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摘要: 变压器热点温度是影响变压器运行状态、物理条件和绝缘寿命的重要因素之一。 为了避免

植入光纤测量热点温度时造成不良影响,本文通过推导传热学方程,提出了一种基于流线和支持向

量回归机(SVR)的热点温度反演方法。 以 10kV 单相变压器模型为例,进行了不同热源、对流换热

系数和环境温度的温度场数值计算,并提取了三类主流线,研究了不同流线点数目、位置和不同流

线根数下的热点温度反演结果,得出了选取同时流经热点和变压器外壳附近的流线时,热点温度反

演精度最高的结论。 此外,在众多该类流线中,仅选择一条流线并在该流线上选择温差最大的两个

点所对应的外壳点作为温度测点时,热点温度反演误差最小,误差均在 ± 0. 5℃以内。 该方法实现

了特征量测量非植入,比传统方法具有更高的精度,并为变压器状态实时监测、热点温度计算提供

了一种新途径。
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1　 引言

变压器作为电力系统中最重要的设备之一,数
量众多,结构复杂,直接关系到供电的可靠性和安全

性。 变压器内部各部件所达到的最高温度即为热点

温度,是影响变压器运行状态、物理条件和绝缘寿命

的重要因素之一。 为了保证变压器设备在运行中的

安全性和高效性,避免在运行过程中出现故障,对变

压器热点的在线监测至关重要。 国内外变压器热点

测量方法主要有直接测量法和间接测量法。 直接测

量法利用光纤传感器的耐腐蚀、抗电磁干扰、体积小

和测量精度高等优点,通过将光纤传感器埋设在绕

组导线上直接测量热点温度。 但对于实际运行中的

变压器,采用光纤传感器植入变压器测量热点温度

的弊端和隐患不容忽视:①由于敷设传感器时需要

对外壳进行打孔,可能会造成变压器油渗漏和潮湿

环境下测温油槽进水并积聚的后果[1];②由于传感

器的埋设会影响油流分布[2],且当变压器运行工况

不同时还需重复测量,测量成本高;③由于热点位置

的不确定性,测量结果不一定是热点温度。 以上问

题都限制了植入式光纤测温系统在变压器热点温度

测量中的推广使用,因此提出了非植入的热点温度

间接测量方法。
间接测量法主要包括热模拟法、热路模型法和

数值计算法。 热模拟法是由负载导则 IEC 354[3] 推

导得出的简化形式,由测量得到的顶层油温和绕组

相对于顶层油温的温升得到绕组热点温度,具有较

大误差。 热路模型法[4] 将变压器内传热过程类比

电路模型,建立起反映变压器物理过程的顶层油温

和热点温度计算模型,使用时需要变压器的传热参

数。 数值计算法[5,6] 通过建立变压器模型,利用有

限元积分法解决边界值问题,但由于变压器模型通

常都很复杂,模型网格数多,存在变压器温度场计算

量大、计算效率低的问题。
因此,为了简单、高效地检测运行中的变压器热

点温度,采用人工智能算法,根据变压器运行数据对

热点温度进行反演成为了当今研究的热潮。 目前采

用的人工智能算法主要有 Kalman 数字滤波[7,8]、BP
神经网络算法[9-15]、遗传算法[16-20] 和支持向量回归

机( Support Vector Regression, SVR) [21,22]。 Kalman
数字滤波不仅可以给实测数据去噪,还原精确的热

点温度值,还可以预测出缺失的观测值,但若给定的
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系统初值不确定会造成最终热点温度估计值的变化

