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0 引言

变压器是电力系统中最重要的设备之一， 其运
行状态直接影响着整个系统的安全性。 油中溶解气
体分析（DGA）被认为是一种变压器故障诊断和进行
绝缘寿命评估最方便、有效的手段之一。然而在变压
器故障诊断的实践中，利用 DGA 数据进行故障诊断
的三比值法、改良三比值法存在“缺编码”、“编码边

界过于绝对”等不足，近年来，很多人工智能方法如
专家系统、神经网络、模糊理论等方法被应用于变压
器绝缘诊断中，取得了一定的效果[ 1-4]。
由分析变压器故障时油中溶解气体的机理可

知，油中气体含量与变压器故障类型之间没有明确的
函数映射关系， 气体含量的分布特性也很难推测，而
实际现场数据的采集精度及数量也很有限，因此基于
经验风险最小化原理的传统诊断分类器得不到足够

的知识学习，导致分类精度不高，诊断误差较大。
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Abstract: Due to the lack of typical damage samples in the transformer fault diagnosis， a new method based on chaos
support vector machines (CSVMs) was proposed. According to the method， the five characteristic gases dissolved in transformer
oil were extracted by the K-means clustering (KMC) method as feature vectors， which were input to chaotic optimal multi-
classified SVMs for training. Then the CSVMs diagnosis model was established to implement fault samples classification. The
experiment shows that by adopting facture extraction with KMC， the diagnosis information is concentrated and the time -
consuming in parameter determination is solved effectively. On the other hand， chaos optimization better enhanced model
extension ability. Moreover， the presented method enables to detect transformer faults with a higher correct judgment rate，
and can be used as an automation approach for diagnosis under condition of small samples.
Key words: transformer； fault diagnosis； K-means clustering； chaos optimization； support vector machines

摘要： 针对变压器故障诊断中缺少实际典型故障样本的问题，提出了混沌支持向量机（CSVMs）变压器局部放电检测方法。该方
法采用 K 均值聚类（KMC）对变压器油中 5 种特征气体样本进行预选取作为特征向量，输入到混沌优化多分类支持向量机中进
行训练，建立 CSVMs 诊断模型，实现对故障样本的诊断分类。 实例分析表明，KMC 算法浓缩了故障信息，有效地解决了确定模
型参数时耗时巨大的问题；混沌优化较好地提高了模型的推广能力。 该方法在有限样本情况下，能够达到较高的故障正判率，
满足变压器故障自动诊断的目的。
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支持向量机（SVMs）通过寻求结构风险最小化
达到在样本量较少的情况下获得很好的学习效果。
克服了过学习、欠学习、局部极小值等缺陷。 由于出
色的学习性能，已在很多领域得到了成功的应用。笔
者将 SVMs 引入到基于 DGA 的变压器故障诊断中，
采用 K 均值聚类算法（KMC）对故障样本进行预选
取， 有效地提取了支持向量个数； 混沌优化减小了

SVMs 参数选择的盲目性， 提高了诊断模型的推广
能力。 实例分析表明，该方法在基于 DGA的变压器
故障诊断中具有很好的适应性。

1 相关基本理论

1.1 SVMs二分类算法
设有样本 xi及其所属类别 yi表示为（xi，yi），x∈

Rd，y∈｛＋1，－1｝，i＝1…n， 超平面方程 w·x＋b＝0 能将
两类样本正确区分， 并使分类间隔最大的优化问题
可表示为[ 5 ，6]

minφ（w）＝ 1
2
（w·w）＋C

n

i ＝ 1
Σξi （1）

约束条件：yi［（w·xi）＋b］≥1－ξi，w为权重矩阵。式（1）
中 ξi为松弛因子，常数 C 起到控制对错分样本惩罚
程度的作用， 实现在错分样本的比例核算法复杂程
度之间的折中。
利用 Lagrange 优化方法把上述问题转化为其

