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BP 神经网络和支持向量机相结合的
电容器介损角辨识

赵文清，严海，王晓辉
（华北电力大学 控制与计算机工程学院，河北 保定 071003）

摘    要：针对电力电容器介质损耗的计算方法稳定性较差，频率波动对介损角的辨识有较大影响的问题，提出

了 BP 神经网络和支持向量机 (support vector machine, SVM) 相结合 (BP-SVM) 的辨识方法，并且首次应用于电容

器介损角的辨识。在辨识过程中，首先，对电容器工作一段时间的信号进行采样和预处理，预处理后的信号作

为训练集训练 BP-SVM 模型；然后，使用训练好的 BP-SVM 模型对预处理后新的采样信号进行辨识，判断介损

角的变化量。此外，给出了基于 BP-SVM 模型的介损角表示信号 Dδ(t) 的计算过程，同时分析了在讨论域内信

号 Dδ(t) 的幅值即是介损角 δ。仿真分析结果表明，提出的 BP 神经网络和 SVM 相结合的电容器介损角辨识方

法比基于深度学习的辨识方法具有更高的辨识准确率，并且频率变化对 BP-SVM 方法的辨识性能无明显影响。
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Capacitor dielectric loss angle identification based on
a BP neural network and SVM

ZHAO Wenqing，YAN Hai，WANG Xiaohui
(School of Control and Computer Engineering, North China Electric Power University, Baoding 071003, China)

Abstract: The stability of the calculation method for dielectric capacitor loss is poor, and the frequency fluctuation has a
great influence on the identification of dielectric loss angle. To overcome this limitation, an identification method in
combination with a back propagating (BP) neural network and support vector machine (SVM), BP-SVM, is proposed.
For the first time, BP-SVM is applied to the identification of capacitor dielectric loss angle. In the identification process,
first, the signal of a capacitor working for a period of time was sampled and preprocessed, and these signals were used as
a training set to train the BP-SVM model. Then, the trained BP-SVM model was used to preprocess the newly sampled
signal. The sampled signal was identified to determine the amount of change in the dielectric loss angle. In addition, the
calculation process of the dielectric loss angle representation signal, Dδ(t), based on the BP-SVM model, is given. At the
same time, the amplitude of the signal, Dδ(t), in the discussion section, is the dielectric loss angle δ. The simulation ana-
lysis results showed that the proposed method for identifying the dielectric loss angle of capacitors combined with a BP
neural network and SVM had a higher recognition accuracy than the deep learning-based identification method, and the
frequency variation had no significant effect on the identification performance of BP-SVM.
Keywords: capacitors; dielectric loss; forward solution; frequency; dielectric loss angle; BP neural network; support
vector machine; deep learning

随着电网的不断发展，电力设备的安全性、

可靠性受到了越来越多的关注，电力设备的损坏
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大部分是由绝缘损坏所引起的。因此有效地将绝