率超出预计范围。 文献[8]采用卡尔曼滤波从观测

的热点温度数据中提取了真实值,利用主成分分析

法进行输入特征量的降维并结合 BP 神经网络法对

变压器的热点温度进行预测。 但 BP 神经网络有着

网络收敛速度慢、学习速率不易确定的弱点。
支持向量回归机将学习问题最终转化为一个凸

二次规划的优化问题,解决了传统神经网络方法无

法避免的局部极值问题。 文献[21]应用支持向量

回归机,以变压器负载电流、环境温度、顶层油温、底
层油温、油箱上死角温度、油箱下死角温度 6 个特征

量对热点温度进行预测,研究结果表明,支持向量回

归机的预测精度高于神经网络算法。 但是文献

[21]中温度特征量需要热电偶植入变压器中进行

测量。 因此,本文在文献[21]的基础上,根据传热

模型推导,提出了一种基于流线的外壳测温点选取

方法,在热点反演工作中,仅采用变压器外壁的外壳

点进行温度反演,规避了植入光纤所带来的问题。
在实际应用中,SVR 的参数选取直接关系到反

演精度,遗传算法是一种采用生物遗传学的启发式

算法,可以在复杂的参数搜索空间中较为迅速地找

到最优解,因此本文利用遗传算法对 SVR 进行参数

寻优。 同时,本文针对流线法,研究了不同流线类

型、流线数目和流线上特征温度点选取方式对反演

结果的影响。 将反演结果与文献[21]提出的方法

进行对比,论证了模型的反演精度,使其可以更好地

应用于工程实际。

2　 反演方法原理和理论基础

2. 1　 反演方法理论基础

2. 1. 1　 流线传热传质模型

流线是指同一时刻,不同流体质点所组成的曲

线,曲线上流体质点的速度方向与曲线的切线方向

一致[23]。 因而流线表示该时刻流场中质点的速度

方向,如图 1 所示。 迹线是指同一流体质点在不同

时刻的速度方向,在温度达到稳态时,迹线与流线重

合。

图 1　 流线图

Fig. 1　 Streamline diagram

变压器中油流的热量会随着流体质点的运动而

传递,根据热传导定律可知,单位时间内通过单位截

面积所传递的热量 qn,正比于当地垂直于截面方向

上的温度变化率,热量传递的方向与温度升高的方

向相反,即

qn = - k ∂T
∂n (1)

式中,qn 表示单位时间内通过单位面积的流体热

量;k 表示传导系数;∂T / ∂n 表示热流方向上的温度

梯度(K / m);负号表示热流方向始终与温度梯度的

正向方向相反。
对于每一个流线微元,若单元的长度为 Δx,如

图 2 所示,并作出如下假设:①在流线方向上,热量

的传播方式为热对流和热传导;在流线的法向方向

上,热量的传播方式仅为热传导;②已知流线上贴近

外壳处的微元末点温度 Tn、导热系数 k,对流换热系

数 h 和流速 v1 未知,而第一个微元的初始温度 T0

为待求量。

图 2　 流线微元热量传导过程

Fig. 2　 Heat conduction process of flow line microelement

根据能量守恒定律,稳态场中该微元能量守恒,
则有:

dQ0 - dQ′1 - dQ1 = 0 (2)
　 　 又根据对流传热定律,可以得到流动时间 dt
内,切向散热量为:

dQ1 = (kS ΔT
Δx + αSΔT)dt (3)

式中,α 为热对流系数,是一个与流速有关的变量,
即 α = f(v)。 将式(3)代入式(2)中即可得到:

dQ0 - dQ′1 = [kS ΔT
Δx + f(v)SΔT]dt (4)

　 　 式 (4) 两边同时除以 dt,并令 dQ0 / dt = P0,
dQ′1 / dt = P′1,则有:

P0 - P′1 = kS ΔT
Δx + f(v)SΔT (5)

　 　 通过式(5)即可得到流线微元的稳态热路分布

参数模型,如图 3 所示。
在实际应用中需要将微元模型转化为适宜计算

的集中参数模型,将流线微元扩展为流经长度 x0 至

　 　 　



全　 妤,阮江军,龚若涵,等. 基于流线和 SVR 的变压器热点温度反演方法[J] . 电工电能新技术, 2018,37(11):23-31. 25　　　

图 3　 流线微元的稳态热路分布参数模型

Fig. 3　 Distribution parameter model of steady state
heat path model of streamline element

x1 之间的流线(x0 < x1),并设 x0 处的温度为 T0,x1

处的温度为 T1,则流经热阻 R 的热功率 PR 经积分

可表示为:

