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多策略改进黏菌算法阶段优化 HSVM
变压器故障辨识∗

谢国民　 林忠宝

(辽宁工程技术大学电气与控制工程学院　 葫芦岛　 125105)

摘　 要:为解决变压器故障诊断精度较低的问题,提出了一种多策略改进黏菌算法( ISMA) 阶段优化混合核支持向量机

(HSVM)的变压器故障诊断新方法。 首先,利用主成分分析(PCA)来消除变量之间的信息冗余并降低数据集维度。 其次,引入

黏菌算法(SMA),并结合 Logistic 混沌映射、二次插值、自适应权重多策略改进 SMA,以提高 SMA 算法收敛速度和局部搜索能

力;然后,与原始 SMA、WHO 和 GWO 算法进行寻优测试,对比验证改进后 SMA 算法的优越性;最后,使用改进 SMA 算法分阶段

对混合核支持向量机参数寻优,构建 ISMA-HSVM 变压器故障诊断模型。 将降维后的特征数据输入 HSVM 模型与 BPPN、ELM
和 SVM 进行比较,HSVM 模型的诊断准确性分别提高了 5. 55%、8. 89%、5. 55%。 使用 ISMA 优化 HSVM 模型参数,与 WHO、
GWO、SMA 算法优化效果比较,结果准确性提高了 13. 33%、12. 22%、5. 55%。 其中,ISMA-HSVM 模型的诊断精度为 93. 33%。
实验结果表明,所提模型有效提升故障诊断分类性能,且具有较高的故障诊断精度。
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Abstract:
 

A
 

new
 

method
 

for
 

transformer
 

fault
 

diagnosis
 

has
 

been
 

proposed
 

to
 

address
 

the
 

issue
 

of
 

low
 

diagnostic
 

accuracy.
 

This
 

approach
 

involves
 

the
 

use
 

of
 

a
 

multi-strategy
 

improved
 

slime
 

mould
 

algorithm
 

(ISMA)
 

for
 

phase
 

optimization
 

in
 

conjunction
 

with
 

a
 

hybrid
 

kernel
 

support
 

vector
 

machine
 

(HSVM).
 

Firstly,
 

principal
 

component
 

analysis
 

(PCA)
 

is
 

employed
 

to
 

eliminate
 

information
 

redundancy
 

among
 

variables
 

and
 

reduce
 

the
 

dimensionality
 

of
 

the
 

dataset.
 

Secondly,
 

the
 

slime
 

mould
 

algorithm
 

(SMA)
 

is
 

introduced,
 

and
 

a
 

Logistic
 

chaotic
 

mapping,
 

quadratic
 

interpolation,
 

and
 

adaptive
 

weight
 

multi-strategy
 

improved
 

SMA
 

are
 

proposed
 

to
 

enhance
 

the
 

convergence
 

speed
 

and
 

local
 

search
 

capability
 

of
 

the
 

SMA
 

algorithm.
 

Subsequently,
 

optimization
 

tests
 

are
 

conducted
 

by
 

comparing
 

the
 

improved
 

SMA
 

algorithm
 

with
 

the
 

original
 

SMA,
 

WHO,
 

and
 

GWO
 

algorithms
 

to
 

validate
 

its
 

superiority.
 

Finally,
 

the
 

improved
 

SMA
 

algorithm
 

is
 

utilized
 

in
 

a
 

phased
 

manner
 

for
 

parameter
 

optimization
 

of
 

HSVM,
 

leading
 

to
 

the
 

construction
 

of
 

the
 

ISMA-HSVM
 

transformer
 

fault
 

diagnosis
 

model.
 

After
 

inputting
 

the
 

dimension-reduced
 

feature
 

data
 

into
 

the
 

HSVM
 

model
 

and
 

comparing
 

it
 

with
 

BPPN,
 

ELM,
 

and
 

SVM,
 

the
 

diagnostic
 

accuracy
 

of
 

the
 

HSVM
 

model
 

improved
 

by
 

5. 55%,
 

8. 89%,
 

and
 

5. 55%,
 

respectively.
 

