
第 48 卷 第 15 期                            电力系统保护与控制                               Vol.48 No.15 
2020 年 8 月 1 日                         Power System Protection and Control                           Aug. 1, 2020 

DOI: 10.19783/j.cnki.pspc.191176 

基于 IABC 优化 SVM 的变压器故障诊断 
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摘要：针对故障信息较少时无法准确诊断变压器故障的问题，提出一种改进的人工蜂群算法优化支持向量机的故

障诊断方法。首先采用主成分分析(PCA)对输入变量进行特征提取，降低特征向量的维数，避免了变量信息之间

的相互重叠。其次，通过基于二维均匀的种群初始化和基于欧氏距离的食物源更新来对传统的人工蜂群算法(ABC)

进行改进，并将改进蜂群算法(IABC)与 ABC 和粒子群算法(PSO)进行性能测试，证明了搜索速率和收敛性都有显

著提高。最后用 IABC 优化支持向量机(SVM)的参数，将 PCA 提取的新特征值分别输入 IABC-SVM、GA-SVM、

PSO-SVM 模型并对比诊断效果。最终表明所提方法具有诊断准确率高、模型简单、泛化能力强的特点。 
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Abstract: The fault of a transformer cannot be accurately diagnosed when the fault information is small. An improved 

artificial bee colony algorithm is proposed to optimize the fault diagnosis method of the support vector machine. First, 

Principal Component Analysis (PCA) is used to extract the features of the input variables. This reduces the dimension of 

the feature vector and avoids the overlap of the variable information. Secondly, through two-dimensional uniform based 

population initialization and an Euclidean distance-based food source update, this paper improves the traditional Artificial 

Bee Colony (ABC) algorithm, and then tests the performance of the Improved Bee Colony Algorithm (IABC) and ABC 

and Particle Swarm Optimization (PSO). Search rate and convergence are improved significantly. By using IABC 

optimization Support Vector Machine (SVM) parameters, the new eigenvalues extracted by PCA are input into 

IABC-SVM, GA-SVM, PSO-SVM models and the diagnostic results are compared. Finally, the method has high 

diagnostic accuracy, uses a simple model, and has strong generalization ability. 
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0  引言 

变压器是保障电力系统安全传输电能的关键设

备[1]。随着电压等级以及电网规模的不断扩大，变

压器应用数目不断增加，导致变压器发生故障概率

呈几何增长趋势，严重威胁到电力系统的正常运

转[2-4]，因此高效准确诊断变压器故障对保障电力系 
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统安全具有重大意义[5]。 

目前，局部放电检测技术与油中气体分析

(Dissolved GasAnalysis, DGA)技术作为电力设备预

防性监测技术已普遍使用于变压器故障监测与诊断

之中[6]。随着 AI 技术的不断发展，大多数是通过结

合 DGA 与智能诊断的方式来提高变压器故障诊断

效果，常见的智能诊断方法有神经网络[7]、人工蜂

群算法[8]、支持向量机等[9]。文献[10]利用化学反应

优化算法对 BP 神经网络的参数进行优化，解决了

神经网络训练接近局部最小点收敛的问题，但神经
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网络还存在系统相对复杂、收敛速度慢、过拟合等