对偶问题，即

maxL（α）＝
n

i ＝ 1
Σαi－ 1

2

n

i ＝ 1
Σ

n

j ＝ 1
Σαiαjyiyj（xi·xi） （2）

约束条件
n

i ＝ 1
Σyiαi＝0，0≤αi＜C，i＝1，2，∧，n

解式（2）得到最优分类函数 f（x）为
f（x）＝sgn｛（w·x）＋b｝＝

sgn｛
n

i ＝ 1
Σαi

*yi（xi·x）＋b*｝ （3）

式（3）中，α* 和 b* 分别是 Lagrange 系数最优解和分
类阈值。对于非常复杂的非线性分类，将样本空间映
射到高维特征空间，使其线性可分，根据泛函的有关
理论，只要核函数 K（xi·xj）满足 Mercer 条件，它就
对应某一变换空间的内积，即 k（xi·xj）＝准（xi）·准（xj），准
为非线性映射函数。 这样最优分类函数变为

f（x）＝sgn｛
n

i ＝ 1
Σαi

*yiK（xi，x）＋b*｝ （4）

1.2 SVMs多分类算法
变压器故障诊断属于多值分类问题。 多值分类

（k 分类，k＞2）是以二值分类为基础的。 设有 k 类训
练数据， 这 k 类数据两两组合， 共可构建 M＝Cm

2＝k
（k－1）/2个训练集， 分别使用 SVM二值分类算法对
这 M个训练集进行学习，产生 M个分类器。 当决定
样本 x∈Rd所属类别时，采用投票决策法 [ 7 ]，其主要
思想是用所有的 k（k－1）/2 个分类器对 x 进行分类，
在第 m类和第 n 类之间分类时， 若该分类器判断 x
属于 m 类，则 m 类的票数加 1，否则 n 类的票数加
1。 最后将归为得票数最多的那一类。 分类函数为

f m n（x）＝sgn［
n

i ＝ 1
Σαi

m nyim nK（xi，x）＋bmn］ （5）

采用高斯径向基核函数，表达式为

K（xi，xj）＝exp（－ ｜xi－xj｜2
σ2 ） （6）

式（6）中，σ是核宽度参数。
1.3 基于混沌优化算法选取 SVMs参数
惩罚因子 C 和核宽度 σ 对 SVMs 分类器诊断

和泛化能力有很大的影响。只有合理选择参数，才能
得到满意的诊断精度。 一般最佳参数可通过交叉验
证或网格搜索方法实现。前者非常耗时，后者需要人
为设定参数的取值范围，识别效果随机性较大。笔者
采用鲁棒性较好的混沌优化算法来实现 SVMs 最佳
参数选择[ 8 ]。
混沌运动具有遍历性、随机性、规律性等特点。

由于混沌运动可在一定范围内不重复地经历所有状

态，使其成为一种十分有效的搜索工具[ 9 ]。
以故障误判率 E 来估计 SVMs 分类器的性能，

作为混沌优化算法的目标函数。 设惩罚因子 C和核
宽度 σ为变量 z1、z2，则

minE（z1，z2） （7）
约束条件：a1≤z1≤b1，a2≤z2≤b2

由 Logistic映射产生混沌序列
x（n＋1）＝kx（n）［1－x（n）］ （8）
约束条件：0≤x（n）≤1，0≤k≤4
当 k＝4时，系统处于完全混沌状态。基于混沌优

化算法寻找（（z1，z2））最优组合的步骤如下。
（1）初始化 n＝0，z1*＝a1，z2*＝a2，x*＝x（0）＝0.4，当前

最优目标函数值 E*初始化为一个较大正数；
（2）将 x（n）映射到优化变量 z1 和 z2 的取值区

间：
zi（n）＝ai＋（bi－ai）x（n），i＝1，2 （9）
（3）优化搜索，若 E［zi（n）］≤E*，则 E*＝E［zi（n）］，

xi*＝xi（n），zi*＝zi（n），否则继续；
（4）n＝n＋1，xi（n＋1）＝kxi（n）［1-xi（n）］；
（5）重复步骤（2）～（4），直到达到最大迭代次
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数，则 zi*＝ai＋（bi－ai）xi
*为当前最优解。

1.4 K－均值聚类（KMC）
KMC是 MacQueen 提出的一种非监督实时聚类

算法。 其基本思路[ 10 ]为：把 n个向量 xj（j＝1，2，…，n）
分成 c 类 Gi（i＝1，2，…，c），并求每类的聚类中心，使
得目标函数

J＝
c

i ＝ 1
ΣJi＝

c

i ＝ 1
Σ（

k，xk∈Gi

Σ ｜｜xk－ci｜｜2） （10）

达到最小。 ci为当第 i类 Gi的聚类中心。

2 基于 CSVMs的变压器故障诊断

2.1 故障分类及特征向量选择
IEC 60599 规定，故障类型可分为 5 种 [ 11]：局部

放电（PD）、低能放电（D1）、高能放电（D2）、中低温过
热（T1）、高温过热（T2）。 另外再加正常状态（NC），共
有 6种诊断类型。
用于变压器故障诊断的油中溶解特征气体主要

