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摘要:针对电力变压器故障诊断中状态量判断指标过于绝对、智能算法准确率受参数影响等问题，在分析电力变压
器故障的基础上，提出将支持向量机( Support Vector Machine，SVM) 和细菌觅食算法( Bacterial Foraging Algorithm，
BFA) 相结合用于电力变压器的故障诊断方法。通过细菌觅食算法的寻优能力找到最优的支持向量机惩罚因子和
核参数，提高了故障诊断能力。通过仿真和实例进行对比分析，验证了该方法的优越性。结果表明，相比于粒子群
优化，细菌觅食算法具有更好的寻优能力。基于 BFA-SVM的故障诊断模型，相比于改进前，具有更高的准确性、鲁
棒性和寻优能力，故障诊断准确率相比于粒子群优化提高了 7． 50 %，具有一定的实用价值。
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Abstract: Aiming at the problems that the judgment index of state quantity is too absolute and the accuracy of intelligent
algorithm is affected by parameters in power transformer fault diagnosis． Based on the analysis of power transformer fault，
a method combining support vector machine ( SVM) and bacterial foraging algorithm ( BFA) is proposed for power trans-
former fault diagnosis． Through the optimization ability of bacterial foraging algorithm，the optimal penalty factor and ker-
nel parameters of support vector machine are found to improve the ability of fault diagnosis． The superiority of this method
is verified by simulation and example． The results show that，compared with particle swarm optimization，bacterial fora-
ging algorithm has better optimization ability，the fault diagnosis model based on BFA-SVM has higher accuracy，robust-
ness and optimization ability than before improvement，compared with particle swarm optimization，the accuracy of fault
diagnosis is improved by 7． 50 %，which has certain practical value．
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0 引 言
随着全球环保意识的普及，我国力争到 2030 年

实现碳峰值，到 2060 年实现碳中和，这一目标促进了
智能电网的发展。智能变电站是智能电网的基础，而
变压器作为变电站的核心部件，其所处的环境和独特

负荷往往导致故障较多［1］。故障不仅会影响供电的
可靠性，而且会造成严重的经济损失［2］。对变压器进
行故障诊断，可以及时发现潜在的故障，早期进行维

护，具有十分重要的意义［3］。因此，对变压器故障进
行准确的判断是保证电力变压器稳定、安全运行的
关键。
目前，国内外许多研究者对电力变压器故障诊断

方法进行了大量的研究，提出了主要气体法［4］、IEC
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三比值法［5］和大卫三角法［6］等经典变压器故障诊断

方法。随着机器学习的不断发展，支持向量机［7］、贝
叶斯网络［8］、极限学习机［9］等一些智能算法在智能
变压器故障诊断成为主流方法。在文献［10］中，提
出了一种基于分步机器学习的电力变压器故障诊断

模型。结果表明，与单一学习模型相比，该模型不仅
具有更高的精度，而且具有更高的效率，可以有效地

弥补单一学习的不足。在文献［11］中，提出了一种
经验小波变换与改进卷积神经网络相结合的变压器

故障智能诊断方法。结果表明，该诊断模型能有效地
识别变压器的故障状态，对 110 kV 变压器五种典型
故障的平均诊断准确率均在 94 % 以上。在文献
［12］中，提出了一种结合蝗虫优化算法和 BP 神经网
络的变压器故障智能诊断方法。结果表明，相比于传
统故障诊断方法，改进后的方法不仅保持了网络的学

习速度和全局搜索能力，而且在训练时间和诊断准确

率方面都有一定的提升。在文献［13］中，提出了一
种变压器故障诊断方法，该方法将深度置信网络与改

进的模糊 C －均值聚类相结合。结果表明，与现有的
变压器故障诊断方法相比，该方法具有更高的诊断准

确率，诊断准确率为 93． 3 %，能够较准确地识别各种
变压器故障。在实际应用中，上述方法可以解决传统
方法繁琐的步骤和诊断绝对化问题，但需要进一步优

化训练精度和提高适应性。
在此基础上，提出了一种结合 SVM［14］和 BFA［15］

用于电力变压器故障诊断。通过 BFA的寻优能力找到
最优的 SVM的惩罚因子和核参数，提高 SVM的故障诊
断能力。通过仿真和实例进行了对比分析。
1 电力变压器故障分类
由于电力变压器结构的复杂性，在运行过程发生

