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摘要：为了更加有效地对变压器铁心松动故障进行诊断，针对变压器带载运行时的振动信号，提出了一种基

于改进的完全噪声辅助聚合经验模态分解（ICEEMDAN）算法和精细复合多尺度散布熵（RCMDE）的变压器

铁心松动故障诊断方法。首先采用 ICEEMDAN算法对变压器铁心在不同松动程度下的振动信号序列进行

分解，之后通过RCMDE和主成分分析法（PCA）计算特征量的熵值并实行降维，最后采用K-means聚类算法

对多组低维特征值矩阵表示的振动数据进行故障的分类识别。结合某10 kV变压器的铁心松动故障模拟实

验，结果表明，相较于传统的模态分解和特征值提取算法，所提基于 ICEEMDAN-RCMDE的K-means聚类效

果优异，准确率达95.6%，能有效识别变压器铁心松动故障。
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Abstract: To doagnose transformer core looseness faults more effectively，a fault diagnosis method based on the im-
proved complete ensemble EMD（ICEEMDAN）algorithm and the refined composite multiscale dispersion entropy
（RCMDE）is proposed for the vibration signals of the transformer under load operation. First，the ICEEMDAN algo-
rithm is used to decompose the vibration signal sequence of the transformer core under different degrees of loose-
ness.Then, the entropy value of the eigenvalues is calculated by using RCMDE and Principal Component Analysis
（PCA）and dimensionality reduction is carried out. Finally，the K-means clustering algorithm is used to classify and
identify faults on the vibration data represented by multi-groups of low-dimensional eigenvalue matrices. Combined
with the core looseness fault simulation experiment of a 10 kV transformer，the results show that,compared with tra-
ditional modal decomposition and eigenvalue extraction algorithms, the proposed K - means clustering based on
ICEEMDAN-RCMDE achieves excellent clustering performance with an accuracy rate of 95.6% and can effectively
identify transformer core loosenese faults.
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0 引言

变压器铁心在运输、安装和短路事故等因素作

用下容易产生压紧程度逐渐降低的情况，铁心松动

除使振动噪声增大，铁心内部短路外，对变压器抵

御短路电流冲击的能力构成巨大威胁，容易引发重

大事故[1-2]。因此，针对变压器铁心运行状况的在线

监测、故障诊断，对于及时发现变压器故障隐患、指
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导针对性的检修，提高变压器运行可靠性具有重要

的指导意义[3-4]。

由于铁心松动引起变压器异常振动，因此可以

通过分析变压器的振动信号来判别铁心松动故

障 [5-6]。文[7]采用LDA投影算法，并利用额定工况下
的振动信号对变压器在运行工况波动下进行了故

障识别，最终利用变压器振动信号进行了故障诊

断。文[8]对变压器振动信号进行频谱分析，将总谐
波畸变率作为特征指标来诊断变压器的运行状态，

得出在铁心松动时，基频幅值和谐波含量会显著增

加。文[9]提出基于模态分析的变压器铁心松动故
障诊断方法，通过变压器振动信号与铁心固有频率

的共振响应识别变压器故障。文[10]基于变压器铁
心松动前后振动信号非线性特性的变化，提出采用

振动信号时域波形的分形维数作为铁心松动诊断

特征量，得出变压器铁心松动后，其振动信号的分

形维数明显增大，分形维数能准确反映变压器的正

常与松动状态。然而，上述方法均忽略了变压器铁

心在不同松动程度下振动数据间的差异，从而导致

无法对铁心松动程度做出识别。

经验模态分解（EMD）[11-12]方法是一种常用的针
对非平稳信号的分析方法。其实质是通过特征时

间尺度来识别信号中所内含的所有振动模态。然

而，EMD方法存在模态混叠现象，不能依据时间特
征尺度有效地分离出不同的模态分量，从而影响最

终故障识别准确率，具有一定的局限性。

因此，文中首先提出基于改进的完全噪声辅助

聚合经验模态分解 （improved complete ensemble，
EMD）算法对变压器振动信号进行分解，该算法能够
很好地消除模态混叠现象。然后为了反应振动信

