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基于特征判定系数的电力变压器振动信号故障诊断

谢丽蓉，严侣，吐松江·卡日，张馨月

（新疆大学电气工程学院，新疆 乌鲁木齐 ８３００４７）

摘　要：变压器带电故障诊断对于保证电力变压器安全平稳运行具有重要的意义。针对变压器工作环境复杂且单
一参数表征变压器故障类型不全面的问题，文中提出一种基于自适应噪声完备集合经验模态分解（ｃｏｍｐｌｅｔｅ
ｅｎｓｅｍｂｌｅｅｍｐｉｒｉｃａｌｍｏｄｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｗｉｔｈａｄａｐｔｉｖｅｎｏｉｓｅ，ＣＥＥＭＤＡＮ）和特征熵权法（ｅｎｔｒｏｐｙｗｅｉｇｈｔｍｅｔｈｏｄ，ＥＷＭ）进
行故障诊断的方法。通过相关系数与峭度加权（ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｎｄｗｅｉｇｈｔｅｄｋｕｒｔｏｓｉｓ，ＣＣＷＫ）原则筛选
ＣＥＥＭＤＡＮ分量并重构信号，在实现剔除冗余分量的同时，提升变压器振动信号特征的表征能力；利用 ＥＷＭ构建
特征判定系数实现单一数据诊断变压器故障类型；通过主成分分析法减小混合域特征尺度，采用鸡群优化算法优

化支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）模型进行故障诊断。对某变电站１１０ｋＶ三相油浸式变压器进行分析，
结果表明与概率神经网络和ＳＶＭ等变压器故障诊断方法相比，文中方法能在提前定性故障类型的同时，进一步提
高变压器故障诊断的准确率与效率。

关键词：故障诊断；变压器振动信号；自适应噪声完备集合经验模态分解（ＣＥＥＭＤＡＮ）；信噪比；熵权法（ＥＷＭ）；支
持向量机（ＳＶＭ）；鸡群优化算法
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０　引言

变压器作为重要的输变电设备，利用振动分析

法对其进行故障检测，可以减少离线时间，同时降

低事故发生的危害，有效提高电力系统的可靠性与

经济性［１２］。
"

目前有许多学者对变压器内部机械结构（铁

心、绕组）的振动特性展开研究［３７］，变压器器身振

动信号以１００Ｈｚ为基频并包含高倍谐波，到１０００
Ｈｚ以后谐波幅值基本衰减到０，可采用其中部分频
率分量或频段能量特征作为判断机械结构故障的

依据。但实时采集振动信号时变压器多处于复杂

的工业现场环境中，能充分反映故障信息的特征分

量被淹没，因此剔除振动信号中的无关分量与冗余

成分成为分析变压器振动信号健康状态的主要研

究方向。小波变换［８］、交叉小波变换［９］等方法的分

解效果取决于人为选定的小波基函数，其自适应性

较差。深入研究自适应分解方法，例如经验模态分

解（ｅｍｐｉｒｉｃａｌｍｏｄａｌｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＥＭＤ）［１０］、集合经
验模态分解（ｅｎｓｅｍｂｌｅｅｍｐｉｒｉｃａｌｍｏｄｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，
ＥＥＭＤ）［１１］等方法对于非线性和非平稳信号的信号
分解与特征提取已十分成熟，但端点效应、添加的

白噪声未被全部中和等问题导致重构误差较大。

针对以上问题，Ｔｏｒｒｅｓ等人提出了自适应噪声完备
集合经验模态分解（ｃｏｍｐｌｅｔｅｅｎｓｅｍｂｌｅｅｍｐｉｒｉｃａｌｍｏｄｅ

ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｗｉｔｈａｄａｐｔｉｖｅｎｏｉｓｅ，ＣＥＥＭＤＡＮ）［１２］，在
信号分解中加入自适应噪声，使其具有更好的分解

完备性，且降低了重构误差。

故障诊断是根据特征的差异实现对不同故障

类型的区分。信号处理后理论上会增强信号特征

表征能力，针对单一特征量对于不同故障类型的表

征区分性差的问题，可根据每个特征在故障诊断中

的重要性差异赋以不同权值［１３１４］，来反映特征在特

征集中的重要程度。

综上，文中利用相关系数与峭度加权（ｃｏｒｒｅｌａ
ｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｎｄｗｅｉｇｈｔｅｄｋｕｒｔｏｓｉｓ，ＣＣＷＫ）以剔除
ＣＥＥＭＤＡＮ分解变压器振动信号中的冗余分量，进
而增强信号特征表达能力；利用熵权法（ｅｎｔｒｏｐｙ
ｗｅｉｇｈｔｍｅｔｈｏｄ，ＥＷＭ）构建特征判定系数（ｆｅａｔｕｒｅｄｅ
ｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ，ＦＤＣ）进行故障定性，实现故
障类型量化；采用主成分分析法对高维混合特征集

