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摘要：变压器绕组在遭受短路故障后易产生变形，传统的频率响应分析或短路阻抗分析在绕组变形检测过程中具

有一定的片面性。提出一种基于信息融合和 CS-SVM(布谷鸟优化的支持向量机)的变压器绕组变形故障诊断方法，

通过将绕组变形相关的检测数据融合成 SVM 的输入样本，并放入根据人工经验训练好的 CS-SVM 来进行诊断。

Matlab 仿真结果表明，此方法具有良好的抗干扰性，能够较好地诊断出变压器绕组状态。最后再结合某变压器具

体实例进行相应验证。 

关键词：变压器；绕组变形；信息融合；CS-SVM；故障诊断 

Information fusion and CS-SVM based research on diagnosis method for transformer  
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Abstract: It is easy for transformer winding to generate deformation after short-circuit fault, and traditional frequency 

response analysis or short circuit impedance analysis is one-sided during the process of the winding deformation detection. 

This paper proposes a diagnosis method for transformer winding deformation fault based on fault information fusion and 

Cuckoo Search Optimization based Support Vector Machine (CS-SVM). It integrates the inspection data related to 

winding deformation into SVM input sample and puts it in the CS-SVM trained according to artificial experience for 

diagnosis. According to Matlab simulation result, this method has preferable anti-interference property, which can 

diagnose the state of the transformer winding better. Finally, corresponding verification is conducted by combining 

specific example of certain transformer. 
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0  引言 

电力变压器是电力系统中十分重要的电力设

备，变压器的运行状态关系到电力系统能否安全稳

定地运行。随着中国电力事业的快速发展，电力系

统中短路故障发生率呈现上升趋势，变压器遭受短

路电流冲击时有发生。而变压器的绕组在经受短路

电流冲击后，往往会发生绕组变形现象。绕组变形 

 

基金项目：四川省科技厅支撑项目(2013GZ0030)；四川理工

学院研究生创新基金资助项目(y2016033) 

现象是指绕组在电动力或机械力作用下发生轴向或

径向的尺寸变化，通常有扭曲、鼓包和移位等表现

形式。绕组变形具有累积特性，长此以往将会加剧

形变，导致变压器发生严重故障，这将直接影响电

力系统的安全稳定运行。因此短路故障后对电力变

压器绕组进行正确的诊断变得尤为重要。 

早期的方法为吊罩检查，但这种方法检测成本

太高，且因是人工检测，故对检测人员专业技术水

平要求较高。随着电力检测技术不断革新，相继出

现了频率响应法、低电压短路阻抗法、扫频阻抗法

以及振动带电检测法等[1-9]。 
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目前，我国电力系统中针对变压器绕组变形进

行检测的常用方法是频率响应法与低电压短路阻抗

法，但由于现场环境往往较为复杂，单一的频率响

应法或低电压短路阻抗法得出的数据不一定完全可

靠，两种方法互有优缺点。因此在实际工程中，有

经验的工作人员往往是通过多重试验数据综合判

断。对此本文采取人工智能方法，通过模拟实际工

程中人类处理方式，提出一种基于信息融合的

CS-SVM 的变压器绕组变形故障诊断方法。先将绕

组变形测试、低电压短路阻抗测试、本体介损及电

容量测试等试验数据融合为 SVM 的输入样本，再

将样本放入根据经验知识训练好的CS-SVM进行诊

断。此方法先通过多信息融合，再结合 CS-SVM 优

秀的分类能力进行诊断，这样能更全面地反映出电

力变压器绕组的实际状态。 

1   信息融合 

信息融合是对多维信息进行分析的理论和方

法，通过将事物各维度特征数据进行综合处理，使

之能从多方面得到对现实环境更准确、更可靠的描

述。其主要方法有随机式方法和人工智能式方法。

随机式方法有加权平均法、卡尔曼滤波法、多贝叶

斯估计法和证据推理法。人工智能式方法有粗集推

理法、模糊推理法、神经网络法、SVM 法。信息融

合可以按照信息的抽象程度细分为像素级融合、特

征级融合、决策级融合。其中像素级融合准确度最

高，但对资源要求苛刻，决策级融合具有简易便

捷等特点，但易丢失部分信息，特征级融合介于

两者之间[10-12]。 

本文采集频率响应法低频段相关系数、中频段

相关系数、高频段相关系数、绕组介质损耗 tg δ%、

电容变化量、短路阻抗等特征数据，融合成输入矩

阵，并通过 SVM 优秀的分类能力做出相应决策。 

2   CS-SVM 算法 

2.1 SVM 算法 

SVM 是一种人工智能领域优秀的无监督学习

方法。与传统 ANN[13-16](人工神经网络)方法相比，

能在较少数量的统计样本下获得优良的统计规律。

目前它在数据智能分类领域有着广泛运用，它的核

心步骤是将低维度难以分开的特征点通过核函数向

更高维度的空间映射，并在高维度空间创造一个超

平面将其分开[17-22]。 

就二分类问题而言，假设存在集合(xi, yi)，其中 

i=1, , m，xi是样本，yi是样本类型，假设 yi属于 1

或-1，m是样本编号，超平面方程可表示为 

               T 0x b                   (1)  

