
 包 装 工 程 第 45 卷  第 1 期 
·254·      PACKAGING ENGINEERING 2024 年 1 月 

                            

收稿日期：2023-04-25 
基金项目：国家电网公司科技项目（526608210002） 
*通信作者 

基于支持向量机的变压器碳排放预测模型 

陈远东 1，孟辉 1，李猛克 1，张海龙 1，张超 1，梁伟 1，韩钰 2，姬军 2* 
（1.国网内蒙古东部电力有限公司内蒙古超特高压分公司，内蒙古 通辽 028000； 

2.国网智能电网研究院有限公司，北京 102209） 

摘要：目的 解决变压器中主要设计参数影响下的碳排放量预测问题。方法 本文利用随机森林（Random 
Forest，RF）算法和支持向量机（Support Vector Machine，SVM）算法进行对比，构建一个变压器碳排

放预测模型。结果 通过对变压器的全生命周期进行评价，确定铁芯的长宽比为影响碳排放量的主要因

素，对给定参数下的碳排放量进行预测，并与实际值进行对比分析得出，3 类预测模型中，SVM 高斯核

模型的平均绝对误差值约为 5.37，与碳排放实际值最为接近，故采用高斯核函数的非线性支持向量机预

测模型最优。结论 证明支持向量机高斯核函数预测模型更具有预测准确性和有效性，以期能为生产企

业进行低碳设计提供参考依据，为电力行业生产设备的可持续设计研究提供一定的借鉴意义。 
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Transformer Carbon Emission Prediction Model Based on Support Vector Machine 
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ABSTRACT: The work aims to solve the problem of predicting carbon emissions under the effect of main design para-
meters in transformers. Random forest (RF) algorithm and Support Vector Machine (SVM) algorithm were compared 
to build a prediction model of transformer carbon emissions. Through the assessment of the life cycle of the transformer, 
length-width ratio of iron core was identified as the main factor affecting the carbon emissions and the carbon emissions 
under the given parameters were predicted and compared with the actual values. According to the analysis, among the 
three prediction models, the average absolute error of SVM Gaussian kernel model was about 5.37 and the prediction 
value was the closest to the actual value of carbon emissions, so the nonlinear support vector machine prediction model 
with Gaussian kernel function was the best. It is proved that the support vector machine prediction model with Gaussian 
kernel function has more predictive accuracy and effectiveness, aiming at providing reference basis for low-carbon design 
of production enterprises and certain reference significance for sustainable design research of production equipment in the 
power industry. 
KEY WORDS: carbon emission prediction; transformer; support vector machine algorithm; random forest algorithm 
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碳排放量化是国家寻求低碳发展路径的重要基

