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基于 ISSA 优化 SVM 的变压器故障诊断研究∗
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摘　 要:针对传统的变压器故障诊断方法准确率较低的问题,提出了改进麻雀搜索算法( improved
 

sparrow
 

search
 

algorithm,
ISSA)优化支持向量机(SVM)的变压器故障诊断方法。 首先引入动态反向学习因子对种群进行优化选择以提高麻雀搜索算法

(SSA)全局寻优能力,其次用 ISSA 优化 SVM 的核函数参数和惩罚系数,建立基于油中溶解气体分析( DGA)的 ISSA 算法优化

SVM 的故障诊断模型。 然后采用核主成分分析法( KPCA) 对故障数据进行非线性降维。 将经过 KPCA 处理后的数据输入

ISSA-SVM 进行故障诊断。 并与灰狼算法-支持向量机( GWO-SVM),粒子群算法-支持向量机( PSO-SVM)诊断结果进行对比。
结果表明,ISSA-SVM 故障诊断率为 92%,比 GWO-SVM,

 

PSO-SVM,SSA-SVM 分别提高了 10. 67%、8%、5. 33%,可以更精准的预

测变压器运行状态。
关键词:

 

麻雀搜索算法;支持向量机;故障诊断;变压器;反向学习

中图分类号:
 

TM42;
 

TN06　 　 　 文献标识码:
 

A　 　 国家标准学科分类代码:
 

470. 4017

Study
 

of
 

transformer
 

fault
 

diagnosis
 

based
 

on
 

improved
 

sparrow
 

search
algorithm

 

optimized
 

support
 

vector
 

machine

Li
 

Huangman　 Zhang
 

Yong　 Zhang
 

Yao
(School

 

of
 

Mechanical
 

and
 

Electrical
 

Engineering,
 

Shaanxi
 

University
 

of
 

Science
 

and
 

Technology,
 

Xi’an
 

710021,
 

China)

Abstract:To
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

low
 

accuracy
 

of
 

tradition
 

transformer
 

fault
 

diagnosis
 

methods,
 

a
 

transformer
 

fault
 

diagnosis
 

method
 

based
 

on
 

the
 

improved
 

sparrow
 

search
 

algorithm
 

was
 

proposed.
 

First,
 

the
 

opposition-based
 

learning
 

(OBL)
 

is
 

introduced
 

to
 

optimize
 

the
 

selection
 

of
 

the
 

population
 

to
 

improve
 

the
 

global
 

optimization
 

ability
 

of
 

the
 

sparrow
 

search
 

algorithm. Then
 

use
 

the
 

ISSA
 

to
 

dynamically
 

optimize
 

the
 

kernel
 

function
 

parameters
 

and
 

penalty
 

coefficients
 

of
 

the
 

support
 

vector
 

machine,
 

and
 

obtain
 

the
 

fault
 

diagnosis
 

model
 

of
 

the
 

support
 

vector
 

machine
 

optimized
 

by
 

the
 

ISSA
 

based
 

on
 

DGA.
 

The
 

original
 

data
 

is
 

processed
 

through
 

very
 

sparse
 

random
 

projection
 

to
 

remove
 

redundant
 

features.
 

At
 

last
 

input
 

the
 

processed
 

data
 

into
 

ISSA-SVM
 

for
 

fault
 

diagnosis,
 

and
 

compare
 

it
 

with
 

GWO-SVM,
 

PSO-
SVM

 

and
 

SSA-SVM.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

fault
 

diagnosis
 

rate
 

of
 

the
 

ISSA-SVM
 

is
 

92%,
 

which
 

is
 

10. 67%,
 

8%
 

and
 

5. 33%
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

GWO-SVM,
 

PSO-SVM
 

and
 

SSA-SVM.
 

