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基于 EWT 及多尺度形态谱的高压并联电抗器故障诊断研究 
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摘要：针对高压并联电抗器故障诊断问题，提出一种基于经验小波变换(EWT)、多尺度数学形态谱进行特征提取，

采用 Kernel K-means 聚类进行故障模式识别的诊断新方法。首先，将实测三种工况下的电抗器振动信号经 EWT

分解得到数个模态分量。然后分别计算每个模态分量与原信号的相关系数并按系数大小降序排列，取前 4 个模态

分量构成有效分量向量。再利用多尺度形态谱对有效分量向量进行分析计算，构成一个四维特征向量。最后利用

Kernel K-means 聚类对样本特征集进行分类识别。实验验证，该方法能有效提取电抗器振动信号特征量，能正确

识别电抗器所属的不同工况。 
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Abstract: To tackle the problem of fault diagnosis of a high voltage shunt reactor, a new method based on Empirical Wavelet 

Transform (EWT) and a multi-scale mathematical morphological spectrum for feature extraction is proposed. Kernel 

K-means clustering is used to diagnose fault pattern recognition. First, the vibration signal of the reactor under the three 

conditions is decomposed by EWT to obtain several modal components. Then, the correlation coefficients of each modal 

component and the original signal are calculated separately and arranged in descending order of the coefficient size. The first 

four modes are taken. The state components constitute the effective component vector; the multi-scale morphological 

spectrum is used to analyze and calculate the effective component vector to form a four-dimensional eigenvector. Finally, 

Kernel K-means clustering is used to classify and identify the sample feature set. The experiment proves that the method can 

effectively extract the characteristic quantity of the vibration signal of the reactor and can correctly identify the different 

working conditions of the reactor. 
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0  引言 

高压并联电抗器是超、特高压变电站中重要的 
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无功补偿设备，随着特高压电网的发展，电抗器越

来越多的被使用，它的安全可靠运行是保持电力系

统稳定的关键[1-2]。 

高压并联电抗器由于其特殊的绕组、多气隙铁

心结构等原因[3]，在电磁场运行环境中产生振动，

铁心、绕组等振动构件与紧固部件会产生轴向相对
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位移，造成松动、运行电阻增大等故障[4]。因此，

电抗器各组件的振动情况在一定程度上表征其机械

状态，通过分析振动信号可以实现对电抗器运行状

态的监测与健康评估，从而预先发现潜伏性故障，

这对电力系统的安全稳定运行有着重要意义。 

目前，国内外学者关于电抗器的研究主要集中

于降噪减振装置研制[5]、绝缘油色谱分析[6]与电磁

场分析[7]等方面，关于电抗器振动研究较少，正在

不断深入，主要集中于振动仿真分析[8-9]和振动机

理、振动特性分析[10-11]。文献[12]基于有限元分析

软件 ANSYS 对电抗器铁心进行三维建模，对铁心

电磁力及夹件等钢结构受力进行仿真计算；文献[13]

