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基于矩阵特征值分析和 SOA 优化模糊聚类
的变压器故障诊断

陶飞达1，吴杰康2，曾振达1，梁浩浩2，邹志强1，张丽平1，黄智鹏1，杨 夏1

( 1． 广东电网有限责任公司河源供电局，广东 河源 517000;
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摘 要: 考虑变压器故障诊断的不确定性，构建了变压器模糊聚类模型，提出了用矩阵特征值分析方法得出样本集最

佳分类数，实现了无监督的故障诊断。针对模糊 C 均值算法用于变压器故障诊断存在的问题，提出用人群搜索算法

( SOA) 得到较优的初始聚类中心。SOA 算法是一种新型的启发式智能算法，克服了粒子群算法( PSO) 和遗传算法

( GA) 等智能优化算法收敛性差、局部寻优的缺陷。仿真结果表明，该算法收敛速度更快，且具有更好的全局搜索能

力，比传统的智能算法具有更高的有效性和鲁棒性，为变压器故障诊断聚类分析提供了参考。
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Transformer Fault Diagnosis Based on Matrix Eigenvalue Analysis
and Optimized Fuzzy Clustering of Seeker Optimization Algorithm

Tao Feida1，Wu Jiekang2，Zeng Zhenda1，Liang Haohao2，Zou Zhiqiang1，

Zhang Liping1，Huang Zhipeng1，Yang Xia1

( 1． Heyuan Power Supply Bureau，Guangdong Power Grid Corporation，Heyuan 517000，Guangdong，China;

2． School of Automation，Guangdong University of Technology，Guangzhou 510006，Guangdong，China)

Abstract: A fuzzy clustering model is presented considering the uncertainty of transformer fault diagnosis，and a matrix eigen-
value analysis method is proposed to estimate the correct number of clusters which can implement the unsupervised fault diag-
nosis． Aiming at the problem existed in fuzzy c － means clustering algorithm which is applied to transformer fault diagnosis，
seeker optimization algorithm ( SOA) is introduced to obtain the optimized initial clustering center． SOA simulates human ran-
dom search behavior and overcomes the defects of particle swarm optimization ( PSO) and genetic algorithm ( GA) with local
search and poor convergence． Simulation results show that SOA has a higher convergence speed and a better global searching
ability． Comparing with the traditional intelligent optimization algorithms，SOA is more effective and robust，which can give a
reference for transformer fault diagnosis．
Key words: transformer fault diagnosis; unsupervised clustering; matrix eigenvalue analysis; seeker optimization algorithm

0 引 言

油 中 溶 解 气 体 分 析 ( dissolved gas analysis，

DGA) 利用在线监测数据对油浸式电力变压器进行

故障诊断和状态评估，将定性的评估转变成具体量

化的数据，是一种较为成熟的评估体系。目前应用

基金项目: 国家自然科学基金项目( 51567002，50767001 ) ; 广东省公
益研究与能力建设专项资金项目( 2014A010106026 ) ; 广
东电网有限责任公司科技项目( 031600KK52160004)

最为广泛的油色谱分析方法是 IEC 三比值法［1］，但

是该方法的故障编码固化，忽略边界效应，使得诊断

的准确性受到限制［2］。近年来，随着机器学习和人

工智能算法的发展，人工神经网络［3］、模糊数学［4］、
粗糙集理论［5］、云理论［6］、核函数［7］以及支持向量

机［8］等计算机方法被应用到变压器状态评估和故

障诊断中。文献［3］充分利用 BP 神经网络处理非

线性样本的能力，并与 FPN 网络结构相结合，在模

糊推理的基础上，得出较好的故障诊断效果。文献
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［4］考虑故障的随机性和模糊性，利用模糊数学理