进行特征降维融合以全面表征故障类型；由于支持

向量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）参数人为选取
过于主观并影响诊断精度，文中利用鸡群优化

（ｃｈｉｃｋｅｎｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＣＳＯ）算法优化 ＳＶＭ模
型（下文简称 ＣＳＯＳＶＭ）进行变压器故障诊断。基
于现场数据进行实验验证，结果表明所提方法在运

行环境复杂的工业现场仍具备良好的诊断性能。

１　基于ＣＥＥＭＤＡＮＣＣＷＫ的信号降噪分析

１．１　ＣＥＥＭＤＡＮ理论基础
ＣＥＥＭＤＡＮ是在ＥＥＭＤ加入正态分布的白噪声
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的基础上，加入自适应反向白噪声，既提高了预测

精度、分解完备性，又减少了计算量。ＣＥＥＭＤＡＮ方
法的分解过程如下。

（１）在原始时序信号 ｘ（ｔ）中添加不同幅值且
互为相反数的高斯白噪声ω（ｔ），即：

ｙ（ｔ）＝ｘ（ｔ）＋ε０ω（ｔ） （１）
式中：ｙ（ｔ）为ｘ（ｔ）加入高斯白噪声以后的信号；ε０
为原始信号加入噪声的幅值。

（２）对 ｙ（ｔ）进行 ＥＭＤ，并对产生的 Ｐ个模态
分量进行加总平均得到第１个本征模态分量（ｉｎｔｒｉ
ｎｓｉｃｍｏｄｅｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＩＭＦ）ＩＭＦ１（量值为ＹＩＭＦ１（ｔ）），并
计算得到第１个剩余分量ｒ１（ｔ）：

ＹＩＭＦ１（ｔ）＝
１
Ｐ∑

Ｐ

ｗ＝１
ＹＩＭＦ１，ｗ（ｔ） （２）

ｒ１（ｔ）＝ｘ（ｔ）－ＹＩＭＦ１（ｔ） （３）
式中：ＹＩＭＦ１，ｗ（ｔ）为ｙ（ｔ）进行ＥＭＤ得到的第ｗ个模
态分量，ｗ＝１，２，…，Ｐ。

（３）定义Ｅｋ（·）为 ＥＭＤ所产生的第 ｋ个阶段
的模态分量，将剩余分量 ｒ１（ｔ）作为原信号重复步
骤（１）、步骤（２），得到 ＩＭＦ２（量值为 ＹＩＭＦ２（ｔ））和剩
余分量ｒ２（ｔ）：

ＹＩＭＦ２（ｔ）＝
１
Ｐ∑

Ｐ

ｚ＝１
Ｅ１（ｒ１（ｔ）＋ε１Ｅ１（ωｚ（ｔ））） （４）

ｒ２（ｔ）＝ｒ１（ｔ）－ＹＩＭＦ２（ｔ） （５）
式中：ε１为ｒ１（ｔ）加入噪声的幅值；ωｚ（ｔ）为第 ｚ个
随机的高斯白噪声。

（４）重复上述步骤，直到获得的剩余分量为单
调函数，不能继续分解，此时原始信号 ｘ（ｔ）被分
解为：

ｘ（ｔ）＝∑
Ｎ

ｋ＝１
ＹＩＭＦｋ（ｔ）＋ｒｋ（ｔ） （６）

式中：ＹＩＭＦｋ（ｔ）为 ＥＭＤ得到的第 ｋ个 ＩＭＦ，ｋ＝１，
２，…，Ｎ；ｒｋ（ｔ）为第ｋ个剩余分量；Ｎ为ＩＭＦ的个数。
１．２　基于 ＣＥＥＭＤＡＮＣＣＷＫ的变压器振动信号
降噪处理