缘存在的缺陷检测出来对电网的安全运行具有重

要意义 [1]。电容器在电力系统无功补偿中有着广

泛的应用，电力电容器的介质损耗因数是表征其

质量的重要参数 [2]。目前，电力电容器进行维护

的方式主要有定期检修和在线监测 2 种 [ 3 - 7 ]。

然而，定期检修存在检修周期长、试验条件与运

行状态不一致等问题，无法反映出电力电容器的

真实运行状态 [6]。在线监测的方式可以及时发现

电容器的早期故障，具有更好的监测效果。正向计

算和解空间搜索是计算电力电容器介损角的 2 种

方式。正向计算方法主要有谐波分析法[8-11]、异频

电源法[12-14]、正交分解法[14-16]和自由矢量法等[17-19]。

其中，谐波分析法使用离散傅里叶变换对电容器

的电流、电压信号进行谐波分析，进而得到二者

的基波，然后求出介损角。BP 神经网络具有较好

的非线性映射能力并且适用于处理大规模的数

据。支持向量机模型结构简单，可以在少量样本

情况取得较好的分类效果，并且模型不易过拟

合。因此，本文提出了 BP 神经网络和 SVM 相结

合的方法 (BP-SVM 方法) 进行电力电容器介损角

的在线辨识，通过 BP 神经网络提取信号 Dδ(t) 特
征，将原本线性不可分的信号通过提取特征向量

的方式趋向于线性可分，同时通过提取特征向量

的方式降低信号 Dδ(t) 的维度，压缩训练样本规

模，然后使用模型结构更加简单的 SVM 进行介

损角辨识。

1   介损角 Dδ(t) 信号的表示

在交流电压的作用下，电容设备的等效电路

和相量图如图 1 所示。其中，介质等效电阻为 R，
介质等效电容为 C，介质损耗角为 δ，电压 U和电

流 I的相位差为 θ。通常情况下，介损角 δ的测量

可以转换为计算绝缘介质损耗因数 tan δ的值。

本文将监测到的电压、电流的信号转换为可

表示介损角 δ信号 Dδ(t) 的方法：
U (t) = AUsin(ωt+φU) (1)

I (t) = AIsin(ωt+φI) (2)
式中：U(t) 为电容器的工作电压；I(t) 为电容器的

工作电流；AU 为电压幅值；ω为角频率；φU 为电压

的初始相位；A I 为电流幅值；φ I 为电流的初始

相位。

Ũ (t) Ĩ (t)

在电流、电压同步采样的方式下，可忽略电

流、电压的幅值，依据 U(t) 和 I(t) 的相位差计算介

损角 δ。采样信号的电流、电压幅值归一化为 1。
此外，将采样信号 I(t) 移相 φI 使其初始相角为 0，
则 U( t) 和 I( t) 退化为无量纲的信号 和 。

Ĩ (t) = sin(ωt) (3)
Ũ (t) = sin

[
ωt+ (φU +φI)

]
(4)

Ũ (t)
π
2

Ũs (t)将采样信号 沿着 x轴前移 可得 ，即

Ũs (t) = sin
[
ωt+ (φU −φI)−

π
2

]
= sin(ωt−δ) (5)

Ũs (t) Ĩ (t)

Ũs (t) Ĩ (t)

介损角 δ 可由 和 的信号相位差求得。

和 在一个周期内的信号如图 1 所示。

定义信号 Dδ(t) 为

Dδ (t) =Ũs (t)− Ĩ (t) = −2sin
(
δ

2

)
cos
(
ωt− π

2

)
(6)

由式 (6) 可以看出，信号 Dδ(t) 与电容器电流

和电容器电压的角频率有关。此外，信号 Dδ(t) 的
幅值与被测的介损角 δ有关。

定义信号 Dδ(t) 幅值的绝对值为 Aδ，则 Aδ=
2sin(δ/2)，设 R(δ) 为 Aδ 与 δ的比值，即

R (δ) =
Aδ
δ
=

2sin(δ/2)
δ

=
sin(δ/2)
δ/2

(7)

δ ⩽

δ ⩽

δ ⩽

在 20 ℃ 时，额定电压下的高压并联电容器的

介损角 δ 值应在下列范围内：纸膜复合介质的电

容器 8×10−4 rad；在全膜介质的电容器中，有放

电电阻和内熔丝的 5×10−4 rad；无放电电阻和内

熔丝的 3×10−4 rad。此外，由式 (7) 可以计算得

出，当 0<δ<8×10−4 rad 时，R(δ) 的值在 0.999 999 9~
1。因此，在讨论域内可将 Aδ 的值等效于介损角

δ 的值，进而可将介损角 δ 的测量从计算电容器

电流、电压的相位差转换为信号 Dδ(t) 的幅值和形

状的比较。

2   BP-SVM 的 Dδ(t) 信号辨识方法

基于 BP-SVM 方法的介损角 δ辨识过程是一

种解空间搜索过程。辨识过程的核心思想是：首

先，使用每只电容器一段时间内的 Dδ(t) 信号训练

相应电容器的 BP 神经网络模型；其次，使用该模

型提取 Dδ(t) 信号的特征，形成新的训练样本；然

后，采用新的训练样本和对应的标签训练 SVM
模型；最后，利用 BP 神经网络模型和 SVM 模型
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−

