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摘要：针对传统浅层机器学习在特征提取方面的不足，为增强其对变压器故障诊断的能力，提出一种基于改

进麻雀搜索算法优化KELM的变压器故障诊断方法。首先利用深度置信网络（deep belief networks，DBN）对

变压器故障样本数据进行特征提取；其次，将引入惩罚因子 C和核函数参数 S的核极限学习机（kernel
extreme learning machine，KELM）作为分类器，深入分析易混淆样本的特征值与变压器故障类型间的关联性，

进一步提高故障诊断模型的稳定性和泛化能力；然后，利用 Levy变异因子改进的麻雀搜索算法（improved
sparrow search algorithm，ISSA）优化KELM的惩罚因子C和核函数参数S，以增强的麻雀搜索算法的全局搜索

能力，进一步提高故障诊断模型的稳定性和准确率。最后，基于油中溶解气体数据的变压器故障诊断实验

结果表明：所提基于 ISSA优化KELM的变压器故障诊断方法，收敛速度更快、稳定性更好、诊断准确率更高，

适用于变压器故障诊断。
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Abstract: To address the limitations of traditional shallow machine learning in feature extraction and to enhance its
capability for transformer fault diagnosis，a transformer fault disgnosis method based on KELM optimized by an im-
proved sparrow search algorithm is proposed. First，the deep belief networks（DBN）is used for feature extraction of
transformer fault sample data.Then，the kernel extreme learning machine（KELM）with penalty factor C and kernel
function parameter S is used as a classifier to analyze deeply the correlation between features of confusable samples
and fault types and improve the stability and generalization ability of the model.After that，the improved sparrow
search algorithm（SSA）with Levy mutation factor is used to optimize the penalty factor C and kernel function param-
eter S of KELM to enhance the global search ability of the algorithm and improve both stability and accuracy of fault
diagnosis of the model. Finally，the experimental results of transformer fault diagnosis based on dissolved gas data
in oil show that the proposed ISSA-KELM transformer fault diagnosis method has faster convergence speed，better
stability and higher diagnostic accuracy，and is suitable for transformer fault diagnosis.
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0 引言

电力变压器作为电力系统中电能传输与分配

的核心设备，其内部构造复杂且造价昂贵。变压器

内部绝缘材料在电场、温度等因素的长期作用下，

会逐步发生老化与裂解，严重时将导致变压器故

障，影响电网的正常供配电，造成巨大的经济损

失。因此，建立有效的变压器故障诊断方法有助于

及时发现变压器中存在的潜在故障，提前安排检修

计划，对提高电网安全稳定运行具有重要意义[1]。

目 前 ，油 中 溶 解 气 体 分 析 （dissolved gas
analysis，DGA）是油浸式电力变压器故障诊断的一种
有效手段，该方法通过分析溶解气体数据判断变压