PR =
kS∫T1

T0
∂T

∫x1
x0
∂x

+ f(v)S∫T1
T0
ΔT

=
kS(T1 - T0)

x1 - x0
+ f(v)S(T1 - T0) (6)

　 　 将式(6)类比于电阻和电容,得到面积为 S、长
度为 x 的流线微元热阻表达式为:

R = x
kS + f(v)Sx (7)

　 　 集中参数近似处理引入了一定的误差,采用集

中热阻处理时要求该处流速波动足够小,若流速变

化太大,则必须将其分为多个集中元件,从而减小误

差。 得到最终的变压器油域中单条流线稳态热路模

型如图 4 所示。

图 4　 流线稳态分布参数热路模型

Fig. 4　 Thermal path model of steady distribution
parameter of streamline

在流线稳态分布参数热路模型中,由于热阻

值和法向热通量的未知,无法通过解析计算从外

壳温度求得热点温度。 但是易知热点到外壳间的

热量大部分都是沿着流线方向传递,因此只要沿

着流线寻找和热点温度具有固定规律的外壳点,
利用支持向量回归机学习,即对热点温度进行反

演。
2. 1. 2　 SVR 理论及参数寻优方法

支持向量分类机建立一个超平面将观察样本中

属于不同类型的数据正确分开[24],而回归机利用支

　 　 　

持向量构造一个最优超平面使求得的数据最接近于

该平面[25]。 假设存在一个训练集为( xi,yi),xi 是

一个具有 m 个特征的向量,当数据是线性可分的,
建立的最优超平面为:

yi = xT
i w + b (8)

式中,w 为一个 m 行的向量,为各特征量的权值矩

阵,也表示最优超平面的法向量;b 为偏置,b∈R。
建立的超平面如图 5 所示,使所有样本点中离该超

平面的“最大偏差”最小。

图 5　 最优超平面原理图

Fig. 5　 Schematic of optimal hyperplane

其数学描述为:设 S = {x1,x2,…,xm},为包含

m 个特征的数据集合,且 xi∈R,i = 1,2,…,m,另有

Ω = { f | f:S → yi},对于给定的回归函数 f∈Ω,训练

样本的值与其实际值的偏差不超过给定误差 ε,数
据点与超平面的偏差为 Margin( f),则反问题的求解

可归纳为:
emse = min

f∈Ω
{max[Margin( f)]} (9)

式中,emse为表征训练的 SVR 模型的拟合准确率,通
常采用均方误差来表示。 emse越小,则所有样本点中

离该超平面的“最大偏差”越小,训练样本的反演精

度越高。 求解回归机中最优回归超平面同样等价于

求解分类机中最大分类间隔,因此求解函数 f 归结

为如下的规划问题:

　
min〈w·w〉 = min 1

2 ‖w‖2

yi - (xT
i w + b) ≤ ε i = 1,2,…,l

yi - (xT
i w + b) ≥- ε i = 1,2,…,l

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(10)

　 　 当存在 ε 带外的样本时,可以引入松弛变量 ξ
和 ξ∗,即允许一部分的样本超出约束范围,此时得

到的最优超平面为广义最优超平面。 为了控制训练

集上的识别错误数,引入惩罚系数 C,对松弛变量加

以控制,则求解函数 f 归结为如下的规划问题:
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min〈w·w〉 = min 1
2 ‖w‖2 + C∑

l

i = 1
(ξi + ξ∗

i )

s. t.
yi - (xT

i w + b) ≤ ε + ξi
yi - (xT

i w + b) ≥- ε - ξ∗
i

ξi ≥0,ξ∗
i ≥0

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

(11)
　 　 通过引入非负的 Lagrange 乘子,可以得到 SVR
的拟合函数(回归函数):

f(x) = ∑
l

i = 1
(a∗

i - ai)(xT
i ·x) + b (12)

