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摘要：为了对变压器有载分接开关的运行状态进行识别，该研究首先对其运行状态和故障特征进行总结分

析，针对分接开关运行过程中产生的振动信号，利用集合经验模态（EEMD）分解为多个固有模态函数分量

（IMF），再经过希尔伯特变换法，结合能量熵提取得到基于时频分析的特征向量。将特征向量输入自适应遗

传算法（AGA）优化的BP神经网络模型中进行故障识别，并进行数据仿真，与相空间重构后提取的特征向量

（PPDC）进行对比，验证不同网络模型下，所提方法的识别准确率和收敛速度。结果表明，以PPDC故障样本

作为模型输入时，AGA算法优化前后的BP神经网络模型的识别准确率分别为81.68%和88.32%，收敛次数为

981和363，当以基于时频特征提取的故障样本作为模型输入时，AGA算法优化前后的BP神经网络模型的识

别准确率分别为 91.66%和 96.68%，收敛次数为 349和 159，AGA算法可显著提高BP神经网络模型的性能。

由此可见，可将时频特征提取方法与AGA⁃BP神经网络结合，实现有载分接开关运行状态的有效识别。
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Identification of the Operation State of Transformer On⁃load Tap⁃changer Based on Time⁃
frequency Characteristic Analysis

CAO Hong
（Henan Senyuan Electric Co.，Ltd.，Henan Xuchang 461500，China）

Abstract: In order to identify the operation state of the transformer on⁃load tap⁃changer，this study first summarizes
its operation state and fault characteristics，and uses the empirical mode（EEMD）to decompose the vibration sig⁃
nals generated during the operation of the tap⁃changer into Multiple intrinsic mode function components（IMF）are
combined with Hilbert transform and energy entropy extraction to obtain feature vectors based on time ⁃ frequency
analysis. The feature vectors are input into the BP neural network model optimized by the adaptive genetic algorithm
（AGA）for fault identification，and the data simulation is performed. The feature vectors are compared with the fea⁃
ture vectors（PPDC）extracted after phase space reconstruction，and the results are verified under different network
models. The recognition accuracy and convergence speed of the method are improved. The results show that when PP⁃
DC fault samples are used as the model input，the recognition accuracy of the BP neural network model before and af⁃
ter AGA algorithm optimization is 81.68% and 88.32%，and the number of convergence is 981 and 363. As the model
input，the recognition accuracy of the BP neural network model before and after the AGA algorithm optimization is
91.66% and 96.68%，respectively，and the number of convergence is 349 and 159. The AGA algorithm can signifi⁃
cantly improve the performance of the BP neural network model. It can be seen that the time⁃frequency feature extrac⁃
tion method can be combined with the AGA⁃BP neural network to realize the effective identification of the operating
status of the on⁃load tap⁃changer.
Key words: on⁃ load tap⁃changer；time⁃ frequency characteristic analysis；ensemble empirical mode decomposi⁃

tion；adaptive genetic algorithm；Hilbert transform
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0 引言

