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摘要：电力变压器是电力系统运行中的重要设备之一，对故障和缺陷进行正确的诊断，关系到整个电网的运行安

全。支持向量机(SVM)能够较好地解决小样本、非线性特征的多分类问题，适用于变压器故障类型判断。利用布

谷鸟搜索算法，对支持向量机进行寻优得到全局最优解，从而得到具有最佳参数的支持向量机分类模型。该分类

模型将变压器油色谱数据(DGA)中各气体相对含量作为评估指标，将变压器的故障分为低能放电、高能放电、中

低温过热、高温过热等 4 个故障类型。通过已有的数据实例分析得出，利用布谷鸟搜索算法得到的分类模型比常

用的网格搜索算法(GS)、粒子群搜索算法(PSO)、遗传算法搜索(GA)等算法得到的模型拟合准确率更好。 
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Fault diagnosis of transformer based on the cuckoo search and support vector machine 
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Abstract: Power transformer is one of the important equipment in power system operation, correct diagnosis of the fault 
and defects is related to the safe operation of the entire grid. Support vector machine(SVM) can better solve the 
multi-classification with small sample and nonlinear characteristics, it is suitable for fault diagnosis of transformer. In this 
paper, we get the best global optimal solution of SVM using the cuckoo search algorithm, and get the SVM classification 
model with the best parameters. In this classification model, the relative content of each gas of dissolved gas analysis 
(DGA) is put as the evaluation indexes. The transformer fault is divided into 4 types of fault, i.e. low energy discharge, 
high energy discharge, mid-low temperature overheating, and high temperature overheating. Through the analysis of the 
existing data instance, the accuracy of the classification model using cuckoo search algorithm is better than that using grid 
search (GS), particle swarm optimization (PSO) and genetic algorithm (GA). 
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0  引言 

电力变压器是电力系统的重要设备，其运行状

态直接影响系统的安全水平[1]，及时发现变压器潜

伏性故障，可以防止由此引发重大事故。随着状态

检修的发展，电力变压器故障征兆多种多样,其原因

和故障类型相互之间的关系是异常复杂的,准确地

判断变压器故障类型，可以及时地找出故障部位及

时地进行检修。 

由于变压器油中溶解气体的组成与含量可以在

很大程度上反映变压器的运行状态，油中溶解气体

分析方法(Dissolved Gas Analysis，DGA)已经成为油

浸式变压器故障诊断的一种有效方法[2]。目前常用

的故障判断的方法主要有三比值法、Rogers 法、

Dornerburg 法以及改良三比值法[3]等。但是这些方

法在实际应用中存在编码缺失以及编码界限过于绝

对等问题。近年来，支持向量机、人工神经网络和

贝叶斯分类器等人工智能方法被引入电力变压器故

障诊断[4-7]。本文将油色谱数据(DGA)各气体含量的

比值作为评估指标，利用布谷鸟搜索算法对支持向

量机的参数进行寻优，利用优化得到的支持向量机

模型进行变压器故障判断，并与传统的优化算法结
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果进行了比较。 

1   支持向量机 

支持向量机[8](Support Vector Machine，SVM) 