器内部可能发生的故障类型，受外界环境干扰较

小，可靠性高[2-3]。传统基于DGA的变压器故障诊断
方法主要包括：特征气体含量及组分法、特征气体

比值法（三比值法、四比值法）等。前者主要依赖于
长期积累的经验而进行定性判断，应用于多重故障

分析时较为复杂。后者主要基于阈值判断，仅当变

压器油中溶解的气体组分及产气速率超过注意值

时，才能做出有效判断，且气体比值边界处的编码

划归过于绝对、模糊性较大，导致其对同性质故障

的严重程度识别能力较弱，诊断结果存在局限性且

误诊率高。

近年来，随着智能算法和机器学习等模型的不

断优化与发展，电力设备的故障诊断方法也逐渐智

能化，基于聚类[4]、神经网络[5-6]、支持向量机[7-8]、极限

学习机 [9]等理论的变压器智能故障方法，一定程度

上提高了故障诊断的精度和速度。但传统聚类算

法的分类结果受算法初始值及噪声数据的影响，聚

类效果较差，故障识别准确率低，难以满足实际工

程的需要。人工神经网络则需要通过误差的反向

传播以调整网络权值和阈值，自动建立状态信息与

故障类型之间的映射关系，无需人工干预；但该网

络训练过程的收敛速度慢，耗时长。支持向量机本

质上是一种二分类器，不适用于变压器的大数据、

多分类故障诊断[10-11]。

极限学习机[12]是一种由单隐藏层的前馈神经网

络，仅需确定模型的输入权值及隐藏层偏置，便能

获得唯一解，一定程度上克服了传统神经网络因误

差反向传播而导致训练时间长、参数困难等问题，

具有较强的学习能力。但ELM模型中隐藏层节点
与输入节点之间的输入权值、隐藏层节点的偏置是

随机设定，导致模型存在泛化能力弱、故障诊断结

果的不稳定等问题。

同时，随着智能电网的不断建设与发展，各种

先进传感监测、网络通信等技术在电力设备运行维

护中的广泛部署，导致电力变压器运行状态相关的

信息呈现出多源、异构的大数据特征[13]。针对变压

器油中溶解气体体积分数的海量数据，传统的故障

诊断方法在特征学习、诊断准确率等方面逐渐呈现

出一定的不足，同时也为基于人工智能的数据挖掘

技术的应用奠定了基础。其中，深度置信网络作为

深度学习 [14-18]中的一种模型，主要是由多个受限玻

尔兹曼机自下而上逐层堆叠而成，在学习能力及特

征提取等方面具有显著优势。将其应用于变压器

故障诊断时，可以自适应的分析、处理油中溶解气

体数据，并进行特征提取，弥补传统浅层机器学习

在学习能力、特征提取等方面的不足，进一步提高

变压器故障诊断的精度，有助于及时、全面、准确地

掌握变压器当前的运行状态及未来的发展趋势。

针对上述问题，文中提出一种基于改进麻雀搜

索算法优化KELM的变压器故障诊断方法。首先利
用深度置信网络对油中溶解气体体积分数的比值

数据进行特征提取；然后利用引入惩罚因子C和核

函数参数S的KELM分类器替换传统单一诊断模型
中的 softmax分类器，进一步分析易混淆样本的气体
比值特征值与变压器运行状态之间的映射关系，并

进行变压器故障诊断；最后利用改进后麻雀搜索算

法（improved sparrow search algorithm，ISSA）对KELM
模型中的惩罚因子及核函数参数进行优化，通过实

验对比不同模型的诊断结果。实验结果表明：文中

所提基于 ISSA优化KELM的变压器故障诊断方法
收敛速度更快、稳定性更好、诊断准确率更高，可为

运行维护人员及时掌握变压器的运行状态并制定

相应的维修策略提供可靠依据。

1 基于深度置信网络的特征提取

1.1 特征参量选取

油浸式电力变压器中的绝缘油及固体绝缘材

料主要是由碳氢化合物构成。当设备内部发生故

障时，碳氢化合物中的C-C键、C-H键发生断裂，产
生不稳定的氢原子和碳氢自由基，并通过复杂的化

学反应生成H2、低分子烃类（CH4、C2H6、C2H4、C2H2）等
气体溶于绝缘油中。由于变压器油中溶解的特征

气体与故障类型密切相关，因此，文中根据变压器

故障前后出现的温度与能量的不同，将变压器的运

行状态划分为正常、中低温过热、高温过热、低能放

电、高能放电、局部放电；参考三比值法，将H2、CH4、
C2H6、C2H4和C2H2 5种气体作为特征气体。
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但传统比值法选取的特征量 （CH4/H2、C2H4/

C2H6、C2H2/C2H4）个数较少，且变压器故障时的产气
机理复杂，仅利用浅层机器学习进行故障诊断时，

无法建立特征气体数据与变压器运行状态之间准

确、完善的映射关系。

因此，文中选取 9种不同组合形式的气体无编
码比值作为故障诊断模型的特征参量[19]，见表1。表
1中：n（·）表示气体体积分数；C1表示一阶碳氢化合
物，如 CH4；C2表示二阶碳氢化合物，如 C2H6、C2H4、
C2H2。