安全工作的电力网络系统可以保证电力供应

的稳定运行，随着日常生活、工作各项需求增加，电

网规模不断扩大，电力设备的数量也呈爆炸性增

加，电网安全与设备安全息息相关，若电力设备发

生故障，则会严重影响正常的工作生活和公共安

全，造成经济财产损失 [1-2]。有载分接开关作为变压

器的关键部件，用来实现电网的有载调压，其运行

状态决定了变压器和整个电力设备的安全运行 [3]。

有载分接开关结构复杂，相对独立，在变压器中需

要进行频繁的切换操作，是造成变压器故障的主要

原因 [4]。因此，对有载分接开关的运行状态进行有

效评估识别，有利于提高电网的安全稳定。

目前，对于有载分接开关往往采用事后维修、

定期维修的检修体制，该方法可在一定程度上维护

设备的正常运行，但其并不能提高设备的有效利用

率，检修成本高，甚至出现部分检修不及时、漏检等

情况，造成不必要的损失 [5]。至此，状态检修模式逐

渐被大众接受使用，可避免盲目性检测，节省检修

成本，提高设备使用率，防患于未然 [6]。该方法是通

过对有载分接开关产生的振动信号进行检测分析，

提取特征数据，识别机械故障 [7]。现有研究中，常通

过傅里叶变换、小波变换等方法对振动信号进行分

析研究，适用于平稳信号的分析提取，而有载分接

开关产生的是非平稳信号，这些方法存在一定的缺

陷，无法进行特征向量的提取分析 [8-9]。希尔伯特变

换法是一种高效的信号时频分析方法，根据数据的

时间尺度和局部特性进行特征提取，可适用于有载

分接开关的振动信号分析提取中 [10-11]。而人工神经

网络是根据人大脑神经元的结构建立起来的非线

性网络系统，由大量处理单元高度串、并联而成，由

于这种处理单元的非线性特性，从而使神经网络能

够具有对人脑进行简单模拟运算的能力 [12-13]。有载

分接开关是一种复杂的非线性系统，受到人本身所

学知识方面的制约以及有载分接开关在不同工作

状态下的随机因素的影响，致使人为经验所做出的

判断并不完全准确。由于人工神经网络强大的学

习能力、非线性处理功能以及良好的自适应性，从

而使得神经网络能够比较有效地避免这一类问题

的发生 [14-15]。BP神经网络是一种多层前向神经网

络，在系统辨识、模式识别、函数拟合以及图像处理

等实际问题中得到了广泛的应用。但其存在收敛

速度慢、局部极小值等问题，往往需要对其进行优

化改进[16-18]。

基于此，该研究利用集合经验模态(EEMD)分解

为多个固有模态函数分量(IMF)，再经过希尔伯特变

换法，结合能量熵提取得到基于时频分析的特征向

量。将特征向量输入自适应遗传算法(AGA)优化的

BP神经网络模型中进行故障识别，并进行数据仿

真，验证所提特征提取方法的识别准确率和收敛速

度，为有载分接开关的运行状态识别研究提供理论

数据支持。

1 方法

1.1 变压器有载分接开关运行状态及故障特征分析

变压器有载分接开关主要包括分接选择器、切

换开关和驱动机构 3部分，其工作原理为：为了使不

同的电压等级之间进行变换，可以通过变压器调节

一次和二次侧线圈匝数，但是变压器的高压线圈在

低压线圈外围，为方便连接线圈，连接分接开关与

变压器接头，改变变压器接入的有效匝数，调节变

压器的二次侧电压。

有载分接开关可以根据各部件之间的碰撞产

生振动信号，以此反映有载分接开关的运行状态。

有载分接开关的机构复杂，容易出现各种故障，常

见的机械故障种类见表 1。
1.2 基于集合经验模态分解(EEMD)的能量熵时频

特征提取

EEMD分解原理为：通过向振动信号中加入高

斯白噪声，使振动信号分解，并具有不同的尺度连

续性。但是，高斯白噪声具有零均值性，分解处理

后，需要计算其平均值，使其更加逼近真实模态。

通过EEMD分解分接开关的振动信号的分解过

程如下：

1)将高斯白噪声 lk(t)分多次加入采集的原始振

动信号 xi(t)中，获得待测信号 xik(t)为
xik( )t = xi( )t + lk( )t (1)

2)根据经验模态分解(EMD)将待测信号 xik(t)分
解为多个固有模态函数分量 (IMF)ckj(t)和余项 rk(t)。
ckj(t)表示第 k次加入高斯白噪声时分解获得的第 j个

IMF分量。

3)重复 1)和 2)N次，将分解获得的N组 IMF分量

及余项均值作为最终分解结果，即

c̄ j( )t =∑
k = 1

N

ckj( )t N (2)

r̄n( )t =∑
k = 1

N

rk( )t N (3)
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其(2)、(3)中：c̄ j( )t 表示分接开关第 i次采集的原