By
 

optimizing
 

the
 

HSVM
 

model
 

using
 

ISMA
 

and
 

comparing
 

it
 

with
 

WHO,
 

GWO,
 

and
 

SMA
 

algorithm
 

optimizations,
 

the
 

accuracy
 

increased
 

by
 

13. 33%,
 

12. 22%,
 

and
 

5. 55%,
 

respectively.
 

Specifically,
 

the
 

diagnostic
 

accuracy
 

of
 

the
 

ISMA-HSVM
 

model
 

reached
 

93. 33%.
 

The
 

experimental
 

results
 

indicate
 

that
 

the
 

proposed
 

model
 

effectively
 

enhances
 

fault
 

diagnosis
 

classification
 

performance
 

and
 

demonstrates
 

a
 

high
 

level
 

of
 

diagnostic
 

accuracy.
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0　 引　 言

　 　 电力变压器是电力系统的关键部分,通过配电网络

进行电压升降[1] 。 如果不及时诊断变压器的运行故障,
会危及电力系统的安全运行。 变压器一旦故障不仅带来

严重的安全风险,还会造成重大经济成本损失,并影响电

气系统的稳定运行[2] 。 因此,变压器故障诊断对电气系

统的安全和稳定运行至关重要。
进行数据进行采集时,实测数据具有一定的波动性,

而且某些特殊关键部位难以直接安装检测装置,获取的

数据不完备[3] 。 对不完备数据进行故障诊断时易误判,
降低诊断准确率。 为获取完备数据,基于变压器油中的

溶解气体成分分析( dissolved
 

gas
 

analysis,
 

DGA)法成为

了一种主要的变压器故障诊断手段[4] 。 DGA 是各种变

压器故障诊断方法的基础,如关键气体法[5] 和三比值

法[6] 。 然而,上述方法通常由于缺乏编码方法而导致故

障诊断精度得不到保证。
随着机器学习技术不断发展,多种机器学习方法被

应用到变压器故障诊断中,如支持向量机[7] 、神经网络[8]

和极限学习机[9] 等。 但是,神经网络训练成本高,需要大

量数据样本。 极限学习机虽然算法简单,但是在分类小

样本数据时准确率有待提高。 支持向量机具有突出的泛

化能力,且训练不需要大量数据,在变压器故障诊断中表

现优异[10] 。
在文献[11] 中,以特征气体浓度为特征,采用支持

向量机( support
 

vector
 

machine,
 

SVM) 的变压器故障方

法,其诊断精度得到提升。 在文献[12] 中,采用混合采

样和 SVM 的变压器故障诊断方法,进一步提高了诊断准

确率。 在文献[13]中,采用 SVM 用于故障诊断,解决了

样本数量少和非线性分类的常见问题。 在文献[14]中,
采用采用高斯核函数和二项式核函数混合方法提高了故

障诊断精度, 但是核函数参数影响诊断效果。 在文

献[15]和[16]中,分别用 PSO 和 GWO 算法优化 SVM 模

型。 但算法在收敛速度和达到全局最优解方面存在缺

点,容易陷入局部最优,影响支持向量机的分类准确性。
通过上述文献分析可知,现有的 DGA 和 SVM 的变压器

故障诊断方法仍然存在以下问题:首先,使用 SVM 的单

核学习方法并未解决数据异构问题。 其次,在 SVM 参数

优化中如何快速捕捉最优参数仍是一个很大的挑战。
智能算法易陷入局部最优,是目前大多算法的缺点,

但是黏菌算法相比其他算法结构简单,准确率高。 因此,
本文提出了一种由多策略改进的黏菌算法( improving

 

slime
 

mold
 

algorithm,
 

ISMA) 优化的混合核支持向量机

( hybrid
 

kernel
 

support
 

vector
 

machine,
 

HSVM) 故障诊断

方法。 该方法通过 Logistic 混沌映射、自适应权重和二插

值改进 SMA,全面提高算法收敛速度和局部寻优能力。
并采用改进后的 ISMA 阶段优化混合核函数模型参数,
取得较好效果。 实验结果表明,建立的 ISMA-HSVM 故

