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摘要：为了弥补现有变压器故障诊断方法在油中气体分析(DGA)特征量选取和诊断模型方面的不足，采用 IEC 三

比值法中的 3 种气体比值作为变压器故障诊断的特征量。同时从含有 8 种油中溶解气体中任意 3 种及以上的共 254

种气体组合中筛选出准确率最高的 3 组最优 DGA 特征气体组合，将其作为对照组特征量。然后采用帝国竞争算

法(ICA)优化支持向量机的变压器故障诊断模型(ICA-SVM)，与标准支持向量机(SVM)法、粒子群优化向量机

(PSO-SVM)以及 IEC 三比值法进行对比。实例结果表明：三气体比值特征量相比 3 组最优 DGA 气体组合，故障

识别准确率提高了 10%左右；ICA-SVM 故障诊断模型相比标准 SVM 法、PSO-SVM 和 IEC 三比值法故障识别准

确率提高了 7%~35%；综合三比值特征量与 ICA-SVM 故障诊断模型的准确率为 89.3%，相较其他几种方法准确率

提升了 7%~35%。结果验证了该方法的有效性和准确性。 
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Abstract: In order to make up for the shortcomings of the existing transformer fault diagnosis methods in the Dissolved 

Gas Analysis (DGA) quantity feature selection and diagnostic model, this paper proposes to use three gas ratios in the IEC 

three-ratio method as the characteristic quantity of transformer fault diagnosis. Three groups of optimal DGA 

characteristic gases with the highest accuracy are selected from 254 gas combinations containing any three or more 

dissolved gases in eight kinds of oils, which is taken as the characteristic quantity of the control group. Then, the Empire 

Competing Algorithm (ICA) optimized support vector machine transformer fault diagnosis model (ICA-SVM) is 

compared with standard Support Vector Machine (SVM) method, Particle Swarm Optimization Vector Machine 

(PSO-SVM) and IEC three-ratio method. The results show that the accuracy of fault identification is improved by about 

10% compared with the optimal DGA gas combination of three groups; the accuracy of ICA-SVM fault diagnosis model 

increased by 7% to 35% compared with the standard SVM method, PSO-SVM and IEC method; the accuracy rate of the 

integrated three-ratio feature and the ICA-SVM fault diagnosis model is 89.3%, which is 7% ~ 35% higher than that of 

the other methods. Therefore, the validity and accuracy of the proposed method are verified. 
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0  引言 

电力变压器结构复杂，故障多样，对其内部潜 
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伏性故障进行正确诊断关系到整个电力系统的安全

稳定运行。而目前应用最广泛的 IEC 三比值法[1]在

实际应用中暴露出一系列由于编码不全、边界过于

绝对等问题而导致的误判、漏判，甚至不能识别等

缺陷，给检修工作带来诸多问题。因此，迫切需要

提出一种新的变压器故障诊断方法，来提高故障诊

断的准确性和可靠性。 

近年来，得益于大数据时代计算机、信息处理
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以及人工智能技术(AI)的蓬勃发展，国内外学者开