号的复杂特性、获取更多的特征信息，采用精细复

合多尺度散布熵计算与原始振动信号相关度最高

的 3个 IMF分量的熵值，得到一个多维的特征值矩
阵，为提高计算效率，利用 PCA对特征值矩阵进行
降维，最后为实现故障识别，采用识别率高的

K-means聚类算法对多组低维特征值矩阵表示的振
动数据进行故障的分类识别。实验结果表明，文中

所提出的基于 ICEEMDAN-RCMDE的K-means聚类
结果准确率较高，为变压器故障分析提供一种有效

的诊断方式。

1 振动信号预处理

1.1 ICEEMDAN
ICEEMDAN能够将变压器振动信号中不同尺

度的波动和趋势进行逐级分解，它是由CEEMDAN
发展而来。CEEMDAN算法是一种新型信号分解算
法[13-14]。其具体分解过程如下描述。

步骤 1），在变压器原始振动信号序列 f （t）中添
加 K 次高斯白噪声，得到共 K 次实验的加噪信号

fi（t），其中 i = 1,2,3,…,k。
fi（t） = f （t） + εδi（t） （1）

式（1）中：ε为噪声系数；δi（t）为第 i次处理时加
入的高斯白噪声。

步骤 2），利用 EMD对增加白噪声后的新序列
fi（t） 进行分解，得到第 1阶分量 （IMF）及其残余项
r1（t），计算第1阶分量均值，得到CEEMDAN的第1个
IMF。

IMF1（t） = 1K∑i = 1
K

IMFi1（t） （2）
r1（t） = f （t） - IMF1（t） （3）

式（2）、（3）中，IMF1（t）为CEEMDAN分解获得的
第1个模态分量。

步骤 3），添加白噪声到分解获得的第 j阶段余
量信号中，继续进行EMD分解。

IMFj（t） = 1K∑i = 1
K

E1{ }rj - 1（t） + εj - 1Ej - 1[ ]δi（t） （4）
rj（t） = rj - 1（t） - IMFj（t） （5）

式（4）、（5）中：IMFj（t）为CEEMDAN分解获得的
第 j个模态分量；Ej - 1[δi（t）]为EMD分解序列后得到
的第 j - 1个模态分量；εj - 1为CEEMDAN在第 j - 1
阶段加入噪声的噪声系数；rj（t）为第 j阶段残余项。

步骤 4），若符合EMD停止条件，获取的残余项
rj（t）不超过两个极值点，则迭代停止，CEEMDAN算
法分解结束。

原理图见图1。
ICEEMDAN算法是在自适应噪声完全集合经

验模态分解 （CEEMDAN）的基础上发展而来。与
CEEMDAN在分解过程中直接添加高斯白噪声不
同，ICEEMDAN是添加白噪声被EMD分解后的 IMF
分量 [15-16]。以分解变压器振动信号为例，具体步骤

如下。

定义 f 为变压器振动信号，Ek（∙）表示EMD分
解获得的第 k阶模态分量，C（∙）为求解信号的局部
均值，δ

（i）
为第 i个高斯白噪声。

1）添加 1组白噪声 δ（i）到变压器原始振动信号
中，得到序列 f

（i） = f + β0E（δ（i）），获得第 1个阶段的残
差 r1 =C（x（i））。
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图1 CEEMDAN算法原理图

Fig. 1 Schematic graph of CEEMDAN algorithm

2）用变压器原始振动信号减去第1个阶段的残
差，得到第1个 IMF分量 IMF1 = f - r1。

3）利用 r1 + β1E（δ（i））的局部均值的平均值，求得
第 2 个模态分量 IMF2 。即 IMF2 = r1 - r2 = r1 -
C[r1 + β1E（δ（i））]。

4）推导出第 K 个残差 rk =C[rk - 1 + βk - 1E（δ（i））]和
模态分量 IMFk = rk - 1 - rk。

5）重复步骤4），得到所有模态分量与残差数。
ICEEMDAN分解方法能有效减缓EMD算法中

的 IMF分量可能存在的残余噪声和模态混叠等问
题，从而显著提高最终铁心松动故障识别的准确率。

1.2 精细复合多尺度散布熵

2016年Rostaghi等 [17]提出计算速度快、稳定性

好、鲁棒性好的散布熵算法，用来从多角度反应信

号的复杂特性、获取更多的特征信息。散布熵（DE）
是一种信号复杂性度量的新特征，变压器铁心振动

信号是一种典型的非线性信号，可以使用散布熵提

取振动信号特征。

此外，散布熵还具有计算时间短，抗干扰强的

优点。在散布熵基础上提出的多尺度散布熵（multi-
scale dispersion entropy，MDE）[18-20]能够在不同尺度反
映时间序列的复杂程度。然而，多尺度散布熵度量

