
  电 子 测 量 技 术

ELECTRONIC MEASUREMENT TECHNOLOGY
第47卷 第10期

2024年5月 

DOI:10.19651/j.cnki.emt.2415747

基于EBWO-SVM 的变压器故障诊断研究*

汪繁荣 李 州
(湖北工业大学电气与电子工程学院

 

武汉
 

430074)

摘 要:针对SVM在变压器故障诊断中存在诊断精度不高和BWO算法存在易陷入局部最优的问题,提出一种基于

EBWO-SVM的变压器故障诊断方法。首先通过引入准反向学习策略和旋风式觅食策略对BWO算法进行改进,然后

将EBWO算法与粒子群优化算法、灰狼优化算法、鲸鱼优化算法、白鲸优化算法在6种测试函数上进行寻优测试,验
证了EBWO算法的优越性。其次利用EBWO算法对SVM中的核函数参数g和C进行优化,从而提高SVM的分类

能力。最后提出其他方法与EBWO-SVM模型进行对比。结果表示:所构建的EBWO-SVM 变压器故障诊断模型与

BWO-SVM、WOA-SVM、GWO-SVM、PSO-SVM相比,综合诊断精度分别提高了7.7%、9.7%、11.6%、15.4%,且稳

定性更强,验证了EBWO-SVM模型的可行性与有效性。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

of
 

low
 

diagnostic
 

accuracy
 

of
 

SVM
 

and
 

easy
 

to
 

fall
 

into
 

local
 

optimum
 

of
 

BWO
 

algorithm
 

in
 

transformer
 

fault
 

diagnosis,
 

a
 

transformer
 

fault
 

diagnosis
 

method
 

based
 

on
 

EBWO-SVM
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

BWO
 

algorithm
 

is
 

improved
 

by
 

introducing
 

quasi-opposition-based
 

learning
 

strategy
 

and
 

cyclone
 

foraging
 

strategy,
 

and
 

then
 

the
 

EBWO
 

algorithm
 

and
 

particle
 

swarm
 

optimization
 

algorithm,
 

grey
 

wolf
 

optimization
 

algorithm,
 

whale
 

optimization
 

algorithm,
 

and
 

beluga
 

optimization
 

algorithm
 

are
 

tested
 

for
 

optimality
 

seeking
 

on
 

six
 

test
 

functions,
 

which
 

verifies
 

the
 

superiority
 

of
 

the
 

EBWO
 

algorithm.
 

Secondly,
 

the
 

EBWO
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

optimise
 

the
 

kernel
 

function
 

parameters
 

g
 

and
 

C
 

in
 

SVM
 

so
 

as
 

to
 

improve
 

the
 

classification
 

ability
 

of
 

SVM.
 

Finally
 

other
 

methods
 

are
 

proposed
 

to
 

compare
 

with
 

the
 

EBWO-SVM
 

model.
 