利用ＣＥＥＭＤＡＮ对变压器振动信号进行处理。
（１）首先对变压器振动信号进行 ＣＥＥＭＤＡＮ，

信号分解为多个ＩＭＦ。
（２）分别计算ＩＭＦ（量值为ＹＩＭＦ）的相关系数ρ、

峭度Ｋ、ＣＣＷＫ（量值为ＭＣＣＷＫ）。

ρ＝
Ｃｏｖ（ＹＩＭＦ，ｘ）

Ｄ（ＹＩＭＦ槡 ） Ｄ（ｘ槡 ）
（７）

Ｋ＝
Ｅ（（ＹＩＭＦ－Ｅ（ＹＩＭＦ））

４）

Ｄ４（ＹＩＭＦ）
（８）

ＭＣＣＷＫ＝ρＫ （９）

式中：ｘ为变压器振动的原始信号；Ｃｏｖ（·）为信号协
方差；Ｅ（·）为信号期望；Ｄ（·）为信号方差。

（３）定义 ＣＣＷＫ低于阈值 ＶＴｈｅａ为弱相关虚假
分量与噪声，将其剔除后重构敏感ＩＭＦ。

ＶＴｈｅａ＝ [∑Ｎｋ＝１（ＭＣＣＷＫｋ－ＭＣＣＷＫ）２]
槡

Ｎ （１０）

式中：ＭＣＣＷＫｋ为第 ｋ个 ＩＭＦ的 ＣＣＷＫ值；ＭＣＣＷＫ为
ＩＭＦ的ＣＣＷＫ均值。

（４）提取重构信号，通过信噪比（ｓｉｇｎａｌｔｏｎｏｉｓｅ
ｒａｔｉｏ，ＳＮＲ）（量值为 ＥＳＮＲ）与均方根误差（ｒｏｏｔｍｅａｎ
ｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）（量值为 ＥＲＭＳＥ）

［１５］综合评价去

噪效果。ＳＮＲ为降噪信号与噪声的功率之比，
ＲＭＳＥ为噪声功率与观测次数之比的平方根。

ＥＳＮＲ＝１０ｌｇ(∑Ｔｌ＝１ｈ２ｌ ∑
Ｔ

ｌ＝１
（ｈｌ－ｘｌ）

２) （１１）

ＥＲＭＳＥ＝
１
Ｔ∑

Ｔ

ｌ＝１
（ｈｌ－ｘｌ）

槡
２ （１２）

式中：ｈｌ为第ｌ次观测的纯净信号；ｘｌ为第ｌ次观测
的含噪信号；Ｔ为观测次数。

２　基于ＦＤＣ的变压器故障诊断

利用ＥＷＭ构建ＦＤＣ实现变压器故障诊断的步
骤如下。

（１）计算时频域特征 ＦＣ、ＦＥＳ、ＦＭＣ、ＦＳＤ。其中，
频率复杂度ＦＣ

［１６１８］越低，能量越集中，结构越稳定。

Ｐｆ＝Ｗ
２
ｆＡ
２
ｆ ∑

１０００

ｆ＝１００
Ｗ２ｆＡ

２
ｆ （１３）

Ｗｆ＝ｆ／ｆｍａｘ （１４）

ＦＣ＝－∑
１０００

ｆ＝１００
ＰｆｌｎＰｆ （１５）

式中：Ｐｆ为频率ｆ的谐波比重；Ｗｆ为频率 ｆ的权重系
数；Ａｆ为频率 ｆ的幅值；ｆ＝１００，２００，…，１０００；ｆｍａｘ为
选择的最大频率值。

能量相似度ＦＥＳ表示不同频段能量分布与均值
能量的平均距离，表征出现故障的可能性。

ｄｍ＝ ∑
１００＋ｆｗｉｄｔｈｍ

ｆ＝１００＋ｆｗｉｄｔｈ（ｍ－１）
Ａ２ｆ （１６）

ｖｍ＝ｄｍ ∑
ｎ

ｍ＝１
ｄｍ （１７）

μ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｍ＝１
ｖｍ （１８）

ＦＥＳ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｍ＝１
（ｖｍ －μ）槡

２ （１９）

式中：ｄｍ为第 ｍ个能量带的能量；ｆｗｉｄｔｈ为频带带
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宽，取值为３００Ｈｚ；ｖｍ为第ｍ个能量带归一标准化；
μ为平均能量；ｎ为能量带个数。

