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摘 要:针对变压器多故障问题，提出了基于 Mercer核函数的欧式距离查询策略算法，并建立了基于 Karhunen － Loeve

( K － L) 特征提取与支持向量机的变压器故障诊断模型，利用 K － L 变换提取信号的特征值，最后通过支持向量机学

习算法完成对信号的选择与分类。通过实例应用表明:所训练的 SVM分类器较之直接任意选取训练样本作为训练集

的传统方法具有更高的诊断率。
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Abstract: Aiming at the multi － fault problems of transformer，the Euclidian distance query algorithm based on Mercer kernel

function is proposed and a model based on Karhunen － Loeve ( K － L) feature extracting and support vector machine ( SVM) is

established for fault diagnosis of oil － immersed transformer，the eigenvalue of signal is extracted using K － L transform，and

finally，the SVM learning algorithm is introduced to select and classify the training sample data． The result shows that the pre-

cision of the trained SVM classifier is better than that of the traditional method，and the reliability and effectiveness using the

above mentioned method are satisfied in fault diagnosis．
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变压器是电力系统中的重要设备，其运行状态

直接 影 响 到 系 统 的 安 全 性。油 中 溶 解 气 体 分 析

( dissolved gas analysis，DGA) 是目前诊断充油电气

设备故障的重要手段，已作为变压器内部潜伏性故

障的主要试验项目列于 DL /T 596 － 1996 变压器试

验项目的首位［1］。DGA 往往能够较准确、可靠地发

现逐步发展的潜伏性故障，防止由此引起重大事故。
近年来的研究已将各种人工智能技术如神经网络、

粗糙集、聚类算法、支持向量机等引入到变压器的故

障诊断当中。

支持向量机算法［2 － 5］是在统计学理论基础上发

展起来的一种新的模式识别方法。它是由 Vapnik

等人于 1995 年提出的从统计学习理论发展出的一

种模式识别方法，是目前较为流行的适用于小样本

训练的大边缘分类器。
K － L 变换是经典的传统方法，适用于任何概率

分布，它能保留原样本中方差最大的数据分量，所以

K － L 变换起了减小相关性、突出差异性的效果，因

此是在均方误差最小的意义下获得数据降维的最佳

变换。

这里针对变压器的 5 种运行模式( 4 种故障模

式与 1 种正常运行模式) 提出了建立基于支持向量

机与 K － L 特征提取技术的变压器故障诊断模型。

该模型的基本思想是在训练数据预选取阶段采用基

于 Mercer 核函数的欧式距离的查询策略选取最能

代表各类的样本数据，从而能够更加准确地构造

SVM 分类器，减少训练样本数和缩短训练时间。同

时利用 K － L 变换的特征提取技术在系统分类精度

不降低的情况下将样本数据由六维降到三维，提取

了样本数据集的特征值，同时通过三维图表示了降

为三维的样本数据，从而为进一步提高分类正确率

奠定了基础。

1 支持向量机分类原理

1． 1 线性情况

当训练样本集线性可分时，分类超平面的描述

为

ω·x + b = 0 ( 1)

式( 1) 中，向量 ω 为分类超平面的权系数; b 是分类
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阈值。最优分类超平面可通过解下面的凸二次优化

问题获得。
min( w) =‖ω‖2 /2 ( 2)

yi ( w·xi ) + b － 1≥0，i = 1，2，…，n ( 3)

通过求解，得到最优分类超平面的分类判别函数为

f( x) = sgn［Σ
n

i = 1
αi yi ( xi·x) + b］ ( 4)

其中，αi 为拉氏乘子，拉氏乘子不为 0 的解向量为

支持向量。
1． 2 非线性情况

对于非线性问题，SVMs 通过选择适当的非线

性变换，将输入空间 X 中的训练样本映射到某个高

维特征空间 F，使得在目标高维空间中这些样本线

性可分。根据泛函的有关理论，若核函数 K ( x，xi )

满足 Mercer 条件，则对应某一变换空间中的内积〈
( xi ) ·( x) 〉，函数 ∶ x→F 是一个从非线性输入空

间 X 到高维特征空间 F 的映射，所以求映射 ∶ x→
F 只要知道如何由输入 x、xi 计算内积〈 ( xi ) ·
( x) 〉即可，由

K( xi，x) = ( xi ) ·( x) ( 5)

将式( 4) 重写，即可得到对应高维空间的分类函数为

f( x) = sgn［Σ
n

i = 1
αi yiK( xi·x) + b］ ( 6)