是 Vapnik 等人于 1995 年提出的一种基于统计学习

理论的新型机器学习方法，它能较好地解决小样本、

非线性等实际问题，已成为智能技术领域研究的热

点，目前已广泛应用于状态评估、故障诊断、模式

识别、化工建模等诸多领域。 

支持向量机是由线性可分时的最优分类超平面

不断发展来的,其本质是在训练样本数据中找出用

于构造最优分类超平面的支持向量,在数学上可归

结为求解一个二次优化问题[9]。对于非线性分类情

况下的分类问题,支持向量机的总体思路是首先利

用一个非线性变换把输入空间数据映射到一个高维

的特征向量空间,然后在该特征空间中构造出最优

分类超平面,进行线性分类,最后映射回到原空间后

就成了输入空间中的非线性分类。 

设线性可分样本 ( , )i ix y ， 1,2,3, ,i l  ，

ix Rn ，  ,iy l l   ，  l 为训练样本总数，n 为样

本空间的维数， iy 为样本的类别标志。如图 1 所示，

圆圈和方框分别表示两类不同类别的样本，H 表示

将两类样本正确分开的超平面，其方向用超平面的

法向量来表示，H1、H2 分别表示是与超平面平行

且过两类样本中与超平面 H 距离最近的平面,其间

的距离称为分类间隔。最优分类超平面指的是所求

取的超平面不仅能将两类样本正确地区分开，使模

型训练误差为零,而且还要使两类的分类间隔达到

最大值。 d 维空间中的线性判别函数为：

( )g x w x b   。超平面方程为： 0w x b   。式中，

 w Rn ，为参数向量，即超平面的法线，  b R 为

分类的阈值，  w x 为向量的内积运算。 

2/||w||
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图 1 最优分类超平面 

Fig. 1 Hyperplane of optimal classification 

归一化，使 ( ) 1g x  ，离分类面最近的样本的

( ) 1g x  ，这时分类间隔为 2 w ，若要求分类间隔

最大，就是要求 w 或者
2w 最小，而要求分类面

对所有样本正确分类，就是要求满足 

  1 i iy w x b     ， 1,2,3, ,i l        (1) 
求最优分类超平面问题可以转化为下面带约束

条件的优化问题进行求解： 

 

 

21min
2 ( 1,2,3, , )

 s.t. 1i i

Φ w w
i l

y w x b

  
     

     (2) 

对于线性可分的样本，可以被最优分类超平面

区分开，对于线性不可分的情况，考虑到一部分样

本数据不满足式(1)，存在一定的分类误差，因此我

们在约束条件中引入一个松弛变量 0)(i i   来解

决误差问题，则式(1)变成  

   1i i iy w x b       ， 1,2,3, ,i l        (3) 

当 0 1i  时，样本点正确分类；当 1i  时，

样本中的点 ix 将被错分。为了解决此问题，在最小化

目标中加入惩罚项
1

l

i
i

C 

 ，得到如式(4)的目标函数。 

  2

1

1,
2

l

i
i

Φ w w C 


            (4) 

由此，可以得到线性不可分时的最优分类面，

称为广义分类超平面，它可以用式(5)的优化问题来

表示。 
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式中：
1

 
l

i
i



 表示样本集中错分样本个数的上界，用

于衡量样本数据相对于理想划分条件的偏离程度；

 ( 0C C  ）用于控制对错分样本的惩罚程度。若C 取

值较大，则能获得较小的经验风险(错分误差小)；
若C 取值较小，则能获得较好的推广性能(分类间隔

较大)。为了求解这个优化问题，利用拉格朗日函数，

将最优分类问题转化为其对偶形式，如式(6)。 
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对非线性问题，可以通过非线性变换转化为某

个高维空间中的线性问题，在变换空间求最优分类

面。这种变换可能比较复杂，因此这种思路在一般

情况下不易实现。根据泛函的有关理论，只要一种

核函数   ( , )i jK x x 满足 Mercer 条件，它就对应某一

变换空间中的内积。因此，在最优分类面中采用适

当的内积函数 ( , )i jK x x 就可以实现某一非线性变

换后的线性分类[10]。目前常用的核函数主要有多项

式核函数、径向基(RBF)核函数、双曲正切(Sigmoid)
核函数等。本文主要采用 RBF 核函数对 SVM 进行

研究。RBF 核函数为 

  2 2 , exp( / 2 )i iK x x x x           (7) 
对应的分类决策函数为 

   
1

sgn( )
l

i i
j

if x K xy x b


          (8) 