ＦＭＣ表示主频带位置变化；ＦＳＤ表示频谱分散集
中程度。

　 ＦＭＣ＝∑
Ｑ

ｑ＝１
ｆ２ｑｓ（ｑ） ∑

Ｑ

ｑ＝１
ｓ（ｑ）∑

Ｑ

ｑ＝１
ｆ４ｑｓ（ｑ槡

） （２０）

ＦＳＤ＝ ∑
Ｑ

ｑ＝１ [ (ｆｑ－∑Ｑｑ＝１ｆｑｓ（ｑ）) ∑Ｑｑ＝１ｓ（ｑ）]
２

ｓ（ｑ）

Ｑ槡
（２１）

式中：ｆｑ为第ｑ条谱线的频率值；ｓ（ｑ）为原始时域信
号序列的频谱序列；Ｑ为谱线数。

（２）利用ＥＷＭ求取特征权重。
首先，根据特征值越大越优或越小越优赋指示

值ＳＩｎｖ为１或０，进行不同的归一化。

Ｂｉｊ＝

Ａｉｊ－ｍｉｎ（Ａｊ）
ｍａｘ（Ａｊ）－ｍｉｎ（Ａｊ）

　ＳＩｎｖ＝１

ｍａｘ（Ａｊ）－Ａｉｊ
ｍａｘ（Ａｊ）－ｍｉｎ（Ａｊ）

　ＳＩｎｖ＝０











（２２）

式中：Ａｉｊ为第 ｉ个样本的第 ｊ项特征，ｉ＝１，２，…，ｃ，
ｃ为样本个数，ｊ＝１，２，…，ｂ，ｂ为特征个数；Ａｊ为第 ｊ
个特征的特征值；Ｂｉｊ为第ｉ个样本的第ｊ项特征标准
化后的值。

其次，计算第ｊ项特征在第ｉ个样本中占该指标
的比重Ｗｉｊ为：

Ｗｉｊ＝Ｂｉｊ ∑
ｃ

ｉ＝１
Ｂｉｊ （２３）

然后，计算第ｊ项特征的信息熵Ｅｊ为：

Ｅｊ＝－（ｌｎｃ）
－１∑

ｃ

ｉ＝１
ＷｉｊｌｎＷｉｊ （２４）

最后，求得第ｊ项特征的权重Ｈｊ为：

Ｈｊ＝（１－Ｅｊ） (ｂ－∑ｂｊ＝１Ｅｊ) （２５）

（３）构建ＦＤＣ。按照上述方法计算时频域特征
ＦＣ、ＦＥＳ、ＦＭＣ、ＦＳＤ对应的特征权重，加权求和得到
ＦＤＣ（量值为ＭＦＤＣ），用于定性分析变压器故障类型。

ＭＦＤＣ＝∑
ｂ

ｊ＝１
ＨｊＡｉｊ （２６）

３　基于高维混合域特征集的 ＣＳＯＳＶＭ变
压器故障诊断

３．１　ＣＳＯＳＶＭ
ＳＶＭ分类器的原理是在特征空间建立超平面

使不同类别特征集合距离最大，其优点是面临不可

分问题时，可借助各种核函数将低维特征映射到高

维空间，达到准确分类的目的。ＳＶＭ分类器对于小
样本、高维特征集有较高的准确性。

核函数参数σ与惩罚因子 Ｃ共同影响 ＳＶＭ分
类性能，为避免人为主观选择参数的缺陷，利用智

能算法———ＣＳＯ算法［１９］对 σ、Ｃ智能参数寻优。
ＣＳＯ算法集成了粒子群算法、遗传算法、蝙蝠算法
等的优化特性，模拟鸡群等级制度和鸡群行为，能

实现多子群协同搜索，并且具有优秀的自适应能

力。参数寻优后可提高 ＳＶＭ故障分类的准确率与
效率。

实现ＣＳＯＳＶＭ参数寻优的步骤如下。
步骤１：初始化参数。初始化鸡群规模 Ｆ、空间

维数Ｓ、最大迭代次数Ｍ、更新代数Ｇ等参数。
步骤２：初始化鸡群。根据鸡的适应性不同将

鸡群划分为不同类型和子种群。在鸡群的等级制

度中，公鸡的适应性最好，即觅食能力最强，被适应

度值较低的母鸡（部分母鸡会孵化鸡蛋）和适应度

值最低的小鸡（小鸡在子种群中会随机与母鸡建立

亲缘关系）所包围。

步骤３：迭代开始，先判断迭代次数 Ｉ是否被 Ｇ
整除，是则更新等级制度；否则按照公鸡、母鸡和小

鸡各自的位置更新策略更新其位置，同时计算更新

位置的适应度值。

步骤４：个体位置更新。新位置的适应度值与
原位置适应度值相比，如果新位置的适应度值小就

更新个体位置，否则就保持原来的位置不变。

步骤５：达到最大迭代次数后停止迭代，并输出
最优解，否则回到步骤３，循环迭代进行搜索。

ＣＳＯＳＶＭ流程如图１所示。

图１　ＣＳＯＳＶＭ流程
Ｆｉｇ．１　ＦｌｏｗｃｈａｒｔｏｆＣＳＯＳＶＭ
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３．２　基于ＦＤＣ的ＣＳＯＳＶＭ的变压器故障诊断
构建基于ＦＤＣ的ＣＳＯＳＶＭ的变压器机械故障

