故障定位知识推理库，使

用高维空间去噪方法计算数据离散度对信息进行

筛选，定义信息编码方法，对智能变电站设备状

态和故障类型进行编码后，以智能变电站设备状

态为输入，以智能变电站二次系统故障类型为输

出，采用WOA（鲸鱼优化算法）优化SVM（支持向

量机）模型，建立了智能变电站设备状态与故障类

型之间的映射关系。所提模型可以将所选特征参

数的范围映射到相应的故障类型，根据监测的二

次设备状态信息实现故障定位与诊断。

1　智能变电站故障参数映射

相对于传统变电站，符合DL/T 860标准的智

能变电站的一个重要特点是其模型的标准化和信

息的网络共享，智能变电站的结构为三层两网，

如图1所示。

过程层主要完成本间隔电气量测量、设备状

态检测和控制命令执行；间隔层采集本间隔过程

层的实时数据，实现一次设备的保护与控制；站

控层汇总全站的实时数据，将数据传送远方调度

控制中心，同时接受远方控制命令。

本文根据所获取的设备状态参数，建立相应

的故障映射模型，将设备状态参数和故障类型进

行一一对应，达到快速定位智能变电站故障类别

的目的。映射关系定义为：

yi= f ( xi1，xi2，⋯，xiN ) （1）
式中：xi表示第 i个设备状态量参数；N为映射中

输入参数的个数；f为智能变电站状态到故障类型

的映射；yi为故障类型，可以根据故障对象进行

划分。

根据变电站二次设备不同故障下的特征信息

建立故障定位知识推理库，将故障对象定为 MU
（合并单元）、智能终端和保护装置，二次系统状

态信息包括设备运行信息、采样值和 GOOSE 信

息。故障类型编号及相应故障信息如表1所示。

图1 智能变电站的分层结构

Fig.1　Hierarchical structure diagram of smart substation
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2　故障参数映射模型建立

2.1　改进的SVM算法
SVM是一种二分类算法，通过寻找最优超平

面实现最优分类。离超平面最近的两个点到超平

面的距离之和最大的超平面即为最优超平面。在

这个过程中，离超平面最近的两个点起到了决定

性作用，被称为支持向量。在进行非线性分类时，

往往将待分类对象映射到高维空间去，使得其线

性可分类。自SVM提出以来，由于其泛化能力强

等优点得到了十分广泛的应用［14-16］，然而由于智

能变电站中的故障类型识别不是二分类，而是多

分类问题，且其效果与SVM算法自身的参数取值

大小有较大关系。为了使SVM适用于本文情况并

实现较好的效果，引入分类器并使用 WOA 优化

SVM参数。

每一个分类器可以完成一次二分类，引入

t ( t- 1) /2个分类器即可完成一次 t分类。以完成

一次第m类和第n类间的二分类为例：
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（2）

式中：φ为从原始空间到N维特征空间的映射；

xi=( xi1，xi2，⋯，xiN )，wmn=[wmn
1 ，wmn

2 ，⋯，wmn
N ]