建立电抗器基于电磁、流体和温度三维的温升计算

模型，研究电抗器整体及内部绕组的温度分布特性；

文献[14]分析了电抗器振动机理，介绍了两种振动

信号测试方法，并对实测振动信号进行频谱分析；

文献[15]基于实测特高压并联电抗器振动信号分

析，明确了振动频谱及油箱表面分布特性。但总体

而言，当前尚无基于振动信号对电抗器进行特征提

取与故障诊断的文献。 

经验模态分解(Empirical Mode Decomposition, 

EMD)是当前应用最广泛的时频信号分解方法。 

EMD 具有完全自适应性，但其缺乏数学理论基础，

存在端点效应、过度分解等问题[16]。经验小波变换

(Empirical Wavelet Transform, EWT)是对 EMD 的改

进，根据信号频谱构造一系列正交小波滤波器，自

适应的提取原信号的固有模式，能克服 EMD 存在

的不足。 

Kernel K-means 聚类是在传统的 K-means 聚类

基础上引入核函数，把待分类数据映射到高维的特征

空间，使数据之间的差异放大，得到更准确的分类[17]。 

多尺度数学形态学利用具有一定形态、不同尺

度下的结构元素，对信号进行各种形态学算子变换，

并描述原信号中具有的形态特征，从而实现特征提

取[18]。基于形态学的理论基础，Matheron 提出了形

态谱的概念，使得信号在不同尺度结构元素下的形

态特征成分得到更直观清晰的体现[19]。 

基于此，在展开高压并联电抗器铁心、绕组松

动实验基础上，本文提出一种基于经验小波变换、

多尺度数学形态谱和 Kernel K-means 聚类结合的新

方法，有效提取不同工况下电抗器振动信号特征，

实现对电抗器故障状态进行分类识别，为电抗器的

在线监测、故障诊断提供了依据。 

1   经验小波变换 

经验小波变换是法国学者Gilles于2013年在小

波分析基础上，结合经验模态分解(Empirical Mode 

Decomposition, EMD)的优势提出的一种新的时频

信号分析方法[20]。EMD 是将信号分解成由高频到

低频排列的若干个不连续的固态模函数(Intrinsic 

Mode Function, IMF)，而 EWT 的本质是根据原信号

的傅里叶频谱进行自适应的分割，基于 Meyer 正交

小波构造经验小波，在每个区间内选取合适边界构

造带通滤波器提取本质为调幅-调频信号的固有模

态，并对提取出的模态成分进行希尔伯特变换，得

到每一个分量的瞬时频率和振幅。该方法是基于小

波理论框架的，数学理论充分，能够避免产生应用

EMD 方法时出现的模态混叠及产生虚假模态的现

象，从而提高了模态分解的准确性。EWT 分解信号

的具体步骤参见文献[20]。 

2   形态谱 

2.1 形态学理论 

形态学是建立在随机集论和积分几何基础上的

具有完整理论体系的非线性信号处理工具[21]。有别

于时频分析方法，它采用与原信号具有相似形态特

征的结构元素，通过集合的形式对待处理信号进行

变换，从而达到滤波效果，提取特征量。 

数学形态学的四种最基本运算包括：腐蚀

“ ”、膨胀“”、开“o”运算和闭“”运算[22]。 

若 ( )f n 为定义在 {0,1, , 1}F N L 上的一维

离散待分析信号，g(m)为定义在 {0,1, , 1}G M L

上的结构元素，也是一维离散信号，且 M N= 。

则四种运算可分别定义为 

( )( ) min[ ( + ) ( )]
m G

f g n f n m g m


         (1) 

( )( ) max[ ( )+ ( )]
m G

f g n f n m g m


          (2) 

( )( ) ( )( )f g n f g g n o         (3) 

( )( ) ( )( )f g n f g g n           (4) 

传统形态学仅采用单一尺度结构元素，而实际

信号一般包含多种尺度不同形态特征成分。多尺度

形态学就是采用多种尺度的结构元素对信号进行形

态变换，实现更精准的分析。 

单位结构元素为 g(m)， 为尺度参数， g 为

尺度的结构元素，可表示为 

times

g g g



    
1 4 4 2 4 43

… g             (5) 

尺度开运算和闭运算分别表示为 

( )( ) ( )( )f g n f g g n   o        (6) 

( )( ) ( )( )f g n f g g n              (7) 

2.2 数学形态谱 

多尺度形态学是采用不同尺度下的结构元素对
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待处理信号进行数学形态学变换[23]。形态谱是信号

分析中用来定量描述信号形状表示的直方图。在不

同尺度形态变换下，信号的不同形态特征可以通过

形态谱值直观清晰的表示出来。 

若 f(x)为非负函数，g(x)为结构元素，则 f(x)为

关于 g(x)的开运算形态谱 ( , )fPS g 与闭运算形态

谱 ( , )fPS g 定义为 

( , ) [ ( 1) ]fPS g A f g f g     o o      (8) 

( , ) [ ( 1) ]fPS g A f g f g             (9) 

式中，   ( )
n

A f f n 。 

因为开运算的非扩展性和闭运算的扩展性，所

以形态谱值都是非负值，不会出现无意义的负谱线。 

形态谱反映信号在不同尺度结构元素下的形态

特征成分，若信号中含有某结构元素尺度的形态

特征成分，则必然在形态谱 尺度处存在谱线，反

之则不存在。谱线值大小定量的描述了信号中所含

与尺度为  的结构元素相匹配的形态特征成分的

多少。 

3   基于 EWT 形态谱的特征提取新方法 

故障特征量的准确提取是基于振动信号对电

抗器进行故障诊断的关键，本文提出一种基于 EWT

形态谱的特征提取新方法。经验小波变换能够自适

应的将振动信号分解成一系列具有不同频率和幅值

特征的模态分量。每个模态分量代表一种原振动信

号的特征成分，具有不同的形态特征。多尺度形态

谱值可以描述信号分量在不同尺度下的形态特征。

对分解得到的不同工况振动信号的模态分量计算其

形态谱值，实现电抗器故障振动信号特征的定量描

述。该方法的具体实施步骤如图 1 所示。 

 