式中,(xi
T·x)为向量 xi

T 与向量 x 的内积;ai、a∗
i 为

引入非负的 Lagrange 乘子;b 为偏置参数。
对于非线性支持向量回归,可以把样本 x 通过

非线性映射 Φ(x)映射到高位特征空间,并在其中

求解最优回归函数。 通过该映射,由原来的对应于

输入空间的训练集 T = {(x1,y1),(x2,y2),…,(xl,

yl)}可以得到对应于高维空间的新的训练集 T- =
{(Φ(x1),y1), (Φ(x2),y2),…, (Φ(xl),yl)}。 因

此,在最优回归函数中采用适当的核函数 K(xi,x)
代替高维空间中的向量内积 Φ(xi)·Φ(x),就可以

实现某一线性变换后的线性拟合。 回归函数的法向

量和回归函数变为:

w = ∑
l

i = 1
(a∗

i - ai)Φ(xi) (13)

f(x) = ∑
l

i = 1
(a∗

i - ai)K(xi,x) + b (14)

　 　 在支持向量回归机中,由于核函数的引入,实现

了把非线性回归转化为高维空间线性回归的功能,
因此核函数在非线性回归中起着重要作用。 本文选

用径向基函数(RBF) [26]:
　 K(xi,x) = exp( - γ‖x - xi‖2)　 　 γ > 0

(15)
式中,核参数 γ > 0;‖xi - x j‖为欧式范数。

由 SVR 原理可知,惩罚系数 C 和核函数参数 γ
决定了 SVR 的曲线拟合准确率。 本文基于 k 折交

叉思想,采用遗传算法(GA)进行参数寻优。 GA 算

法是一种采用生物遗传学的启发式算法,可以在复

杂的参数搜索空间中较为迅速地找到最优解[22]。
2. 1. 3　 误差分析方法

误差分析是变压器温度反演的重要步骤之一。
　 　 　

通过误差分析,可以对反演模型的优劣进行科学评

价,指导模型反演结果的合理应用。 本文采用以下

几种常用的误差指标对反演结果进行误差分析[24]。
(1 ) 均方根误差 ( Root Mean Squared Error,

RMSE)

eRMSE = 1
N∑

N

i = 1
(Ai - P i) 2 (16)

式中,Ai 为第 i 个测试样本的实际值;P i 为第 i 个测

试样本的反演值;N 为预测样本的个数。
(2)平均绝对百分比误差(Mean Absolute Per-

centage Error,MAPE)

eMAPE = 1
N∑

N

i = 1

Ai - P i

Ai

(17)

　 　 (3)均方百分比误差(Mean Square Percentage
Error,MSPE)

eMSPE = 1
N ∑

N

i = 1

Ai - P i

Ai
( )

2

(18)

2. 2　 基本原理和实现流程

2. 2. 1　 基本原理

流线表示该时刻流场中质点的速度方向,在
温度达到稳态时,流线与迹线重合,因此根据变压

器中油介质的流线选择温度点进行热点反演具有

说服性。 然而试验测量油流中的热点温度难度较

大,且若测量的光纤随液体浮动容易造成测温点

温度出现较大偏差。 为解决上述问题,找到流线

点对应的外壳点,直接采用外壳上的测温点进行

热点反演。
为使 SVR 模型具备更强的学习能力,采用正交

设计的原则选取训练样本。 根据 6 因素 5 水平(低
压热源功率 P1,高压热源功率 P2,底面换热系数

h1,顶层换热系数 h2,侧面换热系数 h3,环境温度

T0)进行正交表排列,选出了 25 组训练样本,训练样

本集如表 1 所示,表 1 中同时列出热点温度 T。 并

随机选取了 7 组测试样本,如表 2 所示。
对 32 组样本的计算结果进行处理后,发现热点

温度都出现在绕组的 1 ~ 3 饼之间。 在 32 组计算结

果中,换热系数是不可测量的系数,因此以低压热源

功率、高压热源功率、外壳测温点温度作为 SVR 输

入参量,以热点可能出现的绕组温度作为 SVR 的输

出参量,最后取三层绕组温度最大值作为热点温度,
由此建立起变压器热点温度反演模型。
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表 1　 训练样本集