表1 气体比值特征

Table 1 Gas ratios features

特征参量编号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

气体体积分数比值

n（CH4）/n（H2）
n（C2H4）/n（C2H2）
n（CH4）/n（C1+C2）
n（C2H2）/n（C1+C2）
n（C2H4）/n（C2H6）
n（C2H4）/n（C1+C2）
n（H2）/n（H2+C1+C2）
n（CH4+C2H4）/n（C1+C2）
n（C2H6）/n（C1+C2）

1.2 深度置信网络

深度置信网络是一种由若干层受限玻尔兹曼

机（restricted boltzmann machine，RBM）组成的深层网
络模型[20]，其结构见图 1。单个RBM模型包含可见
层（n个神经元）和隐藏层（m个神经元），且层内神经
元之间无连接，层间神经元之间全连接。

图1 DBN网络结构

Fig. 1 Structure of DBN

图 1中：v = [ ]v1,v2,…,vn T和 h = [ ]h1,h2,…,hm T分
别为可见层和隐藏层中神经元的状态向量，用0和1
分别代表激活与未激活状态；Wij为可见层中神经元

vn 和 隐 藏 层 中 神 经 元 hm 之 间 的 权 重 ；

a = [ ]a1,a2,…,an T 和 b = [ ]b1,b2,…,bm T 分别为可见层

和隐藏层中神经元的偏置。则该RBM模型的能量
函数定义为

Eθ（v,h） = -∑
i = 1

n

aivi -∑
j = 1

m

bjhj -∑
i = 1

n∑
j = 1

m

hjwij vi （1）
式 （1）中，θ ={ }Wij,ai,bj|1≤ i≤ n,1 ≤ j≤m 为该

RBM模型的参数。
根据式（1）中能量函数，则可见层与隐藏层之间

的联合概率分布可表示为

P（ ）v,h|θ = e-Eθ（ ）v,h

∑
v
∑
h

e-Eθ（ ）v,h （2）

训练RBM的过程中，引入最大似然函数，采用
对比散度（contrastive divergence，CD）算法[21]快速求解

并更新模型的θ值。

1.3 基于深度置信网络的特征提取

利用DBN提取变压器DGA数据特征的训练过
程即是求解所有RBM模型的参数θ的过程，主要包
括预训练和微调两个阶段，具体步骤如下：

1）预训练阶段。将归一化后的9种不同形式的
气体比值作为底层RBM的输入，自下而上逐层训练
RBM，保证单个RBM模型的参数θ对该层特征向量
的映射达到最优。

2）微调阶段。结合变压器故障样本标签，利用
BP算法对模型参数进行有监督微调，保证整个DBN
模型实现输入气体比值数据到变压器故障类型特

征空间的最优映射。

变压器油中溶解气体数据经上述DBN网络进
行特征提取并输出6维特征值，利用 t-SNE算法将6
维特征值降维映射到二维空间，特征值分布情况与

变压器6种运行状态之间的对应关系见图2，X轴、Y
轴分别表示特征值降维后的相对位置。

图2 气体数据特征值

Fig. 2 Features of gas data

由图 2可知，相同运行状态下的样本数据特征
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值呈现高度集中，不同运行状态下的样本数据特征

值呈现高度分离的现象。但针对同一故障性质中

的不同故障类型特征值差异性较小的情况，如热故

障中的中低温过热与高温过热、电故障中的低能放

电与高能放电，仍存在混淆误判的可能性，故障识

别效果较差。因此，文中利用引入惩罚因子C和核

函数参数 S 的核极限学习机 （extreme learning
machine，ELM）作为分类器，充分保留易混淆样本数
据的特征值之间的差异性，进一步分析其与变压器

运行状态之间的映射关系，提升变压器故障诊断准

确率的同时，提高模型的稳定性和泛化能力。

2 基于 ISSA优化KELM的故障诊断模型

2.1 核极限学习机

极限学习机是一种由单隐藏层构成的前馈神

经 网 络 （single - hidden layer feedforward neural
network，SLFN）[22-24]，相比BP神经网络具有学习速度
快、泛化能力强的优点。核极限学习机是在极限学

