融合关联与矩阵算法的变电设备状态监测方法
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摘要：针对变电设备运行过程中容易出现诸多故障的问题，提出基于大数据技术的变电设备状态评估及其智能检修方法。首先，根据变电设备关键性能的状态评估需求，建立基于大数据技术的变电设备状态监测的架构。其次，基于多元时间序列建立变电设备的关键参数体系，对采集到的原始大数据采用关联模式方法进行数据挖掘。将高维随机矩阵用于变电设备状态大数据的多元统计分析，实现监测状态参量之间的关联模式识别，以及不同类型输变电设备典型故障类型与状态参量之间的对应关系。试验表明，本研究方案准确率在80%以上。
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State monitoring method of substation equipment based on fusion correlation and matrix algorithm
 Wang Nengsheng, Wu Yuling, Jiang Tao, Wang Huanglei
（Lujiang power supply company of State Grid Anhui Electric Power Co., Ltd  Anhui  Hefei   231500）
Abstract：Aiming at the problem that many faults are prone to occur during the operation of substation equipment, a method of status evaluation and intelligent maintenance of substation equipment based on big data technology is proposed. First of all, according to the status assessment requirements of the key performance of the substation equipment, a framework for the status monitoring of the substation equipment based on big data technology is established. Secondly, the key parameter system of substation equipment is established based on the multivariate time series, and data mining is carried out on the collected original big data using the correlation mode method. The high-dimensional random matrix is used for the multivariate statistical analysis of the big data of the state of substation equipment to realize the recognition of the correlation pattern between the monitored state parameters and the corresponding relationship between the typical fault types and the state parameters of different types of transmission and substation equipment. Experiments show that the accuracy of this research program is above 80%.
Key words：Power big data；State assessment；Intelligent maintenance；Substation equipment
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0 引言

在电力技术日益发展的情形下，变电设备作为电力传输系统的关键部件，其服役质量直接决定了电力系统的可靠性。为了确保电力系统的正常运行，变电设备的服役过程状态数据呈爆炸性增长态势，大数据技术在电力系统的实时监测应用更加广泛[1]。由于电网之间的拓扑关系错综复杂，对电网中变电设备状态评估和智能检测就需要专门的检测方法。

现有技术中通常使用检查设备或者电力设备的方式，也有采用常规统计学分析的方式，但是这种技术通常只能通过本地分析，远程分析就变得十分困难。文献【2】应用了一种在线监测的方式，这种方式仍旧依赖于现有技术中的设备监测，一旦监测设备出现故障，电力检测就会中断[2]。文献【3】应用了大数据分析的方法，但是仅仅该大数据的肤浅应用，无法实现大数据的深刻分析[3]。在本研究中的电网内运行中电力设备实时监控和数据分析能力仍旧远远不足。
1 总体架构设计
针对上述设计的不足，本研究采用大数据技术对变电设备状态监测过程中产生的大量数据进行数据挖掘，以提高变电设备的监测能力[4-5]。
在本研究设计中，将大数据技术应用于状态评估的基本思路是对状态监测数据进行综合分析，并利用相关算法进行深度挖掘[4]。以变电设备的实时服役状态过程监测数据为参考依据，对其进行统计学规律分析，进而发现高价值的服役过程关键信息，以实现对变电设备的异常状态快速检测和评估，全面、高效、精确地掌握关键性能的健康状态，为变电设备的状态检修和日常维护工作提供理论依据，进而确保变电设备的安全可靠运行[6]。如图1所示。
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 图1 基于大数据技术的状态评估架构
图1为状态评估的整体架构示意图，在该示意图中，其关键技术如下:
（1）变电设备运行关键参数体系建立。该系统包括多种模块，见图1所示。本研究为了提高变电设备运行状态中数据评估的综合性以及扩展性，本研究的变电设备状态监测系统融合了融合关联与矩阵算法，对变电设备状态数据信息进行不同形式的计算，进而从不同的角度挖掘变电设备的数据信息，实现变电设备的运行状态的监测，将变电站运行、维护过程中宏观现象通过数据微观分析反映出来。
（2）监测过程大数据的诊断分析。构建不同类型的大数据模型，建立多维数据状态量，分析其异常变化的发展趋势，并将其用于降噪的理论依据。以变电设备实时过程状态数据的多元时间序列为主要参考，将具有强相关性的多元时间序列进行数据分析及诊断，以辨别异常数据特点和相对应的异常模式，并将可清洗的数据通过双迭代方法进行处理。
（3）基于大数据量挖掘的故障分析。基于检测过程大数据获取变电设备关键信息，根据监测数据流中的异常评估，可以为变电设备提供预警[7]，实现服役状态评估和决策控制信息支持。
（4）基于大数据技术的变电设备关键性能评估。通过构建的数据模型对数据信息进行挖掘，进而实现数据的微观分析。
2 状态评估方法
2.1 多元时间序列模式挖掘方法
    本研究在进行在线监测时，传递的数据信息不管从空间还是时间维度上，都具有明显、易识别的宏观特征，在进行分析时，需要对宏观的数据信息进行状态这种分析，通过数据特征提取实现宏观数据的微观分析[8-9]。
本研究的APRIORI算法模型如图2所示[10-11]。
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图2   APRIORI算法模型结构示意图
在应用关联规则进行数据挖掘时，需要学习不同电力大数据之间的数据管理性，这就要用贝叶斯概率计算，结合图2进行说明，假设待划分属性的变电设备运行期间的故障测试大数据集为
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，假设将变电设备故障测试大数据类型的属性类别划分为集合
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，其中
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分类属性满足这样的条件:
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，对于待分类的变电设备测量数据类型集合
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，其故障数据输出的最大类别为
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    （1）       

