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特征优化和模糊理论在变压器故障诊断中的应用 
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摘要：针对变压器故障特征与故障类型关系模糊造成的三比值法编码缺失、临界值判据缺损以及同时发生的多种

故障难以区分问题，提出了基于特征优化和模糊理论的变压器故障诊断方法。将测量空间中的每种故障数据分别

通过高斯核函数映射至希尔伯特空间，利用主成分分析法提取主元，以主元张成的特征子空间作为最优故障特征，

据此构造该种故障下的故障测度隶属度函数，根据最大隶属度原则判断故障类型。特征子空间既保留了测量空间

的故障特征，同时根据核理论维度拓展特点，又能生成更有效度量故障的新特征，从而建立最优故障特征与故障

类型的一一对应关系。实例分析表明，该方法的准确率高，能够弥补三比值法的不足。通过比较故障数据对于每

种故障的隶属度，能够获知诊断结果的可靠性，当多种故障同时发生时，诊断结果能够为维修人员提供有益参考。 
关键词：变压器；模糊理论；核主成分分析；特征优化；故障测度隶属函数；三比值法；故障诊断 

Method of fault diagnosis for power transformer based on optimizing 
characteristics and the fuzzy theory 
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Abstract: For the problem of the lack of encoding, critical value difficult to determine and faults at the same time difficult 
to distinguish in the three-ratio method caused by the fuzzy relationship between transformer feature and fault types, a 
fault diagnosis method for power transformer based on optimizing characteristics and the fuzzy theory is proposed. Each 
fault data in the measurement-space is transformed to Hilbert space through the Gaussian kernel function firstly. Then, the 
method of PCA is used to extract fault features, which is regarded as the most effective features. Membership functions 
describing the fault character is built, and the type of fault can be identified according to the maximum membership 
degree. Feature subspace not only contains the information of fault characters from measurement space, but also generates 
the new characters as the ability of the kernel theory. Thus, the clear relation between fault characteristics and fault type is 
built. Example analysis shows that this method can make up for the inadequacy of three-ratio method. Similarities 
between fault data and its own fault and differences between fault data and not its own fault can be observed. When faults 
occur at the same time, the method can help the worker. 
Key words: transformer; fuzzy theory; KPCA; optimizing characteristics; membership function of measuring fault; 
three-ratio method; fault diagnosis 

0  引言 

油中溶解气体分析技术是变压器故障诊断的重

要依据，在此基础上形成的变压器故障诊断方法有

基于绝对故障数据的学习型模型和基于相对故障数 

 

基金项目：湖南省教育厅科研项目(15C0082) 

据的比值法模型[1-3]。基于绝对故障数据的学习型模

型如神经网络、支持向量机等通过利用故障后的绝

对数据在测量空间的维度内优化参数进行故障诊

断[4-5]。对于不同的变压器而言，气体产生的速率受

其运行年限、运行方式及运行环境的影响，因此基

于绝对故障数据的学习型模型的泛化能力较差。基

于相对故障数据的比值法模型如三比值法是《国家
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标准变压器油中溶解气体分析和判断导则》所推荐

的故障诊断技术，也是现在国内外使用最广泛的变

压器故障判断方法[6-9]。但是此方法存在比值编码缺

失的问题，导致有些故障类型不能够准确判断；对

于已有的编码，其边界难于确定；当同时发生多种

故障时，故障难以区分。目前，“不完备信息情况下

的判断缺陷”和“属性取值边界过于苛刻”[10-11]成

为当前研究的热点问题。 
文献[12]提出了柔性分类的思想，应用 B 样条

理论改进三比值法，但其本质上是一种二分类方法，

当多种故障同时发生时，故障类型判断不完整；对

于电力变压器故障，其故障现象与故障机理间存在

着随机性和不确定性。因此，模糊理论在变压器故

障诊断中具有广阔的应用前景。文献[13]提出了基

于加权模糊聚类的诊断方法，改善了编码缺失问题，

其构造的隶属度函数单纯地考虑采样点与聚类中心

的几何距离，以此描述故障特征不够合理；文献[14]
提出利用模糊粗糙集来解决编码缺失和故障分界问

题，但其聚类中心也是基于几何距离确定的。 
目前的 DGA 技术都是在欧氏空间内对测量数

据进行处理来提取、选择度量故障的特征。从实际

应用效果来看，这些特征对故障的度量不够有效，

不能够建立故障特征与故障类型的一一对应关系。

为此本文提出基于KPCA技术和模糊理论的诊断方

法：将测量空间的故障数据变换到希尔伯特空间，

挖掘能够最有效度量每种故障的本质特征——特征

子空间，据此构造该故障下的故障测度隶属函数。

特征子空间提高了判据的有效性和适用性。实例分

析表明，本文方法能够解决编码缺失、故障分界困

难以及多种故障同时发生难以区分的问题。 

1   核主成分分析(KPCA) 

