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摘要：为提高基于振动信号的变压器状态识别准确率，提取振动信号的峰峰值、均值、偏度等时域特征量和

主频率幅值占比、基频幅值占比、50 Hz及其奇次倍频幅值占比等频域特征量构成特征向量，运用支持向量

机（SVM）分类方法对变压器进行状态识别。采集了变压器正常与故障运行状态下的振动信号，结合实测信

号分析了各特征量随变压器状态的变化，最后对比了单个特征量与多特征量结合对变压器正常短路、正常

空载、故障短路、故障空载4种状态的识别准确率。结果表明，结合振动信号多个特征量的SVM分类对变压

器的状态识别准确率显著高于单个特征量的识别准确率。
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Abstract: To improve the accuracy of transformer state recognition based on vibration signals，the time⁃domain and
frequency⁃domain features of the vibration signals of a transformer are extracted to constitute the feature vector，includ⁃
ing peak⁃to⁃peak value，average，skewness，proportion of main frequency amplitude，proportion of fundamental fre⁃
quency amplitude，and frequency amplitude proportion of 50 Hz and its odd⁃order multiplication. The classification
method of support vector machine（SVM）is used to achieve state recognition of the transformer. The vibration signals of
the transformer in normal and fault conditions are collected，and the variation of each characteristic quantity of the sig⁃
nals with transformer state is analyzed. In addition，the recognition accuracy of four kinds of transformer states is com⁃
pared between application of single characteristic quantity and application of multiple characteristic quantities. The re⁃
sults show that the SVM classification of vibration signals improves the accuracy of transformer state recognition.
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0 引言

变压器在不同状态下运行产生的振动信号特

性存在差异，基于振动信号的变压器状态识别具有

良好的应用前景。

基于振动信号的变压器状态识别的主要研究

思路是提取反映变压器状态的信号特征量，通过特

征量的变化规律判断变压器的状态 [1]。通过分析变

压器振动产生机理和在油箱内部的传递过程，可以

分析变压器振动信号的基本特性和影响因素。在

傅里叶变换的基础上，可提取变压器振动信号的基

频和各次谐波信息。有研究者基于振动信号频谱

提出采用基频占比 [2]、特征频率响应 [3]等特征量进行

变压器状态诊断。随着信号处理技术的发展，结合

信号时域和频域特性的时频分析逐渐得到应用，应

用于变压器振动信号的时频分析方法包括小波分

解[4]、小波包分解[5]以及基于EMD分解的希尔伯特黄

变换 [6]等。时频分析以时频谱分布变化规律为依
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据，判断变压器的状态。然而，现有研究多基于振

动信号的单一特征量对变压器状态进行诊断，变压

器状态与振动信号特征量不是一一对应关系，变压

器不同的状态可能对应相同的特征量变化，基于单

一特征量的状态识别可能发生误判断。

文中针对振动信号特征量与变压器状态之间

的复杂对应关系，提出采用变压器振动信号的多个

特征量，基于 SVM分类，通过机器学习原理对变压

器状态进行识别，结合不同特征量对各状态识别能

力的互补关系，提高变压器状态识别准确率。

1 SVM分类原理

SVM分类是建立在统计学习理论和结构风险

最小化基础上的机器学习方法 [7]。对于线性可分和

线 性 不 可 分 的 样 本 均 适 用 。 设 有 样 本

( )xi,yi ( )xi ∈Rd ; yi ∈{ }-1,+1 ; i = 1,2,...,n ，xi 为特征向

量，yi为类型标签。若样本线性可分，则支持向量机

将分类问题转化为求解凸二次优化问题，见式(1)
ì

í

î

ïï
ïï

min 12 ω 2 +C∑
i = 1

n

ξi

s.t. yi[ ]( )ω∙xi + b ≥1- ξi
(1)

式(1)中：ω为权重向量；C为惩罚因子；ξ为松弛

因子；b为偏置。

通过拉格朗日算子得到上述优化问题的对偶

描述，在满足 yi[ ]( )ω∙xi + b = 1的条件下，可得到分类

决策函数

f ( )x = sgn{ }∑
i

αiyi( )xi∙x + b∗ (2)
式(2)中，αi为拉格朗日系数。

若样本线性不可分，则可通过非线性映射将输

入空间的样本映射到高维线性可分特征空间中，利

用核函数求出特征向量中的最优分类决策函数

f ( )x = sgn{ }∑
i = 1

α∗
i yiK ( )xi,xj + b∗ (3)