本文将采用布谷鸟搜索算法对 C 和 g 寻优，从

而得出实际情况中分类模型最优的 c 和 g。 

2   布谷鸟算法 

2.1 布谷鸟算法概述 

布谷鸟搜索算法(Cuckoo Search，CS)[11]也被称

作杜鹃算法，是由剑桥大学的 Xin-she Yang 和

C.V.Raman 工程学院的 Suash Deb 于 2009 年开发的

元启发式算法。该算法是基于布谷鸟种群自身所具

有的寄生繁衍策略发展而来的。 

布谷鸟搜索(CS)使用蛋巢代表解。最简单的情

况是，每巢有一个蛋，布谷鸟的蛋代表了一种新的

解。其目的是使用新的和潜在的更好的解，以取代

不那么好的解。为了模拟杜鹃鸟寻巢的行为，CS
算法设定了三个规则，具体如下[12]： 

(1) 布谷鸟每次只下一个蛋，代表解决问题的一

种方案，并随机将蛋放入一个鸟巢中进行孵化。 

(2) 在这些鸟巢中，其中一部分鸟巢放着优质

蛋，即好的解决问题方案，这些鸟巢将被保留到下

一代。 

(3) 鸟巢的总体数量是一定的，设定一个鸟巢的

主人发现蛋是外来蛋的概率为  a a 0,1P P （ ）。 
CS 算法的搜索路径与普通算法的路径不同，该

算法使用的是随机性较强的 Levy 飞行的搜索方式。

设第 i 巢在第 t 鸟巢位置是 ( )t
ix 机搜索路径用 ( )L  ，那

么布谷鸟寻找鸟巢的路径和位置的更新公式为[12] 

 ( 1) ( )  t t
i ix x L     ， 1,2,3, ,i n     (9) 

式中：为步长控制量；表示点对点乘积。位置

更新后，随机产生一个 0,1 的数 r，如果 ar P ，鸟

巢位置 ( 1)t
ix  发生改变，反之则不变，最后保留的效

果最好的一组鸟巢位置 ( 1)t
iy  ，仍记作 ( 1)t

ix  。 
在 CS 算法中，步长产生具有随机性，缺乏自

适应性，无法保证快速收敛[13]。为解决全局寻优能

力和精度间的关系，在 CS 算法基础上，根据不同

阶段的搜索结果，对步长大小进行自适应动态调整，

离最优鸟巢位置的自适应步长调整策略为 

 min max min  i istep step step step d       (10) 

best

max

  i
i

n nd
d


              (11) 

式中： maxstep 分别表示最大和最小步长； bestn 表示

当前鸟巢位置的最佳状态； in 表示第 i 个鸟巢位置；

maxd 表示最优位置与其他鸟巢间的最大距离。 

2.2 布谷鸟算法搜索算法优化 SVM 参数步骤 

(1) 收集训练集样本，并对训练集样本进行预处

理，得到 SVM 学习样本。 
(2) 根据经验确定 SVM 参数 c、g 等的取值范

围，CS 算法的最小步长 minstep 、最大步长 maxstep 及

迭代的次数 N。 
(3) 设置初始的概率参数 aP 为 0.25，随机产生 n

巢的位置        0 0 0 0
1 2

T[ , , , ]nip x x x  ，每一个鸟巢对应一组

参数(c，g)，计算每组鸟巢位置对应训练集的拟合

度，找到目前最好的鸟巢位置  0
bx 以及最好的拟合度

maxF 。 

(4) 保留上一代最优鸟巢的位置  0
bx ，并根据式

(10)和式(11)计算 Levy 飞行步长，并且利用 Levy
飞行更新其他鸟巢的位置，得到一组新的鸟巢位置，

并且计算它们的拟合度 F。 
(5) 根据拟合度 F，新鸟巢的位置与上一代鸟巢

的位置 1ip  进行比较，用较好的鸟巢位置取代较差

的鸟巢位置，得到一组比较新的鸟巢位置
    ( ) T
1 2[ , , ]t t t

t np x x x  。 
(6) 用随机数 r 与 aP 进行比较，保留 tp 中被发

现概率较小的鸟巢，并对被发现概率较大的鸟巢进

行更新，计算新鸟巢的拟合度，并且与 tp 中鸟巢位

置的拟合度进行比较，用较好的鸟巢位置代替差的

位置，得到一组最新的较优的鸟巢位置 tp 。 

(7) 找出步骤(6)中最优的鸟巢位置  t
bx ，判断拟

合度 F 是否满足要求，如果满足要求，则停止搜索，

并且输出全局最好拟合度 maxF 以及它相对应的最优

鸟巢  t
bx ；如果不满足要求，则返回步骤(4)继续寻

优。 
(8) 根据最优鸟巢位置  t

bx 所对应的最优参数

c、g 对 SVM 进行参数设置。 
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3  基于支持向量机的变压器故障诊断模型 