KPCA 基本思想
[15-16]

是引入非线性映射 ，将

测量空间的样本 m nX ( pRX 为系统输入)映射到

高维特征空间 H ，在高维特征空间中对映射数据
( )x 的协方差矩阵进行特征值分解，找到主元。协

方差矩阵表示为 
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如式(2)特征问题。 
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其中：是C 的特征值；v H 是对应的特征向量。 
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其中， ia 是相关系数。定义核函数矩阵 K ，根据核

理论，则公式(2)转换为求解矩阵 K 的特征值问题： 
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由 K 的特征向量 a 即可求出协方差矩阵C 的

特征向量 v，即为特征空间的主元方向。 
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定义一个 n n 阶矩阵 I ，其中 1/ij nI ，则 

   K K IK KI IKI           (6) 
所得特征值为 i 且 1 2 n     。主元 k 的

贡献率为
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  。主元贡献率的大小表示了该主元所携

带的原始数据的综合能力。 
核理论的重要作用在与其可以拓展各种变量间

的关系同时将欧式空间的非线性关系在希尔伯特空间

线性化。以 2阶多项式核函数
T 2( , ) ( )x z x zK 为例： 
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由此可看出，核理论丰富了变量间的关系，对

于寻找故障现象与故障特征的一一对应关系提供了

一条可行思路。 
通常，高斯核函数具有形式更加多样化的高维

映射能力，甚至可以映射至无穷维(泛函空间)其核

函数( 为核参数)形式为 
2

2( , ) exp( )
2
x y

x z



 K           (7) 

2   基于 KPCA 故障特征子空间 

( )j l DU span u  为特征向量张成的特征子空

间。对于只有一个特征向量 u 的情况，采样数据

(1 )t n 在特征子空间的映射值 ( )t 。我们利用 ( )t
在特征向量方向的投影表征该数据与特征向量的相

似性，用  表示。 
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当特征向量数目为 r，我们考虑相似度用映射

值在多个主元方向投影的加权和表示。每种特征向

量代表的信息量表征权重。 
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在特征空间，故障数据与由特征向量张成的特

征子空间的夹角越小，其内积越大，说明与该种故

障的相似度越大；否则内积越小，相似度越小。 

3   故障隶属度函数 

对于模糊理论，其重要内容便是构造合理的隶

属度函数。合理的隶属度函数对于最终决策具有重

要意义。本文提出根据故障特征子空间构造各种故

障测度隶属函数。输入数据映射值与特征子空间的

夹角越小，说明与该特征子空间的相似度越高，根

据隶属度值判断其相似度。 
找到描述每种故障的特征子空间。当数据与特

征子空间的相似度越大，隶属于该故障的程度越大，

否则越小。基于这样的原则，构建隶属度函数： 
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在特征空间，我们不好确定特征向量的具体形

式，因此，式(11)中特征向量的模长不容易确定。

为此需要调整 ia ，以确定特征向量的模长。 
对于特征向量 v，若其模长为 1 则满足： 
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当满足式(13)时，隶属度函数转变为 

MAX





                (14) 

式中， MAX 表示与某种故障特征子空间的最大相似

度。 

4   核参数优化 

根据核主成分分析理论，主元方向都表征了测

量空间中的数据特征，传统的核主成分分析方法以

最大限度保留原始信息为目标。事实上，我们希望

找到的特征子空间能够比三比值特征更有效地完备

度量各种故障。基于目前三比值法的有效识别故障

的能力，为了减小计算量、避免候选解数目巨大甚

至无限，考虑在保留三比值包含的特征信息的基础

上进行改善、寻优[17-20]。最优特征子空间最大程度

保留测量空间中三比值法的优势，同时又要保证与

故障样本库中的数据相似度最大。 
对原始信息的保留能力用累计贡献率度量。 

1 1
= /
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式中： k 表示故障样本数据在特征空间的特征值，

其中 1 2 n     ； 表示累计贡献率，度量超

平面保留欧式空间中的原始信息的能力。 
特征子空间对故障的完备性描述能力用描述

度函数度量： 
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对于不同的核参数 ，描述度 S是不同的，我

们在 0  的条件下( 0 是累计贡献率阈值)，寻求

特征子空间对故障的最完备描述，即通过寻求最大

值max S 来确定 。 
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5   实例分析 

实验选用的变压器 DGA 样本均为 220 kV 或

500 kV 大型油浸式变压器监测样本。搜集了来自供

电局、煤矿变电站的变压器监测样本 300 例，用于

构建特征子空间。对数据进行分类，应用 180 组各

类故障的数据建立故障的样本库。利用 120 组数据

进行测试数据。 
基于特征优化和模糊理论的变压器故障诊断

算法具体步骤如下： 
(1) 数据的标准化。考虑到实际中的特征各种气

体比值在量值上的差异、分布特征会影响诊断结果，

需要先将 IEC 的三比值数据进行标准化处理，标准

化处理方法为 

2
( )

