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CEEMDAN 与 GCN 结合的配电变压器故障诊断∗

洪　 翠　 邱仕达　 高　 伟

(福州大学电气工程与自动化学院　 福州　 350108)

摘　 要:针对配电变压器故障特征提取困难、故障识别难度大的问题,提出一种将振动信号、自适应噪声完备集合经验模态分解

(CEEMDAN)与图卷积神经网络(GCN)三者有机结合的故障诊断方法。 首先,采用 CEEMDAN 对来自加速度传感器的振动信

号进行处理,获得一组固有模态分量(intrinsic
 

modal
 

function);其次求取边际谱信息作为特征向量;然后,对特征向量矩阵构造

无向加权完全图,并使用改进灰狼优化算法对高斯核带宽进行寻优;最后,搭建一个具备多通道和多连通的改进 GCN 模型进行

特征二次挖掘与故障分类。 与此同时,还在模型中加入一种名叫“峰值因子”指标实现对未知类型故障的辨识。 在实例分析

中,分别对油浸式和干式变压器进行故障模拟,提取不同状态的样本进行测试。 实验结果表明,所提方法对油浸式和干式变压

器的故障识别准确率分别达到 97. 73%和 95. 6%,优于其他两种对比方法。 在面对未知类型故障以及运行工况发生变化时,也
具备较高是识别能力。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

difficulty
 

of
 

fault
 

feature
 

extraction
 

and
 

fault
 

identification
 

of
 

distribution
 

transformers,
 

a
 

fault
 

diagnosis
 

method
 

combining
 

vibration
 

signals,
 

complete
 

ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition
 

with
 

adaptive
 

noise
 

(CEEMDAN)
 

and
 

graph
 

convolution
 

neural
 

networks
 

(GCN)
 

was
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

vibration
 

signal
 

from
 

the
 

acceleration
 

sensor
 

is
 

processed
 

by
 

CEEMDAN
 

to
 

obtain
 

a
 

set
 

of
 

intrinsic
 

modal
 

functions.
 

Secondly,
 

its
 

marginal
 

spectrum
 

information
 

is
 

taken
 

as
 

the
 

feature
 

vector.
 

Then,
 

an
 

undirected
 

weighted
 

complete
 

graph
 

is
 

constructed
 

for
 

the
 

eigenvector
 

matrix,
 

and
 

an
 

improved
 

gray
 

wolf
 

optimization
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

optimize
 

the
 

Gaussian
 

kernel
 

bandwidth.
 

Finally,
 

an
 

improved
 

GCN
 

model
 

with
 

multi-channel
 

and
 

multi-connectivity
 

is
 

built
 

for
 

feature
 

secondary
 

mining
 

and
 

fault
 

classification.
 

At
 

the
 

same
 

time,
 

an
 

index
 

called
 

peak
 

factor
 

is
 

added
 

to
 

the
 

model
 

to
 

realize
 

the
 

identification
 

of
 

unknown
 

faults.
 

In
 

the
 

case
 

analysis,
 

the
 

fault
 

simulation
 

of
 

oil-immersed
 

transformer
 

and
 

dry
 

transformer
 

is
 

carried
 

out
 

respectively,
 

and
 

samples
 

of
 

different
 

states
 

are
 

extracted
 

for
 

testing.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

for
 

oil-
immersed

 

transformer
 

and
 

dry
 

transformer
 

fault
 

identification
 

is
 

97. 73%
 

and
 

95. 6%,
 

respectively,
 

which
 

is
 

better
 

than
 

the
 

other
 

two
 

comparison
 

methods.
 

