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摘要：随着有载调压变压器在电网应用的增多以及有载分接开关（on⁃load tap⁃changer，OLTC）频繁地调节，

分接开关的故障率在不断增加。为更有效进行OLTC机械故障诊断，提出一种基于MPE和改进K⁃means算
法的OLTC机械故障诊断方法。首先，模拟OLTC的不同机械故障，采集振动信号；其次，为实现非线性振动

信号下OLTC的故障诊断，采用多尺度排列熵（MPE）进行OLTC机械故障状态的特征提取；再次，采用粒子群

（PSO）优化的K⁃means聚类算法诊断OLTC机械故障；最后，将该方法用于OLTC的机械故障诊断，并与传统

K⁃means算法以及BP网络的诊断效果进行对比。结果表明，提出的基于MPE和改进K⁃means算法适用于

OLTC机械故障诊断，诊断效果优于传统K⁃means算法以及BP网络，且其稳定性较高。
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Abstract: A mechanical fault diagnosis method of on⁃load tap⁃changer（OLTC）is proposed based on MPE and im⁃
proved K⁃means algorithm. First，different mechanical faults of OLTC are simulated，and the vibration signals are
collected. Second，in order to realize the fault diagnosis of OLTC under nonlinear vibration signals，the multi⁃scale
permutation entropy（MPE）is used to extract the features of OLTC mechanical fault state. Third，the K⁃means clus⁃
tering algorithm optimized by particle swarm is used to diagnose the mechanical fault of OLTC. Finally，the proposed
method is applied to the mechanical fault diagnosis of OLTC，and is compared with the methods based on traditional
K⁃means algorithm and BP neural network. The results show that the proposed diagnosis method based on MPE and
improved K⁃means algorithm is suitable for mechanical fault diagnosis of OLTC，and it has high stability and better
diagnosis effect than the both methods based on traditional K⁃means algorithm and BP network.
Key words: on⁃load tap changer；K⁃means algorithm；particle swarm optimized K⁃means algorithm；multi⁃scale

permutation entropy

0 引言

随着有载调压变压器在电网应用的增多，有载

分接开关(on⁃load tap⁃changer，OLTC)的故障也在增

加。现有 OLTC的故障率高且呈上升趋势，国内外

平均统计数据表明，OLTC的故障占变压器故障的

20%以上[1]。例如，近几年，江苏省南京市在运的536台
变压器共发生严重及以上故障 217起，变压器分接
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开关故障 72起，占比 33.2%。经分析，机械故障是

有载分接开关的主要故障。若不及时发现和处理，

其故障会严重破坏OLTC和变压器的固有结构，影

响电力设备和系统的正常安全运行并造成严重后

果。因此，为了确保分接开关安全可靠地运行，有必

要开展分接开关机械故障诊断方法的相关研究。

有载分接开关作为一种带电切换的机械动合

部件，在其切换过程中，会产生振动信号，这些振动

信号包含着丰富的设备状态信息。目前，基于振动

信号分析已成为 OLTC机械故障诊断的重要手段。

已有的振动信号分析方法有小波奇异性检测 [2]、自

组织映射法 [3-4]、EMD[5-6]和小波包 [7]等。这些方法大

多是将非平稳信号分解为若干个简单的平稳信号

之和，然后对每个分量进行处理，提取时频特征。

然而，研究表明，OLTC切换过程中的振动信号表现

出明显的非线性行为，采用时频分析的方法，将信

号分解为平稳信号，难免有一定的局限性。

针对 OLTC机械振动信号的非线性特点，文中

从OLTC振动信号的时间序列随机性和动力学突变

特性出发，将多尺度排列熵应用于 OLTC的故障特

征的提取，在MPE提取故障特征的基础上，结合基

于 PSO的K-means算法，提出一种基于MPE和改进

K-means的有载分接开关机械故障诊断方法，并将

其应用于OLTC实验数据的分析。

1 OLTC振动信号的MPE

1.1 排列熵算法

排列熵(PE)是 Bandt等提出的一种检测时间序

列复杂程度和动力学突变的方法 [8]，具有算法简单，

抗噪声能力强，计算速度快等优点，其具体的算法

如下[9-11]。

假设一组时间序列 { }xi| i = 1,2,∙∙∙,N ，对其进

行相空间重构，得到

Xi = [ ]xi,xi + τ,∙∙∙,xi + ( )m - 1 τ (1)
式(1)中：m 为嵌入维数；τ 为延迟时间。将 Xi

中 的 m 个 数 据 点 按 升 序 排 列 ，即

Xi = [ ]xi|xi < xi + r 1τ
< ∙∙∙ < xi + rm - 1τ

。当存在 xi + rjτ = xi + rkτ
时，按 r 的大小进行排列，若 rj < rk ，则 xi + rjτ < xi + rkτ 。

任意 Xi 都有 m ! 中排列方式，对任一种排列方

式 ω ，T ( )ω 表示其出现的次数，则其出现的概率为

P( )ω = T ( )ω
N - ( )m - 1 τ

(2)
于是，排列熵可定义为

HPE = -∑P( )ω lnP( )ω (3)
归一化后得到

PE = HPE
ln( )m ! (4)