础，它不仅可以为低碳路径研究提供数据基础，还能

进一步探明排放的碳源，确定各行业的低碳化路径及

低碳技术。电力部门作为碳排放大户，如何在电力领

域实现碳排放量化，对我国双碳目标的实现具有重要

意义[1]。 
800 kV 特高压变压器是电力系统中用于变换电

压的关键设备，其零部件的生产设计很大程度上影响

着变压器设备的碳排放总量。特高压变压器生产过程

中产生碳排放的机理是能源消耗和化石燃料的使用。

例如，特高压变压器的铁芯通常由硅钢片构成，生产

过程中涉及钢材的提取、冶炼和加工等步骤，这些过

程会使用大量能源，尤其是在冶炼过程中需要高温，

因此会产生大量碳排放。特高压变压器的线圈是由导

电材料制成，通常是铜或铝。这些材料的提取、加工

和制造过程也需要能源，并且产生碳排放。此外，用

来保护线圈和其他部件的绝缘材料，以及用来确保正

常运行温度的冷却系统，均使用了化石燃料以及燃煤

电厂提供的电力。电力生成过程中产生的碳排放将间

接影响到变压器的碳排放。 
碳足迹（Carbon Footprint）是测算和衡量研究特

定过程或活动中产生温室气体的多少，进而评价这种

过程或活动所产生温室气体的量，以及对环境所造成

的影响程度。国内外学者对此方面的研究也从未停止

过，Barthelmie 等[2]按照地域划分，将碳足迹定义为

一定区域内消耗能源（包括交通）过程中产生的 CO2

的总量，间接排放的 CO2 也在测算范围内；Hertwich
等[3]也按照地域划分，将碳足迹定义为产品生产、消

费、服务顾客过程中所产生的 CO2 的总量。 
随着人们对碳足迹的认识逐步加深，人们开始逐

渐采取措施以减少碳排放量，并逐渐出台政策法规。

Wang[4]从我国环境管制政策对碳排放的间接效应研

究，认为我国现行的环境规制政策能够有效抑制碳排

放，实现预期的碳减排目标。钟军[5]在碳排放量测算

方法上，根据产品全生命周期中能量的轨迹及变化，

分析研究建立了根据动态特征的产品生命周期能量

模型。杨东等[6]在产品生命周期评价方面，以风力发

电机为研究对象，测算出各个生命周期所占碳排放总

量的比例，找出影响碳排放量最重要的因素是废弃处

理过程。王亮[7]针对已有的生命周期评价（Life Cycle 
Assessment，LCA）模型，以压缩机转子为研究对象，

利用生命周期清单分析（Life Cycle Inventory，LCI）
方法对环境影响进行评价，确定了选取生命周期评价

的方法准则，并对清单数据进行有效分析与质量评

估，将投入产出法应用其中，设计出新的生命周期评

价模型。在碳排放评价方面，王路洋等[8-9]从微波炉、

电冰箱等家用产品的全生命周期角度入手，对家用产

品碳排放评价指标体系进行研究，产品碳排放的研究

开始贴近日常生活。 

除了预测模型之外，还有一些其他的碳排放评价

方法。例如，边际排放分析（Marginal Emissions 
Analysis，MEA），该方法通过评估新增产品或服务

对系统整体碳排放的边际影响来衡量其环境影响，它

可以帮助确定新项目或决策对碳排放的贡献，但需要

准确的基准数据和边际变化的评估；能源管理系统

（Energy Management System，EnMS）是一种组织管

理方法，通过监控和改进能源使用情况，从而减少能

源消耗和相关碳排放。它可以帮助企业在生产过程

中识别和改进能源效率，从而减少碳排放。然而，

EnMS 主要关注能源管理，可能无法全面评估碳排放

的其他来源。 
现阶段，国内外学者研究 LCA 概念和理论的居

多，对产品碳排放量的不确定性研究较少。对于不确

定性问题，只考虑 LCI 方法的影响也不够全面，对基

于产品生命周期碳排放量的预测问题，其方法和准确

度仍有很大的研究空间。 
在变压器碳足迹分析预测领域，随机森林

（Random Forest，RF）和支持向量机（Support Vector 
Machine，SVM）拥有明显优势，因而得到广泛应用。

首先，RF 能够解决预测过程中的过拟合问题，并且

在变压器碳足迹分析中，有效处理高维度特征数据，

并对其重要性进行评估，保证预测结果的准确率和

稳定性。其次，SVM 可以在高维空间中构建决策边

界，处理碳足迹分析中特征较多的数据集，并通过

最大化边界来确定分类决策，具有较好的泛化能力，

同时使用核技巧解决变压器碳排放预测中的非线性

分类问题。 
因此，本文构建一种变压器碳排放预测模型，提

出将随机森林、支持向量机等智能算法运用在变压器

的设计过程中，以期能够解决实际生产过程中碳排放

量的收集和测算难度较大的问题。满足企业对碳排放

量的设计需求，以达到节能减排效果。为电力行业的

低碳可持续设计研究提供依据，推动该行业向绿色可

持续化方向升级。 

1  碳排放预测模型的构建 

为了使提出的变压器碳排放预测模型具备更好

的适用性，本文分别基于随机森林和支持向量机 2 种

智能算法构建预测模型，其中基于支持向量机的预测

模型又分为线性核 SVM 和高斯核 SVM 2 种类型，通

过对 3 种模型的预测能力进行对比分析，得到变压器

碳排放最优预测模型。本文结构框架如图 1 所示。 

1.1  基于随机森林算法模型 

随机森林（Random Forest，RF）是由决策树建

成的“森林”，随机森林决策过程中需要建立一定数量

的决策树，并通过这些决策树进行投票决策[10]。其原

理如图 2 所示。 
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图 1  变压器碳排放预测模型 
Fig.1 Transformer carbon emission  

prediction model 
 

 
 

