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基于天牛须搜索优化支持向量机的变压器故障诊断研究 
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摘要：为了准确地判断变压器绕组是否出现故障，保证变压器供电的可靠性，提出了一种基于天牛须搜索算法优

化支持向量机(BAS-SVM)的变压器绕组故障诊断方法。采用支持向量机(SVM)作为变压器绕组形变程度的分类器，

并应用天牛须算法对 SVM 的核函数和惩罚因子进行优化，通过人工经验训练 BAS-SVM，使其具有很高的故障诊

断精度。为了比较BAS-SVM算法在变压器绕组故障诊断的优越性，采用改进的粒子群优化算法(MPSO)优化SVM。

通过仿真验证，BAS-SVM 算法的故障诊断准确率比 MPSO-SVM 算法的故障诊断准确率高 10%。最后通过实例验

证了 BAS-SVM 算法对变压器绕组故障诊断的可行性。 
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Abstract: In order to accurately judge whether a transformer winding has faults and ensure the reliability of power supply 

of the transformer, a method of transformer winding fault diagnosis based on BAS-SVM is proposed. It uses an SVM as 

the classifier of the transformer winding deformation degree, and optimizes the kernel function and penalty factor of the 

SVM by using a beetle antennae search algorithm. The BAS-SVM is trained by artificial experience to ensure that the 

algorithm has a high accuracy of fault diagnosis. In order to compare the advantages of the BAS-SVM algorithm in this 

application, a Modified Particle Swarm Optimization (MPSO) is also used to optimize SVM. The simulation results show 

that the fault diagnosis accuracy rate of the BAS-SVM algorithm is 10% higher than that of MPSO-SVM algorithm. 

Finally, the effectiveness of the BAS-SVM method on transformer winding fault diagnosis is verified by an example. 
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0  引言 

电力变压器是电网输送电的重要设备，在电网

输送电的过程中起着升压或降压的作用，一旦变压

器出现故障，会对整个变电站的正常运行造成很大

的影响，研究变电站的故障诊断方法对电力系统运 
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行的稳定性和可靠性具有重要的意义[1-3]。国际大电

网工作组统计，30%的变压器损毁是由变压器绕组

形变导致的。变压器内部磁场和外部短路电流是造

成变压器绕组形变的重要因素[4-6]，此外，变压器运

输、油中溶解气体炸裂和绕组材料老化也可能导致

变压器绕组产生形变[7-8]。随着我国特高压电网的建

设，变压器的运行环境更加错综复杂，使得电力系

统中短路事件逐渐增多。发生短路事故时，强大的

电流会使变压器绕组发生扭曲、鼓包或移位等永久



  方 涛，等   基于天牛须搜索优化支持向量机的变压器故障诊断研究                 - 91 - 

 