In
 

the
 

face
 

of
 

unknown
 

types
 

of
 

faults
 

and
 

operating
 

conditions
 

change,
 

it
 

also
 

has
 

a
 

high
 

ability
 

to
 

identify.
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0　 引　 言

　 　 配电变压器是配电网中的核心设备,突发性的故障

会造成重大的安全事故与经济损失。 据统计,每年因变

压器故障导致的事故不可胜数[1] 。 因此,为确保配电网

系统正常运行,对配电变压器运行状态进行监测是非常

有必要。
基于振动信号分析的方法是当前变压器故障检测技

术研究热点之一[2] 。 此类方法将位移、速度或加速度传

感器安装于变压器的支撑件、绕组侧面或油箱表面[3] ,采
集振动信号来分析变压器运行状态,甚至识别故障类型,
具有安装方便、灵活、无电气连接等优点。

为了提取变压器的代表性特征,需要对振动信号进

行分解。 文献[4]使用交叉小波变换提取变压器振动信

号的主成分,该方法虽然具有良好的局部时频特性,但分

解的效果和性能依赖于小波基函数的选取。 文献[5]利

用变分模态分解( variational
 

mode
 

decomposition,
 

VMD)
对信号进行处理,获取最优模态。 VMD 虽然能降低时间

序列复杂度,但需预先确定分解数量。 经验模态分解

(empirical
 

mode
 

decomposition,
 

EMD)是一种自适应的分

解算法,克服了小波变换基函数选取困难及 VMD 需预先

确定分解数的问题,但其最大问题在于容易出现模态混

叠现 象。 因 此, 文 献 [ 6 ] 使 用 集 合 经 验 模 态 分 解

(ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition,
 

EEMD) 提取绕

组故障的振动信号特征。 EEMD 虽然在一定程度上解决

了模态混叠现象,但依然存在计算量大、复杂度高等弊

端。 为此,文献[7] 使用自适应噪声的完备集合经验模

态分解( complete
 

ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition
 

with
 

adaptive
 

noise,
 

CEEMDAN),获取振动信号各模态的

特征。 CEEMDAN 是对 EEMD 进一步改进,可有效降低

计算的复杂度,因此,本研究使用 CEEMDAN 对配电变压

器振动信号进行处理。
从复杂的振动信号中获取具有代表性特征后,需要

对其进行分类。 文献[8]对变压器各相绕组的顶部和正

面的振动信号变化设定阈值,以识别绕组松动缺陷,但所

提阈值无法辨识绕组变形与铁芯故障。 随着人工智能技

术的发展,越来越多学者使用人工智能方法来识别变压

器运行状态。 文献[ 9] 使用支持向量机( support
 

vector
 

machine,
 

SVM)识别变压器的运行状态。 虽然 SVM 的求

解速度快,但诊断精度较低,并且文献[9]涉及故障类型

较少,特征缺乏一定的代表性,经测试发现会因为所提特

征不明显使得诊断精度下降。 文献[10] 使用随机森林

(random
 

forest,
 

RF)分类器对变压器进行监测,RF 可训

练大样本数据,但模型比较容易陷入过拟合。 文献[11]
用堆栈自编码器自动学习特征并结合朴素贝叶斯分类器

辨识变压器的运行状态。 该方法虽能有效地提取振动信

号的特征,但朴素贝叶斯模型在属性个数较多或者属性

间相关性较大时,分类效果不佳。 近年来,神经网络模型

良好的分类性能获得众多学者的认可,其中图卷积神经

网络( graph
 

convolution
 

networks,
 

GCN) [12] 在对文本分

类,动作识别领域取得成功应用,证明了其优秀的分类性

能。 在对设备故障诊断领域的应用中,国内相关学者已

开展相关研究工作。 如文献[13] 将样本数据作为图中

节点构造图数据,建立 GCN 模型实现滚动轴承故障分

类,获得了较高的诊断精度。 GCN 在学习各个节点特征

时充分考虑节点间的联系与影响,从而提高了模型的诊

断精度。 因此,本研究引入 GCN 用于辨识配电变压器的

运行状态。
基于以上分析,本文提出一种结合 CEEMDAN 与

GCN 的 配 电 变 压 器 故 障 诊 断 方 案。 首 先, 采 用

CEEMDAN 与希尔伯特变换( Hilbert
 

transform)提取配电

变压器振动信号的边际谱特征来表征不同状态的差异。
其次,在构造无向加权完全图求取邻接矩阵中使用改进

灰狼优化算法(improved
 

gray
 

wolf
 

optimization,
 

IGWO)实

现对高斯函数核带宽寻优,解决参数难以选取问题。 最

后,使用改进的 GCN 实现对不同频带的边际谱特征二次

挖掘与故障分类。 此外,还提出计算模型输出层的峰值

因子解决传统方法对未知类型故障无法辨识的问题。

1　 算法介绍

1. 1　 基于 CEEMDAN 的边际谱信息提取

　 　 Torresm 等[14] 提出 CEEMDAN 算法, 可有效解决

EMD 及其衍生算法模态混叠、 计算量大的问题, 但

CEEMDAN 在分解时会产生伪模态。 Colominas 等[15] 提

出通过添加受控的自适应噪声消除 CEEMDAN 产生的伪

模态,确保分解所得信号的物理意义。 实现过程如下:
1)在第 1 阶段,首先计算 x i = x + β0E1(n1) 的局部均

值,获得第 1 余量 r1 与第 1 个模态分量:

r1 = 1
N ∑

N

i = 1
M(x i) (1)

IMF1 = x - r1 (2)
式中:i= 1,2,…,N,N 为噪声添加次数。 并且 E j 表

示通过 EMD 获取的 j 阶 IMF 分量;n i 表示均值为 0、方差

为 1 的高斯白噪声;M 表示局部均值算子;x 为原信号;ε0

为用于控制辅助噪声与原始信号信噪比的系数,且在计

算第 k 个模态分量时产生新的自适应系数 βk-1,控制向上

一次余量添加噪声的大小,当 k = 1 时,β0 = ε0std( x) / std
(E1(n i)),当 k≥2 时,βk-1 =ε0std( rk);std 表示标准差。