图 2  随机森林算法原理 
Fig.2 Schematic diagram of  

random forest algorithm 
 

在碳排放预测过程中，运用随机森林进行预测碳

排放量，可以对训练样本和特征参数同时进行采样，

保证每棵决策树之间的独立性，预测结果更加准确。

随机森林预测模型保证了数据选取的随机性，而且随

机性在数据树中的节点分裂也同样存在。这 2 个随机

性保证了即使在决策过程中没有对树剪枝，其预测出

的数据也不会出现过拟合现象[11]。运用随机森林的预

测模型训练与测试过程如图 3 所示。 

1.2  基于支持向量机算法模型 

支持向量机（Support Vector Machine，SVM）具

体实现的过程：选取部分数据作为训练样本，验证训

练集是否满足理想拟合线性回归函数，选取训练样本，

( ){ }1,  2,  ,  i iT x y i N= + =  ，其中，xi 表示第 i 个 n 

 
 

图 3  随机森林预测模型训练与测试过程 
Fig.3 Training and testing process of random  

forest prediction model 
 

维输入向量，yi 代表对应的输出，N 代表训练样本的

个数，则理想状况下的回归拟合函数可以表示为： 
( ) ( )T T,  ,  X X X Xω ω θ ω ω θ= ⋅ + = ⋅ +

 
  (1) 

式中：ω为权向量；θ为偏置。SVM 在处理回归

问题时需要引入不敏感损失函数 e，用于控制拟合精

度。在训练过程中先假设所有训练样本都在精度 e
下进行拟合，为了能够充分考虑拟合误差，要引入

松弛因子 xi 与
*
ix ，使支持向量机对训练样本的拟合

满足以下条件： 
T
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同时，支持向量机拟合函数的优化目标可以表示

为在约束条件式（3）下的最小化问题： 
2 *

1
1min ( )
2

n
i i iCω ξ ξ=+ +             (3) 

式中：C 为惩罚系数。 
对式（3）的求解通过拉格朗日方程法和对偶原理
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转化为二次规划问题，其对偶优化问题可以表示为： 
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式中：ai、
*
ia 为拉格朗日乘子。 

对训练集数据来说，不能严格满足线性函数，因

此需要引入高斯核函数，转换为式（5）。 
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最终求解后，可以得到碳排放量基于核函数

SVM 的预测回归方程为： 
( ) ( ) ( )*

i i ix SV
f x a a K x x θ

∈
= − ⋅ +         (6) 

支持向量机相较于随机森林算法的优点是：在样

本数据有限的情况下，可以在复杂的模型与学习能力

之间寻求最佳，以求获得最优的泛化能力[12-14]。其过

程如图 4 所示。 
 

 
 