图 1 基于 EWT 形态谱的特征提取流程图 

Fig. 1 Feature extraction flow chart based on EWT 

morphological spectrum 

4   Kernel K-means 

传统的 K-means 聚类算法的基本思想是随机选

定 k 个初始簇中心，以数据点到各个簇中心的欧式

距离作为目标函数，再根据最邻近原则把待分类数

据分配到各个簇，然后求各个簇的平均值从而获得

新的聚类中心，上述过程一直迭代至收敛，聚类终

止。但经典 K-means 算法仅适用于简单的线性可分

数据的分类划分，对于维数较多、特征复杂的数据，

通常不能得到良好的聚类效果。 

Kernel K-means聚类是将径向基核函数RBF引

入到经典 K-means 算法中，通过核函数将原有的空

间中线性不可分的数据映射到高维的特征空间中，

使得数据特征更加突出，并在新的高维特征空间中

进行 K-means 聚类。 

经典 K-means 聚类算法中数据的欧式距离度量

方式为 

   
2( , ) ( )

n

i id x y x y x y         (10) 

式中：x, y 为数据点；n 为数据总点数。 

Kernel K-means 聚类将数据映射到高维核空

间，数据间距离度量表示为 

 
2

( , ) ( )

          ( , ) 2 ( , ) ( , )

d x y x y

K x x K x y K y y

   

 

   (11) 

其目标函数表示为 

 
2

1

( )
i

k

e i i

i i C

J x c 
 

          (12) 

式中，  ic 为各聚类中心。 

准确度可以体现簇中正确的聚类样本数。设 jn

为聚类簇 jC 中的样本数， in 为预先定义类 iL 的样本

数， ijn 为第 i 定义类被划分到第 j 聚类簇的样本数，

即 ij i jn L C I 。准确度定义为 

( , )
ij

j

n
precision i j

n
             (13) 

5   基于 EWT 形态谱的电抗器故障识别 

5.1 电抗器振动实验 

为验证采用经验小波变换分析电抗器振动信

号的有效性，对一台 BKD-6700/20 型号的单相油浸

式并联电抗器展开绕组、铁心松动故障实验。实验

中，人工模拟实现电抗器绕组和铁心松动故障，将

8 个压电式加速度振动传感器通过磁性底座吸附在

电抗器油箱表面，具体测点布置如图 2 所示。通过

MPS-140801数据采集卡分别采集电抗器正常运行、

绕组松动 60%预紧力和绕组、铁心全松动三种工况

下的振动信号并传送存储至计算机中，采样频率为
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16 kHz，现场实验平台如图 3 所示。 

 

图 2 电抗器油箱表面测点位置 

Fig. 2 External measuring point position of the reactor 

 

图 3 实验现场 

Fig. 3 Experiment site 

5.2 实测信号分解 

随机选取一段电抗器在正常工况下测得的振动

信号，对其进行 EWT 分解及 EMD 分解，结果如图

4 所示。 

 

 

图 4 正常运行状态下振动信号分析图 

Fig. 4 Signal analysis under normal operation condition 

可以看出，对正常运行状态下的振动信号做经

验小波分解，得到 5 个具有一定规律的经验模态分

量。每个分量都有不同的周期性和幅值，分别对应

着原始振动信号的不同特征。 

相比较之下，振动信号经 EMD 分解后产生 7

个 IMF 分量和 1 个余量。其中，虽然前 4 个 IMF

分量具有一定规律，体现部分原信号特征，但其余

的 IMF 分量均难以观测出周期性变化，不具有明显

的振动特征，可视为虚假模态。 

由此可见，采用 EMD 分解振动信号易产生冗

余模态，不利于特征量的有效提取，而采用经验小

波变换则可以清晰准确地将原信号分解成有效分

量，有助于实现更好的特征提取。 

5.3 故障分类 

选取正常运行、绕组松动 60%预紧力和绕组、

铁心全松动三种工况电抗器振动数据各 10 组样本，

每组样本长度为 1 600 点。分别计算各组样本经

EWT 分解产生的 5 个分量与原样本信号的相关系

数，相关系数定量的描述了各分量与原信号的相关

程度[24]，系数越大，相关程度越大，因此选取与原

信号相关系数最大的前 4 个分量，并将其按相关系

数降序顺序排列(f1 f2 f3 f4)，作为有效分量。 

对有效分量进行形态谱分析，尺度范围选取为

1~50，结构元素选择最常用的扁平型结构元素(0 0 0 

0 0)，即对每个有效分量计算 50 个形态谱值，再求

取其平均值。每组信号样本有 4 个有效分量，每个

分量求得一个形态谱均值，构成一个 4 维特征矢量。

三种工况下电抗器振动数据共有 30 组样本，构成
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30×4 的特征矩阵。各有效分量对应的样本形态谱值