T
分

别为输入和权重向量；C为正则化常数；ξ mni 为松

弛变量；bmn为超平面阈值。

核函数能够将原始样本映射到高维特征空间，

根据样本数据的特征，需要选择不同的核函数。

考虑到样本数据的非线性，此处使用径向基函数：

K (xi，xj)= e-γ xi-xj
2

（3）
式中：γ为核参数，且γ> 0。

由于γ和C对SVM算法的分类效果有较大影

响，为了确定较为合适的参数值，采用WOA进行

参数寻优。

2.2　WOA
WOA得益于自然界中鲸鱼的捕食行为，其具

体步骤主要包括群体搜索、包围猎物、追捕和攻

击。通过模拟鲸鱼捕食行为的算法步骤，在每次

迭代中对每条鲸鱼位置、最优鲸鱼位置和相应适

应度函数值进行更新，每次迭代中鲸鱼可能会向

最优鲸鱼位置收缩、螺旋游动或者远离从而进行

探索，最终的最佳位置即为WOA得出的最优解。

算法具有简练易于实现、对目标函数要求低、全

局搜索能力强、不容易陷入局部最优解等优

点［17-18］。

群体搜索阶段，每头鲸鱼的位置代表可能的

一个解，每条鲸鱼的位置如下式：

Z=( z1，z2，⋯，zn ) （4）
式中：zi表示鲸鱼的第 i个位置坐标；n表示坐标

的维数。

模拟鲸鱼相对最优鲸鱼位置游动的数学方

程为：

D = |
|CZ *( t ) -Z ( t ) || （5）

Z ( t+ 1) =Z *( t ) -A ⋅D （6）
式中：t表示当前迭代次数；D 为计算中的过程

量；Z ( t )为解的位置向量；Z * 是其中的最优解，

其值随着迭代过程中更优解的出现而更新。

表1　故障类型编号及部分定位推理知识库
Table 1　Fault type numbers and the knowledge base for 

fault localization reasoning
故障

编号

1
2

3

4
5
6

7

8

9
10
11

12

故障类型

合并单元主DSP故障

合并单元 I/O 模块（线路

MU→线路/母线保护）故障

合并单元 I/O 模块（线路

MU↔交换机）故障

合并单元 I/O模块（母线

MU→线路MU）故障

纵联通道故障

线路保护CPU插件故障

线路保护 I/O 插件（MU→
线路保护）或SV插件故障

线路保护 I/O插件（线路保

护↔智能终端）故障

线路保护 I/O插件（交换机

→线路保护）故障

线路保护GOOSE插件故障

智能终端 I/O板（线路/母线

保护↔智能终端）故障

智能终端 I/O板（智能终端

↔交换机）故障

特征信息

合并单元采样异常，保护闭锁等

保护SV总告警，MU/保护/测控

SV中断，保护闭锁等

纵联通道异常，通道差动退出等

CPU X异常，内存自检出错，保

护闭锁等

保护SV/GOOSE总告警，智能终端

GOOSE总告警，保护SV/GOOSE
中断，保护闭锁，重合闸闭锁等

合并单元/测控/智能终端/保护

GOOSE通信中断，合并单元/智
能终端/保护GOOSE总告警等
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A和C为系数向量，其计算如下：

A = 2a ⋅ r- a （7）
C= 2 ⋅ r （8）

式中：a在算法进行过程中减小到 0；r为取值在

［0，1］区间的随机向量。

模拟鲸鱼沿着螺旋形路径游动的数学表达

式为：

Z ( t+ 1)=D' ⋅ ebl ⋅ cos ( 2πl ) +Z * ( t ) （9）
式中：b为对数螺旋形常数；l为-1到 1之间的随

机数。随机数和对鲸鱼多种捕食行为的模拟使得

WOA具有较强的全局搜索能力。

2.3　数据预处理
数据预处理是故障参数映射模型建立的重要

工作，主要包括对信息的筛选和编码，以及对数

据的降维。

2.3.1　信息筛选

信息筛选的目的主要是消除特殊条件下得到

的数据及噪声。一方面，极端数据所发生的环境

与正常环境不同，用这些数据对模型进行训练或

检验并不合适，如受网络风暴影响得到的数据；

另一方面，噪声具有与离散点等效的特征，当数

据集中存在噪声时，可能会使计算结果与实际值

之间存在显著差异，从而也会对SVM模型的效果

产生影响。

针对极端数据，可以直接舍弃以消除影响。

针对噪声，则采用一种高维空间去噪的方法去除

异常值［19］，具体做法如下。

定义样本集中的样本为o、xp、xq，用d (xp，xq)
表示样本xp和样本xq之间的距离。

定义 k- dist (xp)为符合下列要求的d (o，xp)的
值：样本集S中至少有 k个样本o'满足d (xp，o')≤
d (xp，o)，且样本集S中最多有 ( k- 1)个样本 o'满
足d (xp，o')<d (xp，o)。

定义Nk(xp)为符合下列要求的样本集：样本xp
与数据集S中任一样本之间的距离小于 k-dist ( xp )
的值，且 Nk（xp）=｛xq∈ S\｛xp｝，d（xp，xq）≤  k-
dist（xp）｝。