原始数据时间序列复杂性和不确定性的准确度不

高，因此在多尺度散布熵的基础上又进一步提出精

细复合多尺度散布熵（RCMDE）[21-22]。
使用RCMDE对 IMF分量的处理过程如下。
步骤1，将1.1节中 ICEEMDAN算法分解后长度

为 L的 IMF数据 h ={h1,h2,…,hL}等距离划分，划分
的个数定义为 τ，并定义每一小段数据的起始点。

之后，计算每个分段平均值，将平均值组合形成粗

粒化序列。原始数据 h，它的第 k个粗粒化序列为

f τk, j = 1τ ∑b = k + τ（ j - 1）
k + jτ - 1

hb 1≤ j≤ L
τ
,1 ≤ k≤ τ （6）

步骤 2，计算每个粗粒化散布模式π的概率及
其 平 均 值。 1） 将 fk, j ={ fj, j = 1,2,…,N} 映 射 到
x ={xj, j = 1,2,…,N}。其中，xj ∈（0,1），xj的计算公式为

xj = 1
σ 2π ∫-∞fj e[-（t - μ）

2 /（2σ2）]dt （7）
式（7）中：μ为均值；σ为标准差。
2）将 xj映射到 [ ]1,2,…,c 的范围内，得

y tj = int（ ）t∙xj + 0.5 （8）
式（8）中，y tj 为时间序列的类数。
3）由嵌入维数 m和时间延迟 t这两个参数构成

嵌入向量序列 ym, ti ，计算公式为

ym, ti ={ }y ti ,y ti + d,…,y ti +（m - 1）d （9）
式（9）中，i ={ }1,2,…,N -（m - 1）d 。
4） 计算散布模式 πv0v1…vm - 1（ ）v = 1,2,…, t ，若

y ti = v0,y ti + d = v1,…,y ti +（m - 1）d = vm - 1，则 ym, ti 对应的散布
模式为 πv0v1…vm - 1。

5）计算所有粗粒化序列下散布模式 πv0v1…vm - 1的
概率 P（ ）πv0v1…vm - 1 ，即

P（ ）πv0v1…vm - 1 =
Num（ ）πv0v1…vm - 1
N -（m - 1）d （10）

式（10）中，Num（ ）πv0v1…vm - 1 为 y
m, t
i 映射到 πv0v1…vm - 1

的个数。

步骤3，计算RCMDE
RCMDE（X,m, t,d,τ） = -∑

n = 1

tm

P-（πv0v1…vm - 1）lnP-（πv0v1…vm - 1） （11）

式（11）中，P-（πv0v1…vm - 1） = 1τ∑1
τ

Pτk 为粗粒化序列 f
τ
k

的散布模式 π概率的平均值。

RCMDE解决了MDE在粗粒化过程中信息容易
丢失的问题，并且稳定性更高，从而保证了最终铁

心松动故障识别结果的可靠性。

1.3 PCA
主成分分析算法（PCA）[23-24]是一种常用的线性

降维方法，其主要思想是通过线性变换将高维数据

投影到低维空间，并且保留原始数据点中的大部分

信息。

研究与分析 迮恒鹏，马宏忠，万可力，等.基于ICEEMDAN-RCMDE及K-means的变压器铁心松动故障诊断方法 ··61
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PCA的算法步骤，设有m条n维数据。
1）将原始数据点整理成n行m列矩阵X；
2）零均值化，即用X的每一行（代表一个属性字

段）减去这一行的均值；
3）计算原始矩阵X的协方差矩阵C；
4）求解协方差矩阵的特征值及对应的特征向量；
5）选取最大的N个特征值所对应的特征向量；
6）将原始特征转换到上面所得到的N个特征向

量构建的新矩阵W中。
1.4 K-means聚类

变压器铁心不同松动程度会对应着不同的机

械状态，故障诊断需要通过挖掘其振动信号中包含

的特征差异，找出不同程度铁心松动故障的差别。

文中先通过 ICEEMDAN算法分解变压器在铁心不
同松动程度下的振动信号，之后采用RCMDE算法
计算 ICEEMDAN产生的 IMF分量的熵值，最后通过
K-means算法对其进行聚类，实现故障分类与诊
断。K-means算法是最常用的聚类算法，它是基于
划分方法聚类的，原理是先将 k个簇类中心初始化，