故障时，涉及的部位不同，具体故障类型的分类也不

同［16］。常用的分类方法包括按回路分类、按变压器主
体结构分类、按故障位置分类、按故障易发区分类等，
具体分类方法如图 1 所示。
根据故障的机理和性质，可将内部故障分为两

类:热性故障和电性故障，这是文中采用的主要故障

分类方法。热性故障是由变压器内部局部过热引起
的，根据程度的不同，过热分为低温 ( 小于 300 ℃ ) 、
中温( 介于 300 ℃和 700 ℃ ) 、高温 ( 大于 700 ℃ ) 。
电性故障是指绝缘材料在强电场力作用下分解产生

各种特征气体或直接引起介质击穿的高能量密度故

障［17］。根据程度的不同，分为局部放电、低能放电、
高能放电。

图 1 电力变压器故障
Fig． 1 Power transformer fault

在现场运行条件下，热性故障和电性故障基本上

是由变压器绝缘劣化引起的，故障进一步加剧了绝缘

材料的劣化。因此，相关人员应采取科学有效的管理
方法对运行中的变压器进行维护，及时准确地发现各

种潜在障碍，延长变压器的使用寿命。
2 故障诊断模型
2． 1 建立诊断模型
电力变压器通常有单一放电或热故障，对 350 例电

力变压器故障情况进行统计分析，发现有过热和放电同

时发生的情况，约占总故障量的 10 %左右。因此，设置
7 种故障代码，1表示正常状态，故障编码见表 1。

表 1 故障编码
Tab． 1 Fault code

故障类型 编码

局部放电 2

低能放电 3

高能放电 4

低温过热 5

中温过热 6

高温过热 7

混合 8

内部故障与油中气体含量相关，以 C2H2 、C2H4 、
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C2H6、H2和 CH4为特征量，作为输入，对输入数据进行

处理，如式( 1) 所示［18］:

x*i1 = xi1 / (∑
5

j = 1
xij )

x*ij = xij / (∑
5

j = 2
xij ) ，j = 2，3，． ． ．，5

{ ( 1)

式中 xi1 ． ． ． xi5 为氢、甲烷、乙烯、乙烷和乙炔的气
体含量; x*i1 为氢占总氢烃的百分比; x

*
i2 ． ． ． x*i5 为甲

烷、乙烯、乙烷和乙炔分别占总碳氢化合物的百分比。
文中的 SVM故障模型核函数采用 ＲBF 径向基函

数，通过式( 1) 进行归一化为评价指标输入，以表 1 中
的故障代码为输出，图 2 为诊断模型。

图 2 诊断模型
Fig． 2 Diagnostic model

2． 2 支持向量机
支持向量机是由 Vapnik 等为解决小样本、非线性

问题提出的机器学习方法，得到了广泛的应用( 状态评

估、故障诊断等) ［19］。
设置一个可分样本 X = { xi，yi} ，i = 1，2，． ． ． l，其

中 xi∈ Ｒn ，n为样本空间的维数; yi∈ { － l，+ l} 为样
本类别标记。如果存在最优超平面，可以将两类样本
区分开，间隔达到最大。最优超平面如式( 2) 所示［20］:

ωx + b = 0 ( 2)
式中 ω为权重向量; b为偏差值。
通过式( 3) 所示约束条件进行求解。

Obj． min L( ω) = 1
2 ω 2

s． t． yi ( ωx + b) ≥ 1
{ ( 3)

对于线性不可分样本，最优超平面通过式( 4) 中的
约束进行求解［21］:

Obj． min L( ω) = 1
2 ω 2 + C∑

l

i = 1
ξui

s． t． yi ( ωxi + b) － 1 + ξi ≥ 0
{ ( 4)