2)在第 k= 2,3,…,m 阶段中,首先对上一阶段的余

量 rk-1 添加受控的自适应噪声信号 rk-1 + βk-1Ek(n i) ,并
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计算其局部均值获得第 k 个余量与第 k 个模态分量:

rk =
1
N ∑

N

i = 1
M( rk-1 + βk-1Ek(n i)) (3)

IMFk = rk-1 - rk (4)
3)当余量 r 满足终止条件时,原信号 x 被分解为:

x = ∑
m

k = 1
IMFk + r (5)

计算 Hilbert 边际谱时,首先对分解得到的 m 阶 IMF
分量进行 Hilbert 变换。 对第 k 个 IMF 分量的 Hilbert 变
换为:

H[ IMFk( t)] = 1
π ∫∞

-∞

IMFk( )
t -

d (6)

第 k 个 IMF 分量的瞬时幅值表达式为:

ak( t) = IMFk( t)
2 + H[ IMFk( t)] 2 (7)

第 k 个 IMF 分量的瞬时相位表达式为:

ϕk( t) = arctan
H[ IMFk( t)]
IMFk( t)

( ) (8)

第 k 个 IMF 分量的瞬时频率表达式为:

ωk( t) = d
dt

[ϕk( t)] (9)

H(ω,t) = Re∑
m

k = 1
ak( t)exp(j∫ωk( t)dt)) (10)

式中:H(ω,t)即为原信号 x 的 Hilbert 谱,随后对其积分

获得 Hilbert 边际谱 B(ω):

B(ω) = ∫∞

-∞
H(ω,t)dt (11)

Hilbert 边际谱能表征信号在每个瞬时频率上的幅值

分布情况。 以油浸式变压器绕组松动状态与铁芯两点故

障状态为例,先以 CEEMDAN 分解振动信号,再计算

Hilbert 边际谱,结果如图 1 所示。
从图 1 中对比可见,不同频带的边际谱信息可以有

效表征出配电变压器不同运行状态的差异。

1. 2　 图卷积神经网络及其改进

　 　 GCN 是 Kipf 等[12] 于 2017 年提出的一种半监督分类

算法,根据图模型中每个节点连接关系对顶点的原始特

征进行逐层学习,自适应提取深层特征与节点分类。 本

文将每个变压器故障状态样本作为图模型中的节点,每
个节点包含不同频带的边际谱信息,构造图模型求取邻

接矩阵作为 GCN 模型的输入。
1)图模型

图模型可按边的连接关系分为无向图与有向图;按
照边的权重关系可分为加权图与无权图。 其中,无向图

又可分为 K-近邻图、 ψ -近邻图和完全图,如图 2 所示。
ψ-近邻图假设存在一个阈值 ψ,任意顶点与其他点

的距离在该阈值范围内都存在边连接;K-近邻图是通过

近邻参数 K 构图,任意顶点与其距离最近的 K 个点存在

图 1　 不同状态的边际谱

Fig. 1　 Marginal
 

spectra
 

of
 

different
 

states

图 2　 无向图的 3 种构图方式

Fig. 2　 Three
 

kinds
 

of
 

composition
 

of
 

undirected
 

graph

边连接;完全图则是指所有顶点之间均存在边连接。 无

向加权完全图,以每个样本为顶点,任意两个顶点的边连

接权重由高斯函数计算。
图模型可表示为 G = (V,E,A) 。 模型中,V 和 E 分

别表示顶点和边的集合,A 表示图模型的邻接矩阵。 根

据无向加权完全图的拓扑结构可求取邻接矩阵 A 作为

GCN 模型的输入:

Apq = Aqp = exp
- ‖Xp - Xq‖

2
2

η 2( ) (12)

式中: Apq = Aqp 表示两个顶点间的连接权重,η 表示高斯
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核带宽,Xp,Xq 表示特征向量矩阵 X 中第 p 个与第 q 个

样本的特征向量。
2)图卷积神经网络的改进

为了从不同频率的边际谱中挖掘反映故障特征的有

效信息,本文构建了一个多通道和多连通的 GCN 模型,
如图 3 所示。

图 3　 改进的 GCN 结构

Fig. 3　 Improved
 

GCN
 

structure

该模型的每个并行通道包含多个独立的图卷积层

gc1,gc2 和 gc4 用于实现对不同频带边际谱信息二次挖

掘。 为了从不同尺度提取边际谱信息,在前向传播网络

中添加一层图卷积层 gc3,实现多连通从而增加了 gc4 层

节点特征的多样性。 对各通道特征融合后连接一个图卷

积层 gc5,输出层连接一个 lg_softmax 分类器。 最后采用

交叉熵损失函数[12] 计算损失值,并使用 Adam 优化器更

新模型参数。 GCN 前向传播过程为:
输入层:
H(1) = σ[D -1 / 2(A + I)D -1 / 2XW(1) ] (13)
隐藏层:
H(2) = σ[D -1 / 2(A + I)D -1 / 2(H(1)W(2) + XW(3) )]