PE值的大小反映了时间序列信号的复杂性和

随机性，其值越大，说明时间序列信号越复杂，反

之，则越规则。因此，PE值的变换反映和放大了时

间序列的局部细微变换。

1.2 多尺度排列熵算法

多尺度排列熵的定义是由 Aziz在多尺度算法

的基础上提出的，是在多个尺度上计算时间序列的

排列熵。具体步骤如下[12-14]：

1)对时间序列 { }x1,x2,∙∙∙,xN 进行粗粒化处理，

根据式(5)构造出多尺度时间序列

{ }yj

( )s = 1
s ∑
i = ( )j - 1 s + 1

js

xi 1≤ j≤ N
s

(5)
式(5)中：s 为尺度因子；N 为原始时间序列的

长度。

2)在对原始时间序列粗粒化处理后，计算各粗

粒度时间序列的排列熵。

利用多尺度排列熵进行特征提取时，嵌入维数m、

延迟时间 τ 和尺度因子 s 会直接影响计算结果 [15]：

如果 m 过小，重构的向量中包含的状态量少，算法

失去意义，如果 m 取值过大，相空间的重构将会均

匀化时间序列，此时不仅计算时间长，而且也无法

反映序列的细微变换，Bandt建议，嵌入维数 m 取

3~7；延迟时间 τ 对序列的计算影响较小，文中选择

τ = 1；而尺度因子 s > 10 时，系统不同尺度下的动力

学变化规律才会表现出来[16]，文中 s取 12。
对OLTC正常信号进行不同嵌入维数的MPE计

算，结果表明，当 m 为 3、4、5、6时，多尺度排列熵的

取值范围较小，分别为 0.338 9、0.412 6、0.436 4、
0.470 3，而当 m =7时，取值范围为 0.608 5，这主要

是因为 m 取值过小时，重构的向量中包含的状态信

息较少，不能完全反映出信号的特征。因此，文中

MPE的嵌入维数取值 7。
2 基于PSO优化K⁃means的算法

K⁃means算法用数据到各聚类中心的距离来表

示数据间的相似，距离越小，相似度越高，是一种常

见的聚类算法，具体算法步骤见文 [17-18]。但 K⁃
means算法也存在对初始聚类中心比较依赖、容易

收敛到局部最优解等不足之处 [19]。文中针对

K⁃means算法的缺点，采用粒子群算法对K⁃means聚
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类算法进行优化。

PSO算法中粒子根据自身经验(个体最优位置)
和群体共享的社会经验(群体最优位置)改变速度和

位置朝全局最优解的方向飞行 [20-21]。针对K-means
算法受初始聚类中心影响易陷入局部极小值的缺

点，结合 PSO算法全局自适应搜索的优点 [22-23]，可以

提高K-means聚类的准确率。

定义①粒子群中第 i 个粒子在 n 维空间的位置

表示为 xi = ( )xi1,xi2,∙∙∙,xin ，速度 vi = ( )vi1,vi2,∙∙∙,vin ；

②粒子群中第 i 个粒子在 n 维空间经历过的最好位

置 pi = ( )pi1,pi2,∙∙∙,pin ；③整个粒子群经历过的最

好位置 g = ( )g1,g2,∙∙∙,gn ；④粒子更新自身速度和

位置的公式为：

vi( )t + 1 =ωvi( )t + c1 × r1 × ( )pi - xi +
c2 × r2 × ( )g - xi (6)