缺点[11]。文献[12]通过 ABC 对核主元分析方法核参

数进行优化，诊断正确率得到有效提升，但 ABC

局部搜索能力较弱，易导致搜索效率较低[13]。文

献[14]运用支持向量机进行故障诊断，相比于神经

网络与 ABC 算法能更好地处理局部极小值且有

较强的学习泛化能力，但核参数和惩罚因子限制了

SVM 的分类性能，若取值不当会对诊断结果造成较

大误差[15-17]。 

针对上述问题，本文提出改进人工蜂群算法

(Improved artificial bee colony algorithm, IABC)优化

SVM 的故障诊断方法。先用 PCA 进行特征提取，

对故障数据进行维数约减，然后输入经 IABC 优化

后的 SVM 中，进行变压器故障识别，提高了 ABC 的

搜索速率，克服核参数与惩罚因子易取值不当的弊

端，最后与传统 GA-SVM 和 PSO-SVM 的诊断效果

进行对比，确定改进人工蜂群优化支持向量机进行变

压器故障诊断具有较强的泛化能力和较高的准确率。 

1   故障特征的提取 

在传统的智能诊断方法中，通常直接将特征气

体绝对百分作为输入参数，忽视了数据预处理前后

对诊断正确率的影响[18-20]。因此，本文决定选取 9

种对变压器故障影响比较大的油中溶解气体即：

H2、CH4、C2H2、C2H4、C2H6、CO2、CO、O2、N2。

采用主成分分析(PCA)的方法对故障样本数据进行

特征提取并对比提取前后的诊断精度。 

在本文中，PCA 的主要作用是将 9 种溶解气体

转化为少数几种具有代表性的气体，保证各个气体之

间保持独立，避免输入变量信息相互重叠，简化变压

器故障样本数据的提取过程，减小计算量。本文采用

SPSS 进行主成分分析，将 H2、CH4、C2H2、C2H4、

C2H6、CO2、CO、O2、N2作为 9 个输入变量，计算

它们的特征值和累计方差贡献率，如表 1 所示。 

表 1 特征值及累计方差贡献率 

Table 1 Eigenvalue and cumulative variance contribution rate 

主成分 特征值 方差贡献率/％ 累计方差贡献率/％ 

1 3.213 35.700 35.700 

2 1.960 21.778 57.478 

3 1.286 14.284 71.762 

4 1.048 11.648 83.410 

5 0.850 9.449 92.859 

6 0.426 4.731 97.590 

7 0.153 1.703 99.294 

8 0.051 0.562 99.856 

9 0.013 0.144 100.000 

由表 1 中的特征值可以看出，前五个变量已经

包含了绝大部分信息，累计方差贡献率达到 90％以上，

因此确定经过 PCA 降维后的输入变量个数为 5 个。 

为验证经 PCA 降维后的故障数据能提高诊断

效率，现做对比实验。将使用 PCA 降维前后的数据

均用传统 SVM 进行故障诊断，并对比降维前后的

运行时间和诊断精度，实验结果如表 2 所示。由表

2 可知，经 PCA 降维后的故障数据，不论是在运行

时间还是诊断精度方面，都有显著的提高。 

表 2 PCA 提取前后对比 

Table 2 Comparison before and after PCA extraction 

 PCA 降维前 PCA 降维后 

运行时间/s 12.081 7.116 

诊断精度/% 78.12 91.37 

2   IABC-SVM 模型 

2.1 IABC 算法 

2.1.1 IABC基本理论 

针对传统人工蜂群算法(ABC)搜索效率较低，

易产生局部优化解的问题，本文提出了一种改进的

人工蜂群算法(IABC)，通过基于二维均匀的种群初

始化和基于欧氏距离的食物源更新来对 ABC 算法

进行改进，提高 ABC 算法的搜索速率和收敛性。 

首先，对种群进行初始化。根据实际中多次实

验结果确定核参数 和惩罚因子C的取值范围分别

为[0,0.01]，[1,100]。利用二维均匀设计的办法将

和 C的取值范围均匀地分成 25 个方块，即 25 个初

始食物源，初始食物源的范围由每个方块来表示。

一旦采蜜蜂离开局部最优解，便可在如图 1 所示的

所有方块中找出没有最佳解的方块，并随机在剩余

的方块中生成最佳解，用侦查蜂去搜寻。 

 

图 1 初始食物源的构建范围示意图 

Fig. 1 Schematic diagram of the construction scope 

of the initial food source 
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第二，对食物源进行更新。先优化 SVM 的惩

罚因子 C与核函数参数 ，食物源  1 1,C  以及食物

源  2 2,C  之间的欧氏距离可表示为 

   2

21

2

21   CCd         (1) 

在传统的 ABC 算法中，生成新食物源的公式为 

 kjijijijij xxxv              (2) 