(14)
H(4) = σ[D -1 / 2(A + I)D -1 / 2H(2)W(4) ] (15)
各通道特征融合层:
H(5) = [H1 (4) ,H2 (4) ,…,Hh (4) ] (16)
输出层:
y = [D -1 / 2(A + I)D -1 / 2H(5)W(5) ] (17)
lg_softmax 分类:

Y i = lg
eyi

∑
n

i = 1
eyi( ) ,( i = 1,2,3,…,n) (18)

式中: A + I为加自环的邻接矩阵;I为单位矩阵;D是A +
I所对应度矩阵;W( l) 表示第 l层的权重;H(5) 是各通道特

征融合的特征;h 表示通道数;σ( . ) 表示激活函数

ReLU(. ) = max(0,. );y = [y1,y2,…,yn] 为输出层特征,
维度等于类别数 n;Y = [Y1,Y2,…,Yn]为分类器输出概

率值。
1. 3　 改进灰狼优化算法

　 　 由式(12)可见,高斯加权函数核带宽 η 的值会影响

边连接的权重,为了使相同类型样本的边连接权重最大

化,而不同类型样本的边连接权重最小化,故引入优化算

法对其进行寻优。
1)基本灰狼优化

Mirjalili 等[16] 于 2014 年提出了灰狼优化算法( gray
 

wolf
 

optimication,
 

GWO),根据灰狼社会等级制度,将狼

群中适应度最好的前 3 匹狼分别定义为 α,β和 δ,其余定

义为 ω— ,由每代狼群中最优的 3 个解指导完成目标搜索

及位置更新。 狼群围捕猎物的数学模型为:

d = CQ→p(T) -Q→(T) (19)

γQ→(T + 1) =Q→p(T) - Fd (20)
F = 2γr1 - γ (21)
C = 2r2 (22)

式中:d 表示个体与目标之间的距离; Q→(T + 1) 表示对

灰狼位置更新; Q→p 表示目标向量位置;T 是当前迭代次

数; Q→ 表示灰狼位置向量;F 和 C 为向量系数; r1,r2 为

[0,1] 随机数;γ 为收敛因子其值随着迭代次数增加由 2
线性减小到 0。

对灰狼位置的迭代寻优时,基于 α,β,δ 狼对狼群指

导位置向量的模值,引入学习权重更新灰狼位置。

Qα
→ =Qα

→ - F C·Qα
→ -Q→

Qβ
→ =Qβ

→ - F C·Qβ
→ -Q→

Qδ
→ =Qδ

→ - F C·Qδ
→ -Q→

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(23)

θ α =
Qα
→

Qα
→ + Qβ

→ + Qδ
→

θ β =
Qβ
→

Qα
→ + Qβ

→ + Qδ
→

θ δ =
Qδ
→

Qα
→ + Qβ

→ + Qδ
→

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï

(24)

Q→(T + 1) =
θ αQα

→ + θ βQβ
→ + θ δQδ

→

3
(25)

式(23)表征狼群朝向 α,β,δ 移动的距离与步长,式
(24)定义狼群对 3 头向导狼的学习权重,式(25)确定狼

群的最终位置。
2)收敛因子衰减策略
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GWO 的收敛因子随着迭代次数增加而递减,显然会

极大的影响算法的搜索能力。 因此,文献[17-18] 提出

一种非线性收敛因子来改善算法在全局搜索和局部搜索

间的平衡性。 该因子在算法执行初期减缓 γ 衰减速度提

高全局搜索能力;在算法后期加快 γ 衰减速度的同时提

高了 γ 值,导致算法后期的扰动增大。 基于此,本文提出

一种带正弦函数的非线性收敛因子:

γ = 2 - 2 T
Tmax

sin
π
2

T
Tmax

( ) (26)

其中,Tmax 为最大迭代次。
图 4 所示为不同收敛因子的效果比较。 由图 4 可

知,所提收敛因子保留了算法执行初期降低 γ 衰减速度

的特点;算法后期在提高 γ 衰减速度且获得较小的值以

避免最优解动荡,加快算法收敛。

图 4　 不同收敛因子对比

Fig. 4　 Comparison
 

of
 

different
 

convergence
 

factors

1. 4　 未知类型故障的辨识

　 　 传统基于监督式学习的故障诊断模型,仅能对已知

类型的故障即模型训练过的故障类别进行辨识,而对未

知类型故障识别效果不佳,通常会将其误判为最相似的

一类。 对模型所提特征向量 y 进一步分析可知,与已知

类型故障相比,未知类型故障的特征向量 y 的峰值和有

效值方面存在差异。 因此,本文考虑构造峰值因子 f,用
以实现已知类型故障与未知类型故障在特征层面分层:

f =
ypeak

1
n ∑

n

i = 1
y2
i

(27)

式中: y 表示输出层的特征向量, n 为类别数, ypeak 为

峰值。
图 5 所示为 1

 