再基于计算样本与中心点的距离归纳各簇类下的

所属样本，之后通过迭代，实现样本与其归属的簇

类中心的距离为最小的目标[25]。算法的步骤如下：

1）随机设置 k个样本作为初始的聚类中心（k代
表聚类的个数）；

2）计算数据集中每个样本到 k个聚类中心的距
离，并将这些样本归属到与之距离最小的聚类中心

所对应的类中；

3）对于每个簇类，重新计算各自的簇类中心位置；
4）重复 2）和 3）这两步操作，直到达到某个中止

条件（如迭代次数，簇类中心位置不变等）。
将多组 PCA降维后的特征值矩阵采用上述聚

类方法实行聚类，最终实现对变压器铁心不同程度

松动故障的识别与分类。

2 变压器振动信号采集

文中选取一台型号为S13-M-200/10的10 kV三
相油浸式变压器作为实验对象，其联结组标号为

Dyn11，对其进行铁心松动故障模拟实验，实验现场
布置图见图2。

如图2所示，在接线完成后，实验先将调压器连
接至220 V交流电源以获取380 V的输入电压，然后
将该电压经过设定好的 500 Ω电阻连接至变压器
低压侧，该电阻作用是限制合闸时产生的过大的瞬

时电流，从而防止发生跳闸事件。为了模拟变压器

带负载运行时的正常状态，本实验在变压器高压侧

连接了 30 Mvar的电抗器以及 30 Mvar的电容器。
这两种负载相互抵消，防止系统无功增加改变变压

器运行状态，从而影响对变压器正常带载运行时的

振动信号特征的判断。

实验使用采集仪型号为DHDAS，传感器为 IEPE
的单个压电式加速度传感器，采样范围为 0.01～
10 kHz，误差在±0.06 dB内。为便于实验操作，文中
将加速度传感器配置在变压器A相绕组上方的顶盖
处，由于变压器顶盖与铁心直接相连，因此振动信

号可从铁心传递至变压器顶盖。需要说明的是，变

压器的三相绕组在机械上具有相同的结构，在电气

上相互对称，因此选择A相作为铁心松动故障发生
相具有一定的普适性。文中设置采样频率为5 kHz，
每组数据采样时间为20 s，共100 000个信号数据。

变压器铁心松动故障现场布置情况见图3。铁
心松动设置具体如下：首先将变压器顶盖与铁心吊

起，之后拧松靠近A相侧铁心的紧固螺母，使铁心松
动。将变压器铁心松动程度定义为铁心硅钢片之

间的缝隙的大小，判断依据为扭力扳手对紧固螺母

施加力的大小，将变压器出厂时螺母状态定义为无

松动状态，刚好使得螺母松开的力矩为 15 N·m，因
为松动关系不与力矩大小成正比，所以综合考虑取

松动 80%状态时力矩为原始力矩的 80%，松动 60%
状态时为 60%。最后将铁心放入油箱并盖上顶盖，
调节变压器电源，使铁心松动的变压器在与正常运

行时相同的条件下运行，测量变压器在低压侧380 V
电压下的振动信号。

图2 实验现场布置图

Fig. 2 Layout of the experiment site
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图3 故障设置

Fig. 3 Fault setting

3 实验结果与分析

在获取变压器铁心3种运行状态（正常、铁心松
动 60%、铁心松动 80%）的振动信号后，文中首先采
用ICEEMDAN算法对振动信号进行分解，分解出一系
列 IMF分量。之后计算各 IMF分量与原始振动信号
的相关系数 CC（correlation coefficient），选择相关性
高的 3个 IMF分量作为有效分量。再计算这 3个
IMF分量的RCMDE，将提取出的特征值形成特征矩
阵，之后通过主成分分析方法对该矩阵进行降维，