论，建立了多种指标的隶属函数。文献［6］建立了

变压器评估的正态云模型，通过期望、熵和超熵描述

状态的不确定性，有效地实现了定性和定量之间地

转换。文献［7］通过核函数将故障样本的特征转换

为高维度的空间向量，放大了故障的有用特征，使聚

类分析的准确性得到提高。

基于油中气体分析的 IEC 三比值法因其自身的

特点，目前仍然有很高的实用价值。这里采用模糊

聚类算法，将三比值法的编码模糊化，使故障特征值

根据其数据特征自行分类，有效地克服了三比值法

编码固化等问题。为了防止先验知识对故障分类数

造成的误差，利用相关矩阵的定义和圆盘定理进行

特征值分析，得到最佳分类数。采用人群搜索算法

对初始参数进行优化，有效地避免了早熟现象，并提

高了聚类的有效性和鲁棒性。

1 模糊聚类理论

聚类分析是一种无监督学习的多元统计分析方

法，目的是客观地划分样本的类别，使得具有类似特

征的样本划分到同一类，而具有不同特征的样本划

分到不同类［9］。模糊聚类在聚类分析的基础上引

入了隶属度的概念，用来描述样本对类别的模糊性。

模糊 c 均值算法( fuzzy c － means，FCM) 是一种基于

目标函数的聚类算法，分类数需要事先给出，然后通

过聚类 中 心 和 隶 属 度 的 迭 代 得 出 样 本 的 最 优 分

类［10］。由于其算法原理清晰且收敛速度较快，FCM

算法广泛应用于各个领域。

对于 n 个不同的样本 X = { xi } ，根据先验知识

得出最佳分类数为 c，FCM 算法通过计算类内加权

误差平方和作为目标函数［11］:

J( U，V) = min∑
c

i = 1
∑
n

j = 1
um
ij d( )ij

2

s． t．∑
c

i = 1
uij = 1，uij∈ 0，[ ]{ }1

( 1)

式中: U 为隶属度矩阵; uij 为模糊隶属度; V 为聚类

中心矩阵; m 为模糊控制指数，一般取 1． 5 ～ 2． 5，数

值越小，模糊程度越低; dij为聚类中心的欧式距离。

为了求取目标函数的极值，FCM 算法利用拉格

朗日乘子法计算得到隶属度和聚类中心的迭代公式

分别为

uij =

1
d2( )
ij

1
m( )－ 1

∑
c

k = 1

1
d2( )
kj

1
m( )－ 1

( 2)

vi =
∑
n

i = 1
u( )ij

mXj

∑
n

j = 1
u( )ij

m
( 3)

FCM 算法的基本步骤如下［12］:

1) 设定样本初始参数，包括分类数 c、模糊控制

指数 m 以及迭代终止阈值 ε 和迭代终止最大次数

T;

2) 确定初始的聚类中心 V，并用公式( 2 ) 计算

得到初始隶属度 U;

3) 利用式( 1 ) 计算目标函数值，如小于给定阈

值 ε 则算法结束，否则利用式( 3 ) 和式( 2 ) 再次迭

代，直到达到迭代终止条件。
从 FCM 的实现步骤可以看出，FCM 的聚类结

果严重依赖于分类数 c，其值过大或者过小都将使

聚类结果产生很大误差; FCM 的初始聚类中心是随

机确定的，最佳聚类中心会随之发生变化，这就给聚

类分析带来了不确定性［13］; FCM 采用欧氏距离方法

聚类，每个样本都是等趋势划分，样本中的噪声也根

据其聚类赋隶属度，这显然是不合理的。下面基于

以上分析，对 FCM 算法进行了优化。

2 矩阵特征值分析

在变压器故障诊断中，故障的类别一般是根据

专家经验来进行估计。这种方法缺乏客观的理论支

撑，难以得出最佳的分类结果。随着大数据时代的

来临，通过聚类有效性评估确定最佳分类数成为了

研究的热点［14］。在文献［15］中，证明了可能性划分

系数能有效地判定聚类的有效性，当可能性系数取

得最大值时，聚类效果为最佳。文献［16］将聚类隶

属度与样本的几何分布结合起来，依据类内紧密、类
间分离的原则进行聚类有效性分析。文献［17］提

出指标不受数据集形状的约束，利用离散距离来评

估聚类效果。但是这些指标都必须经过反复迭代，

遍历所有可能的分类数，才能确定最佳聚类结果，因

此极其耗费时间，导致现有的评价标准无法应用在

大多数工程项目中。文献［18］提出了基于矩阵特

征值分析的有效性指标，克服了其他有效性指标的
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低效性，而且得到最优分类的正确率不会降低。变

