
Engineering Design　|　方案设计

www.eage.com.cn 2019年5月·基础设施·  | 67

基于支持向量机的油浸式电力变压器故障

诊断方法研究
李长海

（航天工程兰州分公司，甘肃 兰州 730000）

摘要：在电力网络中变压器是非常重要的电气设备，对电力网络的正常运行具有非常重要的作用，利用

变压器油中溶解气体组成的分析，对电力变压器运行中的故障进行诊断具有重要意义。采用支持向量机

（SVM）算法分析变压器油中溶解气体组成并进行故障诊断，选取了SVM核函数及最优参数并构造

了OVR-SVM 多类分类器。最后，基于DGA数据的实验结果显示，这种故障诊断方法具有很好的效

果。
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Study on oil-immersed power transformer fault diagnosis based on support 
vector machine

 LI Changhai

(Lanzhou Branch of Aerospace Engineering, Lanzhou 730000, China)

Abstract: Power transformer is an important component of power system, and its normal operation plays an important 
role in power system. Dissolved gas analysis in transformer oil is of great significance to the research of power 
transformer fault diagnosis. SVM algorithm is used to analyze the composition of dissolved gas in transformer oil and 
fault diagnosis, SVM kernel function and optimal parameters are selected and the OVR-SVM multi-class classifier is 
constructed. Finally, the experimental results based on DGA data verify the validity of the fault diagnosis method.
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0 引言

在电力网络中，变压器是很重要的电气设

备，利用它可以进行不同电压等级的电压变换和

电能输送，变压器是否正常运行对电力网络的可

靠性和安全性具有直接的影响。因此，对变压器

可能出现的故障进行诊断和预测，避免变压器重

大故障的发生，对电力网络的可靠性具有非常重

要的作用。在变压器故障诊断中，油中溶解气体

分析（Dissolved Gas Analysis，DGA）方法已经

取得了较好的效果，基于DGA数据的变压器故

障诊断方法的研究具有可行性 [1-5]。支持向量机

（Support Vector Machine，SVM）是一种有效的

模式识别方法，特别是数据集有样本少、高维及

非线性特点的分类中，SVM己在电力负荷预测、

齿轮早期故障智能诊断和轴承故障检测等领域取

得了很好的应用效果 [6-7]。本文将SVM分类算法

应用于油浸式电力变压器故障诊断。实验结果表

明，该方法对故障的分类正确率较高，具有一定

的实用价值。

1 溶解气体分析的故障诊断原理

由于变压器油优良的绝缘和散热能力，容
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量大和电压高的变压器主要还是充油式。油浸式