200 个已知故障类型和 300 个未知故

障类型在峰值因子上的差异。
其中,已知故障类型的样本,在经过训练集训练后,

峰值因子相对集中,而未知故障类型的计算结果会分散

到两端。 即只要选择合适的阈值,就可以对未知类型的

故障进行准确辨识。 它们的边界,可以根据统计学原理

图 5　 峰值因子分布

Fig. 5　 The
 

distribution
 

of
 

the
 

crest
 

factor

进行计算。
在添加了未知类型故障模块后,对于每个测试样本,

其识别流程调整为:
1)获得 GCN 输出层特征向量 y;
2)计算 y 峰值因子 f;
3)判断 f 是否在训练集的峰值因子的上下限范围

内,若不在,则表示为未知类型故障;反之则为已知类型

故障,对 y 计算 lg_softmax,确定故障类型。

2　 配电变压器故障诊断算法

　 　 本文提出将 CEEMDAN 与 GCN 相结合的配电变压

器故障诊断方案,工作流程如图 6 所示。 实现步骤如下:
1)

 

通过采集装置获得配电变压器的振动信号;
2)

 

对所采数据进行 CEEMDAN,从而获得一组模态

分量;并根据波形及相关性求取高频、基频与低频 3 个分

量的边际谱,构成特征向量矩阵;
3)

 

构造无向加权完全图,并使用 IGWO 对高斯函数

的核带宽寻优,求取邻接矩阵;
4)

 

搭建改进的 GCN 模型,训练并保存最优模型;
5)

 

统计计算峰值因子的边界范围;
6)

 

用测试样本验证模型诊断精度。

3　 实验系统及故障模拟

3. 1　 振动信号采集系统

　 　 配电变压器振动信号采集系统如图 7 所示,由加速

度传感器、振动信号采集装置及上位机软件组成。
该系统采用型号为 LC0156A 的压电式加速度传感

器,采集卡选择 NI
 

USB-6218;上位机软件由 MATLAB 和

LabVIEW 混合编程开发。
3. 2　 故障模拟

　 　 故障模拟对象,分别选取了 S11-M-315 / 10 油浸式

变压器和物理结构与 10
 

kV 干式变相同、容量为 30
 

kVA
的 380

 

V / 380
 

V 干式变压器。 振动信号采集装置的采样
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图 6　 所提算法的工作流程

Fig. 6　 Workflow
 

of
 

proposed
 

algorithm

图 7　 振动信号采集装置

Fig. 7　 Vibration
 

signal
 

acquisition
 

device

率为 3
 

kHz,采样时间为 0. 1 s,即每个样本采集 300 个数

据点。 据文献[19-20] 对变压器振动测点的研究可知,
由于 B 相的振动受 A、C 两相影响,振动强度较大。 考虑

安全性等因素将加速度传感器安装于 0. 4
 

kV 出线侧对

应于 B 相绕组的油箱表面中部。
图 8 所示为对油变故障模拟情况。 故障模拟时,调

节绕组轴向压紧螺母,减小绕组的压紧力来模拟绕组松

动状态;在 AB 两相的低压绕组与铁芯之间垫木块模拟

绕组变形故障;通过调节横向紧固螺杆的螺母来模拟铁

芯松动故障;给铁芯安装接地片,使铁芯具有两个接地

点,模拟铁芯两点接地故障。 故障模拟前,需要先将实验

油抽出,并吊出机构,进行故障模拟操作后,再装入变压

器油。
故障模拟完成后对变压器进行实验,由于油浸式变

压器容量较大,无法在带载的情况下进行故障实验。 本

文通过对油浸式变压器进行常规的短路实验收集绕组变

形与绕组松动状态下油箱表面的振动信号。 将试验变压

器低压侧三相短路,高压侧接三相调压器,使得低压侧电

流分别为额定电流的 80%、90%、100%、110%来模拟不同

负载的运行状态。 对变压器进行常规的空载实验收集铁

芯两点接地与铁芯松动状态下油箱表面的振动信号,在

图 8　 油浸式变压器的故障模拟

Fig. 8　 Fault
 

simulation
 

in
 

oil
 

immersed
 

transformer

试验变压器低压侧连接三相调压器,高压侧开路,调节低

压侧电压 360、380、400、420、440
 

V。 在短路实验与空载

实验下采集了油变的正常情况、绕组变形、绕组松动、铁
芯两点接地故障及铁芯松动 5 种运行状态下的实验数

据,分别记为状态 1 ~状态 5。
此外,作者实验室有一台 380

 