Tab. 1　 Training samples
样本
编号

P1

/ W
P2

/ W
h / (W / (m2·K))
h1 h2 h3

T0

/ ℃
T
/ ℃

1 30 40 4 8 10 10 59. 34
2 30 50 6 10 12 15 64. 45
3 30 60 8 12 14 20 70. 17
4 30 70 10 14 16 25 76. 31
5 30 80 12 16 18 30 82. 67
6 40 40 6 12 16 30 74. 77
7 40 50 8 14 18 10 56. 70
8 40 60 10 16 10 15 76. 10
9 40 70 12 8 12 20 85. 42
10 40 80 4 10 14 25 93. 81
11 50 40 8 16 12 25 79. 03
12 50 50 10 8 14 30 88. 40
13 50 60 12 10 16 10 69. 18
14 50 70 4 12 18 15 77. 64
15 50 80 6 14 10 20 101. 95
16 60 40 10 10 18 20 73. 86
17 60 50 12 12 10 25 94. 76
18 60 60 4 14 12 30 103. 29
19 60 70 6 16 14 10 82. 22
20 60 80 8 8 16 15 91. 21
21 70 40 12 14 14 15 77. 47
22 70 50 4 16 16 20 86. 05
23 70 60 6 8 18 25 95. 10
24 70 70 8 10 10 30 121. 22
25 70 80 10 12 12 10 97. 60

表 2　 测试样本集

Tab. 2　 Test samples
样本
编号

P1

/ W
P2

/ W
h / (W / (m2·k))
h1 h2 h3

T0

/ ℃
T
/ ℃

1 78 53 17 13 12 27 102. 04
2 47 73 9 9 11 16 90. 60
3 62 45 10 11 13 18 81. 66
4 32 47 11 6 9 36 90. 70
5 24 26 7 8 10 18 53. 45
6 86 21 9 12 16 9 71. 25
7 25 89 7 13 15 18 78. 79

2. 2. 2　 实现流程

本文提出的基于流线和 SVR 的变压器热点温

度反演方法的实现流程如图 6 所示。
具体步骤如下:
(1)温度场数值仿真得到训练样本的温度分布

和流线图。 在所有流线中合理选取代表性流线,并
根据流线轨迹选择变压器外壳测温点。 结合已知的

其他三个特征量形成温度场特征集,进行归一化处

图 6　 变压器热点温度反演方法流程图

Fig. 6　 Flow chart of transformer hot spot temperature
inversion method

理,作为 SVR 模型训练样本的输入。
(2)基于训练样本集,采用 SVR 建立绕组热点

的反演模型,并采用遗传算法[21] 进行参数优化,得
到最优参数对 SVR 进行训练。

(3)将测试样本的低压热源功率、高压热源功

率、外壳测温点温度依次输入训练好的 SVR 模型

中,得到三层绕组温度,取其中的最大值为该组测试

样本的热点温度。
(4)将温度场数值计算得到的测试样本温度值

作为实际值,与反演值进行对比,并采用均方误差

emse、均方根误差 eRMSE、平均绝对百分比误差 eMAPE和

均方百分比误差 eMSPE四个指标来评价模型的性能

和反演效果。 当 emse越小说明模型的性能越好,当
eRMSE、eMAPE和 eMSPE越小,说明反演效果越好。

3　 最佳流线的选择方法

变压器中油介质热量的传递大部分是沿着流线

的方向,然而变压器中存在着无数条的流线,并不是

每一条流线都能够反映热点到外壁的散热过程。 为

了从错综复杂的流线中挑选出热点热量传递的主路

径,首先对流线进行观察和分类,从不同的散热路径

中选取主流线。 然后通过对比不同流线类型、流线

数目和流线上特征温度点选取方式下的热点反演误
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差,总结最优流线选取方法并采用该方法对热点温