变压器的内部绝缘材料主要是变压器油、绝缘纸

等，这些绝缘材料产生变压器油中的特征气体，

特征气体能直接反映绝缘材料的性能。

1.1   特征气体的产生

在变压器的运行过程中，变压器油在温度、

电场、氧气及水分等的共同作用下发生物理和化

学反应，使变压器油老化和劣化，这一过程中

伴随有某些氧化物、氢和低分子烃类气体的产

生。变压器运行中的正常老化只会产生很少的气

体，气体的含量在正常值之下，如果变压器运行

中出现潜伏性的故障，则气体的产量和速率会越

来越快，气体的含量超过临界值。变压器发生不

同的故障时，变压器油中产生气体的含量和比

例不同。因此，可以通过对油中溶解气体分析

（Dissolved Gas Analysis，DGA）来判断变压器产

生的故障类型。实际中，通过分析油中溶解气体

可以提前发现故障信息，及时消除故障避免发生

严重事故[8-9]。

1.2   变压器内部故障

油浸变压器在运行过程中，主要有机械、热

和电三种故障类型。其中，主要是过热和高能放

电故障，其次是过热兼高能放电、火花放电和局

部放电故障。将变压器的故障分为局部放电、低能

放电、高能放电、低温过热（t＜300 ℃ ）、中温过热

（300 ℃＜t＜700 ℃ ）和高温过热t＞700 ℃[10-11]。

通过分析变压器的各种内部故障可知，不

同的故障类型使变压器油分解出不同的气体，如

局部放电主要产生H2和CH4；高能放电主要产生

C2H4、H2及少量CH4；过热主要产生H2、CH4和

C 2H 4等；固体绝缘过热主要产生CO和CO 2。变

压器油产生的主要特征气体和次要特征气体如表1

所示。

1.3   判断变压器故障类型的方法

根据变压器油中溶解的特征气体浓度就可以

对变压器的故障情况进行分析，将变压器油中溶

解气体对判断变压器故障有价值的7种气体即H2、

CH4、C2H6、C2H4、C2H2、CO和CO2称为特征气

体。判断变压器故障类型的方法主要有特征气体

法和比值法，比值法又包括有编码的比值法和无

编码的比值法，有编码的比值法包括IEC三比值

法等[12]。

（1）特征气体法

变压器油中溶解的特征气体随着故障类型

及严重程度的变化而变化，特征气体法就是根据

油中各种特征气体浓度来判断变压器故障类型的

一种方法，特征气体法对故障性质有较强的针对

性，比较直观、方便，缺点是没有量化。

（2）IEC三比值法

IEC三比值法的原理是根据充油电气设备内

油、纸绝缘在故障下裂解产生气体组分含量的相

对浓度与温度的相互依赖关系，从5种气体中选择

两种溶解度和扩散系数相近的气体组分组成三对

比值，以不同的编码表示，根据比值的编码判断

变压器所属的故障类型。三比值法计算简便且有

较高的准确率，在现场有着广泛的应用。但三比

值法也存在可能出现没有对应比值编码的情况、

对多故障并发的情况判断能力有限等不足。

2    支持向量机分类原理

2.1   支持向量机

Cortes和Vapnik于1995年第一次提出了支持向

量机(Support Vector Machine，SVM)[13]。SVM使

用较少的样本数据训练SVM分类器，在所训练的

样本数据集上不仅有较高的分类正确率而且对该

数据集也有很好的适应性。

SVM的主要目标是在样本空间中寻找能将两

类样本数据准确分开，且分类间隔最大的分类超

故障类型 主要气体组分 次要气体组分

油过热 CH4，C2H4 H2，C2H6

油和纸过热 CH4，C2H4，CO，CO2 H2，C2H6

油和纸绝缘中
局部放电

H2，CH4，CO C2H2，C2H6，CO2

油中火花放电 H2，C2H4

油中电弧 H2，C2H2 CH4，C2H4，C2H6

油和纸中电弧 H2，C2H2，CO，CO2 CH4，C2H4，C2H6

表1    充油电力变压器不同故障类型时产生的气体

Tab. 1 Gas produced by different fault types of oil-immersed 

power transformers
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设样本为（xi，yi），xi为输入样本，yi为输

入样本x i的类标签，y i∈{－1,+1}，判别函数为

f(x)=wx+b，则分类超平面为wx+b=0，使得

yi(wxi+b)≥1                         （1）

根据最大化分类间隔，可以转化为二次规划

问题

  （2）

构造的Lagrangian函数为

  
（3）

式中，αi参数为拉格朗日乘子。

Lagrangian函数分别对w和b参数求偏导，进而

可以将最优化问题转化成为对偶问题进行求解

 

  
（4）

据此求出α*为最优解，再求得

   （5）

  

最后，可得分类函数为

 
（6）

当样本数据线性不可分时，引入松弛变量ξ i，

此时约束条件转变为

       （7）

最优问题转化为

     

   （8）

式中，C为惩罚参数。

构造的Lagrangian函数为

   （9）

求解Lagrangian函数，再转化为解对偶问题

 

（10）

2.2   SVM核函数及参数选择

在SVM分类中核函数的选取是关键，核函数

的作用主要是把样本数据映射到高维空间进行分

类，选取不同的核函数分类会产生不同的结果。

在常用的核函数中，径向基核函数（RBF）计算

简单、训练速度快。以RBF为核函数构建SVM分

类器。RBF作为核函数分类时，需要优化选取惩

罚参数C和RBF核参数g[14]。利用libsvm-mat-2.89-

3[FarutoUltimate3.0]工具箱中的网格参数寻优函数

SVMcgForClass，最优SVM参数对（C，g）的选

取结果如图2、图3所示。

（11）

2.3   OVR-SVM 多类分类器

SVM是一种二类分类器，在对多类别数据

图1    SVM分类示意图

Fig.1 SVM classification schematic
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平面。如图1所示，红色空心圆和绿色小三角分别