最后利用K-means算法对多组低维特征值矩阵表示
的振动数据进行故障的分类识别。

文中所获取的振动信号共90组，每种工况分别
为 30组。以选取每种工况一组为例，3种不同工况
下的变压器振动信号见图4。

如图 4所示，变压器在不同工况下的振动信号
特征不同，3种工况在 100、200、300 Hz处幅值差异
明显。在100 Hz处，无松动工况下幅值为1.7，而在
松动 60%和松动 80%工况下幅值分别为 1.3和 1.2；
在 200 Hz处，无松动工况下幅值为 0.2，而在松动
60%和松动80%工况下幅值分别为0.5和0.4；在300 Hz
处，无松动工况下幅值为 0.9，而在松动 60%和松动
80%工况下幅值均为0.5。因此，无松动和有松动之
间幅值差异明显，而松动 60%和松动 80%这两种工
况幅值差异较小。为进一步体现3种工况的差异并
验证文中所提方法，分别用 EMD和 ICEEMDAN方
法对振动信号进行分解，得出 IMF分量。分解结果

见图5、6。
如图 5所示，通过 EMD分解得到 10个 IMF分

量。其中分解得到的 IMF分量中存在明显模态混叠
现象。如图 6所示，3种不同工况振动信号采用
ICEEMDAN分解均获得了12个分量。这12个分量
没有产生模态混叠的问题。因此，如1.1节中所述，
文中采用 ICEEMDAN算法来分解变压器振动信号，
保证了最终对铁心不同松动程度故障识别的准确

性。不同工况的振动信号分解出的 IMF分量特征不
同，表明 ICEEMDAN方法分解的细致。

由于图 6中存在噪声，为了获取振动信号的有
效细节信息，计算各 IMF分量与原始振动信号的
CC，选择相关性高的 3个 IMF分量作为有效分量。
CC计算结果见图7。

如图7所示，3种工况下 IMF5、IMF6、IMF7 3个分
量CC较大，因此选择这 3个分量作为有效分量，进
行后续的求熵步骤。

为证明RCMDE较于MDE在信号特征提取方
面的稳定性，以铁心松动 60%和无松动状态下的振
动信号为例，分别采用MDE和RCMDE计算两组信
号熵值，参数均设置为 m=3，c=6，d=1，尺度因子
τ=10。熵值曲线见图8、9。

图4 变压器3种工况下的振动信号及幅频特性曲线

Fig. 4 Vibration signals and amplitude-frequency
characteristic curves of transformers under three

operating conditions
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如图8、9所示，RCMDE的熵值曲线整体情况比
MDE的更为平稳，这一现象表明了精细复合多尺度
散布熵算法的稳定性更好。因此文中采用的

RCMDE具有更好的特征提取效果，如 1.2节中所

述，保证了最终铁心松动故障识别结果的可靠性。

采用 RCMDE量化变压器铁心振动信号的特征信
息，形成的特征值矩阵如下。

1）正常运行状态形成的特征值矩阵为

图5 EMD分解图

Fig. 5 EMD decomposition graph

R3 = ㊣
㊣
㊣㊣
2.221 687 2.506 637 2.731 083 2.918 711 3.079 5131.976 172 2.120 615 2.244 002 2.353 554 2.451 8051.884 335 1.958 452 2.024 519 2.085 265 2.141 973

㊣

㊣
㊣㊣

3.213 439 3.322 801 3.416 524 3.498 380 3.577 5762.540 842 2.621 617 2.696 339 2.765 762 2.832 1032.195 406 2.246 215 2.294 775 2.341 408 2.386 364
2）铁心松动60%形成的特征值矩阵为

R1 = ㊣
㊣
㊣㊣
2.186 060 2.453 210 2.666 466 2.847 216 3.002 1021.973 720 2.121 943 2.248 430 2.359 812 2.459 5661.891 422 1.969 156 2.038 309 2.101 729 2.160 854

㊣

㊣
㊣㊣

3.133 397 3.243 787 3.340 339 3.426 971 3.507 6132.549 058 2.629 869 2.702 988 2.770 540 2.833 4152.216 422 2.269 039 2.318 988 2.366 704 2.412 444
3）铁心松动80%形成的特征值矩阵为

R2 =
㊣

㊣
㊣㊣
2.210 016 2.488 985 2.707 344 2.893 584 3.048 8281.971 361 2.120 490 2.247 395 2.358 865 2.458 1701.882 342 1.955 182 2.020 180 2.079 987 2.135 866