失稳形变，严重时会导致变压器无法正常工作，造

成大面积停电的事故[9]。因此，对变压器绕组故障

的精确诊断是确保电力系统稳定运行的重要前提。 

变压器绕组形变的故障诊断方法在国内外均有

研究，例如频率响应二值化图像法[7]、超声波定位

的距离转换法[10]、漏电感量变化的短路阻抗法[11-12]、

短路电抗与振动信号联合分析诊断法[13]、脉冲时域

响应波形为参量的低压脉冲法[14]、频率响应数据的

图块频点分析法[15]、极坐标图像检测法[16]等。频率

响应二值化图像法具有很高的故障诊断灵敏度，该

方法可以区分 3 种典型变压器绕组故障类型，但不

能完全区分开绕组变形的程度；超声波定位的距离

转换法可以直观、定量地检测变压器绕组状态，但

该方法只能检测变压器绕组的凹凸形变，对变压器

绕组的移位形变不能作准确地诊断；频率响应数据

的图块频点分析法通过对频率响应数据的量化分

析，实现了变压器故障诊断，但该方法忽略了相频

特性曲线携带的信息，影响了变压器绕组故障诊断

的精度。  

针对以上方法的不足之处，本文采用人工智能

方法对变压器绕组进行故障诊断，提出了一种基于

天牛须算法优化支持向量机(BAS-SVM)的故障诊

断方法，通过优化 SVM 的相关参数，使得 SVM 具

有更高的故障诊断精度，并且能够有效确定变压器

绕组的形变程度。根据变压器故障诊断的相关标准，

将绕组形变程度分为正常﹑轻微变形、明显变形和

严重变形 4 种状态，应用天牛须算法对 SVM 的核

函数参数和惩罚因子进行优化，并设定 SVM 的最

优核函数参数和惩罚因子。 

为了比较 BAS-SVM 算法在变压器绕组故障诊

断的优越性，本文还采用改进的粒子群优化算法

(MPSO)[17-18]优化 SVM 的核函数参数和惩罚因子。

其中，绕组相关系数、介损、电容量和故障类型为

输入样本，运用采集的样本数据训练 BAS-SVM 算

法，然后用训练好的 BAS-SVM 算法检测被测变压

器是否发生故障。 

1   BAS-SVM 模型 

1.1 SVM 算法 

支持向量机(SVM)[19-22]是一种以统计学为基础

的学习方法，相较于传统人工神经网络，SVM 具有

非常显著的优点，对于小样本数据，采用该算法依

然可以获得良好的分类效果。SVM 广泛应用于分类

和回归分析，对于线性可分样本，在原空间寻找最

优分类超平面；对于线性不可分问题，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，进而通过超平面将其分开。 

设样本集 ( , )i ix y ，其中 1, ,i N L ， ix 是输入的

第 i 个样本， iy 是样本类型， { 1,1}iy   ，N 为样本

编号，最优分类超平面方程为 
T b 0x                 (1) 

式中：b 是偏置量，为常数；为超平面的法向量。

通过 T b 0x   或 T b 0x   对 x进行分类。其中，

分类决策函数为 
T( ) sgn( b)i if x x            (2) 

为了增加分类器对人为误差的容错性，在目标

函数中加入松弛项，寻找最优超平面实为二次规划

问题，可表示为  

T
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式中：C 为惩罚因子，可调整样本之间的权重； i 为

松弛项。 

利用拉格朗日乘子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。求得最优分类函数： 

m

1

( ) sgn( ( , ) b)i i i j

i

f x y K x x


         (6) 

式中， ( , )i jK x x 是支持向量机的核函数，SVM 的核

函数有二次核函数、线性核函数、多项式核函数和

高斯径向基核函数等。由文献[23]可知，高斯径向

基核函数比采用其他核函数分类效果好，因此，采

用高斯径向基核函数作为 SVM 的核函数。高斯径

向基核函数形式如式(7)所示。 
2( , ) exp( || || ) 0i j i jK x x g x x g        (7) 

式中，g 是可变参数，需要对其进行优化。 

1.2 BAS 算法 

天牛须搜索(Beetle Antennae Search, BAS)算

法[24-25]与粒子群优化算法[26]、遗传算法[27-28]、模拟

退火和蚁群算法等智能算法类似，可以实现高效寻

优。BAS 算法是 2017 年提出的一种启发式学习算

法，该算法根据天牛觅食原理而开发，适用于对多

目标函数进行优化。天牛根据左右触须感应食物气

味的强度来判断食物的位置，哪一个触须感应到的

气味强度大，天牛就往该方向飞。在飞行过程中根

据左右触须收到的食物气味强度，不断调整天牛飞

行的位姿，最后精准找到食物的位置。与其他一些

智能算法相比较，BAS 算法只需要一个个体就可以



- 92 -                                         电力系统保护与控制   

 

实现寻优，降低了算法的运算量，使得寻优速度明

显提高。 

天牛须算法建模过程如图 1 所示。首先，创建

天牛须方向的随机向量和天牛须左右的空间指标；

其次，判断天牛左右触须感应食物的气味浓度；最

后实时更新天牛的位置。 

1) 建立天牛触须的随机向量，并对随机向量归

一化。归一化后的天牛须随机向量为  

rand ( ,1)
b

|| rand ( ,1) ||

s k

s k



           (8) 