分别如图 5—图 8 所示，可以看出，对于每个有效

分量，同种工况样本形态谱值差别不大，虽有个别

突出的谱值，但总体走向趋于平稳，且不同工况样

本形态谱值区别明显，折线之间无交集；当所属的

有效分量不同时，同种工况样本形态谱值也有明显

改变，说明可将基于经验小波变换的形态谱值作为

特征量区分电抗器不同的工况。 

 

图 5 f1 分量的样本形态谱值 

Fig. 5 Sample morphological value of the f1 component 

 

图 6 f2 分量的样本形态谱值 

Fig. 6 Sample morphological value of the f2 component 

 

图 7 f3 分量的样本形态谱值 

Fig. 7 Sample morphological value of the f3 component 

 

图 8  f4 分量的样本形态谱值 

Fig. 8 Sample morphological value of the f4 component 

运用 Kernel K-means 对 30 组经特征提取后的

样本进行处理，为了对比聚类能力，同时应用

K-means 聚类，结果如图 9 所示。 

 

 

图 9 EWT 形态谱特征提取聚类效果 

Fig. 9 EWT morphological spectral feature extraction 

clustering effect 

从图 9 可以看出，经 Kernel K-means 聚类，30

组不同工况下的电抗器振动信号样本准确分成了各

由 10 个样本组成的三簇，簇内聚合度高，且簇之间

不存在交叉重叠。而传统 K-means 聚类效果较差，

存在分类错误，且簇内数据分布松散，两类故障工
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况下数据还存在混叠现象。 

为了进一步对比 EWT 分解的效果，对上述三

类信号样本进行 EMD 分解，采用同样的特征矩阵

提取方式，应用两种聚类方式进行处理，结果如图

10 所示。表 1 是对 4 种样本聚类结果的准确度评价。 

 

 

图 10 EMD 形态谱特征提取聚类效果 

Fig. 10 EMD morphological spectral feature 

extraction clustering effect 

表 1 基于 EWT、EMD 形态谱的 Kernel K-means 和 

K-means 聚类准确度对比 

Table 1 Comparison of clustering accuracy between 

 Kernel K-means and K-means based on EWT  

and EMD morphological spectra 

特征提取方式 聚类方式 准确度/% 

EWT 形态谱 
Kernel K-means 100 

K-means 89.07 

EMD 形态谱 
Kernel K-means 57.33 

K-means 51.33 

通过分析和比较图 9、图 10 可以看出，经 EMD

分解提取的特征样本所形成的簇主要集中于绕组铁

心全松动这一工况，样本分类误差较大。这是因为

EMD 分解存在模态混叠现象，冗余模态对特征量提

取产生严重干扰，导致同一工况信号分解后提取的

4 个分量的形态特征差异较大，但不同工况信号的

有效分量差异较小，从而使得不同工况信号提取的

特征量值相似度高，影响分类效果。 

结合表 1 可知，基于 EWT 形态谱提取特征量

的准确率高于基于 EMD 形态谱所得到的特征量，

Kernel K-means 聚类能力比经典 K-means 强。充分

说明了本文提出的基于 EWT、多尺度数学形态谱和

Kernel K-means 聚类的电抗器振动信号特征提取新

方法的有效性。 

本文研究采用实验数据，获得了 3 个分类准确

的聚类中心及其对应的样本特征数据，在后续工程

实际应用中，可将实时采集的电抗器振动数据与之

对比，以实现电抗器运行状态评估。 

6   结论 

本文提出了一种基于经验小波变换、多尺度数

学形态谱和 Kernel K-means 聚类结合的故障诊断方

法，通过对实测三种工况下的电抗器振动信号进行

分析识别，得到以下结论： 

1) 采用 EWT 对电抗器振动信号进行分解，有

效改善了传统的 EMD 分解方法存在的模态混叠现

象，为后续特征量提取提供了更能体现原振动信号

特征的有效模态分量。 

2) 采用多尺度数学形态谱计算有效模态分量

在给定尺度范围内的形态谱均值，构成特征向量，

并结合 Kernel K-means 聚类，成功地对正常运行、

绕组松动 60%预紧力和绕组、铁心全松动三种工况

进行准确识别。 

3) 通过对比分析，表明基于 EWT 信号分解、

多尺度形态谱特征提取和 Kernel K-means 聚类的故

障诊断方法对电抗器故障模式的识别准确率高于

EMD 分解、形态谱和 K-means 聚类集成的方法。 
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