其中
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表示为随机变量，则变电设备测量数据类型
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的贝叶斯分类公式为：
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                              （2）

通过上述模型的构建，再通过分析过程对本研究的方法进行说明，其中关联规则的主要方法为：
（1）假设将各种不同的电力大数据属性应用符号化时间序列A和B形成A1，B1，符号化时间序列A和B的差分序列形成A2，B2；然后对运行工作状态中的变电设备列表进行扫描，通过这种方式能够得出电力设备数据信息的不同排布，输出不同状态下的电力设备数据信息。
（2）将变电设备运行过程中产生的不同大数据属性A1，B1，A2，B2分为N个滑动窗口，记为SWl~N，其中在每个滑动窗口中包含了同时段符号化后之序列；根据变电站数据的各属性值（诸如影响电网运行的谐波、磁场、纹波、网络流量、设备设置环境、设备运行速度等）。该技术在应用过程中，需要应用到层次分析法的计算方法，能够计算出不同数据的加权值。结合计算出的电力数据加权值，再计算出变电设备状态数据警告集t的权重值，该值通过以下公式可以算出。
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       （3）
然后根据滑动窗口中的四个序列，计算出变电设备不同数据之间的支持度；结合步骤（2）中计算出的电力数据加权值具有的权重，再计算各变电设备运行数据警告的加权支持度，加权支持度用以下公式表示。
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       （4）
（4）在该步骤计算过程中，假设变电设备运行数据中的异常数据为警告频繁k项集，则根据变电设备加权项目集的先验性质。对故障数据集进行计算时，还通过优化拼接、减枝等技术方法产生数据警告，在计算过程中无法继续产生告警频繁项目集的位置时[12-13]，进而输出影响电力设备安全可靠运行的各种数据信息。
通过上述方法，能够使用户从海量的电力大数据信息中获取变电站设备运行情况，进而获取变电站设备故障情况，以使维修管理人员及时进行处理。除了APRIORI关联算法规则外，本研究还应用了一种新型的算法[14-15]，能够计算出影响变电设备运行的因素，对变电设备状态评估进行深层的分析与挖掘，下文将详细描述。
2.2 高维随机矩阵评估方法
高维随机矩阵理论在信号处理应用中关注广泛，其基本思路是利用随机矩阵特征参数的统计分布特性分析方法来挖掘数据中的隐含信息[16-17]。高维随机矩阵理论分析随机矩阵在维数趋于无穷的情况下，其特征值、奇异值以及其他相关参数的统计分布特
性。高维随机矩阵X的表示方法如下：
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（5）
在式（5）中，用字母
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表示各种运动状态下变电设输出的数据集合，用列向量
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表示n种不同影响变电设备互相独立、且安全可靠运行数据向量，其中
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。电力系统大数据的获取如图4所示。高维随机矩阵理论在电力大数据中的广泛应用和密切联系。
在建立的数学模型中，变电设备中存在大量多维数据。从数学角度上，这些数据能够被建模时间序列分别为
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的高维矩阵，矩阵的规模为
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。当在大数据系统中获得了N和T时，可以实现对高维随机矩阵的数据处理。下面详细进行说明。
在影响变电设备正常运行的数据类型中，假设存在M种，用具体的宏观数据表示为安装环境、电网谐波、杂波、磁场、纹波、设备运行温度、湿度等。将这些数据记做为数据集合{P1，P2，P3 ……PM}，假设变电设备在理想状态下输出的参数为N，输出参数比如为电流、电压、纹波、谐波[18-19]、功率等，这些数据记作为数据集合{Q1，Q2，Q3 ……QN}，则在高维随机矩阵算法时，衡量变电设备运行过程中受某些因素影响时，则利用以下相关性矩阵公式：
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在公式（6）中，则有
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通过构建上述矩阵，则可以将影响变电设备正常运行的数据数据集{P1，P2，P3 ……PM}和正常运行的数据集合{Q1，Q2，Q3 ……QN}联系起来，通过矩阵计算，则可计算出具体的影响量。
3 智能检修方法
3.1 变电设备服役过程故障诊断与分析
变电设备发生故障使变电设备无法正常处于工作状态，基于前文所提出的电力大数据数学模型，实现变电设备间的系统互联。其中变电设备故障项目如表1所示。
表1 故障关系架构示意图
	序号
	类型
	故障种类