2 核距离与 K － L 变换

根据 SVM 分类原理，经向量化处理的变压器

DGA 数据可直接作为训练样本数据，但此方法使得

SVM 训练算法速度比较慢，这是因为训练样本的数

量决定了二次规划问题目标函数中矩阵的维数，使

得求解规划问题的速度与维数呈指数增长。为了提

高训练速度，减少学习样本数，缩短训练时间，则采

取主动选择对于确立分类器最重要的新样本进行训

练，来进一步设计新的分类器，从而使得可以用尽可

能少的标注样本数来实现较高的分类精度。
支持向量机学习算法包括两个独立的部分 ＜ c，

f ＞ ，c 是一个 SVM 多类分类器，f 是一个查询函数，

决定应从候选集中选择哪些样本进行训练。由于检

测变压器运行模式是一个多分类的模式识别问题，

因此在这里 SVM 分类器采用的是 1 － a － r 方法。
这里通过引 λ 类质心和基于 Mercer 核函数的欧式

距离等概念来定义查询函数 f。其查询策略是通过

调节基于 Mercer 核函数欧式距离的选择范围来选

择最能代表各类的样本数据。这种策略最大程度地

缩减了训练样本数据，降低了算法的运算量。
2． 1 基于 Mercer 核函数的欧式距离

Mercer 核函数的原理是将输入样本数据空间非

线性映射到新的特征空间。

∶ RN→H，x |→( x) ( 7)

样本数据空间中的欧式距离在新的特征空间 H
里可以表示为

dH ( x，y) = ‖( x) － ( y) ‖槡 2

= ( x) ·( x) － 2( x) ·( y) + ( y) ·( y槡 )

( 8)

根据 Mercer 核映射  的性质，输入空间的点积在

新的特征空间 H 中可以用 Mercer 核函数来表示，即

K( x，y) = ( ( x) ·( y) ) ( 9)

由式( 7) 和式( 8) 可以表示为

dH ( x，y) = K( x，x) － 2K( x，y) + K( y，y槡 )

( 10)

2． 2 基于 K － L 变换的特征提取

K － L 特征提取［6］是通过映射( 或变换) 的方法

把高维特征向量变换为低维特征向量。通过特征提

取获得的特征是原始特征集的某种组合，即 A∶ Y→
X，可见，新的特征中包含了原有全体特征的信息。
特征提取的关键问题是求出最佳变换矩阵，使得变

换后的 m 维模式空间中，类别可分性准则值最大。

设 x 为 n 维随机向量，x 可以用 n 个正交基向

量的加权和来表示为

x = Σ
n

i = 1
αiφi ( 11)

式中，αi 为加权系数; φi 为正交基向量，满足

φT
i φj =

1 当 i = j
0 当 i≠{ j

( 12)

从 n 个特征向量中取出 m 个组成变换矩阵 A，

即 A = ( φ1，φ2，…，φm ) ( m ＜ n) ，这时，A 是一个 n ×

m 维矩阵，x 为 n 维向量，经过 ATx 变换，得到降维

为 m 的新向量。通过选取 m 个特征向量构成变换

矩阵 A，使降维的新向量在最小均方误差准则下接

近原来的向量 x。

对于式( 12) 现在只取 m 项，对略去的项用预先

选定的常数 bj 来代替，这时对 x 的估计值为

x̂ = Σ
m

j = 1
αjφj + Σ

n

j = m + 1
bjφj ( 13)

由此产生的误差为
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△x = x － x̂ = Σ
n

j = m + 1
( αj － bj ) φj ( 14)

均方误差为

ε
－ 2 = Σ

n

j = m + 1
E［α2

j］= Σ
n

j = m + 1
E［( φT

j x) ( φT
j x) T］

= Σ
n

j = m + 1
E［φT

j xx
Tφj］

= Σ
n

j = m + 1
φT

j Rφj = Σ
n

j = m + 1
λ j ( 15)

式中，λ j 是 x 的自相关矩阵 R 的第 j 个特征值; φj 是

与 λ j 对应的特征向量。显然所选的 λ j 值越小，均

方误差也越小。
综上所述，基于 K － L 变换的特征提取的步骤

如下［6］: ( 1) 平移坐标系，将模式总体的均值向量作

为新坐标系的原点; ( 2 ) 求出自相关矩阵 R; ( 3 ) 求

出 R 的特征值 λ1，λ2，…λn 及其对应的特征向量

φ1，φ2，…，φn ; ( 4) 将特征值从大到小排序，如 λ1≥
λ2≥…≥λm≥…≥λn，取前 m 个大的特征值所对

应的特征向量构成变换矩阵 A = ( φ1，φ2，…，φm ) ;

