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摘　 要:应用孤立森林算法构建电涌保护器(SPD)的异常参数监测模型,通过令模型学习正常 SPD 参数数据的分布,来对无法

拟合至该分布内的 SPD 异常参数数据进行识别,进而对器件实际状态及劣化程度进行评价预警。 研究先对 SPD 进行多参数采

样,将得到的 390 组实验数据进行预处理,结合算法模型计算每组采样数据对应的异常值,来识别对应异常的采样数据,最后根

据每组数据对应的标签,对算法的准确度进行验证。 检验结果表明,基于孤立森林算法构建的监测模型可以对 SPD 采样数据

的异常程度进行评价,锁定 SPD 在系统中可能出现不良或劣化状态时所对应的参数值。 对于实验数据集,该算法模型在选择

不同参数下的性能指标 AUC 值不低于 96%,为 SPD 性能的监测研究提供了新的思路。
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Abstract:In
 

this
 

paper,
 

isolation
 

forest
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

construct
 

an
 

abnormal
 

parameter
 

monitoring
 

model
 

for
 

surge
 

protectors.
 

By
 

making
 

the
 

model
 

learn
 

the
 

distribution
 

of
 

normal
 

SPD
 

parameter
 

data,
 

the
 

abnormal
 

parameter
 

data
 

of
 

SPD
 

that
 

cannot
 

fit
 

into
 

the
 

distribution
 

will
 

be
 

identified,
 

then
 

the
 

actual
 

state
 

and
 

deterioration
 

degree
 

of
 

the
 

device
 

can
 

be
 

evaluated
 

and
 

warned.
 

The
 

study
 

first
 

performs
 

multi-parameter
 

sampling
 

on
 

the
 

SPD,
 

pre-processes
 

the
 

obtained
 

390
 

sets
 

of
 

experimental
 

data,
 

and
 

combines
 

the
 

algorithm
 

model
 

to
 

calculate
 

the
 

abnormal
 

value
 

corresponding
 

to
 

each
 

set
 

of
 

sampling
 

data
 

to
 

identify
 

the
 

corresponding
 

abnormal
 

sampling
 

data.
 

Finally,
 

according
 

to
 

the
 

label
 

corresponding
 

to
 

each
 

set
 

of
 

data,
 

Verify
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

algorithm.
 

The
 

test
 

results
 

show
 

that
 

the
 

monitoring
 

model
 

based
 

on
 

the
 

isolation
 

forest
 

algorithm
 

can
 

evaluate
 

the
 

abnormality
 

of
 

the
 

SPD
 

sampling
 

data,
 

and
 

lock
 

the
 

parameter
 

values
 

corresponding
 

to
 

the
 

SPD
 

that
 

may
 

appear
 

bad
 

or
 

degraded
 

in
 

the
 

system.
 

For
 

the
 

experimental
 

data
 

set,
 

the
 

performance
 

index
 

AUC
 

value
 

of
 

the
 

algorithm
 

model
 

under
 

different
 

parameters
 

is
 

not
 

less
 

than
 

96%,
 

which
 

provides
 

a
 

new
 

idea
 

for
 

the
 

monitoring
 

research
 

of
 

SPD
 

performance.
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0　 引　 言

电涌保护器(SPD)是为设备提供雷电防护能力的必

备装置[1] ,被广泛的应用于各类电气系统中。 SPD 在运

行时除遭受雷电过电压、操作过电压等威胁外,还受到温

湿、化学污染等外部环境因素的影响,导致其电气特性和

物理状态产生衰减[2] 。 这种衰减使发生 SPD 持续性劣
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化,为了能够对系统中各 SPD 的实际性能进行实时的监

测评价,找出潜在物理状态不佳的器件,研究人员以此做

出了许多的研究工作[3-7] 。
在 SPD 监测技术的研究中,杨仲江等[8] 通过研究压

敏电阻的非线性系数 α,发现随着 SPD 不断受到雷电流

的冲击,其非线性系数 α 会随之规律的变化。 因此提出

了基于非线性系数 α 的 SPD 劣化监测评价方法,但避雷

器本身的劣化状况需要通过多个相关参数进行综合评

价,仅使用非线性系数 α 一个参数会对评价结果产生一

定的误差。 龚敏等[9] 研究了氧化锌阀片老化与雷电冲击

幅值及冲击的次数间的定量关系,提出一种带电监测方

法。 徐志钮等[10] 提出一种组容性电流补偿法,利用阻容

性电流的正交性提取阻性电流,以此监测 SPD 实际性能

的衰减程度。 但此类方法易受系统中谐波电压影响而产

生较大误差。 近年来,将数据与算法相结合作为新的研

究方向,杨仲江[11] 提出了基于遗传算法的 MOV 在线监

测,通过最优化的求解等效模型中反映器件劣化的参数,
来对期间进行性能的监测,为后续在线监测技术的研究

提供了新的方向,但该算法中需要人工调试的参数较多,
各参数的选择组合对输出值产生的变化较大。

本文针对 SPD 传统监测方式的不足之处进行补充,通
过数据分析的思路,提出一种简单高效具有可行性的方

法,基于孤立森林(isolation
 

forest,
 

IForest)算法构建 SPD
的异常参数监测模型,在时间序列上对电气系统内各 SPD
的多项参数数据进行采样记录,根据相应的计算策略,对
每组采样数据进行判定,得出是否具有异常性的判断结