图 4  SVM 预测模型训练与测试过程 
Fig.4 Training and testing process of 

SVM prediction model 
 

2  实例仿真与分析 

铁芯是特高压换流变压器的主体，其体积的大小

很大程度上影响着特高压换流变压器的碳排量。本文

选取铁芯为研究对象，以铁芯的设计为出发点，从长

宽比、厚度和材料密度 3 个特征参数测算对碳排放的

综合影响，分别计算出各个特征参数之间的相关程

度，同时计算出每个特征参数对碳排放量的贡献度，

并选取一定量的参数数据作为训练集和测试集；用基

于随机森林和支持向量机算法的预测模型，预测出相

应参数下的碳排放量，优化得到碳排放量预测误差最

小的预测模型。 

2.1  确定关键参数并收集数据 

特高压换流变压器碳排放预测的关键参数即为

对碳排量贡献值（相关度）大的参数，关键参数通过

查阅文献和调研数据确定，不同的参数值下的铁芯碳

排放量不同，是由于铁芯质量不同导致的。确定关键

参数的目的是减少无关和相关程度小的变量，减少计

算量的同时保证碳排放量预测的准确度[15]。 
本文根据调研数据，以 800 kV 特高压换流变压

器为例，对碳排放预测模型进行验证分析，各阶段碳

足迹计算结果如表 1 所示。 
 

表 1  各阶段特高压换流变压器碳足迹计算结果 
Tab.1 Carbon footprint calculation results of UHV  

converter transformers at each stage 

生命周期阶段 碳足迹/kgCO2e 所占比例/%

原材料获取阶段 1 585.58 86.65 

总装阶段物料排放    58.42 3.19 

总装阶段工艺排放    21.60 1.18 

总装阶段能源排放   164.29 8.98 

碳排放总量 1 829.89 100 

 
2.2  计算关键参数相关性 

用皮尔逊算法对关键参数的相关性进行计算。所

谓相关性指用一个参数变量去预测另一个参数变量

的精确程度，相关系数越高，2 个参数变量之间的共

变部分就越多，就可以通过其中的一个参数变量的变

化来获取另一个参数变量的变化趋势[16]。 
2 个参数变量仍用 X 和 Y 表示，则皮尔逊相关系

数的计算见式（7）。 
( ) ( )( )( )

( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( ) ( )

,

2 2 2 2

,

  

X Y
X Y

X Y X Y

E X YCOV X Y

E XY E X E Y

E X E X E Y E Y

μ μ
ρ

σ σ σ σ
− −

= = =

−

− −  

 (7) 

利用皮尔逊算法计算特高压换流变压器铁芯各

个特征之间的相关性，互相影响程度。通过皮尔逊算

法还可以计算出关键参数对特高压换流变压器铁芯

碳排放量的贡献值，并通过相关性热力图分析出两两

参数之间的相关性，其结果如表 2 所示。 



·258· 包 装 工 程 2024 年 1 月 

表 2  参数间的相关性系数 
Tab.2 Correlation coefficient between various parameters 

参数 长宽比 厚度 材料密度 碳排放量

长宽比 1 −0.006 9 0.1 0.92 

厚度 −0.006 9 1 0.064 −0.052 

材料密度 0.1 0.064 1 0.21 

碳排放量 0.92 −0.052 0.21 1 

 
从表 2 中就能看各参数之间的影响程度，以及各

个参数对碳排放量的贡献值。其中，铁芯长宽比对碳

排量的贡献值最大，密度次之；与长宽比相关性最大，

即影响最大的是材料密度，说明在考虑特高压换流变

压器铁芯选材时首先要考虑到材料的长宽比。 

2.3  关键设计参数下的碳排放量 

通常情况下，特高压换流变压器铁芯的长宽比为

1 1.5∶ ~1 6∶ （即 0.17~0.67）时，材料密度的最大值

为 8.03 t/m3、最小值为 7.5 t/m3，厚度范围为 6~12 mm。

根据企业现场调研和现有行业规定标准选取 50 组数

据作为碳排放量的测试集，以 1∶5 的比例选取数据

作为训练集。  

2.4  碳排放量预测模型 

将上述主要设计参数下的碳排放量数据带入基

于随机森林和支持向量机算法的训练模型，根据特征

变量预测出特高压换流变压器铁芯的碳排放量，并对

不同模型的预测结果进行对比分析。通过调整模型的

参数，提高模型的碳排放量预测精度，减小模型与实

际碳排放量的误差值[17]。 

2.4.1  基于随机森林的预测模型 

随机森林算法的参数设置：树的数量为 500；树

的深度为 20；节点划分方式为信息增益。将数据带

入基于随机森林的预测模型运行，得到结果如图 5
所示。 

 

 
 