The
 

results
 

indicate
 

that
 

the
 

constructed
 

EBWO-SVM
 

transformer
 

fault
 

diagnosis
 

model
 

improves
 

the
 

comprehensive
 

diagnostic
 

accuracy
 

by
 

7.7%,
 

9.7%,
 

11.6%,
 

and
 

15.4%
 

compared
 

with
 

BWO-SVM,
 

WOA-SVM,
 

GWO-SVM,
 

and
 

PSO-SVM,
 

respectively,
 

and
 

is
 

more
 

stable,
 

which
 

verifies
 

the
 

feasibility
 

and
 

effectiveness
 

of
 

the
 

EBWO-SVM
 

model.
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0 引  言

  变压器作为电力系统中不可替代的关键设备之一,不
仅提高了电能的传输质量,还保障了电网的供电稳定性。
变压器发生故障会造成一系列的负面影响,因此精准进行

变压器故障诊断对电力系统的稳定运行有着重要意义[1-3]。
变压器中有着大量的绝缘材料和绝缘油,变压器在运

行时,绝缘油中的气体处于一种平衡稳定状态。当变压器

发生故障时,绝缘材料会分解产生大量的氢气(H2)、甲烷

(CH4)、乙 烷(C2H6)、乙 烯(C2H4)和 乙 炔(C2H2)等 气

体[4-5],此时油中气体平衡被破坏,这使得气体含量与故障

类型之间有着复杂的非线性关系,因此油中溶解气体分析

(dissolved
 

gas
 

analysis,DGA)法被普遍用于变压器的故障

诊断研究[6-8]。传统的DGA技术主要有国际电工委员会

(international
 

electrotechnical
 

commission,IEC)三比值法

和大卫三角法等,运用这些方法判断变压器故障非常方便

·101·



 第47卷 电 子 测 量 技 术

简单,但还存在着编码不全、依赖于专家经验等缺陷[9]。随

着人 工 智 能 的 发 展,极 限 学 习 机 (extreme
 

learning
 

machine,ELM)、神经网络和支持向量机(support
 

vector
 

machine,SVM)等智能方法开始在变压器故障诊断中得到

广泛运用[10]。文献[11]利用三比值法结合ELM进行变压

器的故障诊断研究,从而提高了诊断精度,但该方法在收敛

速度和泛化能力方面仍有不足;文献[12]将神经网络与三

比值法相结合,提高了模型分类的精度和泛化能力,但神经

网络需要大量的训练样本,且稳定性不高。SVM有着良好

的适用性,能够很好地处理多分类问题,但SVM 对于核函

数参数的设置较为敏感,这两个参数在很大程度上决定了

SVM的分类性能,因此选择合适的参数是提高故障诊断精

度的重点问题。人工进行参数调试较为困难,因此很多学

者利用智能算法来对SVM的参数进行寻优。文献[13]利
用改进的引力搜索算法对SVM 的参数进行寻优,从而提

高了SVM 的分类精度;文献[14]提出海鸥算法来优化

SVM 的核函数参数,克服了算法容易陷入局部最优的缺

陷,提高了SVM的性能;文献[15]引入改进萤火虫算法与

SVM相结合,提高了SVM 的诊断性能,但上述方法还存

在着收敛速度慢和诊断精度不高的问题。白鲸优化算法

(beluga
 

whale
 

optimization,BWO)具有较强的全局搜索能

力,在解决优化问题中有着良好的效率,但仍存在易陷入局

部最优和自适应能力有限的问题。文献[16]利用混沌反向

学习策略和水波算法对BWO进行改进,从而提高了BWO
算法跳出局部最优的能力和收敛速度,文献[17]提出基于

切线飞行和适应度距离平衡策略的改进BWO算法,提高

了BWO算法的鲁棒性和寻优能力。
综上所述,本文提出一种基于改进白鲸算法(enhanced

 

version
 

of
 

the
 

beluga
 

whale
 

optimization,EBWO)优 化

SVM的变压器故障诊断模型。首先通过引入准反向学习

(quasi-opposition-based
 

learning,QOBL)策略和旋风式觅

食策略(cyclone
 

foraging
 

strategy,CFS)对BWO算法进行

改进,并利用6种经典的测试函数验证了EBWO算法有着

更好的寻优能力。然后利用EBWO算法对SVM 的核函

数参数进行寻优,并将最优参数导入SVM 进行训练,从而

提高了SVM在变压器故障诊断中的分类性能。最后提出

BWO-SVM、GWO-SVM、PSO-SVM、WOA-SVM 模型与

EBWO-SVM模型进行对比实验,验证了EBWO-SVM 模

型的可行性与有效性。

1 BWO算法

  受白鲸生活行为的启发,李刚等[18]于2022年提出

BWO算法,该算法具有全局搜索能力强和收敛速度快的

优点,该算法主要包括以下几个阶段:

1)种群初始化

白鲸是一种种群制度的动物,这里设每条白鲸为一个

候选解决方案,种群初始化位置如式(1)所示,白鲸对应的

适应度值如式(2)所示。

X =

x1,1 x1,2 … x1,d

x2,1 x2,2 … x2,d

︙ ︙ ︙ ︙

xn,1 xn,2 … xn,d




















(1)

FX =

f(x1,1,x1,2,…,x1,d)

f(x2,1,x2,2,…,x2,d)
︙

f(xn,1,xn,2,…,xn,d)





















(2)

式中:n为种群大小,d 为设计变量维度。
白鲸优化算法从探索转向开发的过程取决于平衡因子

Bf,此过程的数学表达式如式(3)所示。

Bf =B0(1-
t
2Tmax

) (3)

式中:t为目前的迭代次数,Tmax 为最大迭代次数,B0 为

0~1之间的随机数。

2)勘探阶段

白鲸通过游泳行为来进行勘探,此过程中白鲸的位置

更新可由式(4)所示。

Xt+1
i,j =Xt

i,Pj
+(Xt

r,P1
-Xt

i,Pj
)(1+r1)sin(2πr2),

 

j=even

Xt+1
i,j =Xt

i,Pj
+(Xt

r,P1
-Xt

i,Pj
)(1+r1)cos(2πr2),

 

j=odd 
(4)

式中:Xt+1
i,j 代表第i头白鲸在第j 维的新位置,Pj 为从d

维中选取的随机数,Xt
i,Pj

为第i头白鲸的当前位置,Xt
r,P1

为第r头白鲸的当前位置,r 为随机选择的白鲸,r1 和r2

为0~1的随机数,sin(2πr2)和cos(2πr2)代表镜像白鲸鱼

鳍对向水面。

3)开发阶段

白鲸利用捕食行为来进行开发阶段,并通过感知邻近

白鲸的位置来合作觅食和移动位置,假设白鲸可以通过

Levy飞行策略来捕捉食物,该过程的数学表达式可由

式(5)所示。

Xt+1
i =r3Xt

best-r4Xt
i+C1·LF·(Xt

r -Xt
i) (5)

式中:Xt
i 代表第i头白鲸的当前位置,Xt

r 代表随机选择的

白鲸位置,Xt
best为当前迭代次数中白鲸的最优位置,r3 和

r4 为0~1的随机数,C1 为测量Levy飞行的随机跳跃高

度,且C1=2r4(1-t/Tmax),LF 为飞行函数,其数学表达式

如式(6)和(7)所示。

LF=0.05×
u×σ
|v|1/β

(6)

σ= (
Γ(1+β)×sin(πβ/2)

Γ((1+β/2)×β×2(β-1)/2)
)
1
β (7)

式中:u和v为服从正态分布的随机数,β=1.5。

4)坠落阶段

由于天敌和环境的威胁,白鲸要么转移至其他位置生

活,要么坠落海底。为维持种群数量不变,利用白鲸位置与
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坠落步长更新位置,白鲸在此过程中的位置更新可由式(8)
所示。

Xt+1
i =r5Xt

i-r6Xt
r +r7Xstep

Xstep = (ub -lb)exp(-C2
t

Tmax

)

Wf =0.1-0.05
t

Tmax













(8)

式中:r5、r6、r7 为0~1之间的随机数,Xstep 代表白鲸坠落

步长,C2=2Wf×n,代表与鲸鱼下降概率和种群大小相关

的步长因子,ub 为优化问题的上界,lb 为优化问题的下界,

Wf 为白鲸坠落的概率。

1.1 EBWO算法

  1)准反向学习策略

使用准反向学习策略能够增强白鲸种群的多样性与随

机性,可以避免算法陷入局部最优,准反向学习策略可由

式(9)和(10)所示。

Xo
i,j =Lbj +Ubj -Xi,j

Ci,j = (Lbj +Ubj)/2 (9)

Xt+1
i,j =Ci,j +(Xo

i,j -Ci,j)×rand, (Xi,j <Ci,j)

Xt+1
i,j =Ci,j +(Ci,j -Xo

i,j)×rand, 其他 
(10)