状态分析与诊断综合模型，见图２。主要步骤如下。

图２　变压器故障识别流程
Ｆｉｇ．２　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｆａｕｌｔｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ

（１）构建３３维混合域特征集，其中时域包括均
值、峰峰值、方差、峭度、偏度等１９个特征，频域包括
平均频率、重心频率、频率均方根等６个特征，以及
时频域特征为五层小波包分解的前８个节点频段的
能量［２０］。

（２）利用主成分分析法降维，以累计方差贡献
度不低于９９．５％为判定准则，确定最优主元数量，提
取该部分主成分组成新的特征集。

（３）利用 ＦＤＣ将定性分析数据类型分为铁心
故障或绕组故障，并对数据集进行标记。

（４）利用ＣＳＯ算法优化ＳＶＭ核函数参数σ与
惩罚因子 Ｃ，最终识别变压器状态为正常、铁心故
障、绕组松动，对比分类的准确率、Ｆ１Ｓｃｏｒｅ［２１］、
Ｇｍｅａｎ［２２］和时间，以评估分类器综合性能。

４　现场信号分析

４．１　振动信号采集
变压器机械故障模拟实验中，振动信号采集对

象是新疆某变压器厂生产日期为 ２００７年、型号为
ＳＦ９４００００／１１０的三相油浸式电力变压器，其额定
容量为４００００ｋＶ·Ａ，高压侧额定电压为１１０ｋＶ，低
压侧为１０．５ｋＶ。

利用压电式加速度传感器采集模拟变压器的

不同故障类型的振动信号，采样频率设为 １０ｋＨｚ。
加载１００％额定电压进行空载实验，加载１００％额定
电流进行负载实验。在真实振动信号在线监测的

使用场景中，对变压器进行吊罩，通过调节夹件、紧

固螺栓、改变铁心压紧力来设置铁心松动；通过调

节绕组顶部、压紧螺母来设置绕组松动。在空载实

验中测取故障类型对应铁心正常、铁心松动５０％与
铁心松动８０％的振动信号，在负载实验中测取绕组
正常、Ａ相绕组松动４０％与Ｃ相绕组松动８０％的振
动信号。

实验六通道测量点布置在变压器油箱外壁上，

避开加强筋等干扰位置，具体测点安排如图３所示。

图３　传感器放置位置
Ｆｉｇ．３　Ｓｅｎｓｏｒｐｌａｃｅｍｅｎｔ

４．２　振动信号ＣＥＥＭＤＡＮＣＣＷＫ降噪处理
由于工业条件下测点４、５、６处的传感器安装更

为便利，为分析变压器振动特性，对测点４、５、６展开
研究。图４为铁心正常情况下的包络谱。在变压器
的电流和电压保持不变的情况下［２３］，Ａ、Ｃ两相振动
信号的基频幅值是大于Ｂ相的，且Ｂ相受Ａ、Ｃ两相
振动叠加干扰，不便于区分绕组故障类型。对于大

型变压器来说，Ｃ相位于风扇端，风扇运行对故障分
析有不利影响。因此，选取远离风扇端的 Ａ相进行
故障分析，即选择测点４进行信号分析。

图４　不同测点振动信号包络谱
Ｆｉｇ．４　Ｅｎｖｅｌｏｐｅｓｐｅｃｔｒａｏｆｖｉｂｒａｔｉｏｎｓｉｇｎａｌｓａｔ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｐｏｉｎｔｓ

理论上，变压器振动信号频段位于０～１０００Ｈｚ
范围内，１０００Ｈｚ以后振动幅值基本衰减为 ０［２］。
工业现场条件下实际采集铁心振动信号的时域图

与频谱图如图５所示。根据变压器振动机理所产生
的信号频率范围［２４２５］，振动信号频率高于１０００Ｈｚ
为干扰信号，因此亟须对其进行信号处理，以便后

续进行故障诊断。

０２２



图５　铁心振动信号时域波形及频谱分布
Ｆｉｇ．５　Ｎｏｒｍａｌｖｉｂｒａｔｉｏｎｓｉｇｎａｌｔｉｍｅｄｏｍａｉｎｗａｖｅｆｏｒｍ

ａｎｄｓｐｅｃｔｒａｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｉｒｏｎｃｏｒｅ

利用ＣＥＥＭＤＡＮ分解原始信号得到多个子信号
序列，图６展示了分解的部分ＩＭＦ。

图６　ＣＥＥＭＤＡＮ分解信号得到的部分ＩＭＦ
Ｆｉｇ．６　ＰａｒｔｉｃａｌＩＭＦｏｂｔａｉｎｅｄｂｙｄｅｃｏｍｐｏｓｉｎｇ

ｔｈｅｓｉｇｎａｌｗｉｔｈＣＥＥＭＤＡＮ

对分解信号按照不同原则进行信号重构，按照

式（１０）求得分量阈值。按照相关系数原则筛选强
相关分量ＩＭＦ５、ＩＭＦ６，按照 ＣＣＷＫ原则筛选 ＩＭＦ４、
ＩＭＦ５、ＩＭＦ６并重构信号，如图７所示。

图７　各模态分量相关系数ρ、ＣＣＷＫ量值ＭＣＣＷＫ
Ｆｉｇ．７　ρａｎｄＭＣＣＷＫｏｆｅａｃｈｍｏｄａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔ

将峭度作为权值赋予相关系数能够放大振动

幅值较大的频段信号。对于振动信号中高频的无

关分量，其相关系数极小，与峭度加权后频谱图中

仍可视为０；对于低频中的相关分量，峭度很好地放

大了频段内相关性强的频段信号振动特性。按不

同重构原则重构的降噪信号的频谱如图８所示。

图８　不同重构原则的重构信号频谱
Ｆｉｇ．８　Ｓｐｅｃｔｒｏｇｒａｍｏｆｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｓｉｇｎａｌｓ
ｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｐｒｉｎｃｉｐｌｅｓ

由图８可知，利用ＣＣＷＫ原则所得到的重构信
号能够在过滤掉高频无关分量的同时更好地保留

符合振动特性的振动信号。为比较相关系数、

ＣＣＷＫ两种重构原则的信号预处理效果，采用
ＳＮＲ、ＲＭＳＥ作为评价指标，即 ＥＳＮＲ越大、同时 ＥＲＭＳＥ
越小，表明降噪质量越高。表１对比了ＥＭＤ、ＥＥＭＤ
与ＣＥＥＭＤＡＮ在不同重构原则下的降噪性能。

表１　不同信号处理方法性能比较
Ｔａｂｌｅ１　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｓｉｇｎａｌｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ

信号处理方法 ＥＳＮＲ／ｄＢ ＥＲＭＳＥ

ＥＭＤ相关系数 ６．３４０６ ０．００４２

ＥＥＭＤ相关系数 ７．３４３５ ０．００３７

ＣＥＥＭＤＡＮ相关系数 ８．７７７７ ０．００３２

ＥＭＤＣＣＷＫ ７．３４３５ ０．００３７

ＥＥＭＤＣＣＷＫ ８．９０５６ ０．００３１

ＣＥＥＭＤＡＮＣＣＷＫ １２．０４７２ ０．００２２

　　通过表 １可以发现，分解算法 ＥＭＤ、ＥＥＭＤ、
ＣＥＥＭＤＡＮ利用相关系数原则或 ＣＣＷＫ原则重构
信号时，ＣＥＥＭＤＡＮＣＣＷＫ 处 理 后 的 ＥＳＮＲ高 达
１２．０４７２ｄＢ，ＥＲＭＳＥ低至０．００２２，相比于其他信号处
理方法具有更好的降噪效果。变压器不同状态信

号经ＣＥＥＭＤＡＮＣＣＷＫ处理后的频谱如图９所示。
由图９可知，经 ＣＥＥＭＤＡＮＣＣＷＫ重构后的铁

心振动主频率为３００Ｈｚ，至１０００Ｈｚ振动幅值逐渐
衰减为０；绕组松动时处理后的振动主频率 １００Ｈｚ
较绕组正常状态要高出约１．２倍，至４００Ｈｚ振动幅
值逐渐衰减为０。

１２２ 谢丽蓉 等：基于特征判定系数的电力变压器振动信号故障诊断



图９　变压器不同状态信号降噪频谱
Ｆｉｇ．９　Ｓｐｅｃｔｒｏｇｒａｍｏｆｓｉｇｎａｌｎｏｉｓｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎ

ｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｔａｔｅｓｏｆｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