So
 

it
 

can
 

predict
 

the
 

operating
 

status
 

of
 

the
 

transformer
 

more
 

accurately.
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0　 引　 言
 

在电力系统中,变压器是用于电压转换与传输的关

键设备,对电网稳定运行起着重要作用[1] 。 因此需要对

变压器运行状态进行实时监测,及时发现潜伏故障[2] ,以
保障电力系统的安全[3] 。 变压器运行时,绝缘油中溶解

气体的成分和浓度与变压器故障类型之间存在复杂的映

射关系,当变压器发生故障,油中溶解的各气体体积分数

比值会随之发生变化, 因此油中溶解气体分析 法

(dissolved
 

gas
 

analysis,DGA) 成为变压器故障诊断的首

要方法[4] 。
人工智能诊断技术如神经网络[5] 、粗糙集[6] 、支持向

量机[7]( support
 

vector
 

machine,SVM)、极限学习机[8] 等

与 DGA 相结合的故障诊断模型可以有效的提高故障诊

断率。 目前对于智能故障诊断应用最广泛的是神经网络
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与 SVM。 神经网络的自学习能力较强,但是存在训练样

本太大,网络结构模型复杂及收敛速度慢等缺点[9] ,容易

出现过拟合,影响其准确性。 SVM 的故障诊断模型有较

强的泛化能力,可以有效解决非线性问题及小样本分类

问题[10] 。 因此利用 SVM 进行故障分类成为变压器故障

诊断的研究热点,但 SVM 的诊断准确率与所选取的核函

数的参数和惩罚因子有关,因此许多学者通过智能优化

算法对参数进行选取。 文献[11]用灰狼算法( GWO)优

化收敛因子以提高故障分类精度;文献[12]用差分进化

算法优化 SVM 的参数以提高故障诊断率;文献[13]用粒

子群算法(PSO)对核函数参数进行优化,提高了变压器

的故障诊断精度;文献[14] 用遗传算法( GA) 进行参数

优化,以提高变压器故障诊断准确率。 文献[15]用主成

分分析(PCA)对变压器数据进行处理,同时用优化蜂群

算法优化 SVM 进行故障诊断;但这些算法都有各自的局

限性,存在收敛速度慢,易陷入局部最优等缺点难以达到

高的准确率。 因此可以通过采用新的智能优化算法去解

决全局寻优问题。
综上所述,本文提出了改进麻雀搜索算法的变压

器故障诊断方法。 首先采用核主成分分析( KPCA) 对

变压器的故障数据进行非线性降维去除数据的无效特

征,然后通过引入动态反向学习因子对麻雀搜索算法

( SSA)进行改进,用改进后的麻雀搜索算法优化 SVM
的参数,以提升支持向量机的分类性能。 最后将 ISSA-
SVM 与 SSA-SVM、 PSO-SVM、 GWO-SVM 做对比试验,
结果表明,ISSA-

 

SVM 对变压器故障具有较高的诊断准

确率。

1　 SSA 算法

1. 1　 SSA 算法

SSA 是 2020 年 Xue 等[16] 根据麻雀觅食并逃避捕食

者的行为提出的一种新颖的群体智能优化算法。 将食物

在空间内的分布看成函数在三维空间内的数值。 该算法

中麻雀的觅食行为相当于在给定范围内寻优的过程,麻
雀搜索的目的便是找到全局最优值。

在寻优过程中找到食物的丰富性代表个体的能量储

备水平。 当遇到危险时,种群会做出反捕食行为。 在算

法迭代中发现者个体位置更新如下:

X t +1
i,j =

X t
i,j·exp

- i
α·itermax

( ) ,R2 < ST

X t
i,j + Q·L,R2 ≥ ST

ì

î

í
ïï

ïï
(1)

式中:t 代表当前迭代次数, itermax 表示最大的迭代次数,
X t

i,j 表示第 i 个麻雀在第 j 维中的位置信息, α ∈ (0,1]
是一个随机数, R2(R2 ∈ [0,1]) 和 ST(ST ∈ [0. 5,1])

分别表示预警值和安全值。 Q 是服从正态分布的随机

数,L 表示一个元素全部为 1 的矩阵。
加入者位置更新如下:

X t +1
i,j =

Q·exp
X t

worst - X t
i,j

i2( ) ,i > n / 2

X t +1
P +| X t +1

i. j - X t +1
P |·A +·L,其他

ì

î

í

ïï

ïï
(2)

式中: XP 是目前发现者所占据的最优位置; Xworst 则表示

当前全局最差的位置;A 表示一个 1×d 的矩阵,其中每个

元素随机赋值为 1 或-1,并且 A + = AT(AAT) -1。
对比本次迭代个体适应度值与当前最佳适应度值,

当算法陷入局部最优时按照如下公式更新位置。

X t +1
i,j =

X t
best + β·| X t

i,j - X t
best | ,f i > fg

X t
i,j + K·

| X t
i,j - X t

worst |
( f i - fw) + ε( ) ,f i = fg

ì

î

í

ïï

ïï

(3)