式(3)中，K(xi，xj)为核函数，核函数满足 K ( )xi,xj =
ϕ( )xi ∙ϕ( )xj 。

SVM原理结构见图 1[8-10]。

2 变压器振动信号特性及特征量

2.1 变压器振动特性

变压器运行中的本体振动信号主要来源于铁

心和绕组。铁心振动由铁心材料在交变磁场中的

磁致伸缩效应引起；绕组振动由绕组电流在漏磁场

中产生的交变安培力引起 [11-12]。根据铁磁材料在交

变磁场下的磁致伸缩特性和绕组电流在漏磁场中

的受力特性，可推导出变压器铁心和绕组振动基频

幅值分别与电源电压和电流幅值的平方呈线性关

系 [13]，变压器振动信号基频为电源频率的 2倍。由

于铁心材料的磁饱和性，绕组间固体绝缘材料具有

的非线性，铁心内外框磁路长短不同等因素影响，

实际运行中的变压器振动信号除含有基频分量外，

还含有高次谐波分量[14]。

文中采用 PCB356A16压电式加速度传感器以

及NI9234数据采集仪采集变压器振动信号，采样频

率为 25.6 kHz。实验室测试接线图见图 2。

图2 变压器振动信号采集接线图

Fig. 2 Vibration signal acquisition system

由图 2可知，在实验室条件下，通过调压器输出

所需电压施加于被测变压器，振动传感器安装在被

测变压器油箱表面，通过数据电缆将振动信号传递

至数据采集仪。接入负载时采集负载运行下变压

器振动信号；不接负载时，对变压器进行空载和短

路实验，分别采集变压器空载与短路条件下的振动

信号。对在运变压器进行测试时，直接将振动传感

器安装在变压器表面采集振动信号。

某变压器正常与铁心故障两种状态下的振动

信号波形和频谱见图 3。由图 3可知，变压器故障前

后振动信号波形发生改变。从频谱分布可以看出，

正常状态下振动信号以 100 Hz基频为主要频率分

量，只含有很少的高次谐波，故障后信号频谱分布

图1 SVM原理结构图

Fig. 1 Sketch map of support vector machine
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复杂，频谱幅值最大由 100 Hz转移至 200 Hz分量

处，并伴有其他高次谐波明显增加。

图3 变压器故障前后振动波形及频谱

Fig. 3 Waveform and spectrum of vibration signals before
and after transformer fault