定义样本xp的局部密度为其自身的k-dist (xp)
平均数的倒数，即：

ek(xp)= 1
avg ( )k- dist ( )xq

（10）

其中，xq∈Nk(xp)。
定义样本xp的离群系数Fk(xp)为：

Fk(xp)=
avg{ }ek( )xq
ek( )xp （11）

其中，xq∈Nk(xp)。Fk(xp)反映了最近 k点的离散

化程度。

为了达到降噪的目的，分别计算每个样本 xp
的Fk(xp)值，以样本 xp的Fk(xp)值作为判断样本

xp是否为噪声的判据。如果Fk(xp)值高于阈值，

则认为该样本有极大可能是噪声，并将其从数据

集中移除。通过这种降噪方式处理之后的数据集

可以使分类模型实现更好的效果［20］。

2.3.2　信息编码

对经过筛选后的信息进行编码，让信息与数

字编码一一对应，使得计算机能够处理并进行

建模。

以智能变电站设备或装置的状态为输入信号，

0表示正常状态，1表示非正常状态。以对 1号智

能终端装置闭锁状态和2号合并单元装置闭锁状态

进行编码为例，可以定义智能终端装置闭锁正常

的编码为 0，合并单元同步异常的编码为 1，则 1
号智能终端装置闭锁正常，2号合并单元同步正常

可以编码为（0，0）。同理可以对其他设备的状态进

行编码，最后可以得到一个包含了各设备状态的

输入向量。

对智能变电站可能发生的故障进行分类和编

码，根据故障装置和故障类别进行较为详细的编

码，为每一种故障类型定义一个编码，使得编码

形式的模型输出结果与故障类型相对应。编码参

考案例如图2所示。

图2 编码参考案例

Fig.2　The reference case for encoding

39



第 43 卷

编码后，输入为一个代表智能变电站二次系统

设备状态的向量，向量中的每一位对应着每种特定

设备的状态；通过模型的映射关系可以得到对应的

一种故障类型输出，输出的形式为一个数字。

通过信息编码将变电站状态信息转化为数字

形式的编码，通过PCA（主成分分析法）进行降维，

提高建模速度和准确性。

2.3.3　数据降维

由于所采集的信息涉及多个设备、多种状态，

包含了一些与故障信息无关的状态量，如果不对

数据进行预处理，将极大影响模型的速度和效果。

因此，选择PCA进行降维。

PCA会构造一组低维度的新变量替换原始变

量，为了在转换过程中尽量降低信息的损失同时

使维度尽可能低，要求新变量之间没有相关性，

且新变量可以通过线性组合还原原变量。

设新变量为 β= (q1，q2，⋯，qr) T
，原始变量为

α= ( p1，p2，⋯，ps) T
，其中 r< s，且能够找到系数

使得如下关系式成立：

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

q1 = a11 p1 + a12 p2 + ⋯ + a1s ps
q2 = a21 p1 + a22 p2 + ⋯ + a2s ps
     ⋮
qr= ar1 p1 + ar2 p2 + ⋯ + ars ps

（12）

用矩阵表示为：

β=Aα，A=
é
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ê

ê

ê

ê
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ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

úa11 a12 ⋯ a1s

a21 a22 ⋯ a2s

⋮ ⋮ ⋱ ⋮
ar1 ar2 ⋯ ars

（13）

因此，根据系数矩阵A可以实现对原始变量

的降维。

3　二次系统故障参数映射总体流程

采用本方法进行智能变电站二次系统故障参

数映射总体流程如图3所示。

训练集数据来源于智能变电站历史运行数据，

故障状态由专家数据库的诊断结果得到。测试集

的数据则来源于实测数据及实际故障情况。

WOA优化的SVM的步骤如图4所示，其中，

适应度值为SVM对测试集的二次系统故障识别准

确度。

模型用文字形式可以简述为：

1）训练模型：根据已有数据构建训练集，根

据训练集建立二次系统故障参数映射模型，主要

包括数据预处理、WOA 参数寻优和 SVM 训练。

输入训练集对 SVM 模型进行训练，SVM 模型的

两个参数 γ和C通过WOA寻优确定。根据WOA
参数寻优结果，本文中改进SVM模型的γ参数和

C参数分别为1.899 4和0.01。
2）检验模型：对实测智能变电站状态数据进

行预处理后构建测试集，根据故障参数映射模型

输出的结果和二次系统实际故障状态的比较，检

验模型的有效性和准确性。

图3 二次系统故障参数映射总体流程
Fig.3　Flowchart of fault parameter mapping of the second⁃

ary system

图4 WOA优化SVM的步骤
Fig.4　Procedure of SVM optimization using WOA
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4　模型检验结果及分析