压器的故障分析属于多维度、分类数不确定的复杂

聚类分析，鉴于矩阵特征值分析的独特优势，故采取

该方法得出最佳的聚类数。

根据相关矩阵［18］的定义及其特征值可知，特征

根的大小反映了同一类样本的相似程度。根据 Ger-
chgorin 圆盘定理［19］，如果实际的最佳分类数是 c

个，则其 L 个特征值出现的情况为

λ1≥λ2≥…λc≥λc + 1≈…≈λL ( 4)

式中，λ1 到 λc 是 c 个相对较大的特征根。
最优的分类数由于其特征根的不同，可以得到

明显不同的圆盘。按照圆盘定理，可以定义指标的

最优分类数如下，即:

GDE( c) = λc －
1

L － 1∑
L － 1

i = 1
λ i ( 5)

式中，c 是在闭集合［1，L － 1］内可能取得的分类数，

当第 1 个非负的 GDE( c) 值出现时所对应的 c，即为

最优的分类数。

3 聚类模型的参数优化

在 FCM 中，聚类的有效性对初始聚类中心有很

大的依赖性。为了得到最优结果，可以选定不同的

初始聚类中心启动该算法，通过比较不同的聚类结

果，得出最优解。文献［20］利用粒子群算法( parti-
cle swarm optimization，PSO) ，对数据集进行全局搜

索，能够弥补 FCM 对初始聚类中心敏感的缺陷，但

是易出现早熟现象，以致于不能全局寻优。文献

［21］提出用改进的遗传算法( genetic algorithm，GA)

来自动选取保持全局特性的聚类中心点，再利用欧

式距离的判别方法进行其他点的判断。文献［22］

将粒子群算法和遗传算法结合起来，充分利用 GA
的随机搜索能力和 PSO 的局部细致搜索能力。另

外，还有一些智能算法及其混合算法应用在变压器

故障诊断中。虽然在一定程度上改善了聚类的结

果，但是当面对复杂多维优化问题时，由于其目标函

数存在着数目众多的局部极值，导致聚类时很容易

发生早熟和收敛速度慢等现象。
所采用的人群搜索算法( seeker optimization al-

gorithm，SOA) ，是一种新型的智能搜索算法［23］，具

有更好的鲁棒性与较快的收敛性，算法的求解过程

避免了早熟现象的发生，对于工程领域的复杂优化

问题具有收敛精度高等特点。
3． 1 人群搜索算法

SOA 算法根据人的思维过程，在解空间对函数

进行寻优［23］。在优化过程中，其搜寻过程可理解为

在可能的解空间里，最优解的位置趋向于较优解的

附近。因此，在较优的位置应该进行细致的搜索，而

对于较差的位置，应该再扩大搜索范围［24］。
3． 1． 1 搜索步长

SOA 算法用模糊系统逼近来表征搜索的不确

定性，建立目标函数和步长之间的联系。搜索步长

模糊变量表示如式( 6) 。

uA ( )x = e
－ x －( )μ 2

2δ2 ( 6)

式中: x 为输入样本; uA 为隶属度; δ、μ 为隶属函数

参数。
隶属度与函数值排列顺序成正比，如式( 7) 所示。

uij = rand( ui，1) ( j = 1，2，…D) ( 7)

式中: D 为搜索空间的维度; uij为 j 维搜索空间第 i 个

特征量的隶属度; 函数 rand 表征了搜索的随机性。
搜索步长定义为

αij = δij － ln( uij槡 ) ( 8)

式中: αij为第 j 维的搜索步长; δij为高斯隶属函数参

数，其值由式( 9) 和式( 10) 确定。

δ→ ij = ω x→min － x→max ( 9)

ω =
tmax －( )t
tmax

( 10)