+

−
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图 1    电容设备的等效电路和相量图

Fig. 1    Capacitance equipment equivalent circuit and phas-
or diagram
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辨识新监测到的 Dδ(t) 信号是否为期望的 δ，或是

漂移了一定量的 δi，该辨识过程速度较快，可用于

在线监测。本文辨识介损角 δ 的模型结构如

图 2 所示。

图 2 中左侧虚线框是一个隐含层为 3 层的

BP 神经网络模型结构，输入为 Dδ(t) 信号集，输入

层节点个数为采样长度 1 600，隐含层神经元的个

数分别为 200、300、200，输出节点个数为 11，将介

损角 δ 分为 11 类，使用交叉熵函数作为 BP 神经

网络训练时的损失函数。图 2 中右侧虚线框是本

文的 SVM 模型，由于 SVM 是二分类模型，而本

文需要将介损角 δ分为 11 类，因此本文采用 SVM
多分类模式中的一对一模式，训练 55 个 SVM 模

型用以对介损角 δ 进行分类。此外，本文使用

BP 神经网络中隐含层第 3 层提取的 Dδ(t) 信号特

征 (维度为 200) 和对应的 Dδ(t) 信号标签训练本文

的 SVM 模型。

介损角 δ的表示和辨识过程：

Dδ0 (t)

1) 假设目标电容器的介损角 δ 为 3×10−4 rad，
记作 δ0，使用式 (6) 计算该电容器正常状态下的介

损角表示信号 ，t为采样间隔。

Dδi
(t) · · ·

Dδ0 (t)

2) 当 δ0 每次增加 1×10−5 rad 时，根据式 (6) 计
算对应 的值， i∈{1,2, ,10}，其中，介损角

δ0 的 Dδ(t) 值记作 。

Dδ0 (t) Dδ10 (t)3) 分别对 ~ 加入一定强度的白噪声

信号形成新的训练样本 TrainSet，使用新的训练样

本训练 B P 神经网络，提取特征后训练 S V M
模型。

Dδi
(t)

4) 使用训练好的 BP 神经网络模型和 SVM 模

型辨识被测信号属于哪一类 ，从而可以判断

出当前被测信号的介损角为 δi=δ0+10−5i。
为了验证 BP 神经网络与 SVM 相结合的方法

的有效性，本文进行了仿真实验分析，仿真过程为：

Dδi
(t)

1) 生成介损角 δi 为{3×10−4, 3.1×10−4,···, 3.9×
10−4, 4×10−4} rad，频率分别为{49.50, 49.75, 50.00,
50.25,50.50}Hz 条件下的介损角信号集 。