V / 380
 

V 配电网物理

仿真系统使用的干式变压器,其物理结构与 10
 

kV 干式变

相同的变压器,容量为 30
 

kVA。 因此本文选定在该平台的

干式变压器上进行故障模拟,由于受制于实验条件,在不

对变压器进行破坏性实验下模拟了螺丝松动和铁芯多点

接地两种故障如图 9 所示,并采集了正常运行、螺丝松动

和铁芯多点接地 3 种运行状态的实验数据共 1
 

800 组。

图 9　 干式变压器的故障模拟

Fig. 9　 Fault
 

simulation
 

in
 

dry
 

transformer
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4　 信号分析与参数设置

4. 1　 原始信号分析

　 　 以油变为例,各状态原始信号如图 10 所示。 由图可

见,虽然不同状态的幅值与波形存在差异,但时域波形复

杂干扰较多。

图 10　 各个状态的原始波形

Fig. 10　 Original
 

waveform
 

of
 

each
 

state

图 11 所示为图 10 对应各状态的频谱。 可见,信号

中含有较大的直流分量;绕组故障时频率主要集中在

100、200 及 300
 

Hz;绕组变形与绕组松动时各频率幅值

存在差异;发生铁芯故障时,200
 

Hz 的振动强度增大,如
两点接地故障 200

 

Hz 分量大于 100
 

Hz。

图 11　 各状态的频谱

Fig. 11　 Spectrum
 

of
 

each
 

state

4. 2　 CEEMDAN 的参数设置

　 　 CEEMDAN 主要包括 ε 0 和N两个参数。 辅助噪声与

原始信号信噪比 ε 0 是用来抑制模态混叠现象的发生。
ε 0 取大或取小,均会导致部分分量发生模态混叠,文献

[14-15]给出的推荐值为 0. 2,适用于大部分的信号。 辅

助噪声添加次数 N 越大,即对分解结果的平均处理次数

越多,有利于消除所添加的噪声对分解造成的影响,但计

算量也越大。 通过分析 N 值的变化,主模态分量与原始

信号的相关性如表 1 所示,可以发现随着 N 为变大,相关

性逐渐提升,但 N 超过 20 后,相关性基本趋于稳定。 综

合相关性和计算量,N 取 20。
表 1　 主模态分量与原始信号相关性与 N 的变化关系

Table
 

1　 Correlation
 

between
 

the
 

main
 

modal
 

component
 

and
 

the
 

original
 

signal
 

with
 

the
 

change
 

of
 

N
N 10 20 30 40 50

状态 1 0. 930 0. 959 0. 958 0. 958 0. 959
状态 2 0. 930 0. 973 0. 973 0. 973 0. 974
状态 3 0. 904 0. 952 0. 951 0. 949 0. 949
状态 4 0. 782 0. 835 0. 831 0. 831 0. 836
状态 5 0. 720 0. 782 0. 776 0. 780 0. 783

4. 3　 GCN 模型的参数

　 　 改进 GCN 模型的参数设置如表 2 所示,各层的编号

与 1. 2 节图 3 相同。
表 2　 参数设置

Table
 

2　 Parameter
 

setting
图卷积层 输入维度—输出维度 模型参数

gc1 300—32 dropout 0. 5
gc2 32—16 最大迭代次数 100
gc3 300—16 weight 5×10-4

gc4 16—5 初始学习率 0. 05
gc5 15—5

　 　 本文以训练集和验证集共 1
 

500 组样本为例,GCN
模型的输入为 1

 

500×300 的矩阵,将 1
 

500 个样本分别作

为无向加权完全图的顶点,根据 1. 2 节中式(12)获得 1
 

500×1
 

500 的邻接矩阵 A,邻接矩阵 A 会随着输入模型的

样本数改变而变化。
4. 4　 参数寻优

　 　 为了获得最优的高斯加权函数核带宽 η,使用 IGWO
进行寻优。 以训练集 1

 

200 个样本为例,选取邻接矩阵 A
中不同标签顶点间的连接权重总和与相同标签顶点间的

连接权重总和之比为目标函数,目标函数值越小所获得

的邻接矩阵越优,狼群数量设为 20,最大迭代次数设为

10 次,搜索空间设为(0. 1,5)。 同时与 GA、原生 GWO、
PSO 算法及使用文献[17]与文献[18]提出的非线性收

敛因子改进的 GWO 对比。 本文所用计算机的处理器为

Intel®
 

Core(TM)
 