有：H2、CH4、C2H6、C2H4和 C2H2。考虑到各种气体组分
含量之间的巨大差异性及分散性， 为降低其相互之
间由于量值差异造成的影响， 对样本数据进行归一
化处理，以降低气体之间的互斥性。 归一化方法为

xi′＝ xi
5

i ＝ 1
Σxi

（11）

式（11）中，xi（i＝1，2，…，5））为原始的气体浓度数据。
将归一化处理后获取的样本进行 KMC运算，提

取可能是支持向量的样本作为 SVMs 多分类器输入
特征向量。
2.2 诊断方法
首先， 对原始样本的 5种气体浓度进行归一化

处理，减小数据的分散性；
其次，通过 KMC提取训练样本集中可能成为支

持向量的样本作为 SVMs 分类器的输入特征向量，
混沌优化 SVMs参数，建立 CSVMs分类模型；
最后，利用已建好的 CSVMs 分类器对测试样本

进行诊断分类。 诊断流程见图 1。

2.3 实例分析
针对收集到的 122组有明确结论的变压器故障

数据，选择其中 84组样本作为训练集，剩余的 38组
作为检验样本，样本分布见表 1。

训练样本经 KMC 算法预选取后， 对应六种故
障类型， 错误归类的样本和类内样本点到聚类中心
距离大于 0.5 的样本总和为 58 个， 将这 58 个样本
作为 SVMs分类器的训练样本。在本算例中，和的取
值范围均为[0.5，500]。以故障误判率为目标函数，混
沌优化得到的 SVMs 参数值为 C=24，σ=3。 为了比
较， 分别用 BP 神经网络诊断方法和 IEC 三比值法
对相同的故障样本进行诊断，结果见表 2。

由表 2诊断结果可知：
（1）经过 KMC 算法预选取支持向量的诊断结

果明显优于原始 GSVMs 分类效果，正判率由 79%提
高到 92%。

（2）在小样本的情况下，GSVMs 较之 BP 神经网
络，诊断效果有显著提高，且速度快。
以上结果表明，经过 KMC 算法的 GSVMs 分类

器效果比故障样本直接进行 GSVMs 分类的效果有
了较大的提高，KMC 算法预选取支持向量使其故障
信息有效浓缩， 解决了确定模型参数时耗时巨大的
问题； 混沌优化 SVMs 参数一定程度上提高了模型
的推广能力。

3 结论

针对变压器故障诊断中， 现场数据采集精度及
数量有限，典型故障样本缺少的问题，结合 KMC 算
法有效浓缩故障信息、 解决确定模型参数时耗时巨
大的问题和 SVMs 解决小样本分类问题的优势，提

图 1 CSVMs 变压器故障诊断模型

测试样本

KMC

训练样本
归
一
化
处
理

原始数据 SVMs 分类器

GSVMs 分类器

混沌优化 低能放电

高能放电

局部放电

中低温过热

高温过热

正常

表 1 变压器故障样本分布情况
故障类型 样本总数 训练样本 检验样本

NC 10 7 3

PD 15 10 5

D1 20 12 8

D2 22 15 7

T1 25 20 5

T2 30 20 10

表 2 诊断结果比较
诊断方法 KMC+GSVMs GSVMs BP 三比值

检验样本正判台次 35/38 30/38 27/38 25/38
正判率/% 92 79 71 66

（下转第 111页）
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用于电流互感器暂态特性测试的变频测试电源工作

稳定，可靠性高，波形质量好，完全能够满足工业现
场对电流互感器暂态特性测试电源的具体要求。
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图 9 20 Hz 不同条件下的输出电压波形
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!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!
出了混沌支持向量机 （CSVMs） 变压器故障诊断方
法。 该方法将变压器油中 5 种特征气体样本 KMC
聚类后作为特征向量输入到混沌优化多分类支持向

量机中建立 CSVMs诊断模型， 实现对故障样本的诊
断分类。 特征气体样本经 KMC聚类后使得故障信息
有效浓缩，进而有效地解决了确定模型参数时耗时巨
大的问题；混沌优化 SVMs参数能够快速准确地在大
范围找到优化值，较好地提高了模型的推广能力。 通
过对实际故障样本诊断，达到预期的效果,证明了该
方法的有效性和实用性，为变压器故障诊断向智能化
方向发展提供了一个新的途径。
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