始振动信号经过 EEMD分解后得到的第 j个 IMF分

量；r̄n( )t 表示对应的余项。

利用 EEMD分解有载分接开关的原始振动信

号，计算各 IMF分量 c̄ j( )t 与 xi(t)的相关系数μj，保留

前 6个 IMF分量，即 IMF1到 IMF6，这些分量中包含了

运行状态信息。

在 EEMD分解时，一般根据人为经验确定所加

入白噪声的大小。若加入白噪声过大，则会造成过

大的干扰，影响分解效果；若加入白噪声过小，则会

造成模态混叠。因此，在实际分解过程中，所加入

白噪声的大小应为原始信号的 20%，根据原信号频

率成分增减幅值，若以高频为主，则应减小白噪声；

反之，则应增大白噪声。

在 EEMD分解时，需进行的白噪声集合平均次

数符合以下规律

εm = η

M
(4)

式(4)中：M表示集合平均次数；η表示白噪声幅

值标准差的比值系数；εm表示 IMF分量与输入信号

的相对误差。

所进行的集合平均次数越多，白噪声对分解效

果的影响越小，足够多时，其影响力可以忽略不

计。综合考虑成本和分解效果，集合平均次数范围

为 150～350次，在此范围内，白噪声造成的干扰误

差约为 1%，在允许误差范围内[19]。

上述几种有载分接开关的运行状态特征信息

保存在信息包络中，因此，常用希尔伯特变换法(HT)
对 IMF分量进行时频特征提取分析。有载分接开关

的振动信号 xi(t)的第 j个分量 c̄ j( )t 的复信号 gj(t)为
gj( )t = c̄ j( )t + jc̄′j( )t (5)

式(5)中：c̄′j( )t = 1πt c̄j( )t = 1π ∫-∞∞ c̄ j( )τ
t - τ dτ ；称为 c̄ j( )t

的HT变换，反映了信号随时频的变化情况。信号

的包络Aj(t)为
Aj( )t = c̄ j

2( )t + c̄'j2( )t (6)
能量熵表示振动信号的特征参数，反映信号振

动时产生的异常现象。当有载分接开关振动稳定

时，其能量熵分布也稳定在一定的范围，若能量熵大

小超出标准范围，说明振动信号发生异常，有载分接

开关的运行状态发生了改变。因此，可以利用能量

熵识别有载分接开关的运行状态，计算公式如下：

将有载分接开关振动信号的第 j个 IMF 分量

c̄ j( )t 的包络 Aj(t)R等分，计算每等分的能量值，能量

计算式为

Q( )i = ∫ti - 1

ti || Aj( )t
2dt (7)

式(7)中：i = 1,2,…,R ；ti-1和 ti分别表示第 i段的

开始和结束的时间点。

对各分段能量进行归一化，见式(8)
ε( )i = Q( )i

∑
i = 1

R

Q( )i
(8)

最后，可以得到能量熵的计算式

Hij = -∑
i = 1

R

ε( )i lg ε( )i (9)
由此，可以计算出有载分接开关振动信号的能

量熵Hi1-Hi6，构成特征向量Ti

表1 有载分接开关的常见机械故障

Table 1 Common mechanical faults of the on⁃load tap⁃changer

故障种类

触头松动

触头磨损

主轴变形

主弹簧弱化

故障原因

结合面不够，配合、固定过松，运行时间长，发

生变形，触头弹簧压力低

动定触头接触时，产生滑动摩擦；电腐蚀作用

材料机械强度不足、拨杆拨盘松动，快速机构

零部件掉落，主弹簧频繁切换，受力异常

生产材料质量、工艺不合格；使用方法不正

确、改变分接开关的状态次数过多，使弹簧过

度拉伸

分接开关性能影响

动静触头接触不良，局部过

热，烧毁触头，致使变压器停

止运行

切换卡涩、失败，过度电路绝

缘故障，烧毁过渡电阻，动静

触头接触不良

分接开关切换速度慢、时间

长，切换不到位，烧毁过渡电

阻

振动信号特征

尖峰脉冲幅值衰减，低频振动

脉冲簇增加，持续时间延长

尖峰脉冲幅值衰减

出现切换振动脉冲簇的时间

延迟，脉冲簇中的小幅值尖峰

脉冲数目减少，故障严重时切

换振动脉冲簇消失

出现切换振动脉冲簇的时间

延迟、持续时间长，故障严重

时触头与主弹簧产生的强烈

振动脉冲簇消失
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Ti = [ ]Hi1,Hi2,…,Hi6 (10)