对应的观察蜂选择食物源的公式如下所示。 
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式中：  1,2, ,j D  与  1,2, ,k SN  都是随机选

择的；  1,1ij   ，表示一个随机数值； ifit 表示食

物源所对应的适应度值大小。当 ij 的取值较小时，

表示蜜蜂可搜索的范围较小，不利于算法的收敛或

造成提前收敛；反之则易将最优解忽视，从而影响

算法的收敛性，本文决定对此进行改进。 

第三，定义权重值
max

i
i

d

d
  ，范围是[0,1]。其

中 id 的值表示当前解与最优解之间的距离，将顶点

(1,0)与顶点(100,0.1)代入式(1)得 maxd 。通过 i 的值

可以自动地调节食物源更新解的范围，若 i 较小，

则说明需要搜寻的新解的范围就较小；反之则较大。

根据这种更新策略，能够有效地减少算法的迭代次

数。把 i 代入式(2)中，则改进的食物源的更新公式

如下所示。 

 ij ij i ij ij kjv x x x               (5) 

2.1.2 IABC 性能测试 

采用两种测评函数集中的测试函数，来测试改

进后的蜂群算法性能是否得到改善，并与传统蜂群

算法与粒子群算法进行比较分析。测试函数如图 2、

图 3 所示。 

测试函数 1： 

  1 2
1 1 2

1 2

sin sin
, ,

10 10, 1,2i

x x
f x x

x x

x i

 

   

         (6) 

测试函数 1 在定义域内的全局最大值是 1，最

优点是(0,0)。 

测试函数 2： 

     
2 22 2

2 1 2 1 2 1, 100 1 ,

2.048 2.048, 1,2i

f x x x x x

x i

    

   
    (7) 

 

图 2 测试函数 1f  

Fig. 2 Test function 1f  

 

图 3 测试函数 2f  

Fig. 3 Test function 2f  

分别对两个测试函数进行 50 次独立试验，运

用 Matlab 进行仿真，可得到如图 4 和图 5 所示仿真

结果。 

 

图 4 ABC、IABC 和 PSO 对 1( )f x 函数的优化过程 

Fig.4 1( )f x  function optimization process of 

ABC, IABC and PSO 
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图 5 ABC、IABC 和 PSO 对函数 2 ( )f x 的优化过程 

Fig. 5 2 ( )f x  function optimization process of ABC,  

IABC and PSO 

由图看出，利用两种常用工程测评函数对算法

的优化性能进行测评时，改进后的人工蜂群算法不

论是在收敛性还是泛化能力方面，都有较好的优化

效果，并且 IABC 算法相比于 ABC 算法以及 PSO

算法搜索到的全局最优解更加接近理论最优解。 

2.2 多分类支持向量机 

标准的 SVM 是二分类线性模型[21]，而变压器

故障一般是多分类非线性问题，因此需要先对 SVM

进行多分类变换。本文采用一对一的多分类支持向

量机进行故障诊断，不会使计算量增加太多，同时

也能保证良好的分类正确率[22]。现对 SVM 引入核

函数进行非线性变换，优化形式如下： 
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引入核函数  ,i jK x x 后，以上各式中向量的内

积都可以用核函数代替。 
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相应的分类函数变为  
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选择合适的核函数即可实现 SVM 的非线性变

换。其中径向基核函数不仅局部性能良好，体现了

样本到更高维空间的映射关系，且具有较少的参数，

性能稳定易于研究[23-25]。因此本文决定使用径向基

核函数(RBF)，表达式如式(11)所示。 

   2

, exp , 0i j i jK x x x x         (11) 