障诊断模型比其他传统方法具有更高的诊断准确性,且
克服数据异构以及模型参数选取的难题。

1　 数据特征提取

　 　 油浸式变压器中绝缘油是一种含有多种碳氢化合物

基团的混合物,当变压器发生故障时,绝缘油中溶解的碳

氢化合物混合物的含量会发生改变。 传统上,H2、C2H6、
C2H4、CH4 和 C2H2 等 5 种故障特征气体被用作变压器的

故障诊断[17] 。 然而,这些气体仅包含不完整的故障信

息,导致诊断准确性较低。 因此,将数据扩展到 21 维,可
以有效提高信息完整性[18] 。 原始 5 种气体浓度由 S1 ~ S5

表示,10 种气体的相对浓度则分别用 S6 ~ S15 表示,6 种

气体与总碳氢化合物 TH 的比率则用 S16 ~ S21 表示。 其

中,TH =H2 + CH4 + C2H2 + C2H4 + C2H6。 特征数据的详

细信息如表 1 所示。
表 1　 变压器特征数据

Table
 

1　 Characteristics
 

of
 

transformer

21 维特征
H2 CH4 C2H2 C2H4 C2H6

CH4

H2

C2H2

H2

C2H4

H2

C2H6

H2

C2H2

CH4

C2H4

CH4

C2H2

C2H4

CH4

C2H6

C2H2

C2H6

C2H4

C2H6

C2H4

TH
CH4

TH
C2H6

TH
C2H2

TH
H2

TH
H2 + C2H4

TH

　 　 为了解决数据高维度问题,本文采用主成分分析

(principal
 

component
 

analysis,
 

PCA) [19] 来降低数据的维

度。 PCA 保留了数据的有效信息,并进一步减少了数据

的维度,从而加快了训练过程。 累积方差的贡献率计算

步骤如下:
第 1 步:计算矩阵 R 。

R =
a11 … a1n

︙ ⋱ ︙
an1 … ann

( ) (1)

式中: an,n 为相关系数。
第 2 步:分解协方差矩阵。
R = USUT (2)

式中: U 为特征向量矩阵; S 为对角矩阵。
第 3 步:计算前 m 个主元累积方差贡献率。
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PV i =
∑

m

i = 1
λ i

∑
n

i = 1
λ i

(3)

式中: PV i 代表方差贡献率, λ i 是协方差矩阵的特征值。
考虑了 21 维的故障特征作为输入来计算累积方差

比率。 累积方差比率结果如图 1 所示。

图 1　 累计方差贡献率

Fig. 1　 Cumulative
 

variance
 

contribution
 

rate

根据观察图 1 中的累积方差贡献率,前 8 个主元累

积方差贡献率超过 95%,因此,将维度设置为 8。 其中:8
个主元分别为原始 5 种气体浓度 S1 ~ S5,S8,S13,S15。 降

维前后运行时间与诊断准确率如表 2 所示。
表 2　 故障诊断比较

Table
 

2　 Test
 

function

运行时间 / s 诊断准确率 / %
降维前 1. 322

 

1 72. 56
降维后 0. 936

 

1 78. 89

　 　 由结果可知,在 PCA 降维后,诊断准确性提高了

6. 33%,诊断时间缩短了 0. 386 s。

2　 改进黏菌算法

2. 1　 黏菌算法

　 　 黏菌算法( slime
 

mould
 

algorithm, SMA) [20] 由李在

2020 年提出。 与其他智能算法相比,SMA 虽然简单,但
提供了更高效的优化性能。 黏菌是一种生存在湿润环境

中的真核生物,其营养主要来自外部有机物。 当黏菌靠

近食物时,其生物振荡器会通过静脉生成传播波,增加细

胞质流动。 食物的浓度越高,生物振荡器产生的传播波

越强,细胞质流动越快,在这个过程中鼓励了黏菌包裹食

物。 以下是对此过程的近似模拟模型。
当黏菌接近食物时,黏菌通过味觉来接近食物,接近

食物的规则如下:

X( t + 1)→=
vc
→·X( t)→,r > p

Xb( t)
→ +vb

→· XA( t)
→ -XB( t)