1.3 基于自适应遗传算法(AGA)优化的BP神经网

络的故障识别模型

BP神经网络的容错率高，可以选择 BP神经网

络识别有载分接开关的运行状态，并通过AGA算法

对 BP神经网络进行优化，提高识别精度和收敛速

度。基于神经网络的故障识别模型见图 1。

图1 基于神经网络的故障识别模型

Fig. 1 Fault recognition model based on neural network

根据他人研究，设计BP神经网络的识别模型[20]，

其输出量和输入量确定如下：

1)确定输出量。该研究以有载分接开关的正常

状态和前文所述 4种故障种类为例进行研究，验证

算法的可行性和有效性。5种机械状态类型定义及

期望输出值见表 2。
表 2中：“√”表示期望输出结果正确；“×”表示

输出结果错误。例如，当输入的是正常状态 S1时，其

期望输出也为正常状态 S1时，则表示输出结果正确

性，用“√”表示，若期望输出结果为主弹簧弱化 S2

时，则表示输出结果有误，用“×”表示。

表2 故障识别模型的期望输出

Table 2 Expected output of the fault recognition model

运行状态

正常状态S1

主弹簧弱化S2

主轴变形S3

触头松动S4

触头磨损S5

正常状

态S1

√
×
×
×
×

主弹簧

弱化S2

√
×
×
×

主轴变

形S3

×
×
√
×
×

触头松

动S4

×
×
×
√
×

触头磨

损S5

×
×
×
×
√

2)确定输入量。将振动信号提取的特征向量作

为识别模型的输入。为了验证本研究所述时频特征

提取方法的优越性，将该方法与相空间重构后提取

的特征向量(PPDC)进行对比。将两种方法提取的振

动特征向量作为识别模型的输入样本，进行故障识别。

PPDC基于几何空间进行特征提取，通过对振

动信号进行相空间重构，提取振动信号的特征参

数，通过特征参数构建特征向量，作为故障识别模

型的样本集。该方法可以保证重构后的几何特征

不变，可用来识别有载分接开关的运行状态，进而

提出应对方案[21]。

虽然BP神经网络优势明显，但其对初始参数敏

感，会造成识别精度低，收敛速度慢，出现局部极小

值。因此，可选择AGA算法进行模型优化，解决以上

问题[22-24]。AGA算法优化BP神经网络的流程见图2。

图2 AGA⁃BP神经网络的优化流程

Fig. 2 Optimization process of AGA⁃BP neural network

1)确定编码方式，该研究选择浮点编码方式，对

权值和阈值进行染色体编码。

2)选择适应度函数，判断编码的染色体的适应

度要求。适应度函数通过目标函数进行转换，即

Em = 12∑i = 1

m∑
t = 1

q

(yi
t - cit)2 ，Em越大，适应度越小，反之，则

适应度越大。适应度函数 f(Em)表示为

f ( )Em = 1
Em

(11)
3)对于不满足适应度要求的编码染色体，将其

交叉变异，从而产生新的种群。不断重复上述步

骤，直至满足适应度要求，将最优解输出。

基于 AGA-BP神经网络的有载分接开关的故

障识别模型见图 3。提取有载分接开关的运行状态

信号，然后，归一处理所提取的特征数据，建立样本

集，并分为训练集和测试集两个部分。通过训练样

本训练AGA-BP神经网络，进而对有载分接开关的

运行状态进行识别。

图3 基于AGA⁃BP神经网络的有载分接开关的

故障识别模型

Fig. 3 Fault recognition model of on⁃load tap⁃changer
based on AGA⁃BP neural network
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1.4 仿真样本数据来源

该本研究以 CM型有载分接开关为例，研究其

正常运行状态和前文所述 4种机械故障状态。利用

YD-37型加速度传感器采集产生的机械振动信号，

其分辨率为 0.002 g，频率响应范围为 1~25 kHz，谐
振频率为40 kHz，量程为500 g，激励电压直流为24 V，
现场装设见图 4。每种运行状态采集 30组数据，总