㊣

㊣
㊣㊣

3.175 801 3.285 229 3.380 776 3.470 864 3.553 7092.547 187 2.627 039 2.699 022 2.764 413 2.824 5702.188 561 2.238 595 2.286 344 2.332 083 2.376 228
由RCMDE计算得出的特征值矩阵维度较高，

文中采用PCA对特征值矩阵进行降维，从而便于后
续处理。以铁心松动 60%的特征值矩阵为例，设特
征值矩阵为 R ={ }XT,Y T,ZT ，其中 X 、Y 、Z分别表

示矩阵中的行向量，以 X 向量为例，采用PCA计算
其贡献率，根据贡献率大小选出有用的特征量。随

主成分变化的贡献率和累计贡献率见图10。
如图 10所示，第一主成分的贡献率为 96.86%，

该主成分占据了数据的主导信息，因此选择该主成

分作为特征向量，其余成分可以放弃。通过PCA降
维，RCMDE形成的 3×10的特征值矩阵可以简化为
3×1矩阵。由RCMDE构成的 3种工况下的特征值
矩阵见图11。

如图11所示，文中将降维后3种工况的低维矩
阵特征值通过柱状图来展示。可以看出，PCA降维
后的矩阵不仅保留了相关性高的特征值，还减少了

特征值个数，显著提高了铁心松动故障识别的效率。
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图6 ICEEMDAN分解图

Fig. 6 ICEEMDAN decomposition graph

图7 IMF分量相关系数变化

Fig. 7 Variation of correlation coefficient of
IMF component

图8 MDE熵值曲线图

Fig. 8 MDE entropy curve

图9 RCMDE熵值曲线图

Fig. 9 RCMDE entropy curve

图10 主成分贡献率及累计贡献率

Fig. 10 Principal component contribution rate and
cumulative contribution rate
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最后，文中采用K-means聚类算法对90组处理
后的变压器振动数据进行聚类识别。为了便于比

较，文中进行了基于EMD-MDE的K-means聚类，识
别结果见图12、表1。

图 12、表 1显示，首先，基于 ICEEEMDAN-MDE
和 ICEEMDAN-MSE的K-means聚类结果准确率分
别为 74.4%和 67.8%，因此，MDE和MSE量化出的特
征值矩阵并不能准确区分出铁心无松动、铁心松动

60%和铁心松动 80%这 3种工况。其次，采用EMD-
MDE 和 EMD -MSE 的聚类结果分别为 64.4%和
62.2%，表明采用EMD对原始振动信号数据进行分
解最终得出的聚类效果低于 ICEEMDAN。最后，文
中采用的基于 ICEEMDAN-RCMDE的K-means聚类
识别准确率为 95.6%，与其他 4种方法相比，具有最
好的聚类效果。

综上，文中实验证明，基于 ICEEMDAN-RCMDE
的K-means聚类能有效识别变压器铁心松动故障，
具有较高的识别精度。

4 结论

文中提出了一种将 ICEEMDAN、RCMDE 和
K-means 3种方法相结合的变压器故障诊断方法。
采用 ICEEMDAN分解变压器铁心振动信号，利用
RCMDE对分解后的特征分量进行量化。其中
RCMDE在信号量化方面具有关键的作用。同时文
中采用K-means对提取出的特征值进行聚类识别，
结论如下：

1）在传统EMD方法分解的 IMF分量中存在模
态混叠的问题。ICEEMDAN算法能够很好地消除
模态混叠现象，同时 ICEEMDAN分解的更细致。

2）熵值计算能有效量化时间序列的复杂性和不
确定性，散布熵具有计算时间短，抗干扰强的优点。

而精细复合多尺度散布熵相比于MDE稳定性更好。
ICEEMDAN与RCMDE所结合的方法能够有效地区
分不同铁心松动程度故障的变压器振动信号。

图11 PCA降维后采用RCMDE形成的特征值矩阵

Fig. 11 Eigenvalue matrix formed by RCMDE after PCA

图12 K-means聚类结果图

Fig. 12 K-means clustering result graph
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3）文中将 ICEEMDAN-RCMDE、ICEEEMDAN-
MDE、ICEEMDAN-MSE、EMD-MDE 以及EMD-MSE
这 5种算法分别与K-means聚类相结合，并对结果
做出对比分析，结果表明，基于 ICEEMDAN-RCMDE
的K-means聚类效果最好，变压器故障识别准确率
高，为变压器故障分析提供了一种有效的诊断方式。
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