→
( ) ,r ≤ p{

(4)
其中, t 表示在那个时间点的迭代次数; Xb( t) 是最

佳个体的位置; XA( t) 和 XB( t) 分别是在第 t 次迭代中的

两个随机个体的位置。 vb 和 vc 是控制参数。
在上述公式中, p,a 和 w 被定义为:
p = tanh | S( i) - DF | ,i = 1,2,3,…,n (5)

a = arctanh - t
tmax

( ) + 1( ) (6)

W(Sdex)
→=

1 + rand() × lg
bF - s( i)
bF - ωf

+ 1( ) ,i = C

1 - rand() × lg
bF - s( i)
bF - ωf

+ 1( ) ,i = O

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(7)
其中, S( i) 是适应度值; DF 是最佳适应度。 C 是总

群体的前半部分; bF 和 wf 分别是种群的最佳适应度值

和最差适应度值,而 Sdex 是适应度计算序列。
当黏菌包裹食物时,它们受到食物气味浓度的影响。

黏菌的位置更新公式如下:

W∗→ =

ra·(Ub - Lb),ra < z

vc
→·X( t)→,r ≥ p

Xb( t)
→ +vb

→· XA( t)
→ -XB( t)

→
( ) ,r < p

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(8)

其中, Ub 和 Lb 是搜索范围的边界值;是在[0,1]范

围内的随机数。
2. 2　 黏菌算法改进

　 　 由于黏菌算法的局部搜索能力有限,提出将 Logistic
映射、自适应权重和二插值算法相结合,引入到黏菌算

法,提升算法局部搜索能力。
1)Logistic

 

映射

种群的初始多样性有利于加快黏菌算法的收敛速度

和精度。 这是因为 SMA 使用随机方法来初始化种群,导
致后期的多样性较低。 在迭代后期可能导致在解决复杂

优化问题时易于收敛到局部最优。 Logistic 映射结构更

简单,收敛速度更快,并提供更好的一致性。 因此,在

SMA 迭代之前,通过 Logistic 映射初始化种群,以便种群

的各个位置在空间中均匀分布[21] 。 Logistic 映射数学表

达式为:
Xn+1 = μX(n)·(1 - X(n)) (9)
其中, n 代表映射的次数, Xn 是第 n 次的函数映射

数, μ 为随机参数。 当 3. 57 ≤ μ ≤ 4 时处于完全混沌映

射状态,当 μ 取 4 时可获得较好的效果,这里取 μ = 4。
Logistic 映射分布图如图 2 所示:
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图 2　 Logistic 映射分布图

Fig. 2　 Logistic
 

distribution
 

map

2)二次插值方法

二次插值算法是一种局部搜索操作,通过求解拟合

函数的最小二乘法来采用二次函数拟合,以获得函数的

系数。 该方法获得拟合函数,然后使用这个拟合函数来

估算中间点的值。
在实验中, X 和 Y 代表 K 维问题中的种群维度,全局

位置 Z = (Z1,Z2,…,ZK) 是最优的,其最佳适应度分别

是 F(X),F(Y),F(Z) 。 然后,根据式(10) 更新以形成

一个新的个体:
Xq =

(z2
q - y2

q) × F(X) + (x2
q - z2

q) × F(Y) + (y2
q - x2

q) × F(Z)
2[(zq - yq) × F(X) + (xq - zq) × F(Y) + (yq - xq) × F(Z)]

(10)
在两种插值改进的黏菌算法中,个体根据式(11)来

更新位置。 计算得到的新位置然后与当前的全局最优位

置进行比较,以获得新的全局最优位置Xb。 式(11)提供

了具体的计算过程:

Xb =
X,F X( ) < F(Z)

Z,F(Z) ≤ F X( )
{ (11)

3)自适应权重

适当的惯性权重可以有效地协调全局搜索和局部搜

索。 在此基础上,提出了一种新的加权自适应算法,该算

法使用最小自适应加权来增强黏菌的局部优化,并在黏

菌接近目标的情况下调整当前的最优位置。 改进前后自

适应权重迭代曲线如图 3 所示。 自适应加权公式如

式(12)所示,式(4)的改进公式如式(13)所示:

ω = sin
π × t
2Tmax

+ π( ) + 1 (12)