始将智能信息处理技术引入变压器故障诊断研究，

一些基于油中溶解气体分析[2-3](DGA)和人工智能

技术[4-5]建立的变压器故障诊断方法便应运而生，并

且取得了不错的进展，例如：人工神经网络法

(BPNN)[6-8]、标准 SVM 法[9-10]等。不过这些方法在

某些方面也存在着一定的不足之处：1) 特征量选取

方面，现有基于 DGA 和 AI 技术建立的变压器故障

诊断方法大部分采用 DGA 气体全部或部分数据作

为特征量，而没有采用和变压器运行状态关系更加

紧密的 DGA 气体比值作为特征量[11-12]。2) 算法方

面，BPNN 法虽然具有较强的非线性映射和容错能

力，但却存在易过拟合，收敛速度慢等问题[13]，从

而严重影响了它的实用性。SVM 方法能够很好地解

决小样本、非线性、高维数和局部极小点等问题，

不过由于缺少智能算法对 SVM 参数进行优化，也

一定程度上影响了它的故障诊断准确率。因此，在

基于DGA和AI技术建立的变压器故障诊断方法基

础上，针对上述两个方面的不足，本文在 DGA 特

征量选取和优化 SVM 参数的智能算法上寻找突破

口，来提高变压器故障诊断的准确率。 

在 DGA 特征量的选取方面，本文采用 IEC 三

比值法中的 C2H2/C2H4、CH4/H2 和 C2H4/C2H6 这三

种气体比值作为实验组特征量[11]，同时从含有 8 种

油中溶解气体中任意 3 种及以上的共 254 种气体组

合中筛选出准确率最高的 3 组最优油中溶解气体组

合(Optimal Dissolved Gas Combination, ODGC)，将其

作为对照组特征量；在优化 SVM 的智能算法方面，

采用性能优良的帝国竞争算法[14]优化 SVM，构建

ICA-SVM 故障诊断模型，对比方法为标准 SVM 法、

PSO-SVM 法[15-16]与 IEC 三比值法。 

本文的结构主要如下：第 1 节简述帝国竞争算

法[17-19]的流程及主要步骤。第 2 节构建综合三比值

特征量与帝国竞争优化 SVM 的变压器故障诊断模

型。第 3 节实例对比三气体比值与 ODGC 特征量，

ICA-SVM 与标准 SVM 法、PSO-SVM 法和 IEC 三

比值法之间的变压器故障诊断准确率，验证本文方

法的有效性和准确性。第 4 章为结论与总结。 

1   帝国竞争算法理论 

标准帝国竞争算法 (Imperialist Competitive 

Algorithm, ICA)是一种高效的元启发式优化搜索算

法[20]，不仅具有较好的全局收敛能力，而且和 GA、

PSO 等算法相比[14]，ICA 具有收敛速度快、避免早

熟等优点。不过，ICA 最大的问题是由于帝国数量

不断减少，群体的多样性降低，这对于求解最优化

问题极为不利。为了克服这一缺点，文献[21]对 ICA

进行了改进：在标准 ICA 的基础上，引入模拟退火

思想来扩大算法搜索范围，并加入改革操作以及精英

个体保留策略增强算法的寻优性能。改进后的流程图

如图 1 所示(红色虚线框内为改进的部分)[21]。 

 
图 1 殖民竞争算法流程图 

Fig. 1 Flowchart of the imperialist competitive algorithm 

算法的主要步骤如下： 

1) 帝国初始化。ICA 初始化生成 N个国家，每

个国家势力的大小 Pi和成本 costi成负相关，选取势

力最大的 Nimp个国家作为统治者，剩下的的国家为

殖民地。帝国主义国家瓜分殖民地的计算如式(1)。 
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其中：Ci是第 i 个帝国主义国家标准化之后的成本

值；NCi表示第 i个殖民国家瓜分的殖民地数量。 

2) 帝国的同化。为了扩大算法的搜索范围，引

入模拟退火思想，使得殖民地个体更新的过程中不

仅可以接受使目标值变好的解，而且还能够以一定

的概率接受使目标函数值变差的解。从而增加了算

法搜寻最优解的能力与精度。 

3) 计算帝国势力[22]。帝国主义国家之间进行殖

民竞争前需要计算各个帝国的总势力，公式为 
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其中：TCn 是第 n 个帝国的总势力；0<ζ<1；NTSn
是标准化之后的总势力；Gn代表各个帝国对自由殖

民地的占有率。 

4) 帝国的变革。为了避免算法陷入局部最优

化，在迭代的过程中，从 Ncol 个殖民地中随机选取

k=rand(0, Ncol)个殖民地并初始化它们的位置，以此

来增强算法的全局寻优性能。 

5) 帝国的竞争。在标准 ICA 迭代过程中，最弱

帝国中最弱的国家(叛逃者)被其他的强帝国占领，当

帝国集团中只有帝国本身时，通常会消除该帝国，

然而该帝国个体较优，被认为是精英个体，有利于

算法收敛，因此改进 ICA 保留该精英个体，使得进

化过程中能够找到更优解。 

6) 检验满足条件。若算法满足停止准则，则输

出最优参数，算法结束。若不满足，则转回到步骤

2)，直到满足停止准则为止。 

2   基于 ICA优化SVM变压器故障诊断模型

的构建 

2.1 SVM 分类模型及参数优化 

2.1.1SVM 分类模型 

标准 SVM 主要解决线性二分类问题，但是变

压器故障属于非线性问题，因此需要将标准 SVM

进行非线性变换。SVM 非线性分类模型可用如下优

化形式表示。  
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式中：非负变量 i 以折衷考虑最少错分样本和最大

分类间隔；C为惩罚因子； ( )iΦ x 为非线性映射，

将样本集从输入空间映射到高维的特征空间。构建

拉格朗日函数和决策函数分别为式(4)和式(5)所示。 
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其中，核函数 K(xi, xj)用来实现 SVM 的非线性变换，

它必须是满足 Mercer 定理的正定函数。 

由于标准的 SVM 只是二分类器，而变压器故

障往往是多分类问题，因此需要将标准的二分类

SVM 进行多分类变换。据文献[22]可知，组合方法

中 OAO(一对一)的多分类结果要优于其他分类方

法。因此，本文采用 OAO 方法来对 SVM 进行多分

类变换。 

2.1.2 参数优化 

对 SVM 进行多分类变换后，还需要选择合适

的核函数 K(xi,xj)。实验表明[23]，高斯径向基核函数

(RBF)具有较好的泛化性能。因此，本文采用 RBF

作为 SVM 的核函数，其形式如下： 
2

( , ) exp( ), 0i j i jK x x x x          (6) 