习机的基础上，引入核函数将ELM中的随机映射替
换为核映射，克服了隐藏层节点数、偏置和输入权

值的干扰，增强了模型输出的稳定性和泛化能力。

对于给定N个训练样本的数据集（xi，ti），其中xi=
[xi1，xi2，…，xin]T为输入样本，ti=[ti1，ti2，…，tim]T为目标输
出。设隐藏层节点个数为 L，激活函数为 G（x），当
ELM网络模型的输出数据 yi=[yi1，yi2，…，yim]T以较小
误差逼近目标输出 ti时，ELM网络模型的输出转化
为矩阵的形式可表示为

Hβ =T （3）
式（3）中：H 为ELM的隐藏层输出矩阵；T 为期

望的目标输出矩阵；β为ELM的输出权值矩阵。根
据广义逆矩阵理论，β可表示为

β* =HT（ ）I C +HHT -1T （4）
式（4）中：I为对角矩阵；C为惩罚因子。
利用核矩阵代替ELM中的随机矩阵，可表示为

㊣
㊣
㊣

㊣

㊣

ΩELM =HHT
ΩELMij = h（ ）xi h（ ）x j =K（xi,x j） （5）

式（5）中：ΩELM为核矩阵；h（x）为隐藏层节点的
输出函数；xi、x j为样本输入向量；K（xi,x j）为核函
数，文中选取径向基（radial basis function，RBF）函数，
可表示为

K（xi,x j） = exp（-S‖ ‖xi - x j 2） S ＞ 0 （6）
式（6）中，S为核函数参数。
结合式（3）-（5），可得KELM模型的输出为

f （ ）x = h（ ）x HT（ ）I C +HHT -1T =
㊣

㊣

㊣
㊣

㊣

㊣

㊣
㊣

K（x,x1）…
K（x,xN）

T

（ ）I C +ΩELM -1T
（7）

由式（7）可知，惩罚因子C和核函数参数 S是影
响KELM模型性能的重要因素，因此，文中利用麻雀
搜索算法对惩罚因子C和核函数参数 S进行优化，

进一步提高KELM模型的稳定性和泛化能力。
2.2 基于改进麻雀搜索算法优化KELM

麻雀搜索算法[25]是受自然界中麻雀觅食行为启

发而提出的一种智能优化算法。相比遗传算法

（GA）、粒子群算法（PSO）、果蝇算法（FOA），SSA算法在
参数优化和选择过程中，收敛速度快，具有较强的

全局搜索能力[26]。

文中采用SSA算法对KELM的惩罚因子C和核
函数参数 S进行优化时，首先初始化麻雀种群的信

息矩阵为

㊣
㊣
㊣

㊣

㊣

Z = [ ]z1 z2 … zN
T

zN = [ ]z1N z2N … zdN
（8）

式（8）中：N为麻雀种群数量；d为待优化的维
度，文中对应惩罚因子C和核函数参数S两个维度；

zN为第N只麻雀个体的信息。

麻雀种群的适应度矩阵可表示为

㊣
㊣
㊣

㊣

㊣

F = [ ]f1（ ）z f2（ ）z … fN（ ）z
T

fN（ ）z = f （ ）[ ]z1N z2N … zdN
（9）

式（9）中：f（z）为适应度函数，文中将模型的诊断
误差率作为适应度函数；fN（z）为第N只麻雀个体的
适应度值，其值大小对应参数的优劣。

适应度值最好的个体作为发现者，负责引导种

群觅食的方向，其位置更新公式为

Z
j

i, t + 1 =
㊣
㊣
㊣

㊣

㊣

Z
j

i, t∙ exp（- i
α∙M ） R2 ＜ ST

Z
j

i, t +Q∙L R2 ≥ ST
（10）

式（10）中：t为当前迭代次数；Z ji, t为第 t次迭代
中第 i个麻雀在第 j维的信息；α为（0，1]间的随机数；
M为最大迭代次数；Q为服从标准正态分布的随机

