
监督自适应核熵成分分析特征提取的电力变压器故障诊断
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摘要：核熵成分分析（kernel entropy component analysis，KECA）方法在处理非线性数据集，去除冗余信息方面具

有独特的优势。针对电力变压器故障诊断中有效特征提取困难，KECA中核参数选择繁琐以及忽略了样本类别

信息等问题，文中提出一种自适应核函数优化学习的监督核熵成分分析特征提取方法,用于电力变压器敏感特征

量的提取。首先收集电力变压器不同状态下的样本数据，并结合样本类别信息建立一个依赖数据的核函数；其

次基于余弦相似度以最小化类间相似度和最大化类内相似度为目标对核函数中表征样本类别信息的参数进行

优化；然后将优化得到的核函数与核熵成分分析相结合形成一种监督的自适应核熵成分分析（supervised
adaptive kernel entropy component analysis，SAKECA）特征提取方法,并运用该方法从原始特征量中提取出能有效

表征电力变压器状态的敏感特征；最后将提取的特征输入核极限学习机（KELM）建立变压器故障诊断模型。与

常用特征提取方法进行对比分析,结果表明所提方法具有良好的特征提取效果，能有效提升故障诊断准确率。
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Power Transformer Fault Diagnose Based on Supervised Adaptive Kernel Entropy
Component Analysis Feature Extraction
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Abstract: Kernel entropy component analysis（KECA）method have shown unique advantages for removing redundant
information and adjusting nonlinear structure of input data. In view of the difficulty of effective feature extraction in
power transformer fault diagnosis，the tedious selection of core parameters in KECA and the neglect of sample type in⁃
formation，etc，a novel feature extraction method base on the optimization learning of feature extraction is proposed in
this paper，it is used to extract sensitive feature of power transformer. Firstly，various state samples are collected，and
then a data⁃dependent kernel function is build by considering sample class information. Secondly，based on cosine simi⁃
larity，the parameters representing the class information in kernel function are optimized to minimize the similarity be⁃
tween classes and maximize the similarity within classes；Then the optimized kernel function and kernel entropy com⁃
ponent analysis are combined to form a supervised adaptive kernel entropy component analysis（SAKECA）feature ex⁃
traction method，and the sensitive features which can effectively represent the state of power transformer are extracted
from the original feature quantity by using this method；Finally，the extracted features are taken as the input of KELM
to set up transformer fault diagnosis model. Compared with common feature extraction methods，the results show that
the proposedmethod has good feature extraction effect and can effectively improve the accuracy of fault diagnosis.
Key words: power transformer；feature extraction；fault diagnosis；supervised learning；kernel entropy component