式中: xmin和 xmax为最小和最大目标函数的位置; ω 为权

值; t 和 tmax为当前的迭代次数和最大迭代次数。
3． 1． 2 搜索方向

通过人的行为分析得到第 i 个位置的利己方向、
利他方向以及预动方向，如式( 11) 至式( 13) 所示。

di，ego ( t
→ ) = pi，best ( t

→ ) － xi ( t
→ ) ( 11)

di，alt ( t
→ ) = gi，

→
best － xi ( t

→ ) ( 12)

di，pro ( t
→ ) = xi ( t1

→ ) － xi ( t2
→ ) ( 13)

式( 11) 至式( 13) 中: xi ( t1
→ ) 和xi ( t2

→ ) 分别为xi ( t － 1
→ )

和xi ( t － 2
→ ) 中的最佳位置; gi，

→
best 为历史最佳位置;

pi，
→
best为目前的最佳位置。

通过 几 何 平 均 来 确 定 最 终 搜 索 方 向，如 式

( 14) 。

dij ( t
→ ) = sign( ω dij，

→
pro + φ1 dij，

→
ego + φ2 dij，

→
alt ) ( 14)

式中: φ1 和 φ2 为［0，1］内的常数; ω 是惯性权重。
·3·

第 41 卷第 3 期
2018 年 6 月

四 川 电 力 技 术
Sichuan Electric Power Technology

Vol． 41，No． 3
Jun． ，2018



3． 1． 3 人群搜索算法的实现

步骤 1: 基本参数设置。根据实际问题，设置搜

寻速度、进化代数及种群规模。
步骤 2: 随机设置人群搜索的开始位置。
步骤 3: 初始化目标函数值，并得出最优值。
步骤 4: 确定搜寻策略。确定步长和方向。
步骤 5: 位置更新。更新公式为

Δxij ( t + 1) = αij ( t) dij ( t) ( 15)

xij ( t + 1) = xij ( t) + Δxij ( t + 1) ( 16)

步骤 6: 完成一次迭代，t = t + 1。
步骤 7: 若达到终止条件，则认定为最佳位置，

否则，转至步骤 3 继续迭代。

4 建模过程

4． 1 变压器特征量的选取

变压器油中溶解气体包含了运行设备的故障信

息，并且测量技术比较完善，是一种成熟有效的状态

评估指标［25］。
如果变压器内部发生故障，温度会显著升高，进

而加速绝缘材料分解［26］。当电力变压器发生不同

类型的故障时，其产生的特征气体含量会有所不同，

但发生相同故障时产生的特征气体会有某种相似

性。利用变压器故障特征气体的聚集效应可以生成

聚类中心，并通过其分布情况给出隶属度，从而实现

故障的分类。
4． 2 建模流程

对电力变压器故障样本进行矩阵特征值分析，

求取相关矩阵及其特征值，得出最优分类数。同时

为提高故障诊断精度，对 FCM 算法的初始聚类中心

用 SOA 进行优化。建模流程如图 1 所示。

5 算例分析

收集了 230 组故障明确的变压器故障数据，挑

选其中 80 组作为训练聚类中心，用文献［27］给出

的 40 组作为测试数据。为了得到更好的聚类中心，

训练集各故障状态均匀分布，具体个数如表 1 所示。
对所收集的故障样本求取相关矩阵和特征值，

进行矩阵特征值分析，第 1 个非负的 GDE ( c) 值出

现的时候，c 的值为 6，故最优的分类数为 6 类，与实

际情况相符。

图 1 变压器故障诊断模型结构

表 1 变压器故障样本

故障类型 训练集 测试集

无故障 15 4
低能放电 15 9
高能放电 15 6
低温过热 15 5
中温过热 15 8
高温过热 15 8

总计 80 40

从收集的数据集可以看出，原始数据具有不同

的数量级，为了使较小数量级的数据不被忽略，有必

要对数据进行归一化处理。

a'ij =
aij

∑
5

k = 1
aik

( 17)