数；L是一个 1×d维的全 1矩阵；R2为[0，1]之间的随
机数，表示预警值；ST为[0.5，1]之间的常量，表示安
全阈值。

除发现者以外的其余个体均为跟随者，当迭代

到一定次数且适应度值不再变化时，跟随者会分布

在发现者周围，甚至会成为发现者。因此，文中引

入Levy变异因子[27]更新跟随者的位置，提高算法的

全局搜索能力，避免陷入局部最优，其位置更新公
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式为

Z
j

i, t + 1 =
㊣

㊣

㊣

㊣㊣
㊣㊣

Q∙ exp（Zworst, t -Z
j

i, t
i2

） i ＞ N2
Zbest, t + 1 +Zbest, t + 1⊗ L（d） i≤ N2

（11）

式（11）中：Zworst, t、Zbest, t + 1为第 t、t+1次迭代后种
群中个体的最差、最优位置；当 i ＞ N 2时，表示适应
度较差的第 i个跟随者附近食物较少，需要前往其

他地方获取更多能量。L（d）为Levy飞行值，其飞行
机制为

L（d） = 0.01 × r3 ×σ/ || r4 1 ξ （12）
式（12）中：r3、r4均为1×d维取值范围为[0，1]之间

的随机数；ξ值取1.5。 σ计算方式为
σ = ㊣㊣
㊣

㊣

㊣

㊣
㊣
㊣

㊣

㊣

Γ（ ）1 + ξ × sin（ ）πξ/2
Γ[（ ）1 + ξ /2]×ξ × 2（ξ - 1）/2

1 ξ
（13）

式（13）中，Γ（ ）x = （ ）x - 1 ！。
在种群迭代优化的过程中，随机选取种群中的

部分个体作为预警者，模拟麻雀觅食过程中的反捕

食行为，放弃当前位置，前往新位置，其位置更新公

式为

Z
j

i, t + 1 =
㊣

㊣

㊣

㊣
㊣
㊣
㊣

Zbest, t + β∙ ||Z ji, t -Zbest, t fi ≠ fbest

Z
j

i, t +K
㊣

㊣

㊣
㊣㊣
㊣

㊣

㊣

㊣
㊣㊣
㊣||Z ji, t -Zworst, t

（ ）fi - fworst +φ fi = fbest
（14）

式（14）中：β为步长调节系数，是一个服从均值
为0、方差为1的正态分布随机数；K为随机数，表示
种群中麻雀个体的移动方向，取值范围为[-1，1]；fi
为第 i只麻雀的适应度值，fbest、fworst分别为当前迭

代次数下麻雀种群中的全局最优和最差的适应度；

φ为极小常数，避免分母出现0。当 fi ≠ fbest时，表明
麻雀种群中的预警者分布在种群的边缘地区，但其

意识到危险时，会向种群的全局最优位置所在区域

靠近；当 fi = fbest时，表明位于种群中最优位置的麻
雀个体意识到危险，需要带领种群远离危险，前往

新的安全位置进行觅食。

2.3 评价指标

文中选取变压器故障诊断的准确率作为适应

度函数，计算公式为

f = nTrue /n样本总数 （15）
式（15）中，nTrue为诊断结果正确的样本数量。
为了综合评估诊断模型的性能，文中选用基于

混淆矩阵的多分类评价指标体系，将准确率、查准率、

查全率、Kappa系数[28]作为评价指标，其计算式为：

λA = TP + TN
TP + TN +FP +FN （16）
λP = TP
TP +FP （17）

λR = TP
TP +FN （18）

λKappa =
λA -∑

i = 1

6
nRinPi /N 2

1 -∑
i = 1

6
nRinPi /N 2

（19）

式（16）-（19）中：N表示样本总数；TP表示正样本
预测为正样本的个数；FN为正样本预测为负样本的

个数；FP为负样本预测为正样本的个数；TN为负样

本预测为负样本的个数；i=1，2，…，6为变压器的故
障类型。

Kappa系数用于分类问题评价指标时，表征预
测结果与真实结果之间的一致性程度，见表2。

表2 Kappa系数分类标准

Table 2 Classification criterion based on Kappa coefficient

Kappa系数

0.00～0.20
0.21～0.40
0.41～0.60
0.61～0.80
0.81～1.00

一致性程度

微弱

弱

适中

显著

最佳

3 基于 ISSA-KELM的变压器故障诊断模型

文中提出的 ISSA-KELM变压器故障方法主要
包括DBN特征提取、ISSA优化KELM参数、KELM故
障诊断 3部分，基于 ISSA-KELM变压器诊断流程见
图3。
4 实验与结果分析