analysis
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0 引言

电力变压器的安全稳定运行是提升整个电力

系统安全水平的关键之一，故障诊断技术的应用是

保障电力变压器安全的重要手段。

油中溶解气体分析(dissolved gas analysis，DGA)
可为变压器故障诊断提供重要依据。近年来，人工智

能(artificial intelligence，AI)技术因能够建立表征原始

特征参量与故障类别之间的复杂非线性关系模型，在

电力变压器故障诊断领域取得了良好的效果[1-10]。

应用AI技术进行变压器故障诊断时，以往大部

分研究主要将部分特征气体比值或含量作为输入

特征来建立故障诊断模型，且不同文献中智能诊断

模型采用的特征量有明显的区别，尚未形成特征参

量选取的统一标准。

文[11-12]基于遗传算法，以分类准确率为评价

指标，分别从原始 9维和 28维特征比值中挑选出最

优比值为；文[13]采用粗糙集约简方法对原始 16维

比值进行特征子集优选；文[14]运用统计理论方法

对 21种原始故障特征的重要性进行分析，并按照重

要性进行排序，选取最优特征。上述几种方法较常

用的 DGA含量和 IEC比值的诊断正确率有较为明

显的提升，但以过滤形式剔除特征，有可能导致某

些重要故障信息被忽略，影响最终的诊断效果。为

了避免这种情况的发生，PCA、KPCA等特征提取方

法被运用于电力变压器故障诊断，在实现维数约简

的同时尽可能保持原始数据信息。文[15]提出了基

于相对变换主元分析的变压器故障诊断建模，用相

对变换实现非线性放大，然后用主元分析(PCA)实现

降维，取得了较好的故障诊断效果。但是，PCA是

线性的特征提取方法，分析处理非线性数据结构具

有一定的局限性。为能够有效地提取数据的非线

性特征，文[16]将核主元分析(KPCA)运用于电力变

压器故障特征提取，提升了故障诊断准确率。

但KPCA处理数据方式与 PCA 类似，即利用特

征值大小来实现降维，降维效果存在一定的波动

性。Jenssen将信息论的思想融入了特征提取的过

程中，在 KPCA 的基础上提出核熵成分分析(kernel
entropy component analysis，KECA)，以原始高维数据

的信息熵为主要指标，基于最小信息熵损失策略提

取原始高维特征空间中的低维敏感特征，使得数据

在维数约简后能保留更多熵的信息，且不需要高斯

分布这样的数据假设，在特征提取上具有独特的优

越性[17]。鉴于此文中尝试将其运用于电力变压器故

障诊断。

考虑到KECA作为一种典型的无监督核属性约

简方法，存在核函数与核参数选择繁琐、样本的类

别信息没有充分利用等问题。文中构建了基于数

据驱动的核函数自适应优化框架，具体方法是将样

本类别信息引入基核函数，并基于余弦相似度度量

准则，以最小化类间相似度与最大化类内相似度为

优化目标，对核函数中表征样本类别信息的参数进

行优化，实现核函数的自适应优化学习。

综上所述，文中提出电力变压器故障的监督自

适应KECA特征提取方法。首先构建核函数自适应

优化学习框架对核函数中表征样本类别信息的参

数进行优化，完成核函数的自适应优化学习；其次

将优化得到的核函数与KECA相结合形成一种监督

的自适应 KECA(supervised adaptive kernel entropy
component analysis，SAKECA)特征提取方法；然后采

用 SAKECA方法实现电力变压器非线性敏感故障

特征提取；最后以诊断准确率为评价指标，与常用

特征提取方法对比，结果验证了所提方法的有效性

与优越性。

1 自适应核函数优化学习

1.1 自适应核函数

针对无监督核属性约简方法忽略样本类别信

息以及属性约简效果受核参数设置影响大的问题，

文中使用与类别信息相关的权值来表示不同类别间

的差距，建立一个对数据敏感的自适应核函数，并通

过对核函数中表征样本类别信息的权值进行优化，

有效削弱核参数的取值对属性约简效果的影响。

假设一个数据集 X=[x1,x2,x3，...，xn]，样本数为 n，

样本属于 c个类别，c个类别对应的 c个权重值为

{ }u1,u2, ...,uc ，样本 xi对应的权值 wi根据其类别信息

确定

wi = ul if xi ∈第l类 (1)
定义对数据敏感的自适应核函数为

KS(xi,xj) =wiwjk(xi,xj) (2)
式(2)中:k(xi,xj)为基础核函数。文中以 Guassian

核函数为基核函数，即

k(xi,xj) = exp(- xi - xj

2 /γ1) (3)
式(3)中，γ1 为基核参数。

令 K
(s)
ij =KS(xi,xj) ，kij = k(xi,xj) 并将自适应核矩

阵表示为 KS =[K (s)
ij ]，基核矩阵表示为 K =[kij]，由式(2)

可知

K
(s)
ij =wiwjkij (4)
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当样本 xi 与 xj 分别隶属于第 a 和第 b 类时

K
(s)
ij = μa μbkij，a,b ∈[1,c] ，由此可以看出样本的类别

信息被引入到自适应核矩阵KS中。

1.2 自适应核函数优化学习

非 线 性 映 射 函 数 ϕ 将 原 始 数 据 集

X = [ ]x1,x2,⋯,xn 映射到高维核空间 F:ϕ(X) =[ϕ(x1),
ϕ(x2),⋯,ϕ(xn)

采用余弦相似度度量核空间高维样本间的相

似度为

rij = φ(xi)Tφ(xj)
 φ(xi) 2 φ(xj) 2 (5)

式(5)中，rij 表示样本 ϕ(xi),ϕ(xj) 之间的相似度。

运用核运算规则，式(5)可转换为

rij = K s
ij

K s
iiK

s
jj

=K s
ij =wiwjkij (6)

以最小化类间相似度，最大化类内相似度为目

标，二分类问题核函数优化目标函数为：

J2 = arg max S12 (7)