式中，k 是空间维度。 

2) 天牛左右触须的坐标分别以 lx 和 rx 表示，

0d 为两触须之间的距离， x 为质心坐标，则 t 次迭

代后天牛左右须的空间坐标为 

0
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   (9) 

3) 设 ()f 为天牛须适应度函数，根据该函数判

断天牛两触须感应到食物的气味强度，左右触须适

应度函数分别为 ( )lf x 和 ( )rf x 。  

4) 天牛的位置随左右触须气味的感应强度而

不断变化，天牛的位置表达式为  
1 b sign( ( ) ( ))t t t

rt ltx x f x f x     
r

    (10) 

式中：sign()为符号函数； t 为步长因子。 

 

图 1 天牛须算法建模步骤 

Fig. 1 Modeling steps of the BAS 

1.3 BAS-SVM 模型建立 

建立 BAS-SVM 模型主要是为了提高 SVM 的

分类能力，使得该算法对变压器的故障诊断更加准

确。SVM 的惩罚因子 C 和核函数参数 g 是影响其

分类能力的主要因素，其中惩罚因子 C 可以影响

SVM 对样本学习的准确性，参数 g 影响样本的空间

投射。通过 BAS 算法找到最佳的 C 和 g，进而提高

SVM 的故障诊断率。基于 BAS 算法优化 SVM 参

数的故障诊断过程如图 2 所示。 

 

图 2 BAS 算法优化 SVM 故障诊断流程图 

Fig. 2 Fault diagnosis flow chart of BAS optimized SVM 

BAS-SVM 算法模型建立步骤如下： 

1) 确定天牛触须的随机向量，以及空间维度 k。 

2) 设置步长因子 δ。步长因子表达式为 
1 (0,1,2, , )t t eta t n           (11) 

本文取 eta=0.96。 

3) 将测试数据的均方根误差 MSE 作为适应度

评价函数。适应函数表达式为  

2

sim

1

1
( ( ) )

N

i

i

fitness MSE t i y
N 

         (12) 

式中：N 为训练样本数；sim ( )t i 为第 i 个样本输出值；

iy 为第 i 个样本的实际值。 

4) 更新天牛须位置。初始化天牛须位置，取

[-0.5,0.5]之间的随机数作为天牛的初始位置，将所

取随机数保存于 bestX 中；再根据表达式(12)计算在

初始位置时的适应度函数值，将函数值保存在 

bestY 中；最后，根据表达式(9)更新天牛左右须的

位置坐标。 

5) 更新 bestY 和 bestX。天牛左右须位置分别由

函数 ( )rf x 和 ( )lf x 求得，然后根据表达式(9)获得天

牛的实时位置，即调整 SVM 的 C 和 g，并通过计

算实时更新 bestY 和 bestX。 

6) 迭代停止控制。如果适应度函数值满足设定

的精度要求，则执行步骤 7)，否则，执行步骤 4)继

续更新天牛须的位置。 

7) 生成最优解。最优解即为支持向量机最优惩

罚因子 C 和核函数参数 g。 
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2   人工经验训练 BAS-SVM 和 MPSO-SVM 