	1
	通电性能
	电路过电，电流负载

	2
	绝缘程度
	互感器过载，电路过热

	3
	漏电程度
	电流回路

	4
	防通电程度
	机械老化

	5
	结构性能
	二次的设备故障等


3.2  大数据驱动的智能检修技术研究
基于电力大数据的变电设备状态评估模型，可以有效获取变电设备的关键参数集，综合变电设备状态检测数据的横、纵向分析两种主要方法。采用横向分析方法，从电力大数据模型中获取相同类型的变电设备参数数据，并进行对比分析，得到对同一类型的变电设备故障进行评估[21]。而纵向分析方法是指针对特定的变电设备，分析其当前服役的具体关键参数，并与历史参数数据相比较，根据长期服役的大数据模型，进行故障类型和具体情况的分析及预测。最后，基于故障过程数据的记录，将实地检修的流程作为对大数据模型的反馈输入。根据变电设备长期服役的故障处理数据，对大数据故障诊断、预测模型进行不断修正，逐步提高变电设备大数据模型的预测精度和可靠性。
通过上述论述，基于服役状态过程数据找到变电设备的故障发生位置和导致故障发生的原因，进而采取针对性措施。在对变电设备的故障检修完成后，基于大数据故障评估模型，对该设备可能出现的其他无故障部件进行检修和维护，主要包括设备本体、监测装置、元器件等，确保故障设备检修后的整机服役可靠性。此外，故障设备检修完成后，获取大数据分析模型的评估结果，基于不同的分析结果和服役性能要求确定下一步的检修策略。通过故障信息收集和整理，检修人员能够获得大数据的检修技术支持，以便于变电设备检修人员提高检修效率，进而提升变电设备的检修质量。通过对变电设备的过程数据监测，可以为功能系统和保护系统的智能控制提供理论依据。
4 试验分析与验证
4.1 硬件环境
假设在某电力公司进行上述技术方案试验，采用的服务器主机的硬件配置为：Intel Xeon E3-1220v53.0 GHz四核，处理器的型号为 Intel(R) Core(TM)i7-3770 CPU@ 3.40GHz，内存为 16GB[22]，操作环境中的软件环境为 win10 操作系统。
4.2 试验目的和方法
本试验通过将常规设备检测的方法（下文简称方案1）、人工检测方法（下文简称方案2）和本文研究方法进行对比，以验证本研究的效率和正确性。
4.3 状态评估验证

位然后利用上述介绍的方法进行深度学习，选择三种不同类型算法进行对比学习效果，其中样本数据信息见表2所示。

表2 样本数据记录表
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设备类型 电压(V)  电流(I) 功率（W）样本数/个
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1#设备   111.21       9.81      987     100
2#设备   110.21       10.01     1292    100 

3#设备   110.98       10.21     907     100
4#设备   111.31       10.11     1298    100
5#设备   110.01       10.81     942     100
6#设备   111.01       9.97      1241    100
7#设备   110.21       10.01     1121    100
8#设备   110.65       10.08     1109    100 

9#设备   110.98       10.11     1118    100
10#设备  109.56       10.21     1154    100
11#设备  110.87       9.91      1103    100
12#设备  109.42       9.97      1109    100
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  在12种不同数据类型中，选择100个数据样本集，对比不同算法的评估效率。假设测试时长为1小时，则输出的曲线图如图5所示。
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图5 整体系统对比曲线图
在图5中，白色实线表示本研究技术方案，紧挨着白色实线的虚线为设备检测方法，最下面的曲线为人工方法。通过图像可以看出，本研究的方法在相同的时间内，样本完成率最高。
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图6  APRIORI关联算法对比示意图
在图6中，白色实线表示本研究技术方案，紧挨着白色实线的虚线为设备检测方法，最下面的曲线为人工方法。通过图像可以看出，本研究的方法在相同的时间内，数据识别准确率最高。

图7 高维随机矩阵算法试验对比示意图
在图7中，白色实线表示本研究技术方案，紧挨着白色实线的虚线为设备检测方法，最下面的曲线为人工方法[23]。通过图像可以看出，本研究的方法在相同的时间内，数据识别准确率最高。

综上所述，本研究的方法在数据处理效果准确度上都优于方案一和方案二。
5 结束语
针对现有技术方法不能进行全面运行状态评估及检修问题，本文提出了基于大数据技术的变电设备状态评估及智能检修方法。完成主要内容如下：
（1）构建出变电设备数据采集、分析、评估和远程监控等一体化系统，使得用户通过数据信息情况即可获取变电设备的宏观数据信息分析。
（2）基于多元时间序列构建了变电设备的关键技术参数体系，对变电设备的服役过程数据进行关联模式挖掘，分别从时间维度和空间维度进行特征描述，进而获得变电设备全景状态信息分布。
（3）将高维矩阵理论用于状态大数据分析，从概率论和统计学的角度来展示分析数据内部特性，实现变电设备关键性能的实时状态评价。
本研究虽然在一定程度上解决了变电设备存在的问题，但还会存在一些其他方面的技术不足，有待进一步探索。
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