i5-10200 H,显卡为 GTX-1650,寻优结

果如表 3 所示。
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表 3　 不同优化算法结果

Table
 

3　 Results
 

of
 

different
 

optimization
 

algorithms

模型

评价指标

训练时间

(迭代 10 次) / min
目标函数最优值 最优核带宽

PSO 27. 96 1. 35×10-5 0. 152
GA 26. 56 0. 616 0. 960

GWO[16] 29. 22 3. 93×10-5 0. 145
GWO[17] 28. 86 3. 83×10-7 0. 128
GWO[18] 28. 92 4. 597×10-7 0. 133

IGWO 28. 6 3. 43×10-7 0. 125

　 　 在最大迭代次数相同条件下,PSO 所需的时间较短,
但其寻优结果容易陷入局部最优;GA 算法所需时间最

短,但经过 10 次迭代后所求目标函数值最大,寻优效果

不佳。 相比于 PSO 与 GA,虽然原生 GWO 所需时间较

长,但其寻优效果更佳,局部寻优与全局搜索的平衡性

好;GWO 所需时间为 29. 22 min,而使用文献[17-18]所

提收敛因子与本文所提对 GWO 改进所需的时间均优于

原生 GWO;经比较可知,所提改进方法获得的目标函数

值最小,经 10 次迭代所需时间为 28. 6 min。 因此,最终

寻优结果为 η= 0. 125。

5　 对比和分析

5. 1　 不同运行工况下故障诊断

　 　 为验证所提方案在变压器不同工况下的诊断效果,
以油浸式变压器为例。 将额定工况样本划分为训练集

1
 

200 组、验证集 300 组用于模型训练。 测试集包含 5 种

状态,每种状态各有多种不同运行工况,共计 3
 

600 组样

本。 对诊断结果绘制混淆矩阵,如图 12 所示。

图 12　 混淆矩阵表示的测试结果

Fig. 12　 Confusion
 

matrix
 

of
 

test
 

set
 

classification
 

results

其中 6 表示未知类型故障,所提方案对变压器正常

情况,绕组变形,绕组松动,铁芯两点接地及铁芯松动 5
种状态均能准确识别,准确率达 97. 73%。

表 4 与 5 分别表示使用额定工况下训练的模型对工

况波动样本的测试结果,IN 表示低压侧额定电流。
表 4　 不同负载电流下的诊断结果

Table
 

4　 Diagnostic
 

results
 

of
 

different
 

load
 

currents
(%)

状态
工况

110%IN 90%IN 80%IN
绕组变形 98 99. 33 98. 29
绕组松动 99. 75 99. 2 100

表 5　 不同空载电压下诊断结果

Table
 

5　 Diagnosis
 

results
 

under
 

different
 

no-load
 

voltages (%)

状态
工况

440
 

V 420
 

V 380
 

V 360
 

V
铁芯松动 94. 75 94. 33 95 94. 5

铁芯两点接地 100 100 99. 67 100
正常 98. 5 96. 5 99. 5 98. 33

　 　 可见,绕组松动、正常与铁芯两点接地状态受变压器

运行工况波动影响较小。 在空载电压波动下,对铁芯松

动故障诊断准确率较低为 94. 33% ~ 95%;铁芯两点接地

故障诊断准确率较高。 通过观察发现,铁芯松动故障发

生错判的样本,被误判为铁芯两点接地故障与未知类型

故障。 在负载电流变化下,对绕组变形故障的诊断准确

率波动较大,其中所有辨识错误样本均被误判为绕组松

动状态与未知类型故障。 由此表明,所提方案虽然对不

同工况的诊断具有一定精度,但对铁芯松动故障的辨识

无法完全克服工况波动的影响。
5. 2　 改进的 GCN 性能评估

　 　 1)不同构图方式比较

不同的构图方式,获得的邻接矩阵也不同,特征提取

效果也会存在差异。 对无向加权完全图与 K = 3 和 ψ =
0. 4 的近邻图进行比较,在相同的网络结构下,对 gc5 层

的特征做 t-SNE[21] 二维可视化如图 13 所示。 图 13
 

( a)
中状态 2 与状态 3 的特征分布散乱且独立成块,由此说

明使用 ψ= 0. 4 近邻图的拓扑结构获得的邻接矩阵,对特

征聚合效果较差。 图 13
 

(b)所示使用 K = 3 近邻图求邻

接矩阵,获得不同状态的特征均有部分独立成块,且不同

状态的特征存在混叠部分,对不同类型样本的分离效果

不如其他两种构图方式。 显然,所提使用无向加权完全

图求取邻接矩阵,获得的特征对相同类型样本的聚合效

果与对不同类型样本的分离效果均优于对比方法。
2)分类性能比较

为了进一步评估 GCN 改进后的性能,以油浸式变压
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图 13　 不同构图方式比较