Dδi
(t)2) 对 按下列条件增加谐波：①谐波次数

−π
3
、π、

π
3

为 3、5、7；②各次谐波的初始相角与基波相角差

分别为 ; ③各次谐波的幅值为基波幅值

的 0%、5%、10%。

3) 所有的训练样本加入{20, 25, 30, 35}dB 的

4 个等级的白噪声，每个等级的白噪声等级生成

10 个加噪信号形成新的训练集 TrainSet。
4) 在构建训练集方法的基础上，按照以下

3 个条件构建测试集 TestSet：

−π
6
∼ π

6
①对各次谐波相角增加 的随机漂移；

②介损角增加−0.5×10−6~5×10 -6 rad 的随机

漂移；

③频率增加{−0.5, −0.25, 0, 0.25, 0.5}Hz 的随

机漂移；

④所有的测试样本加入{20, 25, 30, 35}dB 的

4 个等级的白噪声，每个噪声等级生成 5 个加噪

信号。
5) 用构建好的训练样本集 TrainSet 训练本文

的 BP 神经网络模型，图 3 为 BP 神经网络训练过
程中的损失趋势。

6) 基于 5) 中训练好的 BP 神经网络，将训练

样本集 TrainSet 重新输入 BP 神经网络中，提取

BP 神经网络隐含层第 3 层的特征向量，将该特征
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图 2    BP-SVM 模型

Fig. 2    BP-SVM model
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图 3    BP 神经网络的损失趋势

Fig. 3    BP neural network loss trend
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向量和对应的类别标签组成新的训练样本 SVM-
TrainSet，使用 SVMTrainSet 训练 SVM 模型。

7) 使用 TestSet 检验本文提出的 BP-SVM 方
法在不同 δi 下信号 Dδi(t) 的辨识能力，检验过程
分为：①将 TestSet 输入训练好的 BP 神经网络中，
提取隐含层第 3 层的特征向量；②将①中提取的
特征向量作为 SVM 的输入，使用训练好的 SVM
对提取的特征向量进行分类，对介损角进行辨识。

3   实验结果与分析

基于 BP-SVM 方法的电容器介损角辨识过程

本质是信号分类的问题。首先，通过 BP 神经网

络提取训练样本 TrainSet1 介损角的特征向量；然

后，将提取的特征向量作为新的训练样本 Tri-
anSet2 训练 SVM，使用 SVM 辨识每个样本对应的

类别。其中，训练样本 TrainSet1 中均混入了不同

程度的谐波、频率偏移、白噪声。本文使用的

BP 神经网络结构为 (1 600，200，300，200，11)，隐
含层为 (200，300，200)，是一种对称结构，学习率

为 0.000 1，激活函数为 ReLU，训练 800 轮，隐含

层第 3 层与输出层的神经元丢失 (dropout) 概率

为 0.5，权重 w 值的初始化服从均值为 0、标准差

为 0.1 的高斯分布，偏置 b值均初始化为 0.1。SVM
的核函数为“rbf”，参数 C 为 50，参数 γ 为 0.005。
本文共收集了 1 008 300 条数据，选用其中的 220 000
条数据组成训练样本 TrianSet1 训练 BP 神经网