本文以 110 kV 电压等级下变压器的参数标准

为例，分别输入变压器绕组的标准参数训练

BAS-SVM 算法和 MPSO-SVM 算法。变压器绕组变

形程度与相关系数 R 的关系参照 DL/T911-2016《电

力变压器绕组变形的频率响应分析法》[29]，相关系

数与变压器绕组形变程度关系如表 1 所示，表 1 中

RLF为低频段相关系数，RMF为中频段相关系数，RHF

为高频段相关系数。 

表 1 相关系数与变压器绕组形变程度关系 

Table 1 Relationship between correlation coefficient and 

deformation degree of the transformer winding 

绕组变形程度 相关系数 R 

严重变形 RLF<0.6 

明显变形 1.0>RLF≥0.6或 RMF<0.6 

轻微变形 2.0>RLF≥1.0或 RMF<1.0 

正常绕组 RLF≥2.0和 RMF≥1.0和 RHF≥0.6 

根据规范 DL/T596-1996《电力设备预防性试验

规程》[30]可知，介质损耗 tan % ≤0.8、电容变化量

≥5％满足变压器参数要求。用于训练和测试的样本

数据包括变压器低频段、中频段和高频段相关系数

R 以及介质损耗 tan % 、电容误差和故障类型。根

据表 1 将变压器绕组变形程度分为 4 个类型：严重

变形、明显变形、轻微变形和正常，这 4 种故障类

型分别用数字 3、2、1 和 0 表示。通过采集变压器

的相关参数值和故障类型作为变压器故障诊断的

测试样本和训练样本，采集的部分样本数据如表 2

所示。 

表 2 样本数据 

Table 2 Sample data 

样本号 RLF RMF RHF tan %  电容误差/% 故障类型 

1 2.7 1.4 2 0.8 4.2 0 

2 2.3 1.2 2.7 0.5 4.7 0 

3 1.4 0.9 0.7 0.9 5.8 1 

4 2.6 1.1 1.5 0.7 4.2 0 

5 1.2 0.7 0.9 1.2 5.6 1 

6 0.8 0.72 1.3 1.8 6.4 2 

7 0.5 0.7 0.4 1.4 6.9 3 

本文选取 100 组不同故障类型的样本集，分别

对 BAS-SVM 与 MPSO-SVM 算法进行训练和测试，

通过训练使其能够智能地判断变压器绕组的故障类

型。将测试样本数据分别以矩阵形式输入到已经训

练好的 BAS-SVM 算法和 MPSO-SVM 算法，

BAS-SVM 算法和 MPSO-SVM 算法便可以得到故

障诊断结果，诊断结果以数字 3、2、1 和 0 表示。 

人工经验训练 BAS-SVM 和 MPSO-SVM 的过

程如图 3所示，首先将训练样本分别输入BAS-SVM

和 MPSO-SVM 模型中，并利用改进的粒子群优化

算法(MPSO)和 BAS 算法优秀的寻优能力，找到最

高交叉验证正确率下的核函数参数 g 和惩罚因子

C；然后将最高交叉验证正确率下的核函数参数 g

和惩罚因子 C 设定入 SVM 中，此过程便完成了

BAS-SVM 算法和 MPSO-SVM 算法的训练。 

 

图 3 人工经验分别训练 BAS-SVM 和 MPSO-SVM 

Fig. 3 Using artificial experience to train BAS-SVM  

and MPSO-SVM respectively 

运用 MPSO 算法优化 SVM 得到的验证正确率

和运用 BAS 算法寻优的验证正确率如图 4 所示。由

仿真结果可知，采用 MPSO 算法优化 SVM 训练的

最高准确率为 91.12%，平均正确率为 86.12%，对 

 
图 4 BAS 与 MPOS 交叉验证正确率 

Fig. 4 Cross validation accuracy of BAS and MPOS 
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应的最佳 C=2.761 8，最佳 g=0.652 17；采用 BAS

算法优化 SVM 训练的最高准确率为 95.62%，平均

正确率为 88.92%，对应的最佳参数 C=2.932 5，最

佳参数 g=0.715 23。故采用 BAS 验证的最高正确率

和平均正确率均高于 MPOS 算法的验证正确率。 

将 20组测试样本分别放入设定好核函数参数 g

和惩罚因子 C 的 BAS-SVM 算法和 MPSO-SVM 算

法中进行预测，并比较两种算法对变压器绕组故障

诊断的准确性。对于相同的 20 组测试样本，采用

MPSO-SVM 算法进行故障诊断的仿真结果如图 5

所示，测试数据的诊断正确率为 85.0%；采用

BAS-SVM 算法进行故障诊断的仿真结果如图 6 所

示，测试数据的诊断正确率为 95.0%。图 5 和图 6

中，“•”表示实际测试集分类，“”表示预测测试

集分类。通过比较 MPSO-SVM 算法和 BAS-SVM

算法故障诊断的准确率，BAS 算法优化 SVM 的故

障诊断准确率明显高于 MPSO 算法优化 SVM 的故

障诊断准确率。 

 