式中: Xbest 是当前的全局最优位置;β 作为步长控制参

数,是服从均值为 0,方差为 1 的正态分布的随机数;K ∈
[ - 1,1] 是一个随机数,表示麻雀移动的方向同时也是

步长控制参数;f i 则是当前麻雀个体的适应度值;fg 和 fw
分别是当前最佳和当前最差的适应度值;ε 是最小的常

数,以避免分母出现 0。
通过文献[16]算法测试性能分析可知,用 SSA 求解

最优解在原点附近的函数时的算法性能远高于其它群体

智能优化算法。 用 SSA 求解最优解离原点较远的函数时

算法性能会有所下降。 但在实际的全局寻优过程中,并
不能确定最优解的位置,因此本文用式(4)对发现者位

置进行修正,提高 SSA 对最优解离原点较远问题的寻优

精度。 进而提高算法的全局寻优性能。 发现者位置更新

更正如下:

X t +1
i,j =

X t
i,j·(1 + Q),R2 < ST

X t
i,j + Q·L,R2 ≥ ST{ (4)

1. 2　 ISSA 算法

反向学习策略( opposition-based
 

learning,
 

OBL)指在

种群的进化过程中每个个体的位置信息均对应一个反向

的位置[17] 。 本文将动态反向学习策略应用到麻雀算法

的寻优过程中。 在每次迭代中,根据当前个体信息生成

反向个体,并对当前个体适应度与反向个体的适应度进

行评价,选择出较优的作为下一代个体,不仅提高了麻雀

种群的多样性,也加快了算法的收敛速度,进而提高 SSA
的全局搜索能力。

X ij 对应的反向个体位置定义为:
X∗

ij ( t) = k1(a j( t) + k2b j( t)) - X ij( t) (5)
a j( t) = min(X ij( t)),b j( t) = max(X ij( t))

式中: k1、k2 属于(0,1)之间的随机数。
SSA 算法引入动态反向学习后步骤如下:
1)计算出种群中所有个体更新后的位置信息 X ij;
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2)根据式(5)计算出麻雀个体 X ij 的反向个体 X∗
ij ;

3)计算所有个体的适应度值,选出个体 X ij 和反向个

体 X∗
ij 的最优适应度作为新个体进入下一次迭代。

1. 3　 SVM
SVM 是基于统计学习理论的结构风险最小原理和

VC 维理论,根据有限的样本信息在模型的复杂性和学习

能力之间寻找平衡,以获得最好的泛化能力[18] ,来解决

小样本数据的分类问题。
对于非线性样本,需要将样本集从原空间非线性映

射到高维特征空间,并在特征空间建立一个最优分类超

平面[19] ,使样本数据按照特征分离开来,同时隔离边缘

最大化,从而解决样本难以区分的问题[20] 。 超平面表达

式为:
wφ(x) + b = 0 (6)

式中: φ(x) 为映射函数表达式; w 是最优分类超平面的

法向量; b 是分类阀值。
针对线性不可分问题,支持向量机需要大于 0 的惩

罚因子 C 和松弛变量 ξ 其目标函数为:

L(ω,ξ) = 1
2

‖ω‖2 + C(∑
l

i = 1
ξi) (7)

d = | 1 - ( - 1) |

ω1
2 + ω2

2 + … + ωN
2
= 2

‖ω‖
(8)

在最优超平面上样本分类间隔 d 需达到最大值,即
‖ω‖ 最小化才能得到正确分类。 因此超平面的寻优问

题就归结成为一个二次规划问题。

min
w,b

1
2

‖w‖2 + C∑
l

i = 1
ξi (9)

s. t. y i(wx i + b) ≥ 1 - ξi

ξi ≥ 0,i = 1,2,…,l
(10)

利用拉格朗日乘子算法来解决上述问题,则最优超

平面函数为:

y = sign(∑
SV

a iy iK(x i,y i) + b) (11)

式中: SV 为支持向量。
核函数表达式为:

K(x i,y i) = exp( -
‖x i - y i‖

2

∂2 ) (12)