式中: aij为实际的第 i 个样本中的第 j 个特征分量的

值; a'ij为 aij归一化后的值。
SOA 优化算法的初始参数设定为: 进化代数为

100，种群规模为 20，算法的最大隶属度 Umax = 0． 95，

最小隶属度 Umin = 0． 01，权重最大值 ωmax = 0． 9，权

重最小值 ωmin = 0． 1，模糊控制系数 m = 2。将训练

样本中的数据利用 SOA 算法计算后得出各故障的最

优聚类中心，如表 2 所示。适应度曲线如图 2 所示。
表 2 SOA 最优聚类中心

故障

类型

气体含量
H2 CH4 C2H6 C2H4 C2H2

低温过热 0． 380 6 0． 274 4 0． 113 2 0． 218 2 0． 013 6
中温过热 0． 066 2 0． 411 2 0． 194 7 0． 325 3 0． 002 6
高温过热 0． 148 2 0． 211 9 0． 104 5 0． 521 1 0． 014 3
低能放电 0． 838 3 0． 078 0 0． 053 7 0． 021 9 0． 008 2
高能放电 0． 553 0 0． 130 6 0． 032 9 0． 126 3 0． 157 1

无故障 0． 319 7 0． 152 4 0． 318 7 0． 195 1 0． 014 1
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图 2 SOA 适应度曲线

测试集中的数据对应的故障类型如下: 1—5 为低

温过热，6—13 为中温过热，14—21 为高温 过 热，

22—30 为低 能 放 电，31—36 为 高 能 放 电，37—40
为正常。

文献［27］利用 PSO 算法进行优化，得出聚类中

心如表 3 所示，测试结果除了 35 无法确定结果，38
得出 错 误 结 果 外，其 他 的 全 部 正 确，正 确 率 达 到

95%。而利用所提出的 SOA 进行优化，得出的结果

除了 2 号错误，其他的全部正确，正确率为 97． 5%，

高于改进的 PSO 算法，这是由于 SOA 算法对于数据

的全局搜索能力要强于 PSO 算法，并能够有效地避

免陷入局部最优值，从而得出更优的聚类中心。两

种方法得出的部分最高隶属度如表 4 所示。
表 3 PSO 最优聚类中心

故障

类型

气体含量
H2 CH4 C2H6 C2H4 C2H2

低温过热 0． 382 9 0． 236 0 0． 135 6 0． 243 5 0． 002 0
中温过热 0． 124 3 0． 264 0 0． 212 0 0． 393 0 0． 000 4
高温过热 0． 151 4 0． 159 1 0． 123 0 0． 561 5 0． 004 8
低能放电 0． 854 6 0． 068 1 0． 053 4 0． 031 0 0． 006 5
高能放电 0． 361 8 0． 135 0 0． 053 2 0． 114 5 0． 335 3

无故障 0． 401 8 0． 241 8 0． 122 8 0． 121 9 0． 111 8

从两种方法的隶属度矩阵和表 4 所列部分结果

可以看出，所用方法在保证正确率的情况下，聚类效

果有了显著提高，这是因为 SOA 算法充分考虑了搜

索的随机性和模糊性，在全局性和局部性搜索性能

上均优于传统的 PSO 算法。

6 结 语

对变压器状态检修过程中状态分类和故障诊断

优化进行了研究，得出如下结论:

表 4 两种方法故障诊断结果对比

故障序号 改进 PSO 所提算法

1 0． 573 9 0． 790 4
6 0． 563 2 0． 792 4
8 0． 555 0 0． 716 1
10 0． 772 0 0． 976 3
12 0． 693 4 0． 953 7
15 0． 589 6 0． 771 9
18 0． 682 3 0． 955 6
20 0． 705 1 0． 879 5
22 0． 797 0 0． 977 8
25 0． 758 8 0． 996 7
26 0． 685 7 0． 980 0
28 0． 563 2 0． 847 5
31 0． 544 0 0． 739 7
33 0． 614 2 0． 733 8
34 0． 524 5 0． 855 6

1) 提出了用圆盘定理和矩阵特征值分析确定

状态的最优分类数，克服了主观因素的影响，极大地

提高了故障诊断的稳定性;

2) 通过模糊聚类理论，将变压器状态边界模糊

化，反映了故障诊断的不确定性;

3) 针对模糊聚类对初始值敏感的问题，提出用

SOA 算法进行优化，建立了 SOA － FCM 模型，改善

了聚类的效果，提高了故障诊断的准确性。
通过仿真实验，验证了所提方法的有效性。
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