X( t + 1)→=
ω·vc

→·X( t)→,r ≥ p

ω·Xb( t)
→ +vb

→· XA( t)
→ -XB( t)

→
( ) ,r < p{

(13)
由图 3 可知,纵坐标对应的为随机数的值,横坐标代

图 3　 自适应权重因子迭代曲线

Fig. 3　 Adaptive
 

weight
 

factor
 

iteration
 

curve

表迭代次数。 在迭代过程中, F1 线性递减到 0, F2 从 1
指数递减到 0。 在初始迭代过程中,算法具有较强的全

局探索能力;在迭代后期,算法具有较强的局部探索能

力。 采用自适应权重策略改进 SMA 算法后,提升了算法

的寻优能力。
ISMA 算法总体流程如图 4 所示。

图 4　 ISMA 算法流程

Fig. 4　 ISMA
 

algorithm
 

process

2. 3　 改进后 SMA 算法性能测试

　 　 为了充分验证 ISMA 算法的优越性,选择了 SMA、
GWO 和 WHO 算法进行比较。 在测试中,种群大小为

50,迭代次数为 500。 每组算法都独立运行 25 次,取平均

值作为最优结果。 选取的测试函数如表 3 所示。 不同算

法寻优过程曲线如图 5 ~ 8 所示。
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表 3　 测试函数

Table
 

3　 Test
 

function
测试函数 搜索范围 维度

F1 = max
i

{ | xi | ,1 ≤ i ≤ n} [ -100,100] 10

F2 = ∑
n

i = 1
| xi | +

∏n
i = 1

| xi | [ -100,100] 10

F3 = ∑
n

i = 1
- xi sin | xi | [ -1. 28,1. 28] 10

F4 = - 20exp - 0. 2 (1 / n)∑
n

i = 1
x2( ) -

exp[(1 / n)∑
n

i = 1
cos(2πxi)] + 20 + e

[ -40,40] 10

图 5　 F1 函数图像及测试结果

Fig. 5　 F1
 

function
 

image
 

and
 

test
 

results

图 6　 F2 函数图像及测试结果

Fig. 6　 F2
 

function
 

image
 

and
 

test
 

results

图 7　 F3 函数图像及测试结果

Fig. 7　 F3
 

function
 

image
 

and
 

test
 

results

图 8　 F4 函数图像及测试结果

Fig. 8　 F4
 

function
 

image
 

and
 

test
 

results

　 　 F1 和 F2 测试函数是具有全局最小点的单峰函数。
对于这些函数,改进的 SMA 算法具有比其他算法更好的

收敛速度。 F3 和 F4 是具有多个全局最小点的多峰函

数,可以用来检验改进的 SMA 算法跳出局部最优点的能

力。 正如图中所示,改进的 SMA 算法可以成功地收敛到

全局最小点。
实验表明,将 Logistic 映射、自适应权重和二次插值

方法集成到 SMA 中,显著提高了 SMA 寻优能力。 而且,
与其他算法相比,改进的 SMA 在使用不同的测试函数时

表现出强大的泛化性能。
2. 4　 混合核支持向量机模型

　 　 SVM
 

是一种模型识别和分类模型,在数据集进行分

类的过程中,通过引入核函数方法,将低维空间中的线性

不可分数据映射到高维空间中。 然后在新空间中找到最

佳的分类超平面。
高斯核函数是一种局部核函数,定义如下:

Krbf = (x,x i) = exp -
‖x,x i‖

2σ2( ) (14)

指数参数 a = 2σ2 是核函数的一个参数。
多项式核是具有以下形式的全局核函数:
Kpoly(x,x i) = ((x,x i) + q) p (15)
其中, p 和 q 分别是核函数的常数和指数参数。 由

于单核学习方法无法解决数据异构性问题,因此采用多

核方法以提高处理复杂数据的能力是至关重要。 因此,
通过引入一个权重,构造了新的核函数:

K(x,x i) = v·Krbf + (1 - v)·Kpoly,v ∈ [0,1] (16)
其中, v 是混合核函数的权重系数,可以为两个核函

数分配不同的权重。 模型参数会影响其性能。 因此,为
了提升的模型分类能力和泛化效果,确定最优核函数的

参数至关重要。 在迭代初期阶段,增加高斯核函数的比

重;在迭代中期阶段,柔性调节高斯核函数与多项式核函

数的比重;在算法迭代后期,柔性增加多项式核函数比

重,彻底解决数据异构等问题。
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3　 基于 ISMA-HSVM 变压器故障诊断模型

　 　 将初始数据降维后,使用改进的 SMA 算法来优化包

括 c、g、v、p 和 q 在内的 5 个 HSVM 参数,参数优化分为 3
个阶段进行。 在算法迭代优化模型的不同阶段,分区间

限制权重 v 取值范围,对 HSVM 参数寻优,最后在对得到

的参数进行整合,得到 ISMA-HSVM 故障诊断模型,实现

变压器运行状态的精确诊断。 优化步骤如下:
步骤 1):确定变压器故障诊断模型的输入和输出,

划分训练集和测试集,对样本进行归一化处理和 PCA
降维。

步骤 2):设置初始化参数。 黏菌总群体数量,即 N =
30,维 度 dim = 5, Tmax = 200, 参 数 c 的 搜 索 范 围 为

0. 000
 

1 ~ 1,参数 g 的搜索范围为 0. 001 ~ 1
 

000,参数 p 的

搜索范围为 0. 001 ~ 1
 

000,参数 q 的搜索范围为 1 ~ 10。
分区间设置参数 v 的搜索范围,在迭代初期 v ∈ [1

 

000,
10] ;在迭代中期 v ∈ [10,0. 1] ;在迭代后期 v ∈ [0. 1,

0. 001] 。
步骤 3):Logistic 初始化位置并生成黏菌,并分配初

期迭代 v 比重。
步骤 4):提取黏菌的当前个体适应度值,并通过排

序选择最佳和最差的个体。
步骤 5):使用式(5)计算适应度值权重 v 。
步骤 6):更新黏菌的最佳位置和适应度,生成新的

黏菌。
步骤 7):通过式( 6) 更新黏菌的个体位置和相关

参数。
步骤 8):判断是否满足迭代终止条件,未满足进一

步判断模型优化阶段。 如果优化阶段未改变,返回步骤

4)继续迭代。 如果改变优化阶段,切换优化模式,重新限

制 v 比重范围,进行继续迭代。
步骤 9):提取最优参数 c、g、v、p、q ,并建立 HSVM 故

障诊断模型。
故障诊断流程图如图 9 所示。 该模型的框架如图 10

所示。

图 9　 故障诊断流程

Fig. 9　 Fault
 

diagnosis
 

flow
 

chart

4　 故障诊断实验分析

　 　 使用从南方电网某地区收集的变压器特征数据。 数

据集包括变压器 6 种运行状态:正常、高能量放电、低能

量放电、局部放电、高温过热和中低温过热。 在研究过程

中,首先将将现有的 344 组 21 维特征数据进行归一化处

理,并采用 PCA 对数据降维,最后将处理后的特征数据

按 3 ∶ 1 的比例分成训练集和测试集,完成数据的预处

理。 运行数据状态如表 4 所示。
表 4　 数据分类

Table
 

4　 Data
 

classification
正常 高能放电低能放电局部放电中低温过热 高温过热

状态编号 1 2 3 4 5 6
训练集数量 70 37 38 35 36 38
测试集数量 24 13 13 13 13 14
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图 10　 模型框架

Fig. 10　 Model
 

framework

4. 1　 不同机器学习模型和 HSVM 模型的诊断性能比较

　 　 为了验证 HSVM 模型的优越性,使用了包括 BPPN、
ELM 和 SVM 在内的四种常见机器学习模型进行比较。
将归一化且 PCA 降维后的数据输入到不同的模型中,不
同模型故障诊断实验结果如图 11 ~ 14 所示。