xi( )t + 1 = xi + vi( )t + 1 (7)
式(6)、(7)中：t 是表示迭代次数的变量；ω 为惯

性权重系数；常数 c1、c2为学习因子；r1、r2为均匀分布

在[0，1]范围中的随机数。

5 适应度函数计算公式为 f ( )x = 1/dmax( )xi,xj ，

其中 dmax(xi,xj) 是点 xi 与聚类点 xj 之间的距离的最

大值。

基于 PSO的K-means聚类算法描述如下：输入

待聚类数据集、聚类数目 k 以及最大迭代次数 M ；

输出聚类数据集的聚类中心不再变化的 k 个聚类划

分。算法的步骤如下[24]：

1)将数据集均分为 k 个聚类，每个类为一个粒子

群，随机设定每个粒子的初始位置 xi 和初始速度 vi ；

2)根据式(6)、(7)更新粒子的速度和位置；

3)计算每个粒子的适应度值；

4)比较每个粒子的适应度值与它经历过的最好

位置 pi 的适应度值，如果适应度值更大，则用当前

粒子的位置和适应度值更新 pi 和 pi 的适应度值；

5)比较每个粒子的适应度值与整个粒子群经历

过的最好位置 g 的适应度值，如果适应度值更大，

则用当前粒子的位置和适应度值更新 g 和 g 的适

应度值，记录数据集中该位置的下标；

6)根据公式更新每个粒子的速度和位置；

7)直到达到最大迭代次数 M ，终止粒子群的迭

代并将对应的聚类中心作为K⁃means算法的初值，

否则转 2)继续迭代执行；

8)从 k 个初始聚类中心出发，运用K⁃means算法

进行聚类。

3 OLTC机械故障诊断方法

分接开关不同故障状态，切换过程中的振动信

号将发生变化，可利用振动信号随机性的变化来反

映其工作状态，再根据各工作状态随机性的相似性

进行OLTC机械故障诊断。MPE是一种能很好反映

时间序列随机性的算法，文中在提取分接开关MPE
的基础上，采用PSO优化的K⁃means算法对OLTC机

械运行状态进行聚类。其机械故障诊断原理见图1。

图1 OLTC机械故障诊断流程

Fig. 1 OLTC mechanical fault diagnosis process

4 实验数据采集

文中采用CMIII⁃500⁃63B⁃10193W型分接开关，

见图 2(a)。此分接开关为三相 Y连接，最大的分接

位置数为 19。振动传感器采用分辨率高且抗干扰

能力强的 LC0151型压电式加速度传感器。实验时

考虑到振动信号的传播介质以及传播过程的阻尼，

文中把振动传感器安装在分接开关的顶端，如图 2
(b)中A点所示，此位置所拾取的振动信号高频衰减

比较少，信号较完整。

触头松动及弹簧性能下降作为有载分接开关主

要故障之一，对其振动信号进行分析，具有一定的实

践意义，因此文中实验室模拟 OLTC这两种机械故

障，通过Nicolet数据采集仪将采集到的振动信号转

化为数字信号，存储到计算机中。分接开关的操作

振动信号的主要频率集中在 20 kHz以内，根据采样

定理，并考虑到一定的裕度，采样频率设为50 kHz。
OLTC振动信号的原始信号见图 3，从上到下依

次为正常信号、触头松动以及弹簧性能下降，由图

3可知，振动信号从时域上难以形成确定的判据，因

此需要研究能取作OLTC机械故障指纹的特征矢量。
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5 实验数据分析

文中对OLTC的 3种机械状态(正常，触头松动，

弹簧性能下降)进行MPE特征提取，OLTC处于 3种

机械运行状态下的MPE见图 4。由图 4可知，正常

与故障状态下的单尺度排列熵差异不大，因此文中

采用多尺度分析，其中多尺度排列熵参数选取为

m=7，τ=1，s=12。此外，正常状态下的MPE明显高于

故障状态，充分表现了信号的动力学规律。因此，

PE值的变化很好地反映了OLTC机械故障程度。

图4 3种状态下的MPE

Fig. 4 MPE under three conditions

文中每种机械运行状态采集 5组数据，共 15组
数据。限于篇幅，OLTC处于 3种机械运行状态下的
部分MPE见表 1。表 1中：1表示正常状态；2表示触
头松动；3表示弹簧性能下降。分别采用传统 K-
means和 PSO优化的K-means对这 15组特征量进行
聚类，并比较其聚类效果。其中，最大迭代次数设
置为 200，类别数为 3。

图2 有载分接开关实验

Fig. 2 The experiment of OLTC

图3 3种状态下的振动信号

Fig. 3 Vibration signals under three conditions

表1 3种状态下的MPE值

Table 1 MPE under three conditions

序列

MPE

类别

1
0.328 8
0.516 4
0.627 6
0.691 2
0.738 5
0.781 0
0.809 6
0.833 8
0.860 6
0.887 1
0.920 8
0.937 3

1

2
0.336 5
0.530 3
0.638 6
0.711 6
0.759 1
0.809 3
0.835 4
0.849 0
0.871 8
0.912 0
0.918 8
0.944 5