2.2 变压器振动信号特征量

振动信号作为变压器运行状态的直接响应，其

时域波形反映变压器振动的总体特征，频域则可以

反映信号的组成成分以及各成分之间的关系 [4]，因

此文中从时域和频域提取振动信号的特征量。

2.2.1 振动信号时域特征量

变压器振动信号时域波形受运行环境、传播路

径和采集过程等影响，会在波形局部造成随机毛刺

干扰[14]，但是不影响波形的总体变化规律，因此可以

从振动时域信号提取变压器振动的总体特征。研

究表明 [2-3]，变压器铁心和绕组状态发生改变，例如

铁心松动，绕组变形后，变压器振动强度变大，反映

在时域波形即为振动信号的峰峰值变大，所以峰峰

值可以作为振动信号的时域特征量，表征变压器振

动强度的变化。此外，实际测试表明变压器振动为

不对称振动，采用平均值可以表征变压器振动相对

于平衡位置的偏移。相应的，偏度可以表征信号概

率分布密度相对于平均值的不对称程度[15]。所以选

取峰峰值、平均值和偏度作为变压器振动信号的时

域特征量。各值的计算原理见表 1。
根据表 1的计算原理 [15]，分别计算 2.1节中测试

的变压器故障前后振动波形时域特征量，结果见

表 2。由表 2可知，被测变压器发生铁心故障后，时

域特征量发生相应的变化，其中峰峰值和平均值减

小，偏度值增大。

表2 振动信号故障前后时域特征值

Table 2 Time⁃domain characteristic value of vibration

signal before and after transformer fault

状态

正常

松动

峰峰值

0.619 8
0.610 3

平均值

0.001 500
0.000 507

偏度

0.008 4
0.036 2

2.2.2 变压器振动信号频域特征量

变压器振动信号含有多种频率成分，各频率成

分的变化规律和相互关系随变压器状态变化而变

化。变压器发生状态变化时通常伴随不同程度的非

线性特性的改变，非线性特性改变可以由信号各频

率成分之间的相互关系表征，文中采用振动信号主

成分频率、振动信号基频占比和振动信号 50 Hz奇
次倍频率占比作为变压器振动信号的特性特征量。

1)振动信号主成分频率。振动信号主成分频率

取决于变压器本体振动特性，变压器正常运行时振

动信号主要集中于基频，主成分频率为 100 Hz，随
着变压器状态改变，振动信号非线性特性改变，其

振动信号主成分频率位置可能发生偏移。振动信

号经过不同的路径传递至油箱表面不同位置，变压

器油箱表面不同位置的实测振动信号中包含相同

的变压器本体振动信号和不同路径的干扰成分。

因此，不同测试位置振动信号的最相关成分即为变

压器本体振动信号主成分。交叉小波变换以小波分

析理论为基础，可以分析变压器两不同测试位置的

振动信号在各频段的相关性，提取信号主成分[16-17]。

对 2.1节中测试变压器故障前后振动信号分别

进行交叉小波变换，故障前后的分析结果见图 4。
图 4为变压器故障前后振动信号交叉小波分析

结果，图 4中颜色表示能量密度，右侧为对应的色标

值。由图 4(a)可知，变压器正常运行时，不同位置振

动信号在 1 000 Hz内各频段均具有一定的相关性，

但是 100 Hz频率处信号相关性最强，所以变压器正

表1 时域特征量的计算原理

Table 1 Principle of time⁃domain characteristic

特征量

峰峰值

平均值

偏度

原理

xpp = xmax - xmin

x̄ = 1
n∑i = 1

n

xi

Skew( )x =∑i = 1

N

( )xi - x̄ 3

( )n - 1 σ3

··234



常状态运行的振动信号主成分频率为 100 Hz。由

图 4(b)可知，铁心发生故障后，振动信号交叉小波变

换结果分布规律发生变化，其最相关频段转移至

200 Hz，即故障后测试变压器主成分频率从正常状

态下的 100 Hz变为 200 Hz。
2)振动信号基频占比。根据变压器振动原理，

振动信号由基频 100 Hz及其倍次谐波构成。振动

信号基频占比是指在信号频谱中，基频幅值与各频

次幅值总和之比，变压器状态改变时，频谱分布规

律发生改变，以基频占比作为特征量同时包含了基

频与谐波的变化规律。由于变压器振动信号集中

分布在 1 000 Hz以内，所以只考虑 1 000 Hz以内的

各频率分量幅值。

统计 2.1节中测试变压器故障前后振动信号各

频次幅值，结果见表 3(表 3中正常和松动的基频占比

分别为47.2%和21.3%；总和分别为0.050 2和0.032)。
表3 故障前后振动信号各频次幅值

Table 3 Vibration amplitude at different frequencies

频率/ Hz
100
200
300
400
500
600

正常

0.023 7
0.014 9
0.006 1
0.003 7
0.000 0
0.000 0

松动

0.006 8
0.020 7
0.000 0
0.001 3
0.002 2
0.001 0

频次/Hz
700
800
900
1 000
—

—

正常

0.000 0
0.000 0
0.001 8
0.000 0

—

—

松动

0.000
0.000
0.000
0.000
—

—

3)振动信号 50 Hz奇次倍谐波占比。实测变压

器振动数据显示，振动信号通常还含有 50 Hz及其

奇次倍数的频率分量，这是由于变压器结构复杂，

铁心绕组振动信号相互影响导致。且 50 Hz及其奇

次倍数的频率分量在变压器故障后表现更加显著。

统计 2.1 节中测试变压器故障前后振动信号

50 Hz的奇次倍幅值，结果见表 4(表 4中正常和故障

的总和分别为 0.028 7和 0.041 2)。
表4 故障前后振动信号50 Hz的奇次倍幅值

Table 4 Vibration amplitude of 50 Hz odd

multiple harmonic

频率/
Hz
50
150
250
350
450
550

正常

状态

0.007 7
0.005 0
0.010 9
0.002 0
0.001 6
0.001 5

故障

状态

0.006 4
0.008 1
0.010 0
0.003 3
0.004 2
0.009 2

频率/
Hz
650
750
850
950
—

—

正常

状态

0.000 0
0.000 0
0.000 0
0.000 0

—

—

故障

状态

0.000 0
0.000 0
0.000 0
0.000 0

—

—

表 4为测试变压器故障前后 50 Hz奇次倍各分

量幅值统计。结合表 3统计数据，可得变压器故障

前后振动信号 50 Hz奇次谐波占比分别为 36.38%和

56.28%。可见，测试变压器发生故障后，50 Hz奇次

倍数谐波含量显著提升，50 Hz奇次倍数谐波占比

可以作为变压器状态识别的特征量。

2.3 基于振动信号SVM分类的变压器状态识别方法

把 2.2节中提出的变压器振动信号时域和频域

特征量构成信号特征向量，作为 SVM分类的输入样

本，对变压器状态进行识别，具体过程见图 5。

图5 变压器SVM状态识别流程图

Fig. 5 SVM status recognition flow chart

图4 变压器故障前后振动信号交叉小波分析结果

Fig. 4 The cross⁃wavelet transform result of transformer’s
normal and fault status
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基于振动信号 SVM分类的变压器状态识别流