图 5 MPSO-SVM 测试样本预测 

Fig. 5 Test sample prediction of MPSO-SVM 

 

图 6 BAS-SVM 测试样本预测 

Fig. 6 Test sample prediction of BAS-SVM 

3   变压器故障诊断实例 

为了用实例验证本文所提算法对变压器故障诊

断的准确性，对某 110 kV 变电站的变压器进行故障

诊断。该变压器在一次短路事故中引起了主变断路

器跳闸，为检测此次故障是否使变压器绕组发生了

形变以及变压器绕组的形变程度，本文采用

BAS-SVM 算法对该变压器绕组进行故障诊断。 

在对变压器绕组进行故障诊断前，首先要对变

压器绕组相关系数进行测试，包括低频段(RLF)、中

频段(RMF)和高频段(RHF)绕组相关系数，以及对变压

器本体介损 tan % 和电容量进行测试，将采集的测

试样本输入到训练好的 BAS-SVM 算法中进行故

障诊断。 

被测变压器各频段绕组的相关系数如表 3 所示。 

表 3 变压器低压绕组相关系数 

Table 3 Correlation coefficient of transformer  

low voltage winding 

相关系数 RLF低频段 RMF中频段 RHF高频段 

R21 1.42 1.39 1.25 

R31 1.68 0.65 0.91 

R32 1.59 0.74 0.46 

被测变压器的介损 tan % 、电容量 xC 和电容

误差如表 4 所示。 
表 4 介损和电容量 

Table 4 Dielectric loss and capacitance 

测试形式 tan %  / nFxC  电容误差/% 

高-中低地 1.46 11.12 -4.84 

高-低低地 0.38 15.45 -3.57 

中-低低地 1.21 13.26 5.14 

通过结合具体案例分析，变压器在受到短路电

压冲击时，受影响最大的是低压侧绕组，为了判断

变压器绕组形变的程度，选取变压器低压侧绕组的

试验数据为输入样本，采用 BAS 算法优化 SVM 对

变压器绕组形变进行故障诊断。将测试样本以矩阵

形式输入已经训练好的 BAS-SVM 算法中，经

Matlab 仿真，得出故障类别为 2，说明此次短路故

障使变压器绕组产生了明显变形。为了确定本文所

提算法对变压器故障诊断的准确性，将被测变压器

返厂检测，检测结果显示低压侧绕组变形明显，其

它部位绕组没有出现形变和移位现象。通过实例验

证，采用 BAS-SVM 算法对变压器故障诊断结果与

实际结果一致。 

4   结论 

本文提出了基于 BAS-SVM 算法的变压器绕组

变形故障诊断方法，并比较 BAS-SVM 算法与

MPSO-SVM 算法诊断变压器绕组形变的准确性。首

先，分别采用 BAS 算法和 MPSO 算法对 SVM 的惩

罚因子 C 和核函数参数 g 进行寻优；然后分别采用

训练好的 BAS-SVM 和 MPSO-SVM 进行变压器绕

组变形故障诊断，将测试样本分别放入训练好的
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BAS-SVM 模型和 MPSO-SVM 中，并比较两种模型

对变压器绕组故障诊断的正确率。仿真结果表明，

采用 BAS-SVM 算法故障诊断的准确率为 95%；采

用 MPSO-SVM 算法故障诊断的准确率为 85%，

BAS-SVM 算法比 MPSO-SVM 算法具有更高的故

障诊断精度。最后通过实例验证了本文所提方法在

变压器绕组形变故障诊断中的有效性。 
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