Fig. 13　 Comparison
 

of
 

different
 

composition
 

methods

器变数据为例构造了如下几个对比模型,分别使用传统

GCN,SVM,RF 分类器对边际谱特征分类以及使用 GCN
对原始信号进行特征提取和分类;各模型的诊断结果如

表 6 所示。
表 6　 各类方法的性能对比

Table
 

6　 Performance
 

comparison
 

of
 

each
 

method
模型 准确率 / %

原始信号+GCN 86. 73
边际谱特征+SVM 92. 78
边际谱特征+RF 92. 81
边际谱特征+GCN 93. 83

所提方案 97. 73

　 　 由表 6 可见,使用 SVM 与 RF 的辨识精度均低于传

统 GCN 模型的分类精度,而传统 GCN 模型的分类准确

率低于所提方案。 由此说明改进的 GCN 能有效从不同

尺度挖掘深层特征,提高模型的分类准确率。 直接使用

GCN 来提取原始信号特征,准确率比所提方案低了 11%
左右。 说明相对于端到端的机器学习模型,所提的特征

提取方法使故障信息更加清晰,提高模型的学习质量。
5. 3　 未知类型故障检测

　 　 验证本文所提方案对未知类型故障的检测性能。 将

S11-M-315 / 10 油浸式变压器低压侧 BC 两相短路,A 相

开路,高压侧接三相调压器,收集了 300 组不同工况的

BC 短路故障样本作为未知类型故障并使用 5. 1 节训练

的模型(模型 1)进行直接辨识。 其次,将数据集中任意

一种状态的样本排除,重新训练诊断模型,然后对 300 组

BC 短路故障样本进行测试。

表 7 列出 5 个模型的测试结果和峰值因子 f 的上下

限。 可以发现:1) 各模型对 BC 短路故障的辨识结果均

能达到 90%及以上;2)诊断模型的状态类型和数量发生

变化,f 的边界值会出现些许变化,但分布的区间相对稳

定,所提的方案都可以对未知类型故障进行识别。 值得

一提的是,尽管所提方案能改善传统故障诊断方法无法

辨识未知类型故障的问题,但它是以降低模型对已知类

型故障的诊断精度为代价来实现的。
表 7　 未知类型故障诊断结果

Table
 

7　 Unknown
 

type
 

fault
 

diagnosis
 

result
名称 训练集排除的故障类型 f 的上下限 BC 短路辨识结果

模型 1 BC 短路 1. 209 ~ 1. 821 92. 76%
模型 2 状态 2、BC 短路 1. 357 ~ 1. 791 92. 21%
模型 3 状态 3、BC 短路 1. 364 ~ 1. 722 94. 5%
模型 4 状态 4、BC 短路 1. 308 ~ 1. 627 90%
模型 5 状态 5、BC 短路 1. 376 ~ 1. 725 93. 12%

5. 4　 干式变压器故障状态识别

　 　 为了验证所提方案对不同类型变压器的适应性,将
其应用于干变故障诊断上。 由于两种变压器结构存在差

异及信号传递路径不同,信号波形的成分也存在差异。
因此,使用 3. 2 节收集的 1

 

800 组干变数据集重新训练故

障诊断模型,诊断结果如图 14 所示。

图 14　 干式变压器的混淆矩阵

Fig. 14　 Confusion
 

matrix
 

of
 

dry-type
 

transformer

图中 1 ~ 3 分别代表正常状态,螺丝松动与铁芯多点

接地故障,4 表示未知类型故障,它们的分类准确率为

95. 6%。 由此说明,所提方案在干变上也适用,由于干变

故障特征的信号谱差异较小,所以其识别准确率比油

变低。
5. 5　 算法对比

　 　 为了验证所提方案的分类性能,将其与文献[ 9]、
[11]方法对比。 文献[9]提取变压器振动信号 6 个时频

域特征,并利用支持向量机做分类。 文献[11]利用堆栈

自编码器与贝叶斯分类器相结合实现对变压器故障诊
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断。 利用油浸式变压器与干式变压器数据集,分别将所

提方案与文献[9]和文献[11]进行对比,如表 8 所示。
表 8　 不同方法的测试结果对比

Table
 

8　 Comparison
 

of
 

test
 

results
 

with
 

different
 

methods
方法 变压器类型 准确率 / %

文献[9]
油浸式变压器 92. 8
干式变压器 88. 56

文献[11]
油浸式变压器 96. 3
干式变压器 80. 33

所提方案
油浸式变压器 97. 73
干式变压器 95. 6

　 　 文献[9]与[11]的方法应用于油浸式变压器准确率

为 92. 8%和 96. 3%,然而它们应用于干式变压器的准确

率仅为 88. 56%与 80. 33%。 经比较可发现,所提方案应

用于干式变压器与油浸式变压器的准确率均高于其他方

法,且具备未知类型故障的辨识能力。 说明所提方案能

更准确地提取变压器振动信号的特征,且具有更强的适

应性和泛化能力。

6　 结　 论

　 　 本文提出一种将 CEEMDAN 与 GCN 相结合的故障

诊断算法,实现配电变压器潜伏性故障的诊断与分类。
所提改进的 GCN 模型能从多尺度挖掘配电变压器故障

信号的深层特征,提高模型的分类准确率。 实验验证可

见,对于所模拟油浸式变压器故障和干式变压器故障,所
提方案的分类准确率分别达到 97. 73%和 95. 6%,优于文

献中的对比方法,充分说明所提方案具备较强的适应性。
本文还针对传统模型存在对未知类型故障无法辨识的问

题,提出一种峰值因子指标,将未训练过的 BC 短路故障

样本输入至模型中,将其标识为独立故障类型,且准确率

达到 92. 76%。
下一阶段将重点研究算法面对多重混合故障时的辨

识能力,并通过改进克服运行工况波动带来的影响。
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