代表两类不同的样本数据，H为两类样本数据的分

类超平面，H1、H2是过两类样本数据中距离H最近

的数据点所做的分类边界，而H1、H2的距离称为

分类间隔。

基于支持向量机的油浸式电力变压器故障诊断方法研究
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进行分类时，可以将多类分类转化成多个二类分

类。实际中，用多个二类SVM训练构造多类分类

器，分析这些二类SVM的分类结果判定最终的分

类结果。利用多个二类 SVM 分类器组合设计多类

分类方法，将电力变压器6种典型故障的原始数据

分为训练数据集和测试数据集进行分类。首先，

将训练数据集进行数据预处理和特征提取，用这

6类特征数据集训练6个一对多SVM（One Versus 

Rest SVM，OVR-SVM）分类器[15-16]；然后，将测

试数据集同样进行数据预处理和特征提取，得到

测试数据集的6类特征数据集；最后，使用已经训

练好的6个OVR-SVM分类器对测试特征数据集进

行分类，若这6个SVM分类器的分类结果中只有一

个+1，则该分类器对应的类别为输入信号类别。

以上方法训练构造的多类分类器称为OVR-SVM，

结构如图4所示。

3    仿真实验

3.1   实验数据

本文从文献[16-17]搜集了电力变压器DGA实

例数据，采集的是充油电力变压器在6种故障状

态下运行的原始数据，这6种故障分别是局部放

电、低能放电、高能放电、低温过热、中温过热

和高温过热。每一种故障状态下采集了H2、CH4、

C2H6、C2H4和C2H2这5种气体产生的含量。原始数

据总共选取了360组，其中每一种故障状态60组数

据，这60组数据中30组作为训练数据，剩余30组

作为测试数据，部分原始数据如表2所示。
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图2    最优参数选择结果

Fig.2 Optimal parameter selection result 
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 Fig.3 Optimal parameter selection result 

图4    OVR-SVM 分类器结构

Fig.4 OVR-SVM classifier structure
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表2    电力变压器DGA数据

Tab.2 DGA data of power transformer

H2 CH4 C2H6 C2H4 C2H2 故障类型

480.5 37 30 6 0 局部放电

87.27 6.5 5.16 1.07 0 低能放电

217.5 40 4.9 51.8 67.5 高能放电

247.7 148.7 78.7 192.7 0 低温过热

46.9 161.6 94.1 193.3 0.56 中温过热

677 457 45 410 12 高温过热

3.2   实验结果

首先将6种故障的360组原始DGA数据进行

滤波和归一化预处理，再进行特征提取，特征

提取包括求均值、方差；然后，用每一种故障的

30组特征数据训练OVR-SVM分类器，得到6个

OVR-SVM分类器；最后，用每一种故障的剩余

30组特征数据作为测试数据，用已经训练好的6

个OVR-SVM分类器进行分类，分类结果如表3

所示。

表3    OVR-SVM在DGA数据上的分类正确率

Tab.3 Classification accuracy of OVR-SVM on DGA data

故障
类型

局部
放电

低能
放电

高能
放电

低温
过热

中温
过热

高温
过热

正确率
(%)

86.67 96.67 93.33 96.67 90 100

实验结果显示，对6种故障的分类结果比较

好，只是局部放电和中温过热的分类正确率偏

低，其他几种故障的分类结果较好。相比于文献

[16-17]中基于DGA数据的电力变压器故障诊断方

法，本文所采用的研究方法不仅简化了数据处理

过程，而且分类正确率也有明显提高。在相同的

硬件和软件条件下，所提出的OVR-SVM分类算法

在分类器训练中时间稍长，但在数据测试中时间

短，这对变压器实时在线故障诊断非常重要，验

证了所提研究方法对充油电力变压器故障诊断的

有效性。

4    结束语

研究了充油电力变压器故障诊断方法，构造

了OVR-SVM多类分类器并分析了DGA数据，验

证了所提数据处理方法的有效性，该方法不仅有

较高的正确率，而且分类速度快。尽管有这些优

点，但还不能完全识别所有的故障，而且在变压

器运行中实时检测并诊断故障还有一定的困难。

接下来还需要进一步改进所提出的数据处理方

法，并要在大量的实例数据中验证该方法的有效

性，为实现变压器的带电检测和故障诊断作充分

的准备。
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