程图见图 5。由图 5可知，首先基于变压器振动信

号，提取包括时域特征量和频域征量在内的 6个特

征变量组成变压器振动信号特征向量。提取多组

已知状态下的振动信号特征向量分别作为 SVM分

类的训练样本和测试样本，训练样本通过统计学习

理论和结构风险最小化原理训练得到特征向量和

状态参数之间的决策函数。再应用于测试样本的

分类，得到测试样本的分类结果和准确率。

3 基于振动信号SVM分类的变压器状态识别

为验证文中采用的基于变压器振动信号特征

量的 SVM分类对变压器的状态识别效果。对一台

S7型的 1 000 kVA变压器人为设置松动故障，分别

采集正常状态下的变压器短路、空载振动信号和松

动状态下的短路、空载振动信号，共 4种状态的变压

器振动信号。采集 400组数据，200组为训练样本，

200组为测试样本。两种样本中 4种状态下的振动

信号各有 50组。文中采集了变压器同一状态下的

多组数据，有可能会出现重复采样问题。但是，在

数据采集过程中已经通过改变变压器运行条件，尽

可能多地囊括了变压器同一种状态在不同运行条

件下的振动信号，因此若数据采集过程中出现重复

采样也不会对分类结果产生较大的影响。

首先对各组振动信号进行特征量提取，构成振

动信号特征向量。4种状态下一组特征量归一化后

见表 5。
表5 变压器4种状态下的振动信号特征量

Table 5 Characteristics of vibration signals at

different status p.u.

特征量

均值

峰峰值

偏度

主成分

频率

基频占比

50 Hz奇次

倍谐波

占比

正常短路

0.29
0.60
0.29
0.50
0.74

1.00

松动短路

0.22
1.00
0.18
0.50
1.00

0.90

正常空载

1.00
0.55
1.00
0.50
0.28

0.75

松动空载

0.05
0.57
0.12
1.00
0.24

0.60

由表 5可知，各特征量的值随变压器状态变化

而变化。对比每个特征量在各种状态的值，可知不

同特征量不是对每种状态都有明显区别，例如：主

成分频率在正常短路、松动短路和正常空载 3种状

态下具有相同的值，在松动空载状态下有不同的

值，说明主成分频率在这 4种状态中能有效识别松

动空载状态，但对其他 3种状态识别效果不佳。基

频占比特征值在正常短路、松动短路和正常空载

3 种状态下具有较大的差别，但是正常空载与松动

空载这 2种状态基频占比相近，所以该特征量对前

3种状态识别有效，但可能混淆正常空载与松动空

载状态。因此综合各特征量，才能对变压器多状态

进行更准确的识别。同时，由于表 4只含有各状态

下的一组数据，不具有通用性。因此将 200组训练

样本进行训练得到状态分类的决策函数，再采用决

策函数对测试样本进行分类，得到分类结果以及识

别准确率。为对比结合多特征量与单个特征量的

状态识别准确率，首先计算单个特征量状态识别的

准确率见表 6。
表6 单个特征量状态识别的准确率

Table 6 The accuracy of single feature

status recognition %

特征

量

准确

率

均

值

43.5

峰峰

值

70.0

偏

度

82.5

主成分

频率

50.0

基频

占比

88.0

50 Hz奇
次倍谐

波占比

56.5

由表 6可知，单个特征量对变压器的 4种状态

识别的准确率最高的为基频占比，准确率为 88.0%，

最低的为均值，准确率为 43.5%。单个特征量作为

识别标准都具有一定的不准确率。将 6个特征量构

成特征向量，作为分类样本，分类样本中 1～50为正

常短路状态的振动信号，51～100为故障短路的振

动信号，101～150为正常空载振动信号，151～200
为故障空载振动信号，状态识别结果见图 6。

图6 综合特征量状态识别结果

Fig. 6 The accuracy of multi features status recognition
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由图 6分类结果可知，正常和故障短路状态的

振动信号都得到了准确的结果，正常空载状态有

3 组样本被误识别为故障空载状态，故障空载状态

有 1组样本被误识别为正常空载状态，总体状态识

别准确率为 98%。相对于单个特征量识别准确率有

显著提升。

4 结论

文中对支持向量机 (SVM)分类原理进行了介

绍，采集了试验变压器样机正常、故障状态下的振

动信号，并提取了故障前后振动信号的多个特征

量，运用支持向量机(SVM)分类方法对变压器样机

正常、故障状态进行识别，对比了单个特征量与多

特征量识别的准确率。得出如下结论：

1)变压器运行状态发生改变，其产生的振动信

号特性也会随之改变。

2)变压器状态与振动信号特征量不是一一对应

关系，变压器不同的状态可能对应相同的特征量变

化，基于单一特征量的状态识别将发生误判断。

3)基于变压器振动信号，提取信号时域特征量：

均值、峰峰值和偏度；频域特征量：主成分频率、振

动信号基频占比和振动信号 50 Hz奇次倍频率占

比，组成特征向量应用 SVM分类原理对变压器状态

进行识别，识别准确率显著高于单个特征量的识别

准确率。
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