式中:Xi,j 为白鲸的位置,Xo
i,j 为Xi,j 的镜像反向解,Xt+1

i,j

为由QOBL策略新生成的反向解,Lbj 为第j维变量的下

限,Ubj 为第j维变量的上限,Ci,j 为第j维变量的均值。

2)旋风式觅食策略

CFS策略 依 据 于 最 优 解 的 螺 旋 运 动,主 要 作 用 于

BWO算法的开发阶段,白鲸种群会以螺旋运动的方式接

近最优解,白鲸种群的这个过程可由式(11)和(12)所示。

Xt+1
i =

Xt
best+r8(X

t
best-Xt

i)+δ(Xt
best-Xt

i), i=1

Xt
best+r8(Xi-1(t)-Xt

i)+δ(Xt
best-Xt

i),i=1,2,…,n 
(11)

δ =2e
r9

Tmax-t+1

Tmax ·sin(2πr9) (12)
式中:δ为随着迭代次数改变的权重系数,r8 和r9 为0~1
之间的随机数。

1.2 EBWO算法性能测试

  为了测试EBWO算法的性能,选取6个经典的测试函数

进行仿真实验,表1为6个测试函数的数学表达式及相关的参

数设置。同时利用粒子群算法(particle
 

swarm
 

optimization,

PSO)、灰狼算法(grey
 

wolf
 

optimizer,GWO)、鲸鱼算法(whale
 

optimization
 

algorithm,WOA)和BWO算法做对比,其中每个

测试函数的维度均设置为30,迭代次数均设置为500次,其中

f1~f4 测试函数为单峰函数,f5 和f6 测试函数为多峰函数。
图1(a)~(f)分别为6个测试函数的可视化图,图2(a)~(f)分
别为5种算法在不同测试函数上的寻优过程图。由图2中可

以看出,EBWO算法在每个测试函数上都有着明显的优势,

EBWO算法相比于其他算法能够更快的接近于最优解,说明

EBWO算法有着更好的寻优能力。

表1 测试函数

测试函数 搜索区间 最优解 维度 迭代次数

f1(x)=∑
30

i=1
x2

i [-100,100] 0

f2(x)=∑
30

i=1
|xi|+∏

30

i=1|xi| [-10,10] 0

f3(x)=∑
30

i=1

(∑
i

j=1
xj)2 [-100,100] 0

f4(x)=max
i
{|xi|,1≤i≤30} [-100,100] 0

f5(x)=∑
30

i=1

(x2
i -10cos(2πxi)+10) [-5.12,5.12] 0

f6(x)= -20exp(-0.2
1
30∑

30

i=1
x2

i)-exp(
1
30∑

30

i=1
cos2πxi)+20+e [-32,32] 0

30 500

2 EBWO-SVM 模型

2.1 支持向量机

  SVM 以统计学习理论的VC
 

维理论和结构风险最小

原理为基础,能够很好的解决小样本分类问题,因此SVM
在变压器故障诊断中可以得到很好的应用。为实现分类,

SVM会利用非线性核函数和最优超平面的构建来将输入

样本从原始空间映射到高维特征空间,其中最优超平面问

题可表示为最大间隔分类问题,该过程的优化方程可由

式(13)所示。

min12ωωT+C∑
n

i=1ξi

s.t.yi ωT·xi+b  ≥1-ξi (13)

式中:ω 为最优超平面法向量,C 为惩罚因子,b 为偏置,
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图1 测试函数图

图2 各算法在不同测试函数上的寻优过程曲线

xi为输入,yi为故障类型,ξi为松弛项。
为处理非线性问题,需要用核函数对SVM做非线性处

理,从而将问题转化为对偶问题,并得到最优决策函数,该
过程对偶优化形式和决策函数分别由式(14)和(15)所示。

minQ(α)=
1
2∑

N

i=1
∑

N

j=1
αiαjyiyjK(x·xi)-∑

N

i=1
αi

s.t.∑
N

i=1
αiyi,αi≥0












(14)

f(x)=sign[∑
l

i=1aiyiK(x,xi)+b] (15)