果。 将结果与对应的原始采样数据和被采样的器件信息

进行匹配。 这样就可以对某个器件的某一次多参数采样

数据是否开始具有异常的分布情况,进行监测识别。

1　 监测方案设计

为验证本文提出的模型用于监测任务的准确性及可

行性,设计采用对多个同型号的全新 SPD 进行多次冲击

的冲击试验,记录每次冲击后的采样数据,以模拟 SPD
在实际电气系统中持续长期运行的情景。 由于实验条件

及设备的限制,仅记录 SPD 物理状态的原始参数,包括

冲击前后的压敏电压、冲击前后的泄漏电流(全电流)、
Cp(50

 

Hz)、Cp(10
 

kHz)、Ls(10
 

kHz)和 Rs(10
 

kHz)。
方案中冲击试品采用 6 个同型号的全新 SPD,其最

大持续运行电压 Uc 为 385
 

V, 电压保护水平 Up 为

1. 5
 

kV,标称放电电流 In 为 10
 

kA,最大放电电流 Imax 为

20
 

kA,将其编号为 A1 ~ A6。 实验器械选用北京某测试

中心的多脉冲冲击平台,根据冲击实验规定,采用 5 个等

幅值、时间间隔为 20
 

ms 的 8 / 20
 

μs 雷电脉冲对 6 个全新

试品 SPD 各进行 65 次冲击,脉冲的幅值为 10
 

kA。 每模

拟冲击一次,待器件完全冷却后对所测参数进行记录。
将所有采样数据进行整理,最后通过算法模型计算每组

数据对应的异常值,实现 SPD 异常参数的监测。

2　 监测数据的分析与处理

2. 1　 数据分析

在实际操作中对编号为 A1 ~ A6 的 SPD 进行了 65
次冲击试验,得到共计 390 组实验数据,将其统计作为数

据集。 对每次冲击试验前后测得的压敏电压和泄漏电流

取均值,使得每一组数据包括 6 个参数特征。
数据集中各参数随冲击而产生的变化趋势如图 1 所

示。 由此可知,随着冲击试验的次数增加,所测 SPD 的

压敏电压不断下降,器件的压敏电压最终都分布在阈值

575
 

V 处,而 A1 压敏电压的下降趋势呈现出一个更大的

梯度。 同样,对于 SPD 的泄漏电流(全电流)随着冲击试

验次数的变化关系,可以观察到 A4 的泄漏电流出现明显

的大梯度上升,A6 泄漏电流的梯度也呈现出陡峭的都先

升高后下降的趋势。 所测器件的泄漏电流在 10
 

μA 内分

布较为密集,10
 

μA 以上的分布较为稀疏。 另外,各测试

器件的电容、电感随冲击次数的变化趋势都较为相似,数
据分布都较为密集。 但可以发现,在时间序列上出现了

“峰值”起伏的电容或电感变化现象。

图 1　 实验数据特征的变化趋势

Fig. 1　 Changes
 

in
 

experimental
 

data
 

characteristics
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通过对比分析发现,对于同一个 SPD 器件,一些参