式中： 为 RBF 的宽度参数，控制了 RBF 的径向

作用范围[26-27]，需要对其优化；除了 外，还需要

对惩罚因子 C进行优化，而由上述的推导也可以看

出，SVM 的分类性能与  ,C  有关。因此，本文拟

通过 IABC算法对SVM的参数进行优化，提升SVM

的分类诊断性能。 

2.3 基于 IABC 优化的 SVM 

本文核参数的搜索范围是[0,0.01]，支持向量机

惩罚因子的搜索范围是[1,100]。因此，利用改进的

人工蜂群算法将 SVM 的核参数以及惩罚因子进行

优化的流程图如图 6 所示，过程如下所述： 

Step1 将 ABC 算法的参数初始化，包括食物源

大小 SN、蜂群数目、控制参数 limit，最大迭代次

数 N。 

Step2 将 SVM 的参数初始化，包括含  ,C  的

搜索范围。 

Step3 在  ,C  的搜索范围中，利用二维均匀的

方法初始化食物源，然后把所有的解分别带入 SVM

诊断模型当中，从而获得此解的故障正确率，即为

算法的适应度值。 

Step4 根据式(5)，采蜜蜂在当前食物源附近选

择新的食物源并且计算出适应度值，与原始食物源

的适应值相互比较，将适应度值高的保留。 

Step5 依据式(3)，观察蜂将选取食物源，如果

这个位置的食物源已经被其他蜜蜂选择了，则观察

蜂将在此食物源的附近继续搜寻新的食物源，计算

并比较适应度值。 

 

图 6 优化流程图 

Fig. 6 Optimized flow chart 
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Step6 如果食物源在控制参数 limit 内没有得到