式中:K(x,xi)为核函数,本文利用的核函数类型是径向

基核函数(radial
 

basis
 

function,RBF),α为拉格朗日乘子。

K(x,xi)和惩罚因子C 直接影响着SVM 的分类性

能,RBF核函数的表达式可以由式(16)所示。

K(x,xi)=exp(-g‖x-xi‖2),g>0 (16)
式中:g 为自由参数。

2.2 EBWO优化SVM故障诊断模型

  为了提高SVM 在变压器故障诊断中的分类性能,以
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EBWO算法对其进行优化,EBWO优化SVM的主要步骤

如下:

1)将数据的80%作为训练集,其余的20%作为测试

集,并对数据进行预处理操作。

2)初始化模型的参数,将白鲸种群个数设置为20,最
大迭代次数设置为50,核函数参数g的寻优范围设置为

[0.01,100],惩罚因子C的寻优范围设置为[0.01,1
 

000]。

3)利用准反向学习策略和CFS策略对BWO算法进

行优化,然后利用改进的BWO算法对SVM 的核函数参

数g和惩罚因子C进行寻优。

4)模型进行循环迭代,直至达到最大循环次数,将最

优参数输出至SVM中,从而得到最优模型。
基于EBWO-SVM的故障诊断流程如图3所示。

图3 EBWO-SVM流程图

3 数据处理

  不同的 H2、CH4、C2H6、C2H4、C2H2 含量及比值对应

着不同的变压器故障类型,因此本文以这5种气体作为特

征输入。由于各气体含量比较分散,因此在实验前利用

min-max归一化法对数据进行预处理,预处理的公式如

式(17)所示。

y'=
y-ymin

ymax-ymin

(17)

式中:y'为归一化后的数据,y 为归一化前的数据,ymax 的

值为1,ymin 的值为0。
本文数据集来源于文献[19],一共有260组油气数据,

并将变压器故障划分为低能放电、高能放电、局部放电、中
低温过热、高温过热和正常6种类型。为了便于在 Matlab
中做仿真实验,将6种故障类型以数字的形式表达,其中

数据划分和编码如表2所示,部分故障数据如表3所示。

表2 数据划分及编码

故障类型 训练集个数 测试集个数 编码

中低温过热 36 9 1
高温过热 36 9 2
低能放电 36 9 3
高能放电 36 9 4
局部放电 36 9 5

正常 28 7 6

表3 部分故障数据

体积分数/(μL·L
-1)

H2 CH4 C2H6 C2H4 C2H2
故障类型

23 11.8 3 0.6 0 中低温过热(1)

95 110 160 50 0 中低温过热(1)

115 332 104 604 2.9 高温过热(2)

12 23 9 98 0 高温过热(2)

4.1 3.5 0.68 1.2 5.2 低能放电(3)

49.1 12.2 0.3 3.9 4.8 低能放电(3)

200 48 14 117 131 高能放电(4)

32.4 5.5 1.4 12.6 13.6 高能放电(4)

980 73 58 12 0 局部放电(5)

654 55 34 20 0 局部放电(5)

46 11.6 33.1 8.5 0.6 正常(6)

39 24.5 18.4 11.4 6 正常(6)

4 算例分析

  为了提高SVM 在变压器故障诊断中的性能,利用

EBWO 算 法 对 其 进 行 优 化。 本 文 实 验 均 在

MATLAB2022b中进行,实验平台搭建为 Windows11系

统、13th
 

Gen
 

Intel(R)
 