S12 =
1
N1∑i = 1

N1 1
N1∑j = 1

N1

rij + 1
N2∑i = 1

N2 1
N2∑j = 1

N2

rij

1
N1∑i = 1

N1 1
N2∑j = 1

N2
rij

=

1
N1∑i = 1

N1 1
N1∑j = 1

N1

K s
ij + 1

N2∑i = 1

N2 1
N2∑j = 1

N2

K s
ij

1
N1∑j = 1

N1 1
N2∑j = 1

N2

K s
ij

(8)

式(7)、(8)中：Ni(i = 1,2) 表示第 i类样本个数，分

母部分 1
N1∑i = 1

N1 1
N2∑j = 1

N2
rij 为两类样本间的相似度和，用

于 表 征 类 间 相 似 度 ； 分 子 部 分

1
N1∑i = 1

N1 1
N1∑j = 1

N1

rij与
1
N2∑i = 1

N2 1
N2∑j = 1

N2

rij 分别表示 1、2类样本的

类内平均相似度，用于表征内类相似度。可见类间

相似度越小，类内相似度越大，S12越大，即两类样本

可区分性越强。

令 ai=[1,1,...,1]T为单位列向量其元素个数为 Ni ，

μi 表征第 i类样本的权重;两类样本构成的基核矩阵

为 K = é
ë
ê

ù
û
ú

K11 K12
K21 K22

，则式(8)可写为以下矩阵形式

S12 =
μ1

2

N1
2 a1

T K11a1 + μ2
2

N2
2 a2

T K22a2

μ1μ2
N1N2

a1
T K12a2

(9)

对于 c分类问题 (c>2)，可构造 l=c（c-1）/2 个类

对，基于以上述推导的二分类问题目标函数，构建 c

分类问题的核函数优化目标函数如下

J = argmax∑
i≠ j

Sij = argmin(-∑
i≠ j

Sij) (10)
式(10)中：i, j ∈[1,c]，Sij 表示第 i类与第 j类样本的

区分度，按类别排序构建 c个类别样本的基核矩阵

K =
é

ë

ê

ê
êê
ê

ê
ù

û

ú

ú
úú
ú

ú
K11 K12 ⋯ K1c
K21 K22 ⋯ K2c⋮ ⋮ ⋮ ⋮
Kc1 Kc2 ⋯ Kcc

(11)

令 Aii = ai
T Kiiai

Ni
2 ，Aij = ai

T Kijaj

NiNj

，且满足 Aij = Aji

其中 i, j ∈[1,c]。参考式(9)可得 Sij 计算式为

Sij = Aii μi
2 + Ajj μj

2

Aij μi μj

(12)
式(12)易知 Sij = Sji 。应用拉格朗日乘子法将式

(10)转化为无约束最小值求解问题，则 c个类别权重

向量U = [ ]u1,u2, ...,uc 中 c个权重值 uk(k ∈[1,c]) 求解函

数为

L(U) =∑
i≠ j

Sij (13)
将 L(U) 对 uk(k = 1,2,...,c) 求偏导并置于零后得

到如下可以得到如下 c个式子

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

A11u1
2∑
i≠1

A1iui -∑
i≠1

A1i Aiiui
3 = 0

A22u2
2∑
i≠2

A2iui -∑
i≠2

A2i Aiiui
3 = 0

A33u3
2∑
i≠3

A3iui -∑
i≠3

A3i Aiiui
3 = 0

⋮
Accuc

2∑
i≠ c

Aciui -∑
i≠ c

Aci Aiiui
3 = 0

(14)

运用 BFGS拟牛顿法 [18 ]求解上述非线性方程

组得到 c个类别的权重值向量U = [ ]u1,u2, ...,uc 。参考

式(1)-(4)与式(11)可得到优化后的自适应核矩阵KS

KS =
é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ui
2K11 u1u2K12 ⋯ u1ucK1c

u2u1K21 u2
2K22 ⋯ u2ucK2c⋮ ⋮ ⋮ ⋮

ucu1Kc1 ucu2Kc2 ⋯ uc
2Kcc

(15)

2 监督自适应KECA方法原理

2.1 KECA原理

KECA的核心思想是将原始数据投影到高维特

征空间后，对生成的核矩阵进行特征分解，选取前 l

个对瑞利熵贡献度最大的特征向量，然后往这些特

征向量方向做投影，构成新的数据集。

电力变压器 彭丽维，张彼德，孔令瑜，等.监督自适应核熵成分分析特征提取的电力变压器故障诊断 ··251
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在选用 Parzen窗密度估计的基础上，瑞利熵估