图 5  随机森林运行结果 
Fig.5 Running results of random forest 

数据中的均方根误差（RMSE），也称为标准误

差，用来衡量这组数据的离散程度；平均绝对误差

（MAE）是真实值与预测值的平均相差程度，预测

数据如表 3 所示。 
 

表 3  随机森林运行后预测结果 
Tab.3 Prediction results of random forest  

               after running  kgCO2e 

序号 预测值 序号 预测值 

1 1 641.360 692 31 1 601.346 403 

2 1 602.585 348 32 1 602.015 461 

3 1 603.664 301 33 1 602.425 356 

4 1 637.332 866 34 1 601.213 476 

5 1 606.923 829 35 1 603.060 726 

6 1 606.486 871 36 1 606.923 829 

7 1 602.687 822 37 1 603.664 301 

8 1 601.411 886 38 1 605.684 885 

9 1 602.585 348 39 1 602.292 429 

10 1 636.005 199 40 1 600.776 517 

11 1 603.664 301 41 1 638.571 811 

12 1 602.015 461 42 1 602.490 839 

13 1 607.672 207 43 1 605.817 812 

14 1 603.531 374 44 1 600.588 622 

15 1 636.922 972 45 1 602.292 429 

16 1 601.534 648 46 1 636.922 972 

17 1 601.213 476 47 1 603.013 934 

18 1 601.213 476 48 1 636.253 913 

19 1 603.531 374 49 1 606.453 181 

20 1 601.855 470 50 1 603.531 374 

21 1 602.015 461 51 1 635.684 027 

22 1 605.247 925 52 1 637.968 236 

23 1 602.452 421 53 1 600.776 517 

24 1 602.015 461 54 1 601.934 981 

25 1 602.292 429 55 1 602.585 348 

26 1 605.684 885 56 1 605.292 429 

27 1 601.848 846 57 1 606.964 301 

28 1 601.934 981 58 1 607.452 421 

29 1 636.253 913 59 1 608.531 461 

30 1 602.585 348 60 1 603.531 374 
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由基于随机森林的预测模型预测出的数据可

知，预测结果与真实值 1 614.518 788 之间的均方误

差和平均误差分别为 44.688 7、37.805 8，此误差值

未能达到较好预期。由基于随机森林预测模型所得

到得数据图也可以看出，数据都集中在极值的两端，

且数据得拟合程度不好，数据呈集中状态，预测结

果不太理想。 

2.4.2  基于支持向量机的预测模型 

将数据带入上述基于支持向量机的预测模型，支

持向量机主程序运行结果如图 6~7 所示。其中，图 6
为线性核函数 SVM 运行结果，图 7 为高斯核函数

SVM 运行结果。 
 

 
 

图 6  线性核 SVM 运行后预测结果 
Fig.6 Prediction results of linear kernel  

SVM after running 
 

 
 

图 7  高斯核 SVM 运行预测结果 
Fig.7 Running prediction results of  

Gaussian kernel SVM 
 

其中，线性核 SVM 模型的均方误差为 644.627 842，
均方根误差为 25.389 522，平均绝对误差为 19.420 924；
高斯核 SVM 模型的均方误差为 55.184 126，均方根

误差为 7.428 602，平均绝对误差为 5.368 300。线性

核预测结果为[1 666.745 709 01   1 656.102 141 42  
1 661.545 666 42]，高斯核预测结果为[1 708.639 245 42   
1 713.303 579 13   1 721.003 550 98]。 