式中 C为控制误差的惩罚程度; ξi 为松弛变量。
引入拉格朗日函数和拉格朗日乘子 αi ，式( 4 ) 转

化为对偶问题，如式( 5) 所示［22］:

Obj． max ω( α) = ∑
l

i = 1
αi －

1
2 ∑

l

i = 1，j = 1
αiαj yiyj〈xi·xj〉

s． t．∑
l

i = 1
αi yi = 0，0 ≤ αi ≤ C

{
( 5)

由 KKT 条件求解式 ( 5 ) 得到最优解，如式 ( 6 )
所示［23］:

ω* = ∑
l

i = 1
yiα

*
i xi ( 6)

式中 α*
i 为支持向量。

通过定义核函数 K( xi，xj ) ，最优分类函数如式
( 7) 所示:

f( x) = sgn(∑
l

i = 1
α*

i yiK( xi，x) + b) ( 7)

主要将 ＲBF核函数用于支持向量机的研究。ＲBF
核函数如式( 8) 所示［24］:

K( xi，xj ) = exp ( － g‖xi － xj‖)
2 ( 8)

式中 g为核参数。
支持向量机模型的性能依赖于惩罚参数 C 和核函

数的参数 g的选择，参数的质量对算法的准确性有着
显著的影响［25］。因此，选择 BFA对 SVM进行优化，以
保证算法选择的参数是模型的最优参数。
2． 3 改进支持向量机

BFA算法是由 K． M． Passino 等人提出的一种新的
仿生算法［26］。通过趋化性、复制性和迁徙性三个动作
实现优化。该算法由于具有群智能算法的并行搜索和
易跳出局部极值等优点，应用广泛。
通过 BFA的寻优能力找到最优的 SVM 的惩罚因

子 C和核参数 g，使模型具有最强大的诊断能力。优
化过程如下:

步骤 1:对样本进行预处理，划分训练集和测试集;
步骤 2:对 BFA 算法进行初始化，设置迁徙概率、

迁徙操作次数、趋化操作次数等参数［27］;
步骤 3:将{ C，g }作为个体的位置坐标。初始种

群细菌 s个，单个细菌的位置是随机的;
步骤 4:以单个细菌个体的位置{ C，g }作为算法

参数，样本 k -折交叉验证的准确性 Cr 作为第 i 个细菌
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的适应度函数，如式( 9) 所示［28］:

F( i，j，k，l) = Cr = 1
k∑

k

t = 1
(
ltT
lt

× 100% ) ( 9)

式中 lt 和 ltT 分别为第 t个验证集样本数和正确分
类数。
如式( 10) 所示，目标函数为 k -交叉验证准确性最

大，约束条件为{ C，g }的取值范围［29］。

Obj． F( i，j，k，l) = max Cr ( C，g)

s． t． Cmin ≤ C≤ Cmax

s． t． gmin ≤ g≤ gmax

{ ( 10)

步骤 5:求解目标函数，进行 BFA 操作，得到目标
函数最优值，即最优的{ C，g }。
步骤 6:对测试样本进行故障诊断，输出诊断结果。
基于 BFA-SVM的故障诊断流程图如图 3 所示。

图 3 故障诊断流程
Fig． 3 Fault diagnosis process

3 结果与分析
3． 1 仿真参数
为了保证模型的效率和准确性，利用 MATLAB

r2018a计算并优化支持向量机的参数［30］。在对样本
进行预处理后，使用 libsvm 3． 22 工具箱对样本进行训
练和测试，以获得模型的最优参数。最后，利用 IBM
SPSS modeler 14． 1 建立了支持向量机分类模型，并利
用训练参数和优化参数进行分类。电力变压器故障诊

断与验证。
细菌觅食算法的参数为: 种群 50、趋化操作次数

10、迁移操作次数 2、迁移概率 0． 25、复制操作次数 44、
折叠数 k = 10 。从南方电网公司故障统计数据库中收
集了 320 组电力变压器故障数据。240 组训练数据
( 每个类别 30 组) 和 80 组测试数据( 每个类别 10 组) 。
3． 2 仿真分析
为了证明 BFA算法具有较好的优化能力，在同一