为了验证WOA对改进SVM模型进行参数优

化后，对分类结果产生的影响，分别用10%、20%、

30%、40%、50%、60%和 70%的样本训练集对

模型进行训练，计算每次训练后模型的分类准确

率，并对比优化前后的模型分类效果，如图5所示。

从图5可以看出，使用WOA对改进的SVM模型进

行参数优化后，改善了模型的分类效果。

使用本模型对某 220 kV智能变电站进行故障

诊断。采用智能变电站设备状态量作为输入量，

故障类别作为输出量，经过数据预处理后形成训

练集。通过WOA进行参数寻优，经过训练，适应

度曲线如图6所示。

为进一步证明本文所提方法的有效性，将本

文方法与目前几种常用的二次设备故障诊断方法

进行对比，分别是 BPNN（反向传播神经网络）、

RNN（循环神经网络）、PSO（粒子群优化算法）

-SVM、SSA（麻雀搜索算法）-SVM 与 AdaBoost
（自适应增强学习算法）-SVM。其中，PSO、SSA、

AdaBoost 的迭代次数均设为 120 次，初始个体数

目为40，惩罚系数和核函数参数的范围为［0，500］；

BPNN和RNN输入层和输出层的神经元个数分别

为32和12，中间三个隐藏层的神经元个数分别为

16、64、128，学习率取0.01，激活函数除了输出

层是Softmax，其余都是Relu；PSO算法中全局更

新速度设置为 1.2，粒子位置更新 150次，粒子速

度限值取±15。不同算法的故障诊断结果如图7—
12所示。

五种算法的故障诊断精度结果如表2所示，本

文提出的基于WOA-SVM的故障参数映射模型准

确率最高，达到93.85%，而BPNN深度学习模型

的准确率最低，仅有80.78%。由此可知，相比于

图5 WOA对模型分类效果的影响
Fig.5　Influence of WOA on model classification effect

图6 故障参数映射模型适应度曲线
Fig.6　Fitness curve of the fault parameter mapping model

图7 PSO-SVM故障诊断结果

Fig.7　PSO-SVM fault diagnosis results

图8 SSA-SVM故障诊断结果

Fig.8　SSA-SVM fault diagnosis results
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传统的 RNN、BPNN、PSO-SVM、SSA-SVM
与 AdaBoost-SVM，本文所提方法最大可提升分

类准确率13.07个百分点，可见基于定位知识推理

库融入故障参数映射可有效提高故障诊断定位的

精度。

5　结论

本文提出了一种故障参数映射方法，能够将

模型的输入映射到对应的故障类别，从而完成二

次系统的故障检测，结论如下：

1）根据变电站二次设备不同类型故障的特征

信息建立故障定位知识推理库，使用高维空间去

噪方法计算数据离散度对信息进行筛选，定义信

息编码方法，实现了对设备状态及故障类型的数

字表达，形成了有效的数据集。

2）用WOA对SVM模型参数进行寻优，与传

统的 RNN、BPNN、PSO-SVM、SSA-SVM 与

AdaBoost-SVM 方法相比，故障诊断准确率最高

可提高13.07个百分点。

本文提出的方法还有进一步优化空间，比如

采用其他启发式算法对参数进行寻优、模型选择

的理论依据等，可在今后做进一步的研究。

图9 AdaBoost-SVM故障诊断结果

Fig.9　AdaBoost-SVM fault diagnosis results

图10 BPNN故障诊断结果

Fig.10　BPNN fault diagnosis results

图11 RNN故障诊断结果

Fig.11　RNN fault diagnosis results

图12 故障参数映射模型故障诊断结果
Fig.12　Fault diagnosis results of fault parameter mapping 

model

表2　故障诊断精度对比
Table 2　Comparison of fault diagnosis accuracies

诊断模型

PSO-SVM
SSA-SVM

AdaBoost-SVM
RNN
BPNN

本文方法

诊断正确率/%
89.23
84.61
86.92
88.46
80.78
93.85
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