3.1 评价指标的选取和量化 

根据《油浸式变压器(电抗器)状态评价和检修

导则》，本文采用油色谱数据(DGA)中的 H2、CH4、
C2H6、C2H4、C2H2 等气体含量占总烃的比值作为

故障判断的评估指标，将变压器的故障分为[14]：低

能放电、高能放电、中低温过热、高温过热 4 个类

型。由于不同变压器里面的气体含量不同，本文将

收集到的油色谱数据中的各项气体相对含量作为支

持向量机模型的输入，利用典型故障气体的相对含

量在高维空间的分布特性进行变压器故障类型诊

断。 

3.2 建立故障诊断模型 

本模型选用 LIBSVM 作为训练和测试工具，选

用 RBF 核函数作为核函数，将气体相对含量作为输

入，各故障类型所对应的编码作为输出。在参数寻

优时，选用网格搜索(GS)算法、粒子群搜索算法

(PSO)、遗传算法搜索(GA)以及布谷鸟搜索算法(CS)
分别对支持向量机进行参数寻优，最终得出模型拟

合度最好的参数 c 和 g，根据参数建立模型。 

4   实例分析 

4.1 数据的收集与整理 

考虑到变压器的容量、型号、环境等因素的影

响，本文从浙江省电力公司收集到了大量的具有明

确结论的变压器(220 kV)油色谱数据，整理了 200
组样本。从样本中抽取每个状态样本各 30 组数据作

为训练集，其余 100 组数据作为测试集。训练集测

试集具体划分如表 1。 
表 1数据集分配表 

Table 1 Allocation table of data set 
故障类型 低能放电 高能放电 中低温过热 高温过热 

训练集 30 30 30 30 

测试集 20 20 20 20 

总数据 50 50 50 50 

4.2 参数寻优 

本文采用了多种方法对 SVM 参数进行优化，

结果如图 2 所示。a、b、c、d 分别代表 GS、PSO、

GA、CS 算法的寻优过程，布谷鸟算法的拟合度比

PSO、GA、GS 等算法的拟合度要好，并且布谷鸟

算法收敛速度相当快，在第六代就收敛到最优鸟巢，

相对于 PSO、GA、GS 有明显优势。参数 c、g 的寻

优过程如图 3 所示。 

4.3 故障诊断模型验证 

将事先收集到的测试集数据代入模型进行验

证，其结果如图 4 所示。 

由图 4 所示，根据模型得到的测试集分类结果

与实际情况相比较，其中有 76 个分类样本正确，仅

有 4 个样本错误，准确率达到 95%，可见模型的准

确性。 

 

(a) 网格搜索算法寻优图 

 

(b) PSO 搜索算法寻优图 

 

(c) GA 搜索算法寻优图 
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(d) 布谷鸟搜索算法(CS)寻优图 

图 2 支持向量机参数寻优图 

Fig. 2 Optimizing figure of SVM’s parameter 

 
图 3 布谷鸟算法 c、g搜索过程 

Fig. 3 Search process of c、g in cuckoo search algorithm 

 
图 4 测试集样本实际分类与预测分类对比图 

Fig. 4 Comparison figure of actual classification and  
predict classification of testing samples 

5   结论 

本文基于 SVM 建立了变压器故障判断模型，

并且引进了布谷鸟搜索算法对SVM参数进行寻优。

布谷鸟算法相对于其他传统算法能更快收敛到全局

最优值，对支持向量机的 c 和 g 参数进行寻优更有

效。在寻优过程中一定要设定好参数的寻优范围，

设置过大容易造成过学习状态，从而导致准确率下

降。实例表明，布谷鸟算法在收敛速度和准确度具

有明显的优势。 
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