4.1 数据预处理

1）文中所选用的油中溶解气体数据来源于变压
器生产厂家针对型号为 SSZ11-20000kVA/110kV的
变压器的在线监测及故障试验记录，共计3 000组，
各类故障的样本容量均为 500，样本间比例为 1∶1∶
1∶1∶1∶1。模型训练及故障诊断的过程中，按照8∶2
的比例随机将总样本划分为训练集和测试集，样本

分布情况及故障编码见表3，部分样本数据见表4。
2）利用局部异常因子检测（LOF）算法对原始数

据集中的噪声数据，进行异常识别与数据清洗。并

将其归一化处理后作为模型的输入量。
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图3 ISSA-KELM故障诊断流程图

Fig. 3 Flow-chart of fault diagnosis with ISSA-KELM

表3 样本数据分布及编码

Table 3 Distribution and codes of label samples

故障

类型

1
2
3
4
5
6

故障类型

正常

中低温过热

高温过热

低能放电

高能放电

局部放电

0-1编码

1 0 0 0 0 0
0 1 0 0 0 0
0 0 1 0 0 0
0 0 0 1 0 0
0 0 0 0 1 0
0 0 0 0 0 1

样本容量

500
500
500
500
500
500

训练集∶测试集

8∶2

表4 标签样本数据

Table 4 Gas composition data of label samples

样本体积分数/（μL·L-1）
H2
3.40
42.31
81.94
53.77
100.11
627.00

CH4
6.70
145.67
160.97
8.27
21.71
65.00

C2H6
2.60
16.41
78.28
0.90
1.50
37.00

C2H4
0.90
92.80
405.94
5.94
26.31
23.00

C2H2
0.40
0.01
8.53
6.95
33.11
0.00

故障类型

正常

中低温过热

高温过热

低能放电

高能放电

局部放电

4.2 参数设置

DBN模型中隐藏层层数、神经元个数是影响其
分类结果的重要因素。经多次实验发现，当DBN网

络的隐藏层层数和神经元个数增加时，模型的故障

识别准确率有明显增加的趋势，但由于层数不足，

可能会出现欠拟合，导致无法充分提取数据特征；

随着两者的不断增加，网络结构更加复杂，模型的

故障识别准确率提升效果却甚微，甚至可能发生过

拟合，导致对新数据的泛化能力降低。

因此，为保证DBN网络能够充分提取故障数据
的特征，进一步提高后续KELM故障诊断的准确率，
经多次实验，文中选用DBN网络的结构为：9-40-20-6。
由于KELM分类器的性能受惩罚因子C和核函数参
数 S的影响，故文中利用Levy因子改进后的麻雀搜
索算法（ISSA）对KELM模型的参数进行优化，且惩罚
因子C和核函数参数 S分别对应 2.2节中麻雀个体
位置的两个维度信息。文中基于 ISSA-KELM的变
压器故障诊断模型的具体参数设置见表5。

表5 模型参数

Table 5 The parameters of model

算法

SSA

KELM

参数

种群数（N）
迭代次数（M）
发现者占比

预警者占比

安全值（ST）
优化维度（d）

核函数

核函数参数S

惩罚系数C

数值

20.0
30.0
0.7
0.2
0.6
2.0
RBF

[0.1，10.0]
[0.1，100.0]