为了更好地构建 SVM 故障诊断模型，需要用算法

对式 2.5 中的 和式 2.2 中的 C这 2 个参数进行优

化。根据上文的介绍，本文选择基于帝国竞争算法

(ICA)优化 SVM 来获取最优参数组合。 

2.2 特征量选取 

目前，变压器故障诊断方法[24-25]除了 IEC 三比

值法之外，基本上都采用的是 DGA 全部数据(H2、

CH4、C2H2、C2H4、C2H6、CO、CO2和 TH)或其中

的部分数据作为特征量进行故障诊断。但是文献[26]

表明，与 DGA 全部数据相比，DGA 气体中两种气

体的相对比值和变压器运行状态联系更紧密；文献

[11] 更 是 直 接 指 出 DGA 各 气 体 比 值 中 的

C2H2/C2H4，CH4/H2 和 C2H4/C2H6这三种比值是最具

代表性的比值特征量。因此，为了进一步探究三比

值特征量与 DGA 特征量的优劣，本文从含有 8 种

油中溶解气体中任意 3 种及以上的共 254 种气体组

合中筛选出准确率最高的 3 组 ODGC，将其作为对

照组特征量进行故障诊断，筛选流程如图 2 所示。 

首先，本文从 8 种油中溶解气体中依次任意选

出 8 种、7 种、、3 种气体(考虑实际情况，对于

3 种气体以下的特征量组合不予考虑 )共构建
8 7 6 5 4 3
8 8 8 8 8 8 254C C C C C C      种 DGA 特征气体

组合，分别将其作为特征量；然后，采用 ICA 对

SVM 进行参数优化，并以故障分类准确率构建适应

度函数，直到算法满足终止；最后对 254 种特征组

合进行适应度排序，筛选出 3 组 ODGC。 

2.3 基于 ICA 优化 SVM 的变压器故障诊断流程 

基于 ICA 优化 SVM 的变压器故障诊断流程图

如图 3 所示，该流程主要分为以下 4 个步骤： 

1) 收集有效的变压器故障样本数据(H2、CH4、

C2H2、C2H4、C2H6、CO、CO2以及 TH)，并计算出

相应的三比值特征量以及 3 组 ODGC，并对其进行

归一化处理。 
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图 2 最优油中气体组合(ODGC)筛选流程图 

Fig. 2 Flowchart of selecting ODGC 

 

图 3 基于 ICA 优化 SVM 的故障诊断流程图 

Fig. 3 Flowchart of fault diagnosis based upon 

SVM and ICA 

2) 选取 1)中归一化后的部分数据集作为训练

集，剩余作为测试集。利用训练集和未优化的 SVM

形成故障诊断的目标函数。本文将 ICA 的成本函数

作为目标函数，当 ICA获得全部国家的最小成本时，

最优的目标函数便取得最小值。为使算法具有较好

的泛化效果，本文选择 k折交叉验证后的平均分类

准确率来构建目标函数 F。 
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式中：pi是验证集的样本个数； i
Tp 为验证集中准确

分类的样本个数。 

3) 应用 ICA 寻找目标函数的最优解。帝国竞争

算法首先在搜索空间内初始化生成 n组随机解(C和

γ)作为初始国家。然后根据 SVM 目标函数的返回值

来进行 ICA 的迭代，最后得到成本最小的帝国主义

国家，即 SVM 故障诊断模型的最佳参数组合。 

4) 根据 3)找出的最佳组合参数来进行 SVM 建

模，并用该模型对 2)中产生的测试集进行故障诊断，

最后输出诊断结果。 

3   实例分析 

本文采用 118 组 IEC TC 10[27]故障数据进行算

法测试。将变压器故障划分为[28]：低能放电(LE-D)、

高能放电(HE-D)、中低温过热(LM-T)、高温过热

(H-T)、正常状态(N-C)五种状态，得到 118 组 IEC TC 

10 变压器故障分类样本，如表 1 所示。 

表 1 变压器故障样本 

Table 1 Transformer fault samples 

故障类型 LE-D HE-D LM-T H-T N-C 

IEC TC 10 样本 23 45 10 14 26 

对118组DGA[29-31]数据进行三比值计算和预处

理之后，得到归一化后的三比值特征量，然后选出

90 组作为训练集，剩余 28 组作为测试集。 

在基于 ICA 的 SVM 故障诊断模型(ICA-SVM)