度进行反演。
3. 1　 主流线的选取

以单相 10kV 变压器为例,由变压器温度场计

算可以得到 25 个训练样本,变压器油流速分布图如

图 7 所示。

图 7　 变压器流速图

Fig. 7　 Transformer velocity diagram

观察变压器的总体流线,将主流线分为三类:①
从变压器底端到绕组热点的流线;②从绕组上层热

油到变压器中下部的流线;③在变压器上层热油附

近循环流动的流线。 三类主流线图如图 8 所示。

图 8　 三类主流线图

Fig. 8　 Three types of main streamline graphs

为对比三类流线的反演误差,在每一类流线中

随机选择两根进行反演工作。 每根流线上选择温差

最大的两个流线点,根据变压器模型的对称性,每个

流线点均选择离其最近的三个面的外壳测温点温度

与其对应,得到热点的反演误差如表 3 所示。
由表 3 可知,前两类流线的反演效果较好,第三

类流线反演误差较大。 这是因为前两类流线同时流

经了热点和外壳附近,因此在流线的选择时,应在第

一、二类流线中进行选择。
3. 2　 流线点位置和个数的选取

将两类流线进行编号,每类流线包含两根流线,
1 号流线和 2 号流线为第一类流线, 3 号流线和 4
号流线为第二类流线,分别在四条流线上采用两种

　 　 　 表 3　 三类流线温度反演误差对比

Tab. 3　 Error comparison of three types of streamline
temperature inversion

流线类别 eRMSE / ℃ eMAPE(% ) eMSPE(% ) emse / (℃) 2

1
0. 1153 0. 1255 0. 0707 0. 0067
0. 1162 0. 1265 0. 0705 0. 0069

2
0. 1199 0. 1216 0. 0757 0. 0053
0. 1099 0. 1286 0. 0611 0. 0066

3
1. 6918 2. 0062 1. 0410 0. 2177
1. 8110 2. 1566 1. 1265 0. 2111

方法进行流线点位置的选取,具体如下:
(1)按照等间距的方式在流线上选点,选择 2 ~

5 个点,利用外壳点(6 ~ 15 个)反演热点,反演误差

如图 9 所示。 其中 n 为流线点个数。

图 9　 按照距离选择外壳点时的反演误差图

Fig. 9　 Inversion error in choosing shell point
according to distance

(2)按照等温差的方式在流线上选点,选择 2 ~
5 个点,利用外壳点(6 ~ 15 个)反演热点时的误差,
结果如图 10 所示。

由图 9 可知,等距离选择流线点时,不同流线的

反演误差无明显规律;而由图 10 可见,按照温差选

择流线点时,不同流线的反演误差具有相同规律性,
均随着流线点个数的增加反演误差呈增长趋势,其
中选择温差最大的 2 个流线点时的反演误差均最

小。 由图 10(d)可知,当选择 2 个流线点时表征训

练模型 SVR 的拟合准确率参数 emse也最小,因此在

单条流线上选择流线点时,按照温度梯度进行选择,
并且选择温差最大的两个流线点进行温度反演效果

最佳。
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图 10　 按照温差选择外壳点时的反演误差

Fig. 10　 Inversion error in choosing shell point according
to temperature gradient

3. 3　 流线数目的选取

由 3. 2 节可知,对于单条流线,按照温差选择流

线点具有一定的规律。 且选择流线上温差最大的两

个点时,热点温度反演误差最小。 因此当采用多条

流线进行反演时,同样根据温差进行流线点的选取,
在每条流线上选择温差最大的 2 个流线点,对比不

同流线数目对反演误差的影响,结果如图 11 所示。
其中 i 为流线数目。

图 11　 流线数目对变压器热点反演误差的影响

Fig. 11　 Influence of number of streamlines on inversion
error of transformer hot spot

由图 11 可知,采用多条流线进行温度反演时,
由于不同流线的温度数据之间相关性强,当外壳点

数目增多时数据冗余反而造成反演误差增大,因此

在众多的流线中,仅选择一条主流线进行热点的温

度反演效果最佳。

4　 最佳流线反演误差

根据第 3 节分析,得到最佳流线的选取方法,归
纳如下:

(1)选取的流线需流经热点和外壳附近。
(2)在众多流线中,有且仅选择一条流线进行

热点反演。
(3)流线上选取温差最大的两个流线点作为特

征流线点,并选择离流线点最近的三个面的外壳点

温度对流线点温度进行表征。
根据上述方法选取了一条流线进行热点温度反

演;同时按照文献[21]中特征量的选取方式,以负

载电流、环境温度、顶层油温、底层油温、油箱上死角

温度、油箱下死角温度 6 个特征量对热点温度进行

反演,得到两种方法下 7 组测试样本热点温度的反

演误差,结果如图 12 所示。 其中,k 为测试样本编

号,ΔT 为反演温差。 由图 12 可知,相比于文献

[21]选取的外壳测温点,采用流线法选取外壳特征

点进行热点反演时,反演误差更加平稳,且 7 组测试

样本误差均在 ± 0. 5℃以内。 因此本文算法具有更

高的热点反演精度。

图 12　 流线法与传统方法对热点反演误差对比

Fig. 12　 Error comparison between streamline method and
traditional method for hot spot inversion

5　 结论

本文对变压器油温度场进行了计算,通过分析

油流传热机理,得到流线稳态分布参数热路模型,提
出基于流线和支持向量回归机的绕组热点温度反演

模型。 为得到最佳的流线和最优的外壳测温点选择

方法,对比了不同流线点数目、位置和不同流线根数

下热点反演误差,得到了以下结论:
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　 　 (1)根据变压器油流线图选取主流线,可将错

综复杂的流线进行分类。 在主流线选取方面,应该

尽量选取温差较大的主流线,这样可以从整个模型

中获得更全面的温度信息,反演效果更好。 不宜选

择多条流线同时进行反演,避免小模型中的输入量

冗余。
(2)在流线上选取温差最大的两个流线点作为

特征流线点,并选择离流线点最近的三个外壳点作

为外壳测温点。 采用选取的最佳流线进行热点温度

反演,反演误差均在 ± 0. 5℃以内。
(3)流线法实现了特征量的完全非植入测量,

且相比于传统方法具有更高的反演精度,能够更好

地满足工程要求。
本文为变压器绕组热点反演提供了一种新方

法。 然而对于复杂变压器,流线的选取需考虑更多

因素,在后续研究中,还需对反演模型进一步优化,
以实现该方法的工程应用。
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Transformer hot-spot temperature inversion method based on
streamline and support vector regression

QUAN Yu, RUAN Jiang-jun, GONG Ruo-han, CHEN Jing-zhou, JIN Qi, WEN Wu
(School of Electrical Engineering, Wuhan University, Wuhan 430072, China)

Abstract: The transformer hot-spot temperature is one of the important factors influencing the running state, physi-
cal condition and insulation life of the transformer. In order to avoid the adverse effects of optical fiber implant on
hot spot temperature, a method of hot-spot temperature inversion and streamline based on SVR and streamline is
proposed through the analysis of the thermodynamic equations in oil circulating. Taking a 10kV single-phase trans-
former model as an example, the numerical temperature field calculation of different heat source, heat transfer coef-
ficient and environmental temperature is carried out. Then, three kinds of main streamlines are extracted, and the
inversion results of hot-spot temperature under different streamline points number and location, together with differ-
ent streamline root number have been studied. It is concluded that choosing streamline which is through the hot spot
and the transformer shell at the same time can get better inversion results. In addition, in a number of these stream-
lines, only choosing one streamline and selecting two points of the maximum difference in temperature can get better
results. It can obtain the minimum error and the error was within 0. 5 degrees by using the shell point corresponding
streamline point to invert the hot spot temperature. This method realizes that the measurement of the characteristic
quantity is completely non-implantable, has a higher precision than the traditional method, and provides a new ap-
proach for monitoring transformer condition constantly and predicting the hot spot temperature as well.
Key words: streamline; support vector regression; non-implantable; hot temperature; inversion model