计为

V (p) = 1
n2 I

TKI (16)
式(16)中：I为 n × 1阶单位向量，K =[Kij] 为 n × n

阶基核矩阵，文中以Guassian核函数为基核函数。

通过式(7)对核矩阵进行分解

K =EDλE
T (17)

式(17)中：Dλ 为 n个特征值 λ1,λ2,…,λn 构成的

对角矩阵；E 为相应的 n个特征向量 e1,e2,…,en 构
成的矩阵；

结合式(17)、(16)可表示为

V (p) = 1
n2∑

i = 1

n ( λi e
T
i i)2 (18)

式(18)中每一项均对 V (p) 有贡献，每一项的贡

献值具体为

V i(p) =( λi e
T
i i)2 (19)

依据对Renyi 熵估计的贡献度大小对 n个特征

值及特征向量进行降序排列，由前 d个特征值及其

对应的特征向量形成KECA的低维特征映射表达

ΦKECA = D
12d E

T
d (20)

式(20)中：Dd 是由前 d个瑞利熵估计贡献度最

大的特征值构成的对角阵，Ed 是由相应的 d个特征

向量构成的矩阵。

对一个新的测试样本 xnew，其在特征空间上的

投影则可表示为

tnew =D- 12
l ET

l k(x,xnew) (21)
2.2 监督自适应KECA(SAKECA）方法

SAKECA 算法是将自适应核函数优化学习与

KECA算法相结合形成的有监督核属性约简方法，

克服了KECA算法没有充分利用样本标签信息以及

核参数选取困难的不足。其思想如下：首先设置 c

个类别对应的 c个权重值为 { }u1,u2, ...,uc ，并将样本

类别信息引入基核函数，建立一个对数据敏感的自

适应核函数；然后基于余弦相似度度量准则，以最

小化类间相似度与最大化类内相似度为优化目标，

对核函数中表征样本类别信息的参数进行优化，实

现自适应核函数的优化学习。

SAKECA算法步骤如下：

1)数据预处理。对原始样本数据进行去均值处理。

2)选取 Guassian核函数为基核函数，并为其随

意设置一个核参数，构建如式(11)所示的 c个类别样

本的基核矩阵K。

3)计算 Aij = ai
TKijaj

NiNj

，其中 i, j ∈[1,c] ，然后计算

Sij 并构建式(11)所示目标函数。

4)通过BFGS拟牛顿法求解式(14)的非线性方程

组得到各类别对应的权重值 { }u1,u2, ...,uc ，并根据式

(15)构建优化后的自适应核矩阵KS。

5)对KS进行特征分解：KS =ESDSES
T，其中 DS 为

n 个 特 征 值 λS1,λS2, ...,λSn 构 成 的 对 角 矩 阵 ；

ES =[e1,e2, ...,en]为相应的 n个特征向量构成的矩阵。

6)依据对 Renyi 熵估计的贡献度大小对 n个特

征值及特征向量进行降序排列，选取前 d个瑞利熵

贡献度最大的特征值及特征向量 (对 Renyi 熵估计

的累积贡献度达到 90%以上)形成样本的低维敏感

特征表达为

ΦSAKECA = D
12SdE

T
Sd (22)

式(22)中：Dsd 是由前 d个瑞利熵估计贡献度最

大的特征值构成的对角阵，Esd 是由相应的 d个特征

向量构成的矩阵。

对一个新的未知类别的样本 xnew，首先对其进

行相同的预处理，预处理后的样本仍然记为 xnew，其

在特征空间上的投影则可表示为

tSnew =D- 12
Sd E

T
SdKs(x,xnew) (23)

3 基于SAKECA的电力变压器故障诊断

3.1 原始故障特征空间的构建与故障类型划分

参照 IEC 60599—2015，将电力变压器故障划分

为低温过热、中温过热、高温过热、局部放电、低能

放电与高能放电 6类。文中对电力变压器的上述 6
类故障及正常状态共7种状态进行模式识别，各状态

编号见表 1。所示为 IEC和 IEEE推荐的 5种变压器

故障诊断常用特征选取方法[19]，见表 2。在这 5种常

用方法基础上构建了更加完备的初始故障特征集，

见表 3，并在此基础上进行后续的故障特征提取及

诊断模型的建立。

表1 电力变压器状态分类

Table 1 State classification of power transformer

编号

F1
F2
F3
F4

状态描述

低温过热

中温过热

高温过热

局部放电

编号

F5
F6
F7
—

状态描述

低能放电

高能放电

正常

—

3.2 故障特征提取及诊断流程

基于 SAKECA 的电力变压器故障特征提取及
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诊断流程见图 1。