图 11　 BPPN 模型故障诊断结果

Fig. 11　 BPPN
 

model
 

fault
 

diagnosis
 

results

图 11 ~ 14 显示,使用 ELM 模型的诊断准确率为

75. 55%,有 22 次误判;SVM 和 BPPN 的诊断准确率为

78. 89%,有 19 次误判;而使用混合核函数模型的诊断准

确率为 84. 44%,有 14 次误判。 以上结果证明 HSVM 模

型的诊断准确性高于其他比较模型。
4. 2　 不同算法优化 HSVM 模型的诊断性能比较

　 　 为了验证 ISMA 优化的 HSVM 故障诊断模型的优越

性,将其性能与 WHO-HSVM、GWO-HSVM 和 SMA-HSVM
模型进行比较。 实验结果如图 15 ~ 18 所示。 不同模型

预测准确率及平均准确率如表 5 所示。

图 12　 ELM 模型故障诊断结果

Fig. 12　 ELM
 

model
 

fault
 

diagnosis
 

results

图 13　 SVM 模型故障诊断结果

Fig. 13　 SVM
 

model
 

fault
 

diagnosis
 

results

从图 15 ~ 18 可以看出,WHO-HSVM 有 18 次误判,
GWO-HSVM 有 17 次误判,SMA-HSVM 有 10 次误判,而
ISMA-HSVM 只有 6 次误判。 结果显示,ISMA-HSVM 具

有最高的诊断准确性,比上述 3 种模型高出至少 5%。 为
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图 14　 HSVM 故障诊断结果

Fig. 14　 HSVM
 

Fault
 

Diagnosis
 

Results

图 15　 WHO 优化 HSVM 故障诊断结果

Fig. 15　 WHO
 

optimized
 

HSVM
 

fault
 

diagnosis
 

results

图 16　 GWO 优化 HSVM 故障诊断结果

Fig. 16　 GWO
 

optimized
 

HSVM
 

fault
 

diagnosis
 

results

图 17　 SMA 优化 HSVM 故障诊断结果

Fig. 17　 SMA
 

optimized
 

HSVM
 

fault
 

diagnosis
 

results

了进一步验证 ISMA-HSVM 的性能,表 5 显示了每组故障

图 18　 ISMA 优化 HSVM 故障诊断结果

Fig. 18　 ISMA
 

optimized
 

HSVM
 

fault
 

diagnosis
 

results

的诊断准确率。 可以看到,在正常运行和高能放电方面,
其诊断准确率为 100%;在低能放电、局部放电、中温过热

和高温过热方面分别为 92. 31%、 92. 31%、 84. 62% 和

85. 71%。 6 种故障类型的诊断准确率也都在 84%以上,
总体诊断准确率达到了 93. 33%。 与上述 3 种方法相比,
ISMA-HSVM 的故障诊断准确度分别提高了 13. 33%、
12. 22%和 5. 55%。

表 5　 诊断准确率对比分析

Table
 

5　 Comparative
 

analysis
 

of
 

diagnostic
 

accuracy

故障类型
故障诊断精度 / %

WHO GWO SMA ISMA
正常运行 95. 83 91. 67 100 100
高能放电 84. 62 92. 31 92. 31 100
低能放电 76. 92 92. 31 92. 31 92. 31
局部放电 69. 23 38. 46 84. 62 92. 31

中低温过热 76. 92 76. 92 64. 29 84. 62
高温过热 64. 29 85. 71 78. 57 85. 71

综合故障诊断准确率 80. 00 81. 11 87. 78 93. 33

5　 结　 论

　 　 针对变压器故障诊断精度低的问题,提出了基于

PCA 数据降维的多策略改进黏菌算法阶段优化混合核支

持向量机的变压器故障诊断模型。 其结论如下:
1)

 

使用 PCA 剔除 21 维数据中的冗余数据,得到了

8 维有效信息来表征变压器故障。 显著降低了模型数据

复杂性,同时也降低了所需的训练时间,有利于提高诊断

准确性。
2)

 

SMA 算法容易收敛到局部最优解,且通常收敛较

慢。 为了解决这些问题,采用了 Logistic 映射初始化、自
适应权重和二插值方法。 与传统算法相比较,证明了改

进算法的优越性。
3)

 

为了进一步提高 SVM 的学习和泛化能力,引入

了混合核函数来替代传统 SVM 中的单一核函数。 同时,
引入权重因子分阶段优化模型函数,进一步提高模型分

类的准确性。
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