共 150组数据。将由 PPDC提取的特征向量作为第

1类模型输入样本，将 EEMD和能量熵结合提取的

时频特征向量作为第 2类模型输入样本，将 2组故

障样本归一处理后，作为基于AGA-BP神经网络故

障识别模型的输入，对有载分接开关进行运行状态

识别。将提取的 150组样本数据的前 100组用于训

练模型，后 50组用于测试样本，进行仿真实验。

图4 YD-37型传感器现场装设图

Fig. 4 The installation diagramof YD-37 sensor

2 结果

2.1 PPDC故障样本识别结果

在AGA算法优化前后的 2种故障识别模型下，

PPDC模型输入样本的故障识别结果见图 5。从图 5
中可以看出，在输入样本相同的情况下，AGA算法

优化前后，BP神经网络模型的识别准确率分别为

81.68%和 88.32%，AGA算法优化后可显著提高 BP
神经网络模型的故障识别准确率。

图5 PPDC模型输入样本的故障识别结果

Fig. 5 Fault recognition results of PPDC model

input samples

AGA算法优化前后BP神经网络的误差见图 6。
从图 6中可以看出，AGA算法优化后的故障识别模

型的收敛次数明显低于优化前，收敛速度更快。

图6 PPDC模型输入样本的误差曲线

Fig. 6 The error curve of PPDC model input samples

2.2 基于时频特征提取的故障样本识别结果

在AGA算法优化前后的两种故障识别模型下，

基于时频特征提取的模型输入样本的故障识别结

果见图 7。从图 7中可以看出，在输入样本相同的情

况下，AGA算法优化前后，BP神经网络模型的识别

准确率分别为 91.66%和 96.68%，AGA算法优化后的

识别准确率更高。

图7 基于时频特征提取的模型输入样本的故障识别结果

Fig. 7 Fault recognition results of model input samples
based on time⁃frequency feature extraction

2 种神经网络模型的误差收敛曲线见图 8。从

图 8中可以看出，AGA算法优化后的故障识别模型

的收敛速度更快，性能优于未优化的故障识别模型。

图8 基于时频特征提取的模型输入样本的误差收敛曲线

Fig. 8 The error convergence curve of model input
samples based on time⁃frequency feature extraction
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2.3 两种故障样本的故障识别结果对比

根据上述分析，当以相空间重构提取的特征向

量故障样本作为模型输入，识别有载分接开关的运

行状态时，AGA算法优化前后，BP神经网络故障识

别模型的识别准确率分别为 81.68%和 88.32%，收敛

次数为 981和 363。当以基于时频特征提取的特征

向量故障样本作为模型输入识别故障时，AGA算法

优化前后的 BP神经网络模型的识别准确率分别为

91.66%和 96.68%，收敛次数为 349和 159。从中可以

看出，基于时频特征提取的模型输入样本在识别准

确率和收敛速度上均优于相空间重构提取的 PPDC
模型输入样本，可进行有载分接开关运行状态的有

效识别。

3 结语

该研究为了识别变压器有载分接开关的运行

状态，对其运行状态和故障特征振动信号进行分

析，利用EEMD分解为多个 IMF，再经过希尔伯特变

换法，结合能量熵提取得到基于时频分析的特征向

量。并将特征向量输入AGA算法优化后的BP神经

网络模型中进行故障识别，进行数据仿真，验证所

提方法的有效性和可行性。AGA算法优化后，BP神

经网络模型的识别准确率和收敛速度均明显提高，

以基于时频特征提取的故障样本作为模型输入比

以 PPDC故障样本作为模型输入时的识别准确率和

收敛速度更优。该研究通过将时频特征提取方法

与AGA-BP神经网络相结合，实现了有载分接开关

运行状态的有效识别，为该领域的研究工作提供了

相应的指导。但是，该研究仍存在一定的不足。该

研究仅针对单一的故障类型进行分析，当出现两种或

两种以上故障时，该模型略显不足。在今后的研究工

作中，将深入分析处理有载分接开关的机械振动信

号，引入其他信号进行多种并发故障的识别诊断。
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