４．３　信号特征提取与构建ＦＤＣ
现场监测变压器同一状态全天的振动数据，每

５ｓ记录一次数据。如图１０所示，选取５个时刻，对
比铁心正常、铁心松动５０％、铁心松动８０％、绕组正
常、Ａ相绕组松动４０％、Ｃ相绕组松动８０％６种类型
的变压器故障特征矩阵。

图１０　不同故障类型对应特征值
Ｆｉｇ．１０　Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆａｕｌｔｔｙｐｅｓｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｔｏｅｉｇｅｎｖａｌｕｅｓ

由图１０可知，变压器不同故障振动信号特征有
一定区别，且不同采样时刻对应特征有一定波动，

即单一特征无法高度表征故障类型。取不同故障

类型各２０条数据的故障特征 ＦＣ，ＦＥＳ，ＦＭＣ，ＦＳＤ{ }，采
用ＥＷＭ赋以铁心故障判断指示值为 ０，１，１，０{ }，绕
组故障判断指示值为 ０，１，０，１{ }，求得铁心与绕组
故障诊断权重系数如图１１所示。

对不同特征按重要性差异进行加权，计算求得

的ＦＤＣ能够直观量化故障类型。将变压器正常状
态的 ＦＤＣ视作标准系数，多次测量计算并取均值，
求得不同状态下的ＦＤＣ，如表２所示。
　　由表２可以看出，ＦＤＣ表征故障类型整体呈现
为：铁心与绕组的ＦＤＣ值越接近１，故障程度越低。
利用测点１验证该方法依然可行。实验证明，ＥＷＭ

图１１　故障评价指标特征权重
Ｆｉｇ．１１　Ｆａｕｌｔｅｖａｌｕａｔｉｏｎｉｎｄｅｘｆｅａｔｕｒｅｗｅｉｇｈｔｓ

表２　不同状态下的ＦＤＣ值
Ｔａｂｌｅ２　ＦＤＣｖａｌｕｅｓｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｔａｔｅｓ

状态 ＭＦＤＣ

Ｃ相绕组松动８０％ ０．７８３

Ａ相绕组松动４０％ ０．８４４

变压器正常 １

铁心松动５０％ １．１２６

铁心松动８０％ １．１９３

结合故障特征矩阵构建的 ＦＤＣ可以很好地表征变
压器运行状态，即可利用ＦＤＣ定性分析变压器故障
对象，并针对该对象进行简单的故障程度比较。

４．４　基于ＦＤＣ的ＣＳＯＳＶＭ故障诊断结果分析
为精确判定变压器故障类型与程度，使用 ＣＳＯ

ＳＶＭ进行变压器机械智能故障诊断。将变压器空
载铁心正常、负载绕组正常与铁心松动 ５０％、铁心
松动８０％、Ａ相绕组松动４０％与Ｃ相绕组松动８０％
分别对应标签０—５，并对总计５２８组数据进行训练
与测试，数据按照８∶２划分训练集与测试集。通过提
取时域、频域、时频域特征构建３３维混合域特征集。
高维混合域特征集可全面表征故障类型，但特征维

数过高将很大程度降低识别效率。因此采用主成

分分析法降维，按累计贡献度判定准则，得到１４维
最优特征集，降低数据集的相关性与冗余性，大大

提升数据处理效率，增强分类器泛化性能与识别准

确率。

ＣＳＯＳＶＭ中设置种群规模为２０、最大迭代次数
为１００。利用ＣＳＯ算法对 ＳＶＭ中的超参数进行优
化［２６］，其惩罚因子 Ｃ与核函数参数 σ适应度变化
曲线如图１２所示，迭代３１次达到收敛状态。

基于ＣＳＯＳＶＭ的测试集故障识别结果如图１３
所示，其中绕组故障诊断错误率较高。

为提高故障诊断精度，对待检测数据集进行

ＦＤＣ定性分析，诊断正常、铁心故障、绕组故障３种
状态。在此基础上，再次进行ＣＳＯＳＶＭ模型智能诊
断，此时模型诊断性能极佳。经 ＦＤＣ定性后的
ＣＳＯＳＶＭ故障识别率达到了９９．２４％。
　　表３为变压器不同状态识别方法的性能比较。
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图１２　参数寻优曲线
Ｆｉｇ．１２　Ｐａｒａｍｅｔｅｒｔｕｎｉｎｇｃｕｒｖｅｓ

图１３　基于ＣＳＯＳＶＭ的故障识别结果
Ｆｉｇ．１３　ＦａｕｌｔｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｂａｓｅｄｏｎＣＳＯＳＶＭ