( )
x xZ x
x x
n





 

(2) 根据式(7)计算核矩阵 K ，并按式(6)最中心

化处理。 
(3) 解决式(5)的特征值问题，按照 90%  的

原则确定主元数目，根据式(17)确定 。 
(4) 得到特征子空间，根据式(15)计算待诊断数

据对于各种故障的隶属度，通过隶属度最大原则进

行判断。若同时出现多个峰值，判断为出现多种故

障。 
F0~F8 分别表示正常情况、低能量密度局部放

电、高能量密度局部放电、低能量放电、高能量放

电、低温过热( 150  )、低温过热、中温过热、高

温过热。 
以低能量密度的局部放电为例，其核参数优化

过程如图 1(a)、图 1(b)和图 2(b)。对于低能量密度

的局部放电核宽度 =0.99 时，主元个数为 8， 
=93.4% ， =11 时，主元数为 4， =91.2% 。 
综合分析图 1 和图 2(b)知，核参数的变化会影

响对原始信息的保留能力，但对特征子空间描述故

障的能力的影响更大。由此可看出特征子空间通过

更多的主元既保留测量空间中的三比值特征，同时

也在特征空间生成了更有效度量故障的新特征。 
表 1 为对 120 组测试样本数据的诊断结果及每

种故障的最优核参数优化结果。对于各类故障，本

文所述方法的正确率均在 90%以上。 
对于编码缺失情况，三比值法会失效；当变压

器同时发生多种故障时，目前的诊断方法如神经网

络、支持向量机会失效，不能诊断出所有故障。根

据文献[10,14]数据，采用本文方法进行分析。 

 

图 1 低能量密度局部放电故障不同核参数下的主元分布情况 

Fig. 1 Primary distribution of low energy density of partial 
discharge fault in different kernel parameters 
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图 2 不同故障的核参数优化过程 

Fig. 2 Kernel parameters optimization process of  
different faults 

按照 IEC 标准，表 2 编码为 111，用普通的三

比值法诊断不出故障类型，因为三比值法编码表中

缺失该类编码。利用本文所述方法的诊断结果见表

3。根据本文所述方法，隶属于 F1 的隶属度最大，

且与其他故障的隶属度值相差较大，表明该诊断结

果的可靠性很高。诊断结果为低能量密度局部放电，

与实测结果一致。 
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表 1 对样本的诊断结果及参数设置 

Table 1 Diagnosis and parameter setting  
故障类型 F0 F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8 

测试数目 15 14 14 10 15 15 13 11 13 

成功数 14 13 13 9 15 14 13 10 12 

正确率(%) 93 93 93 90 100 93 100 90 92 

核参数 2  1.96 0.99 1.51 2.1 1.22 2.25 0.87 1.65 2.31 

表 2 编码缺失故障发生组分记录 I 

Table 2 Coding failure components records 
CH4 C2H6 C2H4 C2H2 H2 CH4/H2 C2H2/C2H4 C2H4/C2H6 编码 

13 29 84 92 260 0.05 1.1 2.89 111 

表 3 基于特征优化和模糊理论的诊断结果 

Table 3 Result based on the paper method 
故障类型 F0 F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8 

隶属度 0.13 0.89 0.24 0.45 0.19 0.42 0.42 0.35 0.21 

表 4 多种故障同时发生组分记录 II 

Table 4 Various faults occur simultaneously component records 
CH4 C2H6 C2H4 C2H2 H2 CH4/H2 C2H2/C2H4 C2H4/C2H6 编码 

107 13.6 185.9 274.6 750 0.142 1.48 13.66 102 

表 5 基于特征优化和模糊理论的诊断结果 

Table 5 Result based on the paper method 
故障类型 F0 F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8 

隶属度 0.13 0.38 0.43 0.65 0.78 0.33 0.21 0.15 0.21 

表 4 编码为 102，按照 IEC 标准属于 F4(高能

放电)故障，但实际诊断结果为低能放电与高能放电

同时存在。本文所述方法给出的诊断结果见表 5。
本文方法诊断结果是同时发生 F2(高能量密度局部

放电)、F3(低能量放电)、F4(高能量放电)，其中同

时发生 F3、F4(低能量放电、高能量放电)故障可能

性最大，与实际情况相符。 

6   结论 

本文提出的基于特征优化和模糊理论的变压

器故障诊断方法经试运行结果提高了传统三比值法

的故障诊断能力。 
(1) 利用核理论对测量空间的维度拓展特点，在

希尔伯特空间利用 PCA 技术优化了特征提取； 
(2) 根据最优故障特征构建故障测度隶属度函

数能够既保留了三比值法对现有编码内故障的诊断

能力，同时对编码缺失、边界确定困难、多种故障

同时发生诊断困难问题提供了新的思路。 
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