由以上公式可得,SVM 需要确定的参数有惩罚参数

C 与和径向基函数参数∂。 惩罚参数越大越不能容许出

现误差,惩罚参数过小容易出现欠拟合现象,核参数反映

分类的准确率。 因此在使用支持向量机进行故障分类

时,得到最优的 (C,∂) 组合可以在很大程度上提高故障

诊断精度。

2　 基于 ISSA 的故障诊断模型

2. 1　 ISSA-SVM
ISSA 优化 SVM 的故障诊断流程主要有以下几个步

骤。 ISSA 优化 SVM 流程如图 1 所示。

图 1　 参数优化流程

Fig. 1　 ISSA
 

optimization
 

SVM
 

flowchart

1)
 

确定故障诊断模型的输入与输出。 提取故障数

据的特征量作为模型的输入信号,输出为变压器的故障

类型。 并将故障数据分为训练样本和测试样本进行归一

化处理。
2)

 

初始化麻雀搜索算法与 SVM 相关参数。 设置种

群规模、最大迭代次数。
3)

 

训练样本进行分类,以交叉验证的准确率作为麻

雀个体的适应度值。
4)

 

根据式(5)生成反向麻雀种群。 对所有麻雀种群

个体的适应度进行排序,较高适应度值的个体为发现者

其余为加入者。
5)

 

根据式(4)更新发现者的位置。 处于安全状态时

麻雀可以进行广泛搜索,若大于预警值种群会有反捕食
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行为。
6)

 

根据式(2)更新加入者的位置。 根据排序原则,
当 i>n / 2 时,个体适应度值比较低,这些加入者需要到其

他位置进行搜索以提高个体适应度。
7)将本次迭代的适应度值与当前最佳适应度值进行

对比,并更新全局最优信息。 按照式(3) 更新侦查麻雀

的位置,提高种群的全局搜索能力。
8)

 