由表３可知，文中所提 ＣＳＯＳＶＭ方法的分类准确
率、Ｆ１Ｓｃｏｒｅ、Ｇｍｅａｎ都明显优于概率神经网络
（ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＰＮＮ）［２７］、ＳＶＭ、麻雀
算法（ｓｐａｒｒｏｗｓｅａｒｃｈａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＳＳＡ）优化ＳＶＭ（简称
ＳＳＡＳＶＭ）［２８］，且运行时间最短。

表３　变压器不同状态识别方法性能比较
Ｔａｂｌｅ３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓｔａｔｕｓｉｄｅｎｔｉｆｉ

ｃａｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ

识别方法 准确率／％ Ｆ１Ｓｃｏｒｅ Ｇｍｅａｎ 运行时间／ｓ

ＰＮＮ ６１．１５ ０．４０８ ２．６２４

ＳＶＭ ７１．９７ ０．５３１ ０．７２３ ３１．０７８

ＳＳＡＳＶＭ ８８．８４ ０．７２４ ０．８３４ ２０．０５６

ＣＳＯＳＶＭ ９５．４５ ０．８２５ ０．９１３ １６．６６９

基于ＦＤＣ的
ＣＳＯＳＶＭ ９９．２４ ０．９６７ ０．９５２ １８．０３７

　　总结得知，文中提出的ＦＤＣ适用于无监督下诊
断极少量样本状态，诊断过程更为直观，且单条数

据检测较快（约０．５４ｓ），但不适用于数据量较大时
的诊断；ＣＳＯＳＶＭ能够准确诊断大量变压器故障类
型，准确率较ＰＮＮ、ＳＶＭ、ＳＳＡＳＶＭ算法分别提高了
３４．３０％、２３．４８％、６．６１％，且 Ｆ１Ｓｃｏｒｅ、Ｇｍｅａｎ体现
分类性能整体最优。经由 ＦＤＣ定性分析后，ＣＳＯ
ＳＶＭ提高识别率至９９．２４％，提高了３．７９％。

５　结论

基于变压器工作现场环境嘈杂与单一特征难

以量化表征故障类型的问题，文中提出一种基于

ＦＤＣ的 ＣＳＯＳＶＭ变压器机械故障诊断方法，得出
以下结论：

（１）ＣＥＥＭＤＡＮ对振动信号进行预处理，利用
复合指标ＣＣＷＫ进行信号重构，能够有效剔除冗余
分量，降低环境干扰，为提高模型故障识别准确率

奠定了基础；

（２）ＦＤＣ对振动数据单一时的变压器运行状
态可表征定性，提高诊断精度约３．７９％，且能减少人
工成本，降低故障风险；

（３）与传统的智能诊断方法相比，ＣＳＯＳＶＭ故
障诊断方法准确率高达９５．４５％，综合性能更好。

受限于大型变压器故障样本少、振动数据采集

成本高昂问题，文中重点讨论变压器单故障识别，

对于实际运行中存在的并发故障的识别会是后续

研究重点。
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ｎｅｔｗｏｒｋ（ＰＮＮ）ａｎｄＳＶＭ，ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｎｏｔｏｎｌｙｐｒｏｖｉｄｅｓｅａｒｌｙｑｕａｌｉｔａｔｉｖｅｆａｕｌｔｔｙｐｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｂｕｔａｌｓｏｉｍｐｒｏｖｅｓｔｈｅ
ａｃｃｕｒａｃｙａｎｄｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｏｆｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｆａｕｌｔｄｉａｇｎｏｓｉｓ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｆａｕｌｔｄｉａｇｎｏｓｉｓ；ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｖｉｂｒａｔｉｏｎｓｉｇｎａｌ；ｃｏｍｐｌｅｔｅｅｎｓｅｍｂｌｅｅｍｐｉｒｉｃａｌｍｏｄｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｗｉｔｈａｄａｐｔｉｖｅｎｏｉｓｅ
（ＣＥＥＭＤＡＮ）；ｓｉｇｎａｌｔｏｎｏｉｓｅｒａｔｉｏ；ｅｎｔｒｏｐｙｗｅｉｇｈｔｍｅｔｈｏｄ（ＥＷＭ）；ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ（ＳＶＭ）；ｃｈｉｃｋｅｎｓｗａｒｍ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ

（编辑　陆海霞）

５２２ 谢丽蓉 等：基于特征判定系数的电力变压器振动信号故障诊断