数随时间的变化趋势与其他器件相似,而另一些参数的

变化趋势则具有很大差异。 目前还没有一个统一的方

式,使得完全仅通过一个采样参数的变化,来对 SPD 实

时的性能状态进行追踪判断。 所以在对 SPD 的实际状

态进行监测时,需要结合所有的测量参数,找到合理的统

计方法,考虑每个参量的变化情况后,进行综合评价。
2. 2　 数据预处理

对数据集进行主成分分析( PCA),提取前两个成分

的累积解释方差为 72%,前 3 个成分的累积解释方差为

85%,使用 2 个或 3 个主成分可以较好的描述实验数据。
图 2、3 所示分别为提取主成分后,原始数据集分别降维

至 2 维和 3 维数据空间上的可视化。

图 2　 采样数据在二维中的分布

Fig. 2　 Distribution
 

of
 

sampled
 

data
 

in
 

2-D
 

space

图 3　 采样数据在三维中的分布

Fig. 3　 Distribution
 

of
 

sampled
 

data
 

in
 

3-D
 

space

通过 PCA 组合特征后,对数据集标准化处理,在图

中表现为以坐标轴 0 点为中心分布。 可以发现,大部分

的数据点密集的围绕圆心分布,对应着图 1 随时序正常

变化的 SPD 采样数据特征。 而在空间中稀疏分布在外

侧的数据点则对应着图 1 某个时刻开始异常变化的数

据。 这说明了正常数据在数据空间的分布是密集的,而
异常数据在数据空间的分布是稀疏的,两者的分布之间

具有明显的差异。

3　 异常监测模型

3. 1　 IForest 算法
 

IForest 算法[12] 是一种基于树模型的异常值监测算

法。 它的作用在于将数据样本分布中的异常数据利用

“孤立”的策略检测出来,能够有效的应用在电气安全领

域之中。
在 IForest 中,异常数据被定义为易被“孤立”的离群

点,具体表现为自身分布稀疏,且与密集分布的点的区域

存在相应距离的点。 对于图 2、3 降维后的 SPD 采样数据

分布,可以看作性能良好的数据点具有较高的概率密集

的分布,而分稀疏分布的数据点则是低概率且异常的。
因此 IForset 对异常点的决策如图 4 所示,通过递归的随

机数次的分割数据集,直到所有的样本不能够再被分割

下去。 在这种方式下,“孤立” 密集的簇需要分割多次,
但那些分布稀疏的点只需要分割几次就能被“ 孤立”
出来。

图 4　 运用孤立森林进行异常监测

Fig. 4　 Using
 

isolation
 

forest
 

for
 

anomaly
 

monitoring

3. 2　 计算步骤

IForest 具有集成学习的思想,通过生成多个“树结

构”的学习器,根据每个学习器的输出进行综合决策,从
而得到精确度更高的最终结果。 每个学习器( ITree) 的

构建基于完全随机生成的过程。
1)初始构建 ITree 时,从 n 组采样数据中均匀抽样出

m 个样本作为子样本。
2)在子样本中,随机选取一个特征维度,在这个特征

的所有值范围内(最小值与最大值之间)随机选一个值 k
作为节点,对样本进行二叉划分,将样本中小于 k 值的划

分至其左侧,大于等于 k 值的划分至右侧。
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3)分别在新产生的左右两边的数据子集上重复步

骤 2)的过程,当数据不能继续分割或者分割次数到达

log2k 时,停止分割操作。
在构建完成 t 个 ITree 后,令样本数据 x 遍历每个

ITree,并计算每次的路径长度 h(x)。 h(x)为从根节点至

叶子节点,走过的边的数量。 最后,将 h(x)代入式(1),
计算每条待测数据的异常值,x 的异常值定义为:

S(x,n) = 2
-E(h(x))

c(n) (1)
S( x, n) 为每个采样数据样本所具有的异常值,

E(h(x))为样本 x 在所有 ITree 中的具有的路径长度的

期望。

c(n) = 2H(n - 1) - 2(n - 1)
n

(2)

c(n)为给定样本数 n 时,路径长度的平均值,用于标

准化样本的路径长度 h(x)。 H( i)为调和数,该值可以被

估计为 In( i) + γ,γ 为欧拉常数。
S 的取值范围在 0 ~ 1,当 S 越接近 1 时,数据被判断

为异常的几率越高;当 S<0. 5 时,数据可以判断为非异常

的;当 S 处于 0. 5 附近时,数据认为不具备明显的异常特

征,有待观察。
3. 3　 SPD 异常参数监测流程与思想

对 SPD 的异常参数进行监测的主要流程如图 5 所

示,包括对原始采集数据进行预处理,删除冗余、错误记

录,对特征数量降维。 之后基于预处理后的数据构建多

个 ITree,最后通过 IForest 确定每组采样数据的异常值,
找出高异常值对应的原始数据。

图 5　 SPD 异常参数监测流程

Fig. 5　 SPD
 

abnormal
 

parameter
 

monitoring
 

process

上述步骤具有可行性理由如下:与 SPD 异常采样参

数分布的多样性相对应的,是正常采样参数服从固定分

布的有限性。 这里的有限性指,正常的 SPD 采样参数特

征,都具有着一定规律的变化趋势。 从统计学的角度,可
以假设正常的数据都服从于一个有限的分布,而对于异

常数据,尽管具有各种各样的分布,但是它们都不能被拟

合到正常数据的分布之中。
这意味着可以结合算法与大量的 SPD 多参数采样

数据,来训练出一个模型去学习正常参数数据的分布,并
用这个学习到的分布,去检测出无法被拟合到这个分布

中的异常参数数据。 当数据的异常值越大,表示 SPD 的

实际性能越糟糕,通过对 SPD 的异常参数进行监测,实
现了对其实际状态及劣化程度进行评价预警。

4　 监测性能分析

结合图 1 分析,根据相关的电气、SPD 规范标准及专

业人员的判断,对数据集中对应器件实际性能完全损耗

的数据条目做相应的标签。 令正常数据添加标签为 1
类,异常数据添加标签为 0 类,在 390 组数据中标记了 38
个异常点,异常值占比 0. 097

 