Core(TM)
 

i5-13400F处理器和

NVIDIA
 

GeForce
 

GTX1660
 

Ti显卡。
为了验证EBWO-SVM模型的可行性,将PSO-SVM、

GWO-SVM、WOA-SVM、BWO-SVM模型做对比实验,其
中PSO-SVM、GWO-SVM、WOA-SVM、BWO-SVM 模型

的参数设置如下:PSO、GWO、WOA和BWO的种群数量

均设置为20,最大迭代次数均设置为50,g的寻优区间均

设置为[0.01,100],C的寻优区间均设置为[0.01,1
 

000]。
图4~8分别为各模型的故障诊断结果,表4为各方法在不

同故障类型上的诊断正确率。
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图4 EBWO-SVM诊断结果图

图5 BWO-SVM诊断结果图

图6 WOA-SVM诊断结果图

结合图4~8和表4的诊断结果可知,在52组测试样

本中,EBWO-SVM模型只有1组诊断错误,综合诊断精度

为98.1%;BWO-SVM模型只有5组诊断错误,综合诊断

精度为90.4%;WOA-SVM模型有6组诊断错误,综合诊

断精度为88.4%;GWO-SVM 模型有7组诊断错误,综合

  

图7 GWO-SVM诊断结果图

图8 PSO-SVM诊断结果图

表4 各方法在不同故障类型上的诊断精度

故障类型

诊断精度/%
EBWO-
SVM

BWO-
SVM

WOA-
SVM

GWO-
SVM

PSO-
SVM

中低温过热 100 100 88.9 77.8 88.9
高温过热 100 100 100 77.8 88.9
低能放电 100 100 77.8 100 66.7
高能放电 88.9 66.7 66.7 77.8 77.8
局部放电 100 77.8 100 100 77.8

正常 100 100 100 85.7 100
综合诊断精度 98.1 90.4 88.4 86.5 82.7

诊断精度为86.5%;PSO-SVM模型有9组诊断错误,综合

诊断精度为82.7%,其中EBWO-SVM模型的综合诊断精

度相比于BWO-SVM、WOA-SVM、GWO-SVM、PSO-SVM
模型分别提高了7.7%、9.7%、11.6%、15.4%,且EBWO-
SVM模型在每个故障类型上的诊断精度都有着明显的优

势,说明EBWO算法能够有效提高SVM的分类能力。
稳定性 是 评 价 一 个 模 型 的 重 要 指 标,因 此 这 里 将

EBWO-SVM、BWO-SVM、WOA-SVM、GWO-SVM 和
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PSO-SVM模型分别进行15次实验,并记录下每次实验的

诊断精度,图9为15次实验中各模型的诊断结果图,表5
为15次实验中各模型诊断精度的方差。

图9 15次实验各模型的诊断结果图

表5 多次实验各方法的诊断精度及方差

模型
诊断精度/%

最大 最小 平均
方差

EBWO-SVM 98.1 94.2 97.2 2.08
BWO-SVM 90.4 86.5 88.6 2.43
WOA-SVM 88.4 82.7 86.5 4.13
GWO-SVM 86.5 80.7 85.2 5.11
PSO-SVM 82.7 76.9 81.0 5.81

  结合图9和表5的结果可得知,EBWO-SVM 模型的

诊断精度方差相比于其他模型更小,说明EBWO-SVM 有

着更好的稳定性,诊断效果更好。

5 结  论

  为了解决SVM用于变压器故障诊断时存在着核函数

参数g和惩罚因子C难以寻优而导致诊断精度不高的问

题,提出一种基于EBWO-SVM 的故障诊断模型,通过实

验得到结论如下:利用准反向学习策略和旋风式觅食策略

能够很好的提高BWO 的性能,通过6种测试函数得出

EBWO 算法有着更快的收敛速度和更好的寻优性能;

EBWO算 法 能 够 有 效 提 高 SVM 的 分 类 性 能,EBWO-
SVM模型相比于BWO-SVM、WOA-SVM、GWO-SVM、

PSO-SVM模型有着更高的诊断精度和更好的稳定性,说
明EBWO-SVM模型能够有效进行变压器的故障诊断研

究。但是本文模型的训练时间较长,因此下一步的研究是

在保证精度和稳定性的前提下,缩短模型的训练时间。
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