中，核函数参数 C 和  的搜索区间范围分别设为

[1, 103]和[10–2, 102]，CV 的折数为 9，最大迭代次

数为 30，所有国家的个数设为 30，生成的初始帝国

数为 8，变革系数设置为 0.45，同化系数设置为 2，

同化系数角设为 0.5。图 4(a)为采用三比值作为特征

量时，ICA 对 SVM 故障诊断模型进行参数优化的

目标函数曲线，最终 ICA 寻得的最佳 SVM 参数是

421.843 3C  , 42.478 9  。 

图 4(b)和图 4 (c)分别为训练样本和测试样本的

故障诊断结果。训练样本的分类准确率为

88.9%(80/90)，测试样本分类准确率为 89.3%(25/28)。 
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图 4 特征量为三比值时的诊断结果 

Fig. 4 Classification results of three-ratio feature 

为了对比验证三比值特征量的准确性，本文对

254 种 DGA 特征组合作为进行了测试，筛选出准确

率最高的 3 组 ODGC，结果如表 2 所示(1 代表当前

特征组合包含该气体，0 代表不包含该气体)。 

本文采用这 3 种特征组合作为对照组，对相同

的测试样本故障诊断。特征组合 1~3 的诊断结果分 

表 2 DGA 特征组合的优选结果 

Table 2 Selection results of DGA  

DGA 特征组合 1 特征组合 2 特征组合 3 

H2 0 0 0 

CH4 1 1 1 

C2H2 1 1 1 

C2H4 1 1 1 

C2H6 0 1 0 

CO 0 0 0 

CO2 0 0 0 

TH 1 0 0 

适应度/% 80 80 78.9 

别如图 5(a)—图 5(c)所示，测试样本的准确率分别

为 75%(21/28)、78.6%(22/28)以及 71.4% (20/28)。 

为了进一步说明本文提出方法的有效性和准确

性，本节又分别采用标准 SVM 法、PSO-SVM 法[13]

和 ICE 三比值法对相同的故障样本进行故障诊断。

其中 SVM[32-33]仍然采用高斯径向基函数作为核函

数。表 2 给出了采用各种方法的故障诊断错误样本

个数对比，图 5 为各方法测试样本的故障诊断准确

率对比。分析图 6 与表 3 可知： 

1) 采用相同的故障诊断方法时，以三气体比值 

 

 

 

图 5 特征量为 ODGC 时的诊断结果 

Fig. 5 Classification results of ODGC feature 



- 168 -                                         电力系统保护与控制   

为特征量的诊断准确率要比 ODGC 高 10%左右。 

2) 采用相同的特征量时，ICA-SVM 模型的诊

断准确率要比标准 SVM 法、PSO-SVM 法与 IEC 三

比值法的故障诊断率高 7%~35%。 

3) 当同时采用三比值特征量与 ICA-SVM 故障

诊断模型时能够获得最高的故障诊断准确率：28 组

测试样本只有 3 组样本诊断错误，准确率为 89.3%，

较其他方法准确率提高了 7%~35%。 

 
图 6 各方法故障诊断准确率对比 

Fig. 6 Comparison of accuracy of fault diagnosis  

by using all methods 

表 3 各方法诊断错误样本个数对比 

Table 3 Comparison of numbers of fault diagnosis  

error by using all methods 

方法 ICA-SVM PSO-SVM SVM 

特征量 

三

比

值 

OD

GC

1 

OD

GC 

2 

OD

GC 

3 

三

比

值 

OD

GC 

1 

OD

GC 

2 

OD

GC

3 

三

比

值 

OD

GC

1 

OD

GC 

2 

OD

GC

3 

ICA-S

VM 

三比

值 

训练样本

(90组) 
10 18 18 19 12 19 19 22 19 26 27 31 40 

测试样本

(28组) 
3 7 6 8 5 8 8 10 8 10 11 12 13 

4   结论 

本文主要围绕 DGA 特征量选取和参数优化这

两个方面，针对如何提高变压器故障诊断准确率进

行了研究。主要工作及结论如下： 

1) 从 254 组 DGA 特征组合中筛选出最优的 3

组 ODGC，并与 DGA 三气体比值对比。算例结果

表明，三比值特征量较 3 组 ODGC 准确率高了 10%

左右。 

2) 采用了 ICA 优化 SVM 参数的变压器故障诊

断模型。算例结果表明，ICA-SVM 较标准 SVM 方

法、PSO-SVM 法与传统 IEC 三比值法准确率提高

了 7%~35%。 

3) 结合三比值特征量和 ICA 的优点，提出了一

种基于三比值特征量与 ICA 优化 SVM 的变压器故

障诊断方法。测试样本的诊断准确率为 89.3%，相

较其他几种方法准确率提高了 7%~35%。综上所述，

验证了本文提出的综合三比值特征量与帝国竞争优

化支持向量机的变压器故障诊断模型的有效性和准

确性。 
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