4.3 基于 ISSA-KELM的变压器故障诊断及评估

针对变压器故障的小概率事件导致故障样本

长期依赖于历史数据，数据差异性较大，质量低且

缺乏代表性，严重影响浅层机器学习算法对样本数

据与故障类型之间的映射，导致诊断准确率较低等

问题，文中利用DBN模型对3.1节中9种不同气体组
合形式的特征参量进行特征提取，将输出的 6维特
征值（如图 2）作为 ISSA-KELM故障诊断模型的输入
进行故障诊断。

为验证基于 ISSA-KELM故障诊断模型的性能，
根据测试集样本的诊断输出结果绘制混淆矩阵，并

计算2.3节中的评价指标，见图4。
由图4可知，文中所提基于 ISSA-KELM的故障

诊断模型对变压器6种不同类型的运行状态的查全
率和查准率均高于 90%，中低温过热故障样本的查
准率高达100%。其中，模型将1例高温过热故障样
本误判为局部放电、4例误判为正常运行，查准率为
94.94%，查全率为 100%；将 1例低能放电样本误判
为高能放电、6例误判为局部放电，查准率为
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93.75%，查全率为94.59%；将2例高能放电样本误判
为低能放电、1例误判为局部放电、1例误判为正常
运行，查准率为 96.30%，查全率为 99.05%；将 1例局
部放电样本误判为低能放电、2例误判为正常运行，
查准率为 96.97%，查全率为 91.43%。经多次实验，
模型整体平均识别准确率可达94.94%，表明该模型
能够充分挖掘故障样本的数据特征，实现故障样本

与故障类型之间的最优映射，对变压器故障样本的

识别能力强、故障诊断精度高。

基于图 4（a）所示的混淆矩阵，计算得其对应的
Kappa系数为0.94，由表3所示的Kappa系数分类标
准可知，基于 ISSA-KELM模型的变压器故障诊断预
测结果和真实分类结果几乎完全一致，表明模型的

预测效果理想，故障判断可信度高。

为验证模型对实际运行变压器的故障诊断效

果，采用河北地区供电公司的 260组（正常∶中低温
过热∶高温过热∶低能放电∶高能放电∶局部放电=57∶
44∶33∶46∶33∶47）数据进行故障诊断，诊断结果的混

淆矩阵，见图5。

图5 实测数据的诊断混淆矩阵

Fig. 5 Diagnostic confusion matrix based on
measured data

由图 5可知，模型对实际运行中变压器 6种不
同类型的运行状态的查准率分别为：98.25%、
88.64%、90.91%、91.30%、96.97%、93.62%，查全率分
别为：96.55%、90.70%、88.24%、97.67%、86.49%、
97.78%，整体准确率高达 93.46%，表明模型整体的
诊断准确率高、泛化能力强。

为进一步验证所提模型的可靠性和对典型数

据集的泛化能力，使用国际 IEC TC 10数据和国家
电网公司数据对模型进行训练诊断的结果见表6。

表6 不同数据集的诊断结果

Table 6 Diagnostic results based on different datasets

类

型

1
2
3
4
5
6

IEC TC 10
样本

分布

26
23
45
10
14
—

λP/%
96.15
91.30
93.33
90.00
100.00
—

λR/%
96.15
91.30
97.67
81.82
92.86
—

λA/%

93.22

国家电网

样本

分布

60
55
41
36
50
47

λP/%
96.67
96.36
90.24
91.67
96.00
89.36

λR/%
98.31
94.64
92.50
86.84
92.31
97.67

λA/%

93.77

由表6可知，所提 ISSA-KELM故障诊断模型基
于国际 IEC TC 10数据集和国家电网数据集的整体
准确率分别高达93.22%和93.77%，表明模型对变压
器油中溶解气体故障诊断的可靠性、对不同数据集

的泛化能力均较强。

4.4 模型诊断效果对比

为进一步验证所提基于 ISSA-KELM的变压器
故障诊断模型中进行特征提取的必要性及有效性，

文中在GRNN、SVM、ELM、KELM算法的基础上，对
比分析了DBN模型特征提取前后故障诊断的结果，
其诊断准确率及Kappa系数见图6。

图4 诊断结果评价指标

Fig. 4 Evaluation indicators based on diagnostic results
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图6 模型的评价指标