1

3
0.257 8
0.395 3
0.477 8
0.541 5
0.602 2
0.647 9
0.691 9
0.722 4
0.755 2
0.801 1
0.842 3
0.867 4

2

4
0.264 5
0.399 7
0.484 6
0.536 8
0.598 0
0.636 9
0.684 7
0.717 6
0.758 0
0.807 0
0.836 5
0.872 5

2

5
0.252 8
0.389 6
0.478 0
0.549 8
0.601 5
0.655 5
0.694 5
0.725 8
0.761 5
0.795 9
0.822 9
0.848 3

2

6
0.299 5
0.453 4
0.540 4
0.598 7
0.630 1
0.676 1
0.713 0
0.732 7
0.766 1
0.786 7
0.837 7
0.865 4

3

7
0.304 7
0.459 1
0.544 5
0.591 9
0.632 7
0.666 4
0.695 3
0.713 6
0.744 2
0.795 3
0.835 8
0.855 9

3

8
0.300 2
0.459 1
0.544 5
0.591 9
0.632 7
0.666 4
0.695 3
0.713 6
0.744 2
0.795 3
0.835 8
0.855 9

3

9
0.296 1
0.460 6
0.541 7
0.593 6
0.635 1
0.679 2
0.703 9
0.729 0
0.763 8
0.802 7
0.834 2
0.869 1

3

10
0.293 2
0.445 3
0.532 4
0.586 3
0.629 3
0.669 4
0.692 1
0.724 1
0.744 5
0.800 1
0.823 7
0.865 7

3
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受初始化聚类中心的影响，对同样的样本进行

多次K⁃means聚类，会出现多种聚类结果，为了观察

K⁃means算法聚类的稳定性，文中对 15组特征量进

行重复多次聚类。以 s=1时的排列熵为长度，s=2时
的排列熵为宽度构成的聚类散点图见图 5、6，15组

数据点在散点图中的位置不变，经聚类后，会给每

个数据点分配不同的颜色，通过颜色种类即可判断

分接开关的机械运行状态。

图5 K⁃means聚类结果

Fig. 5 K⁃means clustering result

传统 K⁃means算法对分接开关 15组特征量进

行聚类的部分聚类效果散点图见图 5，其中，4张小

图为其对同样的 15组特征量不同次聚类的结果。

由图 5可知，采用传统K⁃means算法对 15组特征量

进行多次聚类，每次聚类后分接开关 3种机械状态

分配的颜色不同，也即出现了多种聚类结果，聚类

不稳定。且由图 5的第 4个聚类结果图可知，弹簧

性能下降和触头松动的 10组数据点聚类出同样的

颜色，而正常状态的 5组数据点聚类出 2种颜色，聚

类出错。因此，传统K⁃means对其聚类效果不好，且

其稳定性差，无法根据聚类结果诊断分接开关机械

运行状态。

粒子群算法具有全局自适应搜索的优点，可以

快速地搜索到K⁃means算法所需的初始聚类中心，

使其聚类结果具有一定的稳定性。经 PSO优化后

的K⁃means算法聚类效果散点图见图 6。结果表明，

经过多次聚类，其聚类结果散点图都见图 6，也即只

出现一种聚类结果，每种颜色代表固定的 OLTC机

械状态，可通过分类颜色直观地判别 OLTC的机械

状态。因此，PSO优化的 K⁃means具有一定的稳定

性，且聚类效果好。

为了检验 PSO优化的K⁃means聚类算法在小样

本数据故障诊断中的优势，将其与常用的BP网络进

行诊断效果比较。采用同样的 15组数据对BP网络

进行训练，并对这 15组数据进行预测。预测结果表

明，BP网络迭代步数比改进 K⁃means聚类算法多，

且前者预测结果出错，输出的数据之间差异小，预

测结果可能存在误判的情况。

6 结论

文中针对 OLTC振动信号的非线性，提出MPE
非线性分析方法用于 OLTC机械故障特征提取，在

此基础上采用 PSO优化的K⁃means算法进行聚类。

研究结果表明：

1)单尺度排列熵表征OLTC振动信号特征的能

图6 改进K⁃means算法聚类结果

Fig. 6 Improved K⁃means clustering result
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力有限，文中采用多尺度排列熵进行 OLTC机械故

障特征提取，参数设置为m=7，τ=1，s=12，可以形成

明显的判据；

2)运用PSO优化的K⁃means算法对有载分接开关

MPE特征量进行聚类，其聚类效果优于传统K⁃means
聚类算法，具有较高的准确性和较好的稳定性；

3)在小样本数据故障诊断中，PSO 优化的 K⁃
means算法优于BP网络，具有较好的诊断能力。
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