样本下分别采用 BFA 算法和 PSO 算法优化 SVM 参
数。优化过程如图 4 和图 5 所示，参数优化结果如表 2
所示。

图 4 PSO-SVM寻优方法
Fig． 4 PSO-SVM optimization method

图 5 BFA-SVM寻优方法
Fig． 5 BFA-SVM optimization method

表 2 不同算法参数优化结果
Tab． 2 Optimization results of different algorithm parameters

方法 PSO-SVM BFA-SVM

C 11． 053 2 5． 793 2

γ 1． 523 1 0． 851 2

迭代次数 123 7

准确率 88． 75 % 96． 25 %

从图 4、图 5 和表 2 可以看出，BFA 的收敛速度比
PSO快得多。文中模型对测试集进行诊断准确率为
96． 25 %。PSO-SVM模型对测试集进行诊断准确率为
88． 75 %。因此，BFA 算法相比于 PSO 算法具有一定
的优势。
由图 5 的优化过程可以看出。由于算法开始时初

始菌群较大，可以快速找到最优适应度，但在优化过程

中初始菌群分布较广，且菌群个体间存在明显差异，平
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均适应度差异很大，在首次复制( 10 次迭代前) ，50 %
的不相容个体死亡，剩余适应度较好的被复制。因此，
菌群的适应度得到了显著提高。使波动不那么明显，
慢慢趋于平缓。迁徙操作，40 次迭代后，细菌位置发
生变化，跳出局部极值。在经过趋化和复制操作，达到
最优适应度。
为了证明基于 BFA-SVM 的电力变压器故障诊断

模型比未改进前的 SVM 电力变压器故障诊断模型具
有更好的分类性能，图 6 所示优化前模型的诊断结果。
图 7 所示优化后模型的诊断结果。

图 6 SVM模型测试集诊断结果
Fig． 6 Diagnosis results of SVM model test set

图 7 文中模型测试集诊断结果
Fig． 7 Diagnosis results of the model test set

proposed in this paper

由图 6 可以看出，未改进前 SVM 模型参数 C 和 g
是系统设置的默认值。结果表明，该诊断模型在测试
集的分类结果中有 17 个错误，准确率为 78． 75 %。
由图 7 可以看出，基于 BFA-SVM 诊断模型，测试

集的诊断结果表明，该模型分类结果仅错误了 3 个，准
确率为 96． 25 %。
以上仿真结果表明，基于 BFA-SVM的故障诊断模

型相比于改进前具有更好的分类功能、准确性、鲁棒性
和寻优能力等。
3． 3 实例分析
变电站中电力变压器发生短路故障( 型号为 sfz11-

31500 /110) ，对变压器油进行色谱分析。采用本文故
障诊断模型判断，诊断故障代码为 4 ( 高能放电) ，色谱
数据见表 3。
为了确保变压器的安全运行，将变压器送回工厂

进行维护。研究发现，短路冲击会造成变压器内产生
高能放电，导致铜外露和绝缘烧损。在低压 C 相存在
绕组和铁心融化现象。表明绕组在铁心处有高能放
电。文中建立模型诊断结果与变压器的实际情况
相符。

表 3 色谱数据
Tab． 3 Chromatogram data

气体 理论值 / ( μL /L) 上部油门 / ( μL /L) 下部油门 / ( μL /L)

氢气 1 5 872 634 600

乙烷 19． 5 11． 0 10． 7

乙烯 372 136 138

甲烷 458 139 139

乙炔 799 194 196

4 结束语
文章提出将 SVM 和 BFA 结合用于电力变压器故

障诊断。采用 BFA优化 SVM的惩罚因子和核参数，提
高了 SVM 的故障诊断能力。结果表明，BFA 在选择
SVM的最优参数方面优于 PSO，故障诊断从优化前的
88． 75 %提高到优化后的 96． 25 %。所提模型具有优
良的分类能力、良好的鲁棒性和较强的寻优能力。由
于目前实验室硬件和数据规模的影响，故障诊断模型

还处于初级阶段。基于此，模型的持续改进将是下一
步的重点。
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