( 5) 将 n 维的原向量变换成 m 维的新向量 y = ATx。
利用 K －L 变换方法完成了对输入样本的特征值

提取，降低了输入样本维数，使 SVM 能够快速分类。

3 故障诊断流程

( 1) 计算整个训练数据集的平均值 v = 1
N Σ

X∈U
X

作为整个数据集的质心。
( 2) 计算各类的数据 Xi

j ( i = 1，…，5 ) 与这个质

心的基于 Mercer 核函数欧式距离 dij =‖( Xi
j ) － 

( v) ‖。
( 3) 对得到的每类基于核函数的欧拉距离按一

定序列排序。如低温过热故障所得的基于核函数的

欧拉距离采用降序排列; 而高温过热故障所得的基

于核函数的欧拉距离采用升序排列。
( 4) 根据各类的欧式距离 dij 分别为每一类设

定一个上限阈值 α +
i 和一个下限阈值 α －

i ，进而根据

各类的阈值分别选取相应类的训练集。
( 5) 得到的 5 类数据集即可作为训练集。
( 6) 通过 K － L 变换对所选取的训练集进行特

征提取，将其降为三维以降低运算量。
( 7) 将测试数据代入训练好的分类器中进行试

验，如果测试误差较大，返回步骤( 3) 。
( 8) 达到精度即可作为故障分类器。

4 变压器故障诊断及分析

根据模拟试验和大量的现场试验，将故障类型

分为低能放电、低温过热、高温过热和高能放电。与

正常运行情况共组成 5 类运行模式。既充分考虑到

DGA 数据自身的可分性，又可使故障的诊断结论可

从故障现象明确确定。同时每类故障样本分别由 6
种气体值( H2、CH4、C2H6、C2H4、C2H2 和 CO) 组成。
所收集到故障明确且测量、诊断结果无误的变压器

油中溶解气体的含量数据共 161 个样本。各种类型

故障样本数目比例基本符合对充油电气设备故障类

型的统计结果，较好地反映了变压器的故障模式。
在计算基于 Mercer 核函数的欧式距离时选择了线

性核函数( K( x，y) = ( x·y + 1 ) p1，P1 = 2 ) ; 选择高

斯核函数〔K ( x，y ) = exp ( ‖ x － y‖2 /2p21 ) 〕作为

SVM 训练的核函数。通过使用网格搜索法确定最

优参数( 核宽 P1 = 1，惩罚系数 C = 1 000) ，结束训练

条件 eps = 0． 001。
通过所提学习方法选取 29 例正常模式、12 例

低能放电模式、8 例低温过热模式、9 例高温过热模

式和 20 例高能放电模式训练样本组成训练集。同

时与通过传统学习方法随机选择等量的样本数据作

为训练集进行比较，测试数据如表 1 所示。
图 1 是训练集的相对位置关系图。图中实线表

表 1 两种方法诊断的结果对比

运行模式 测试数据 传统方法 检测精度 /% 所提方法 检测精度 /%
正常 30 30 /28 100 /93 30 /29 100 /97

低能放电 10 8 /9 80 /90 9 /8 90 /80
低温过热 10 6 /4 60 /40 7 /5 70 /50
高温过热 10 9 /4 90 /50 10 /10 100 /100
高能放电 10 10 /10 100 /100 10 /9 100 /90

总计 70 63 /55 90． 00 /78． 57 66 /61 94． 28 /87． 14
注: a /b，a 表示基于最优参数的故障诊断率; b 表示基于经验选取的参数的故障诊断率。
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示正常运行模式，虚线表示高能放电模式，星号表示

低能放电模式，加号表示高温过热模式，棱形表示低

温过热模式。从图中可知，所得的训练集的三维图

正确地反映了油浸式变压器实际的运行模式。高能

放电模式样本数据与低能放电模式样本数据位置紧

密但较易区分; 而高温过热模式样本数据与低温过

热模式样本数据混淆严重，由此推断，这两种故障模

式较难区分。表 1 显示了两种方法训练的分类器对

测试数据正确诊断率的仿真结果。同时为检验参数

寻优对分类结果的影响，对基于经验选取参数( p1 =
0． 1，C = 100 ) 的多类 SVM 模型与基于最优参数的

多类 SVM 模型的分类结果进行了对比。

图 1 训练集三维图

从表 1 对测试样本的检测率可知，通过所提方

法获得的训练集构造的分类器比传统方法构造的分

类器更精确。因此故障诊断正确率更高。同时可知

通过寻优所得的基于最优参数的故障诊断模型比基

于经验的参数模型具有更高的检测正确率。
通过对变压器油中气体容量( × 10 －6 ) 的现场

测试，具体值为:  ( H2 ) = 127， ( CH4 ) = 107，
( C2H2 ) = 244，( C2H4 ) = 154， ( C2H6 ) = 11，
( CO) = 174． 通过所提方法建立的诊断模型，诊断结

果为高能放电。通过实际的检测，故障是由于次级

线圈放电从而造成整个线圈的损坏。

5 结 论

提出了将支持向量机学习算法与基于 K － L 特

征提取技术应用于变压器故障诊断模型的新算法。
通过主动选择各类数据集中能正确代表各类相对关

系的样本数据来训练分类器，因此提出的主动学习

方法能够在缩减训练样本和计算量的情况下仍能达

到传统方法的检测精度。同时引入了基于 K － L 变

换的特征提取技术，使能够实现样本数据从六维降

到三维，并通过 Matlab 作图将其显示在三维图中。
实验表明，采用所提方法相对于传统方法具有更高

的故障诊断率。在仿真实验中，分类的准确度与核

函数类型的选择和相应参数的选取密切相关，因此

下一步工作是从 SVM 的分类机理出发对模型的参

数选择与精确度的提高可以展开进一步的研究。
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