络，使用训练完成后的 BP 神经网络提取 Train-
Set1 的特征向量 (220 000 条) 后，随机选取其中

的 88 000 条特征向量训练 SVM，形成 BP-SVM 模

型。在剩余的 788 300 条数据中分别选取 220 000
条数据、440 000 条数据和 660 000 条数据组成测

试样本集 TestSet1、TestSet2 和 TestSet3。

3.1    介损角辨识结果

表 1 为基于 BP-SVM 方法和 BP 神经网络的

方法在 TestSet1、TestSet2、TestSet3 测试样本下的

辨识结果。由表 1 可以看出，基于本文提出的 BP-
SVM 方法在不同的测试样本下，电容器介损角的

辨识准确率均高于 BP 神经网络。此外，随着测

试样本数量的增加，基于 BP-SVM 的方法依旧保

持了较高的辨识准确率，当测试样本数量是训练

样本 3 倍时，BP-SVM 方法依旧取得了 93.40% 的

辨识准确率。

表 2 为 BP-SVM 方法和基于深度学习 (DL)
方法在 TestSet1 上的介损角的具体分类结果。由

表 2 可以看出，本文提出的 BP-SVM 方法比 DL
方法的辨识准确率高了 2.81%，达到了 94.02%。

当介损角为 3.2×10−4 rad 和 4×10−4 rad 时，DL 方法

有较高的辨识准确率，但是 BP-SVM 方法的辨识

准确率也达到了 94% 以上。当介损角为其他值

时， BP-SVM 方法辨识准确率明显高于 DL 方法，

并且辨识的稳定性也优于 DL 方法。其中，每一

类的辨识准确率均在 92.22% 以上，DL 方法在介

损角 3.5×10−4～3.7×10−4 rad 时，辨识准确率均低

于 90%，甚至当介损角为 3.9×10−4 rad 时，DL 方法

的辨识准确率降低到了 81.96%，整体的辨识准确

率波动幅度较大。表 3 为 BP-SVM 方法在 TestSet1

测试样本下的具体辨识结果，由表 3 可以看出，在

辨识错误的介损角样本中，BP-SVM 方法易将介

损角辨识为较小的值。

图 4 为基于 BP-SVM 的方法在不同测试样本

的下的辨识结果和基于 BP 神经网络的方法在测

试样本 TestSet1 下的辨识结果，从图 4 中可以看

出，当介损角增加 0% rad 和 0.009% rad 时，BP 神

经网络的辨识结果要优于本文所提出的 BP-SVM
的方法，但是当介损角增加 1×10−5～8×10−5 rad 和
1×10−4 rad 时，BP-SVM 的方法辨识效果要明显

优于 BP 神经网络。此外，相较于 BP 神经网络

 

表 1   BP-SVM 和 BP 神经网络在测试集上的实验结果
 

Table 1    BP-SVM and BP neural network experi-
ment results on test sets %

 

方法
数据集

TestSet1 TestSet2 TestSet3

BP-SVM 94.03 93.65 93.40

BP 90.55 90.02 89.82

 

表 2   BP-SVM 和深度学习方法在测试集上的实验结果
 

Table 2    BP-SVM and deep learning method experiment results on test sets 10−4 rad
 

方法
δi

3.0 3.1 3.2 3.3 3.4 3.5 3.6 3.7 3.8 3.9 4.0 平均值

BP-SVM 0.984 5 0.933 5 0.941 9 0.947 0 0.922 2 0.936 1 0.931 6 0.927 6 0.936 3 0.934 1 0.947 8 0.940 2

DL[2]
0.977 1 0.902 5 0.943 6 0.923 5 0.925 1 0.862 4 0.887 8 0.892 2 0.920 0 0.819 6 0.979 5 0.912 1
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的辨识效果，BP-SVM 方法具有更高的辨识稳