图1 故障诊断流程图

Fig. 1 Flow chart of fault diagnosis

具体步骤如下：

1)收集电力变压器不同状态下的样本数据，利

用反正切变换(AT)对原始特征量进行处理后再进行

去均值处理，构建原始特征样本集X。

2)将样本数据分为训练样本集 {(xi,yi)}N tr
i = 1 和测

试样本集 {(xi,yi)}Ntei = 1
3)用 2.2节介绍的 SAKECA方法步骤提取低维

敏感特征,构造KELM的训练样本集 { }ztr, i,ytr, i
N tr
i = 1 和测

试样本集 { }zte, i,yte, i
Nte
i = 1 ，训练 KELM 分类器，其中

KELM中的核函数选用高斯核函数。

4)将测试集样本输入至训练好的分类模型，确

定各测试样本所属故障类别。

5)将步骤 4)所得测试集诊断结果与真实情况对

比，计算诊断准确率。

4 实例对比分析

从历年的相关文献中收集了 412个电力变压器

7种状态下的样本数据用于文中的实例分析。从各

状态样本中随机选取部分作为训练样本，剩余作为

测试样本，具体划分见表 4。可以看出训练样本共

263个，测试样本共 149个。文中采用表 3中的 27维
原始特征变量，因此每个样本向量包含 27个元素，

可 构 成 行 数 为 263、列 数 为 27 的 训 练 样 本 集

{(xi,yi)}263i = 1,x ∈R27，及行数为 149、列数为 27的测试样

本集 {(xi,yi)}149i = 1,x ∈R27 。
表4 不同状态样本构成

Table 4 Composition of different state samples

数据集

训练样本

测试样本

总计

F1
39
22
61

F2
47
26
73

F3
41
23
64

F4
33
19
52

F5
43
24
67

F6
31
18
49

F7
29
17
46

总计

263
149
412

为了更直观地说明 SAKECA 特征提取的能力

强弱，基于相同的训练与测试样本数据，设置以下

几种对比方法，按照累积贡献率不低于 90%的原则

分别对原始 27 维特征量进行特征提取与维数约

简。各方法及其参数设定为：①PCA方法；②KPCA
方法。采用高斯核，核参数为 4；③KECA方法。采

用高斯核，核参数为4；④监督自适应KPCA(SAKPCA)
方法。基核采用高斯核，核参数为 4；⑤SAKECA 方

法。基核采用高斯核，核参数为 4。
方法说明：SAKPCA方法与 SAKECA方法相似，

是基于文中提出的自适应核函数优化框架来构建

核矩阵，在此基础上根据KPCA特征提取流程，实现

特征提取。各方法特征提取结果见表 5。
从以下两个方面对上述各特征提取方法进行

评估：

表2 传统故障特征选取方法

Table 2 Input features of traditional DGA methods

方法

ICUSU法

Doernenburg
法

大卫三角法

IEC三比值法

关键气体法

对应特征量

H2/总气 CH4/总气 C2H6 /总气

C2H4 /总气 C2H2 / 总气

CH4/H2 C2H2/C2H4

C2H2/CH4 C2H2/C2H6

CH4/K C2H2/K C2H4/K
C2H2/C2H4 CH4/H2 C2H4/C2H6

H2 CH4 C2H6 C2H4 C2H2

注：总气=H2+CH4+C2H6+C2H4+C2H2,K=CH4+C2H2+C2H4。

表3 电力变压器特征量集

Table 3 Feature set of power transformer

编号

X1
X2
X3
X4
X5
X6
X7
X8
X9

特征量

H2

CH4

C2H6

C2H4

C2H2

C2H2/C2H4

C2H2/C2H6

C2H2/CH4

C2H2/H2

编号

X10
X11
X12
X13
X14
X15
X16
X17
X18

特征量

C2H4/C2H6

C2H4/CH4

C2H4/H2

C2H6/CH4

C2H6/H2

CH4/H2

CH4/K
C2H2/K
C2H4/K

编号

X19
X20
X21
X22
X23
X24
X25
X26
X27

特征量

H2/总气

CH4/总气

C2H6/总气

C2H4/总气

C2H2/总气

CH4/总烃

C2H6/总烃

C2H4/总烃

C2H2/总烃

注：总烃=CH4+C2H6+C2H4+C2H2。
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表5 主元个数及累积贡献率