通过结果可以观察到，特征变量与预测值（即

碳排放量）之间呈现出非线性函数关系 [18]，具体来

说是高斯核函数关系。此外，从绝对误差值和预测

图中可以得出结论，支持向量机高斯核函数预测模

型在预测效果上优于随机森林预测模型。这意味着

在特高压换流变压器铁芯制造阶段的碳排放量预测

中，特征变量与预测值之间的关系并非简单的线性

关系。相反，采用高斯核函数可以更准确地捕捉到

特征变量之间的非线性关系，从而提高了预测模型

的性能。 
进一步观察绝对误差值和预测图表明，支持向量

机高斯核函数预测模型相较于随机森林预测模型具

有更好的预测效果。这表明在该碳排放量预测问题

中，支持向量机高斯核函数模型能够更准确地预测变

压器的碳排放量，提供更可靠的预测结果。 

2.5  预测模型分析 

将上述 3 种预测模型的结果误差值进行对比分

析，如表 4 所示。 
 

表 4  预测模型数据分析 
Tab.4 Prediction model data analysis         kgCO2e 

预测模型 均方误差 均方根误差 平均绝对误差

随机森林模型 44.688 6 6.685 0 37.805 8 

支持向量机线性核

模型 
644.627 8 25.389 5 19.420 9 

支持向量机高斯核

模型 
55.184 1 7.428 6 5.368 3 

 
随机森林模型的均方误差最小，其次是支持向量

机高斯核函数模型，而支持向量机线性核函数模型的

均方误差较大。这说明特高压换流变压器铁芯的碳排

放量与特征参数之间并不是线性关系。 
从平均误差值的角度来看，支持向量机高斯核

函数模型的平均绝对误差值最小，为 5.368 3，而支

持向量机线性核函数模型和随机森林模型的预测数

据具有较大的平均绝对误差。与实际铁芯碳排放量

相比，高斯核函数模型的预测值与实际值之间的误

差程度仅为 0.3%左右。这充分说明了预测模型的准

确性和有效性。 
根据得到的结果可知，支持向量机高斯核函数模

型在预测特高压换流变压器铁芯的碳排放量方面表

现出色。它能够更准确地捕捉到特征参数与碳排放量

之间的非线性关系，提供更精确的预测结果。相比之

下，支持向量机线性核函数模型和随机森林模型的预

测效果稍逊，其预测误差较大。 
综上所述，可以得出结论，支持向量机高斯核

函数模型是一种准确且有效的预测方法，能够在特

高压换流变压器铁芯的碳排放量预测中提供较优的

性能。因此，企业可以通过收集与变压器结构设计

相关的数据，包括铁芯的长宽比、绕组设计、材料

选择等，从中选择与碳排放量相关性较高的设计参
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数作为特征。将设计参数进行组合、转换或生成新

的特征，利用支持向量机高斯核函数回归模型，对

变压器的设计参数进行优化，优化目标设置为最小

化碳排放量，同时还需满足其他设计约束和要求。

根据实验结果，对支持向量机高斯核函数模型进行

迭代和改进。经多次优化和调整后，获得变压器设

计参数的最优方案，以显著减少变压器制造过程的

碳排放量。 

3  结语 

本文选择了特高压换流变压器的主体部分——
铁芯作为研究对象。以铁芯的设计为出发点，考虑

了长宽比、厚度和材料密度这 3 个特征参数对碳排

放的综合影响。通过计算各个特征参数之间的相关

程度，评估了每个特征参数对碳排放量的贡献度。

建立了一种基于非线性核函数支持向量机的碳排放

预测模型。该模型运用了相关智能算法进行对比分

析，如随机森林、线性核函数支持向量机以及高斯

核函数支持向量。通过预测模型可以在设计阶段预

测变压器的碳排放量，有助于制造企业在产品设计

和工艺选择时考虑碳排放因素，从而实现低碳设计

目标。 
此外，预测模型还可以通过反复迭代和优化，确

定最佳的设计参数组合，以实现最低的碳排放量。通

过调整铁芯的长宽比、厚度和材料密度等参数，可以

最大程度地减少变压器的碳排放。 
该模型不仅可以帮助企业预测碳排放量以满足

环保要求，还可以为政府的监督管理提供算法依据。

这解决了实际生产过程中碳排放量收集和测算的难

题。该模型有助于推进电力设备生产行业向可持续绿

色化方向升级，并支持可持续发展战略的实施。 
通过将预测模型应用于变压器设计优化，可以实

现低碳设计目标，满足环保要求，并提供决策依据，

推动电力设备生产行业向可持续发展方向迈进。 
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