式中：为超平面法向量；b 为偏置量。x 通过核

函数映射到可分的高维度空间，此时可以通过

ωTx+b>0 或 ωTx+b<0，来判别 x属于其中一类或另

一类。分类决策函数可表示为 

       T( ) sgn( )i if x x b              (2) 

最优分类面示意图如图 1 所示。 

 

图 1 最优分类面 

Fig. 1 Optimal hyperplane 

在一般分类问题中，SVM 的最佳分类超平面问

题可以用最大间隔分类问题来表示，可表示为 
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式中：C 为惩罚因子，是一个无量纲数，用于调整

样本项之间的权重；ξi为松弛项，表示误差变量。 

通过转化为对偶问题，可在约束条件下求解式

(5)的最大值。 
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式中， i 为拉格朗日乘子。求解式(5)可得最优分类

函数： 
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(6) 

式中，K(xi, xj)是 SVM 的核函数，不同的核函数对

SVM 的分类能力有一定影响，常见的核函数有线性

核函数、复合核函数、sigmoid 核函数、RBF(径向

基)核函数，在本文中 SVM 采用 RBF 核函数。 

2.2 CS 算法及其对 SVM 参数寻优 

    布谷鸟是寄生繁殖的一种鸟类，它通常在其他

鸟类巢穴中下蛋，通过其他鸟类孵化。CS 算法是一

种模拟布谷鸟寄生繁殖行为的启发式算法，其最早

由剑桥大学杨新社教授和 S.Deb 于 2009 年提出[23]。

布谷鸟算法的繁殖环境的定义如下所述[24-26]。 

1) 种群内布谷鸟每次下蛋量为 1，这些蛋是随

机分布在鸟巢中。 

2) 种群中最好的鸟窝将被保留至下一代。 
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3) 布谷鸟在鸟窝中的蛋有一定概率会被鸟窝

主人发现，此时布谷鸟需寻找新窝。 

4) 布谷鸟执行莱维飞行方式。其中莱维飞行可

用式(7)表示。 

          
1

u
1 best

v

( ) ( )t

rand
s s s s

rand 
             (7) 

式中：st+1为执行莱维飞行后的参数；s为当前参数；

sbest为当前最好参数；α为调整系数；randu和 randv

是正态分布的随机数；σ(β)大小由 β决定，本文 σ(β)