Fig. 6 Comparison of evaluation indicators

由图6可知，基于DBN进行特征提取改进后的
GRNN、SVM、ELM、KELM模型故障诊断准确率分别
为 83.625%、87.33%、86.21%、90.17%，相比于单一
GRNN、SVM、ELM、KELM模型的故障诊断准确率分
别提高了 5.335%、4.82%、5.54%、4.34%，表明改进后
的模型充分发挥了DBN提取抽象特征的能力，弥补
传统单一智能算法在特征提取方面的不足，模型提

取的数据特征更加丰富、全面，能够实现故障数据

与故障类型之间的映射，进一步提高后续机器学习

的准确率。同时，改进后模型诊断结果的Kappa系
数均有一定程度的提升且均高于0.75，

根据Kappa系数分类标准可知，改进后的模型
预测结果与真实情况的一致性程度显著。

单一ELM模型的故障诊断准确率为80.67%，引
入核函数后的 KELM 模型故障诊断准确率达
85.83%，提高了 5.16%，且Kappa系数提升了 0.062；
经DBN特征提取后，准确提高了 3.96%，Kappa系数
提升了0.050，实验结果表明引入核函数后的KELM
模型相比ELM模型具有更高的诊断准确率、更理想
的预测结果及更好的稳定性。

4.5 不同优化算法对比

为进一步验证所提基于 ISSA-KELM的变压器
故障诊断模型中基于 Levy因子改进 SSA算法优化
KELM参数的有效性，文中在KELM模型的基础上，
对比分析了GA、PSO、FOA、SSA 4种算法优化模型
后的诊断结果，见表7，收敛曲线见图7。

表7 不同模型诊断结果对比

Table 7 Comparison of results with different models

模型名称

GA-KELM
PSO-KELM
FOA-KELM
ISSA-KELM

准确率/%
93.54
94.41
92.77
94.94

Kappa系数

0.920 0
0.935 0
0.911 8
0.938 5

图7 不同优化算法准确率对比

Fig. 7 Comparison of fault diagnosis accuracy of
different models

由表7、图7可知，在DBN进行特征提取的基础
上，利用优化算法改进后的GA-KELM、PSO-KELM、
FOA-KELM、ISSA-KELM变压器故障诊断模型，通过
对KELM分类器中惩罚因子C和核函数参数 S进行
优化，相比于KELM模型的故障准确率分别提升了
3.37%、4.24%、2.60%、4.77%，Kappa系数分别提升了
0.038、0.053、0.029 8、0.056 5，实现准确率提升的同
时，保证了预测结果与真实结果的高度一致性，进

一步提高了模型的稳定性和泛化能力。

文中利用 ISSA优化KELM模型参数的过程中，
引入Levy变异因子更新麻雀个体位置，增加种群多
样性，加强SSA算法跳出局部最优搜索的能力，基于
改进后的模型进行故障诊断，迭代12次后模型趋于
稳定且诊断准确率可达94.94%，实现了收敛精度

与收敛速度的同时提升，有效避免了惩罚因子

C和核函数参数 S陷入局部最优。实验结果表明，

文中所提基于 ISSA-KELM的变压器故障诊断方法，
收敛速度快、诊断精度高、稳定性能好，适用于变压

器故障诊断。

5 结论

1）文中提出的基于 ISSA优化KELM的变压器
故障诊断模型，相较于传统单一的浅层机器学习故

障诊断模型，在利用深度置信网络充分提取油中溶

解气体数据特征的基础上，深入分析特征值与故障

类型间的关联性，实现故障数据与故障类型之间的

最优映射，进一步提高了变压器故障诊断的准确率。

2）文中利用 Levy因子改进后的 SSA算法优化
KELM模型中的惩罚因子和核函数参数，相较于
GA、PSO、FOA、SSA优化算法，实现了收敛速度及收
敛精度提升的同时，进一步提高了模型的故障诊断

准确率及稳定性，可为运行维护人员及时掌握变压器
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的运行状态并制定相应的维修策略提供可靠依据。
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