判断迭代次数是否满足终止条件,如不满足,则
返回步骤 3),若达到最大迭代次数则停止,输出最优参

数,建立 ISSA 优化的 SVM 的故障诊断模型。
2. 2　 故障特征提取

当变压器运行处于故障状态时,绝缘油中溶解的气

体成分与含量会发生变化。 因此可以通过对油中溶解的

气体组分与含量进行检测来判断变压器是否存在潜伏性

的过热,放电故障。
变压器原始的故障数据属于非线性数据,且存在的

无效和冗余特征会影响诊断的准确率。 因此需要对数据

中的有效信息进行综合提取,并去除无用和噪音信息。
本文选用 KPCA 对数据进行非线性降维,从而缓解模型

的过拟合现象,并提高模型诊断的准确率。

3　 基于 ISSA-SVM 的变压器故障诊断分析

本文数据由国家电网西北某电网提供。 根据变压器

油中溶解气体分析和判断导则,通过对油中溶解的气体

进行分析可以判断除出设备的运行状况。 本文选取了最

能反映故障状态的 5 种特征气体,即 H2、 CH4、 C2H6、
C2H4 和 C2H2 作为变压器故障特征,用 KPCA 进行降维

处理后作为诊断模型的输入量,通过 ISSA-SVM 进行诊

断,输出为变压器故障类型,分为中低温过热,高温过热,
局部放电,低能放电,高能放电与正常 6 种类型。 表 1 为

部分故障数据。

表 1　 变压器故障数据

Table
 

1　 Transformer
 

fault
 

data (μL·L-1)
H2 CH4 C2 H6 C2 H4 C2 H2 故障类型

40. 5 81. 7 11. 3 15. 6 0. 1 中低温过热

165. 8 331. 6 151. 5 820. 4 37. 5 高温过热

4. 6 16. 1 3. 2 4. 7 49. 6 低能放电

301. 5 48. 6 13. 9 115. 8 123. 6 高能放电

3. 4 4. 8 5. 8 10. 6 1. 8 正常

180. 5 0. 6 0. 1 0. 2 0 局部放电

　 　 将变压器的故障数据分为训练样本和测试样本,首
先用训练样本对 ISSA-SVM 进行分类学习,然后对测试

样本进行故障诊断,通过对比实际故障与预测故障得到

ISSA-SVM 的分类准确率。 为了验证本文所述方法的准

确性与可行性, 选用了 PSO-SVM、 GWO-SVM 与 SSA-
SVM、ISSA-SVM 进行对比分析。 故障编号与样本分布如

表 2 所示。

表 2　 样本编号及分布

Table
 

2　 Data
 

number
 

and
 

classification
故障

类型

中低温

过热

高温

过热
正常

低能

放电

高能

放电

局部

放电

编号 1 2 3 4 5 6
训练样本数 30 35 35 30 30 35
测试样本数 10 15 15 10 10 15

3. 1　 算法寻优比较

本文以训练样本的最高分类准确率为优化准则建立

目标函数。 用 SSA、PSO、GWO 分别对 SVM 参数进行优

化并与 ISSA 寻优结果进行对比。 图 2 所示为各算法交

叉验证准确率的寻优迭代曲线。

图 2　 分类准确率寻优曲线

Fig. 2　 Classification
 

accuracy
 

optimization
 

curve

由图 2 可得,GWO 算法在寻优过程中最容易陷入

局部最优。 PSO 算法由于其自身存在对离散的优化问

题处理不佳的缺陷使其无法获得更高的诊断准确率。
ISSA 加入了侦察预警机制与动态反向学习机制,其收

敛速度快,对训练样本的分类准确率高。 由此可见,用
ISSA 优化 SVM 参数建立变压器故障诊断模型具有可

行性。
3. 2　 测试样本分类结果分析

将训练样本最高分类准确率对应的优化参数输入诊

断模型对测试样本进行分类,并将预测的故障状态与实

际出现的故障进行对比,验证其分类准确性。 表 4 为 4
种算法对每种故障的分类准确率。 图 3 ~ 6 所示为不同

算法的预测结果与实际结果对比。
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表 4　 不同方法故障检测对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

different
 

methods
 

of
 

fault
 

detection
故障类型 GWO-SVM PSO-SVM SSA-SVM ISSA-SVM

中低温过热 9(0. 9) 10(1) 10(1) 10(1)
高温过热 12(0. 8) 9(0. 6) 11(0. 73) 14(0. 93)

正常 13(0. 87) 14(0. 93) 13(0. 87) 14(0. 93)
低能放电 8(0. 8) 10(1) 10(1) 9(0. 9)
高能放电 6(0. 6) 7(0. 7) 8(0. 8) 9(0. 9)
局部放电 13(0. 87) 13(0. 87) 13(0. 87) 13(0. 87)
总正确率 61(81. 33%) 63(84%) 65(86. 67%) 69(92%)

图 3　 GWO-SVM 诊断模型实际与预测分类

Fig. 3　 GWO-SVM
 

diagnosis
 

model
 

actual
 

and
predicted

 

classification

图 4　 PSO-SVM 诊断模型实际与预测分类

Fig. 4　 PSO-SVM
 

diagnostic
 

model
 

actual
 

and
predicted

 

classification

　 　 由图 3 ~ 6 可得,在训练数据与测试数据相同的情况

下,ISSA-SVM 正确预测变压器的故障个数为 69 个。 故

障诊断正确率为 92%,SSA-SVM、PSO-SVM、GWO
 

-SVM
诊断正确率分别为 86. 67%、84%、81. 33%。 结果表明,
ISSA-SVM 对变压器的故障诊断具有更高的可靠性,可以

图 5　 SSA-SVM 诊断模型实际与预测分类

Fig. 5　 SSA-SVM
 

diagnostic
 

model
 

actual
 

and
predicted

 

classification

图 6　 ISSA-SVM 诊断模型实际与预测分类

Fig. 6　 ISSA-SVM
 

diagnostic
 

model
 

actual
 

and
predicted

 

classification

更精确的预测变压器实际运行状态。

4　 结　 论

本文提出了基于改进麻雀搜索算法优化支持向量机

的变压器故障诊断的方法。 通过引入动态反向学习对

SSA 进行优化,进而建立 ISSA-SVM 故障诊断模型,由变

压器实际故障预测结果可得,与 GWO-SVM 和 PSO-SVM
相比,ISSA-SVM 故障诊断精度高,泛化能力强,可以对变

压器出现的异常状态进行初步判定,从而及时发现运行

中存在的隐藏故障,保障变压器的安全运行。
采用改进麻雀搜索算法优化支持向量机建立的故障

诊断模型具有普遍性,不仅可应用于变压器的故障诊断,
也可将此应用到其他类型的故障分类上,为解决小样本

分类问题提供了一种新的思想。
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