取常见的 0.6966。由式(7)可知，当 s为最佳参数 sbest

时，s 执行莱维飞行后位置不变，即当前最好参数

将被保留。 

SVM 的分类能力主要受参数 C、g影响，就本

文而言，其中 C的大小会影响 SVM 对故障样本的

学习准确性，g 为核函数参数，它的大小会影响样

本投射空间的分布复杂度。因此本文将用 CS 算法

对参数 C、g寻优。具体可以分为以下几个步骤。 

1) 初始化 CS 算法的相关参数和 C、g参数的取

值范围。本文中布谷鸟的数量设置为 25，外来蛋发

现概率为 0.25，迭代次数 250 代。 

2) 布谷鸟进行第一次下蛋，计算适应度最好的

窝并被保留至下一代。即计算 25 组 C、g参数的交

叉验证正确率，找出其中最大正确率的那一组 C、g

参数，并保留至下一次对比。 

3) 布谷鸟进行莱维飞行，找到一组新窝，并与

旧窝进行比较，确定最合适的一组窝。即对原有的

C、g 参数进行莱维飞行处理，得到一组新的 C、g

参数，将这组新 C、g参数的相应位置与原来的 C、

g参数的相应位置进行对比，取最佳的 C、g参数。 

4) 此时鸟窝的主人有 0.25 的概率发现布谷鸟

的蛋，导致部分布谷鸟需要寻找新窝。即对 25 组 C、

g参数在 0~1 随机分配一个数值，对小于 0.25 的 C、

g参数进行随机重置。 

5) 布谷鸟将新窝和旧窝再次进行比较，存优去

劣。即计算对比各 C、g 参数对应的交叉验证正确

率，并再次更新 C、g参数。 

6) 回到第 3)步直到满足迭代要求，最后得到最

高正确率和最佳的 C、g参数。 

3   根据人工经验训练 CS-SVM 

实际工程中，不同电压等级变压器参照的规程

标准不同，本文以 110 kV 等级变压器的相应标准训

练 CS-SVM。其中变压器频率响应法绕组变形的故

障类型参照 DL/T911-2004《电力变压器绕组变形的

频率响应分析法》标准确定，正常情况下相关系数

低频段大于 2、中频段大于 1、高频段大于 0.6[27]。

低电压短路阻抗法的故障类型参照 DL/T1093-2008

《电力变压器绕组变形的电抗法检测判断导则》标准

确定，正常情况下阻抗变化量不大于铭牌值的 3%[28]。

介质损耗与电容量故障类型参照 DL/T596—1996 

《电力设备预防性试验规程》标准确定，正常情况

下 tg %不大于 0.8、电容变化量不大于 5%[29]。根

据以上人工知识，选取 40 组不同故障类型的训练样

本和测试样本，用以训练和测试 CS-SVM，使之具

有人工智能的故障判别经验。电力系统中绕组变形

故障可划分为 4 个类型，本文定义故障类型 0 为正

常情况、1 为轻度变形、2 为明显变形、3 为严重变

形。将样本数据输入 CS-SVM，CS-SVM 能相应地

得出一个故障诊断结果。部分样本数据如表 1 所示。 

表 1 部分样本数据 

Table 1 Part of sample data 

样本 

号 
RLF RMF RHF tg% 

电容 

误差/% 

阻抗 

误差/% 

故障 

类型 

1 

2 

3 

4 

2.5 

1.8 

0.7 

0.4 

1.5 

0.8 

0.62 

0.6 

3 

0.9 

1.3 

0.5 

0.6 

1 

2.2 

0.9 

4.5 

6 

6.8 

7 

2 

4 

5.3 

7 

0 

1 

2 

3 

将训练样本放入 SVM 中进行交叉验证，每次

针对不同的 C、g 参数交叉验证会得到不同的正确

率，本文通过 CS 算法找到最高交叉验证正确率下

对应的 C和 g，最后再将参数设定进 SVM。其中运

用 CS 算法寻优的交叉验证正确率如图 2 所示。 

由图 2 仿真结果可知，交叉验证的训练准确率

为 93.75%，最佳惩罚因子 C为 2.89，最佳核函数参

数 g为 0.62，再将 8 组测试样本放入设定好参数的

CS-SVM 进行预测，以检验 CS-SVM 的准确度。 

测试样本 CS-SVM 预测图如图 3 所示，由图 3

可知，测试数据的诊断正确率为 87.5%，CS-SVM

基本能较好地模拟出人工故障诊断经验。 

 
图 2 CS 交叉验证正确率 

Fig. 2 CS cross validation accuracy 
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图 3 CS-SVM 测试样本预测 

Fig. 3 CS-SVM test sample prediction 

4   变压器实例诊断 

西南某110 kV变电站10 kV电容器开关发生三

相短路故障爆炸，导致主变三侧断路器跳闸，

SFSZ8-31500/110 型主变本体遭受短路电流冲击。  

考虑以上实际情况，本文主要针对可能遭受短

路电流冲击而发生绕组变形这一状态而开展绕组变

形测试、低电压短路阻抗测试、本体介损及电容量

测试等试验项目，并结合 CS-SVM 进行诊断。 

其中频率响应法绕组变形测试特性曲线如图 4

所示，绕组相关系数如表 2 所示。 

 
图 4 变压器低压绕组频率响应特征曲线 

Fig. 4 Frequency response characteristic curve of 

 transformer low voltage winding 

表 2 变压器低压绕组相关系数 

Table 2 Correlation coefficients of transformer  

low voltage winding 

相关系数 
RLF 低频段

(1~100 kHz) 

RMF 中频段

(100~600 kHz) 

RHF 高频段

(600~1000 kHz) 

R21 

R31 

R32 

1.56 

1.74 

1.64 

1.48 

0.82 

0.82 

1.05 

1.11 

0.53 

低电压短路阻抗参数如表 3 所示。 

本体介损(tg%)及电容量(Cx)参数如表 4所示。 

表 3 变压器低电压短路阻抗 

Table 3 Transformer low voltage short-circuit impedance 

测试形式 铭牌阻抗/% 测量阻抗/% 误差/% 

高—中 

高—低 

中—低 

9.96 

17.72 

6.43 

10.23 

17.60 

6.10 

2.72 

-0.67 

-5.1 

表 4 介损及电容量 

Table 4 Dielectric loss and capacitance 

测试形式 tgδ% Cx/nF 上次 Cx/nF 电容误差/% 

高—中低地 

中—高低地 

低—高中地 

0.24 

0.249 

0.309 

9.45 

16.60 

16.74 

9.791 

15.58 

15.33 

-3.48 

6.54 

9.19 

    结合具体情况可知，变压器低压侧绕组受短路

电流影响较大，故本文提取表 2—表 4 低压绕组的

试验特征数据，并信息融合成 CS-SVM 输入样本进

行诊断。CS-SVM 诊断结果显示故障类型为 1，即

绕组轻度变形，后返厂实际检测发现低压绕组向上

发生轻度变形，与预测结果相符。 

5   结论 

    本文提出了基于信息融合和CS-SVM的变压器

绕组变形故障诊断方法，将与变压器绕组变形相关

的频率响应相关系数、低电压短路阻抗、介质损耗

及电容量变化等检测数据进行信息融合，并作为训

练样本和测试样本，然后通过CS算法对 SVM的C、

g参数进行寻优以使 SVM 具备最佳的人工经验，最

后用训练好的CS-SVM来进行变压器绕组变形故障

诊断。仿真结果和实例结果均表明，此方法能够良

好地诊断出变压器绕组变形的故障类别。 
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