改进，那么采蜜蜂将转变为侦查蜂，在没有食物源

解的范围内生成新的食物源。 

Step7 当迭代次数没有超出最大迭代次数，则

返回 Step4，若超出了，结束寻优过程，输出最优

 ,C  组合。 

2.4 IABC-SVM 性能测试 

为证明改进蜂群算法对支持向量机参数寻优

效果更好，将利用 GA、PSO 分别对支持向量机的

参数进行寻优并对比诊断效果。将三种模型进行仿

真训练，通过多次的训练结果观测收敛时各模型所

需的迭代次数和分类精度，仿真结果如图 7、图 8

所示。 

 
图 7 IABC-SVM 与 GA-SVM 和 PSO-SVM 收敛速度对比图 

Fig. 7 Comparison of convergence speed between 

IABC-SVM, GA-SVM and PSO-SVM 

 
图 8 IABC-SVM 与 GA-SVM 和 PSO-SVM 分类精度对比 

Fig. 8 Comparison of classification accuracy between 

IABC-SVM, GA-SVM and PSO-SVM 

由图 7 可知，GA-SVM 收敛时所需的迭代次数

是 12 代，PSO-SVM 是 16 代，IABC-SVM 是 15 代，

明显看出 GA-SVM 收敛速度略快于 IABC-SVM 和

PSO-SVM，但并没有很大优势；由图 8 可知，经多

次迭代后三种算法的最大分类正确率虽都能达到

93.88%，但 GA-SVM 在第 8、13、17、19 次运行

中提前进入收敛阶段，PSO-SVM 在第 7、12、18

次运行过程中提前进入收敛阶段，易造成优化精度

偏低。可以看出 IABC-SVM 运行相对稳定且不易陷

入局部极值，说明改进后的人工蜂群算法提升了

SVM 的分类精度，相比其他两种方法更具优越性。 

3   基于 IABC-SVM 变压器故障诊断 

本文的数据由国家电网西南某电网提供。为了

验证本文所述的故障诊断方法的可行性和准确性，

将 318 组故障数据用 PCA 进行降维，得到 5 维特征

变量，当中随机选择 150 组降维故障数据按照 2:1

的比例进行训练与测试，训练及测试样本数据的分

布参照表 3、表 4。变压器故障类型分别是：正常工

作、中低温过热、高温过热、低能放电、高能放电，

并编号为 1-5。 

表 3 训练样本数据的分布 

Table 3 Distribution of training sample data 

运行 

情况 
正常 

中低温

过热 

高温 

过热 

低能 

放电 

高能 

放电 

训练样本

数目 
20 20 20 20 20 

表 4 测试样本数据的分布 

Table 4 Distribution of test sample data 

运行 

情况 
正常 

中低温

过热 

高温 

过热 

低能 

放电 

高能 

放电 

测试样本 

数目 
10 10 10 10 10 

利用 IABC 训练 SVM 并对变压器故障样本进

行分类正确率测试，同时将分类结果与在 PCA 降维

基础上的 GA 优化 SVM 和 PSO 优化 SVM 进行对

比分析，在 Matlab 上进行仿真实验，各分类结果如

图 9—图 11 所示，各方法的分类准确率如表 5 所示。 

表 5 不同诊断方法对不同故障诊断的正确率 

Table 5 Correct rate of different diagnostic methods  

for different fault diagnosis 

故障类型 
GA-SVM 

正确率/% 

PSO-SVM 

正确率/% 

IABC-SVM 

正确率/% 

正常 100.00 100.00 100.00 

中低温过热 71.37 75.47 92.95 

高温过热 79.83 80.25 91.24 

低能放电 70.46 82.31 92.76 

高能放电 81.25 83.27 92.45 

综合正确率 80.58 84.26 93.88 
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图 9 GA-SVM 故障诊断分类结果 

Fig. 9 GA-SVM fault diagnosis classification results 

 

图 10 PSO-SVM 故障诊断分类结果 

Fig. 10 PSO-SVM fault diagnosis classification results 

 

图 11 IABC-SVM 故障诊断分类结果 

Fig. 11 IABC-SVM fault diagnosis classification results 

由图 9 可以得出，利用 GA-SVM 模型进行变压

器故障诊断时，出现 3 个中低温过热诊断错误，分

别为：无故障、高温过热、低能放电；出现 2 个高

温过热诊断错误，分别为：中低温过热、低能放电；

出现 3 个低能放电诊断错误，分别为：无故障、中

低温过热、低能放电；出现 2 个高能放电诊断错误，

分别为：中低温过热、高温过热，综合故障诊断率

为 80.58%。 

由图 10 可以得出，利用 PSO-SVM 模型进行变

压器故障诊断时，出现 3 个中低温过热诊断错误，

分别为：无故障、低能放电、高能放电；出现 2 个

高温过热诊断错误，分别为：无故障、低能放电；

出现 2 个低能放电诊断错误，分别为：高温过热、

低能放电；出现 2 个高能放电诊断错误，分别为：

中低温过热和高温过热，综合故障诊断率为

84.26%。 

由图 11 可以得出，利用 IABC-SVM 模型进行

变压器故障诊断时，仅出现 1 个中低温过热诊断错

误为“无故障”；出现 1 个高温过热诊断错误为“中

低温过热”；出现 1 个低能放电诊断错误为“中低温

过热”；出现 1 个高能放电诊断错误为“高温过热”，

综合故障诊断率为 93.88%。三种诊断方法对于无故

障都具有 100%的故障诊断率。 

结果表明，经 PCA 对原始数据进行降维后,采

用 IABC 算法优化 SVM 的参数，比 GA 算法优化

SVM的参数以及PSO优化SVM的参数具有更高的

故障识别正确率。 

4   结论 

针对支持向量机训练大规模数据样本困难，易

造成“维数灾难”的问题 [28]，本文提出基于

IABC-SVM 优化算法的诊断方法。用 PCA 进行特

征提取，降低特征向量的维数，减少变量之间的相

关性。同时将传统蜂群算法进行改进，克服了收敛

速度慢和局部优化的问题，并用于优化 SVM 的参

数，提高了 SVM 的分类的泛化能力和正确率。最

后与 GA-SVM、PSO-SVM 故障诊断模型进行对比

分析，对比 GA-SVM 的诊断率 80.58%，PSO-SVM

的诊断率 84.26%， IABC-SVM 的诊断率达到

93.88%，表明本文方法能准确地对变压器故障信息

做出精确诊断，且具有较强泛化能力，具有一定理

论研究和工程实际意义。 
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