Table 5 Number of principals and cumulative

contribution rate

特征提取方法

PCA
KPCA
KECA

SAKPCA
SAKECA

主元个数

8
11
14
9
7

累积贡献率/%
90.346
92.524
91.976
92.857
93.231

1)用平均类间可分性参数指标来评价各方法特

征提取的效果。平均类间可分性参数指标用于评

估特征的类别区分能力，从而评价特征提取的效

果，其计算方法具体可参考文[3]。基于训练样本集

{(xi,yi)}263i = 1,x ∈R27 ，用上述各方法对原始 27维特征进

行维数约简，提取低维特征并计算相应的可分性参

数，结果见表 6。
表6 各特征提取方法对应的可分性参数

Table 6 Divisible parameter case on different feature
extraction methods

特征提取方法

PCA
KPCA
KECA

SAKPCA
SAKECA

可分性参数

0.044 3
0.062 1
0.076 4
0.097 3
0.119 5

特征提取方法

ICUSU法

Doernenburg法
大卫三角法

IEC三比值法

关键气体法

可分性参数

0.025 3
0.041 8
0.037 2
0.019 7
0.033 6

分析表 6可以得出以下结论：①在分类问题中，

不同特征提取方法提取的特征量体现类别间差异

的 程 度 不 同 ，PCA、KPCA、KECA、SAKPCA 与

SAKECA方法提取的特征量的可分性参数均大于

5 种传统方法对应的可分性参数，说明在初始完备

故障特征集的基础上进行故障特征提取，能获得更

具代表性的特征量；②电力变压器故障类型与特征

量之间具有复杂的非线性关系，KPCA、KECA、

SAKPCA与 SAKECA为非线性的核属性约简方法，

较 PCA线性方法具有明显优势；③KECA方法以最

小化信息熵损失为目标提取的特征区分故障的能

力强于基于最小方差信息损失的 PCA、KPCA方法，

因此更加合理；④SAKPCA与 SAKECA方法有效利

用样本的类别信息，并克服核参数人为设置困难的

问题，在处理分类问题时与传统的非监督KPCA与

KECA方法相比，自动化程度更高且更有利于增大类

间区分度。文中提出的 SAKECA方法对应的可分性

参数最大，明显优于其他方法，验证了其优越性。

2)将诊断准确率作为评价指标。基于相同的训

练集与测试集，将上述各方法提取的特征量输入

KELM建立不同的诊断模型，并将测试集分类准确

率作为最终的评价指标。KELM的原理及训练过程

可参考文[20]，文中设置KELM中广义逆矩阵的参数

C=0.13，核参数γ2=4。各诊断模型对测试集中各类

状态的诊断准确率见图 2，各特征提取方法下的测

试集总体分类精度见表 7。

图2 诊断效果对比

Fig. 2 Comparison of disgnosis effect

表7 不同特征提取方法下的诊断效果

Table 7 Diagnostic effects case on different feature
extraction methods

特征提取方法

PCA
KPCA
KECA

SAKPCA
SAKECA

准确率/%
84.84
88.28
90.31
91.28
93.36

特征提取方法

ICUSU法

Doernenburg法
大卫三角法

IEC三比值法

关键气体法

准确率/%
78.57
84.14
83.29
64.86
81.43

分析图 2和表 7可以看出文中提出的 SAKECA
方法相比于 PCA、KPCA、KECA等统计分析方法，明

显提升了故障诊断准确率，将其与KELM相结合的

故障诊断准确率为 93.36%，明显优于其他方法。

上述分析验证了 SAKECA 特征选取方法在电

力变压器故障特征提取中的有效性。

5 结论

文中提出一种监督自适应 KECA 特征选取方

法，用于电力变压器故障特征提取，取得了良好的

效果，结论如下：

1)基于余弦相似度提出一种面向多分类任务的

核函数优化学习方法，以最大化内类相似度和最小化

类间相似度为目标实现核函数自适应优化，削弱核参

数设置不当对核属性约简方法带来的不利影响。

2)将自适应核函数优化学习与KECA相结合提

出的 SAKECA特征提取方法，有效结合样本标签信

息克服了KECA核参数选取困难的问题，增大了类

间区分度，降低了故障误诊率，具有良好的特征提

取效果。

··254



3)在电力变压器的故障特征提取中，相比于传

统特征选取方法以及 PCA、KPCA等统计分析方法，

文中方法能有效提升故障诊断精度。
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