定性，介损角的变化对于分类的准确率无明显

影响，每一类的辨识准确率均保持在 91.65%
以上。

图 5 为基于本文提出的 BP-SVM 方法和 BP
神经网络的方法在测试样本 TestSet1 下的辨识准

确率。此外，图 5 也绘制出了 BP-SVM 方法和 BP
神经网络的方法在没有引入 dropout 的情况下的

辨识准确率。其中，测试样本 TestSet1 的辨识开

始于 BP 神经网络训练 200 轮之后。由图 5 可以

看出，在没有引入 dropout 的情况下，BP-SVM 方

法和 BP 神经网络的方法具有相近的辨识准确

率，并且高于引入了 dropout 的 BP 神经网络的辨

识结果。但是，这 3 个方法的辨识结果均低于本

文提出的引入了 dropout 的 BP-SVM 方法。此外，

由图 5 的波形可以看出，在引入了 dropout 的情况

下，BP-SVM 方法和 BP 神经网络方法相较于没有

引入 dropout 的情况下，模型的辨识效果具有更好

的鲁棒性，辨识准确率的波动幅度较小。同时，

本文提出的 BP-SVM 方法相较于单一的 BP 神经

网络的方法对于电容器介损角的辨识具有更高的

准确率，平均辨识准确率提高了 3.48%。

3.2    白噪声和频率漂移对辨识结果的影响

本文按照不同的噪声等级对辨识介损角的错

误样本进行了统计，如图 6 所示，在 TestSet 1、

TestSet2、TestSet3 样本下每一等级噪声的测试样

本数量分别为 55 000、110 000、165 000。在 3 个

不同的测试样本集下，当白噪声为 20 dB 时，对

BP-SVM 方法的辨识结果有较大的影响，其辨识

准确率均低于 90%，但是当白噪声为 25、30、35 dB
时，本文提出的 BP-SVM 的方法可以较好地辨识

出介损角的变化。

此外，本文统计了在不同频率漂移的情况下

BP-SVM 辨识的错误样本，如图 7 所示，在 Test-
Set1、TestSet2、TestSet3 样本下每一等级噪声的测

试样本数量分别为 44 000、88 000、132 000。相较

 

表 3   BP-SVM 在 TestSet1 上的实验结果

Table 3    BP-SVM experiment results on Test Set
 

δi/% 3.0 3.1 3.2 3.3 3.4 3.5 3.6 3.7 3.8 3.9 4.0 错误率 错误量

3.0×10−2
19 691 309 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.015 5   309

3.1×10−2
866 18 671 463 0 0 0 0 0 0 0 0 0.066 5 1 329

3.2×10−2
0 676 18 839 485 0 0 0 0 0 0 0 0.058 1 1 161

3.3×10−2
0 0 747 18 940 313 0 0 0 0 0 0 0.053 0 1 060

3.4×10−2
0 0 0 1 025 18 444 531 0 0 0 0 0 0.077 8 1 556

3.5×10−2
0 0 0 0 780 18 722 498 0 0 0 0 0.063 9 1 278

3.6×10−2
0 0 0 0 0 786 18 633 581 0 0 0 0.068 4 1 367

3.7×10−2
0 0 0 0 0 0 772 18 553 675 0 0 0.072 4 1 447

3.8×10−2
0 0 0 0 0 0 0 665 18 726 609 0 0.063 7 1 274

3.9×10−2
0 0 0 0 0 0 0 0 810 18 682 508 0.065 9 1 318

4.0×10−2
0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 043 18 957 0.052 2 1 043

合计 20 557 19 656 20 049 20 450 20 278 20 039 19 903 19 799 20 211 20 334 19 465 0.059 8 13 134
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图 4    不同模型和不同测试样本集的测试结果

Fig. 4    Test results for different models and test sets
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图 5    有无 dropout 的测试结果

Fig. 5    Test results with or without dropout
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于文献[2]提出的辨识方法，当频率减小或者增加

0.25 Hz 时，基于深度学习的方法对介损角的辨识

结果有较大的影响。由图 7 可以看出，本文提出

的 BP-SVM 方法在不同的频率漂移的情况下，依

旧具有较高的辨识准确率，并且频率变化对于辨

识效果没有明显影响。

4   结束语

在实际监测中，谐波分析法方法在计算介损

角时存在稳定性较差的问题。虽然基于深度学习

的方法对于电容器介损角辨识有较好的稳定性，

但是频率的波动对其辨识效果有着较大的影响，

同时该方法的辨识准确率也有待提高。因此，

本文提出了 BP 神经网络和 SVM 相结合 (BP-SVM)
的方法用以辨识电容器的介损角。实验表明：

1) 本文所提出的 BP-SVM 方法具有更高的辨

识准确率，并且在不同的测试样本集下均保持了

较高的辨识准确率，模型具有更好的泛化能力。

2) 本文所提出的 BP-SVM 方法比基于深度学

习的方法具有更强的抗频率变化能力，频率的变

化对于本文算法的性能无明显影响。

3) 本文所提出的模型在较少的训练样本集下

取得了较高的辨识准确率，当测试样本集 3 倍于

训练样本集时，本文方法依旧将电容器介损角的

辨识准确率保持在 93.40%。
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图 6    不同等级噪声下的测试结果

Fig. 6    Test results at different levels of noise
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图 7    不同频率下的测试结果

Fig. 7    Test results at different frequencies
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