4。 模型的准确性及可靠性

通过 ROC 曲线下面积 ( area
 

under
 

curve, AUC) 量化。
AUC 分数取值在 0. 5 ~ 1,分数越接近 1。 表示模型结合

查准率和查全率的综合性能越强。
表 1 是选取不同数量下的 ITree 和每个 ITree 随机选

择不同样本数量的 AUC 值。 在不同的参数的组合下,模
型介具有很高的 AUC 值。 当选取集成 ITree 的数量为

60,样本采样数量为
 

256 时,模型的 AUC 值最高。
表 1　 选取不同参数下的 AUC 值

Table
 

1　 AUC
 

value
 

under
 

different
 

parameters

ITree 数量
样本数量

64 128 256 390
20 0. 967

 

02 0. 964
 

75 0. 970
 

3 0. 966
 

94
40 0. 971

 

91 0. 979
 

87 0. 972
 

09 0. 980
 

93
60 0. 978

 

71 0. 976
 

22 0. 981
 

15 0. 973
 

19
80 0. 974

 

29 0. 978
 

38 0. 979
 

87 0. 977
 

43
100 0. 976

 

58 0. 979
 

58 0. 976
 

92 0. 975
 

60

　 　 图 6 所示为 IForest 在低维下(以 PCA 选取 2 个主成

分为例)对本文 SPD 采样数据集进行异常监测的可视化

结果。 此时集成 ITree 数量的设置为 100,每个 ITree 中

样本采样数量为 256。 图 6 中红色点为模型计算出的对

应数据集中的异常点,蓝色点为对应的正常点,黑色点为

模型计算出来异常值最小的数据点(设置显示为 10 个)。
对于分布稀疏的异常数据,IForest 能较好的将其检测出

来,即使异常数据的簇较大。 这是因为 IForest 通过对数

据集进行子采样建立局部模型,从而赋予每个 ITree 的不

同数据,使其专门用来识别特定的子数据样本。
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图 6　 数据集在二维中的异常监测结果

Fig. 6　 Detection
 

results
 

of
 

the
 

data
 

set
 

in
 

2-D
 

space

表 2 为基于数据集实际标签,模型对数据集中每组

数据异常性判别的精度统计。 计算得到查准率为

98. 01%,查全率为 98. 29%,整体的准确度为 96. 67%。
表明模型经过了本文数据集的检验,能够准确的对一组

SPD 采样数据的异常程度进行判断。
表 2　 模型识别结果

Table
 

2　 Results
 

of
 

model
 

recognition
类别 预测为正常 预测为异常

正常 / 1 类 346 6
异常 / 0 类 7 31

　 　 在本次 390 组数据中,IForest 还存在着对 13 组数据

的错误判断,主要的原因在于由于数据的不足,模型所拟

合的分布的“泛化”能力还有所欠缺。 基于 3. 3 节的模型

用于监测任务的思想,其目标在于去学习到代表正常与

异常数据的各自的分布。 对于一组采样数据,如果它无

法被拟合至正常数据的密集的分布之中,那么就会被判

断为是稀疏的异常的。
随着采样数据的增多,用于区分正常分布和异常分

布的决策边界(图 7 的红色界线) 会愈之具有鲁棒性。
而正常数据在空间中的分布变化也会愈之固定(图 7 黄

色区域,为模型学习到的正常数据的分布)。 因此,符合

大数据的思想,随着在实际应用中海量数据的支撑,基于

IForest 的 SPD 异常参数监测模型的性能会随着越来越

精确的方向迭代。

5　 结　 论

为对电涌保护器件的实际状态及劣化程度的评价预

警,本文基于孤立森林算法的构建电涌保护器的异常参

数监测模型,对同时刻每组 SPD 多参数采样数据进行异

常性的判别。 根据模型在实验数据集上的监测结果,验
证了该模型的方法思想对器件性能监测应用的可行性。
当然,模型的计算策略也存在一些局限性,主要在于

IForest 不适合监测具有大量特征的数据的异常性。 由于

IForest 对数据空间的分割为随机选取一个维度,所以在

图 7　 数据的异常性分布决策边界

Fig. 7　 Anomaly
 

distribution
 

decision
 

boundary
 

for
 

data

构建完 ITree 后使得余下的维度信息被冗余,导致模型的

鲁棒性降低。 在未来的研究中,可以保持异常监测的思

想不变,更换其他的技术模型作为改进工作。
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