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基于鲁棒能量模型 LS-TSVM 和 DGA 的变压器故障诊断 

陈 欢，彭 辉，舒乃秋，李自品，龙嘉文
 

(武汉大学电气工程学院，湖北 武汉 430072) 

摘要：鲁棒能量模型最小二乘双支持向量机作为最小二乘双支持向量机(LS-TSVM)的改进算法，训练速度快、鲁

棒性好且泛化能力强。将其引入到变压器故障诊断中，并提出一种鸡群算法优化鲁棒能量模型 LS-TSVM 的变压

器故障诊断模型。在该模型中，结合二叉树和鲁棒能量模型 LS-TSVM 构造多类分类器用于变压器故障类型识别，

并采用搜索性能较强的鸡群算法对鲁棒能量模型 LS-TSVM 的参数进行优化，以使模型的诊断性能达到最佳。基

于 DGA 的变压器故障诊断实例表明，该方法故障诊断模型精度高，诊断效果优于 PSO-SVM 模型。 
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Abstract: As an improved algorithm of LS-TSVM, RELS-TSVM has a high training speed, good robustness and strong 

generalization ability. This paper introduces it to the fault diagnosis of transformer and proposes a fault diagnosis model 

based on RELS-TSVM optimized by CSO algorithm. In the model, it constructs a multi-class classifier for transformer fault 

type identification by combining binary tree and RELS-TSVM, and uses CSO that has strong search performance to optimize 

the parameters of RELS-TSVM, which would upgrade the performance of the model to the best state. The example of 

transformer fault diagnosis based on DGA shows that the fault diagnosis model in this paper is of high accuracy and works 

better than PSO-SVM model. 
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0  引言 

电力设备的安全性能是电网安全运行的第一道

防线[1]，是电力系统安全运行的决定因素。变压器

作为电力系统的核心设备，其健康水平和运行状况

更是直接决定了电网整体的安全和供电可靠性，一

旦发生故障，不仅会引起大面积电力停运，造成经

济损失，还会严重影响消费者的日常生活和工作。

变压器内部电晕、局部放电、电弧放电和过热等异

常现象都会促进故障的形成[2]，因此，如何准确诊

断变压器内部潜在异常状态和降低变压器故障率一

直都是亟待电力部门解决的问题。 

 

基金项目：国家自然科学基金项目(51477121) 

目前，变压器故障诊断主要基于油中溶解气体

分析法(DGA)来实现，并在此基础上形成了很多方

法，比较典型的有 IEC 三比值法[3]和罗杰斯比值

法[4]，然而这些方法诊断精度低且局限性较强。近

年来，人们基于人工智能方法对变压器故障诊断方

法进行了广泛的研究，取得了重大的进展，并形成

了支持向量机[5-6]、神经网络[2,7-8]、贝叶斯网络[9-10]

和免疫算法[11-12]等人工智能诊断方法。这些人工智

能方法相比传统方法，在变压器的故障诊断中体现

出了巨大的优势。但是这些方法普遍对训练样本集

比较敏感，一旦训练样本集中出现错误数据或噪声，

其诊断精度会大幅度下降。 

最小二乘双支持向量机(LS-TSVM)是 M.Arun 

kumar 和M.Gopal[13]在双支持向量机(TSVM)的基础
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上提出的一种二分类算法，作为 TSVM的最小二 

乘版本，它通过一个平方损失函数将 TSVM 中的凸

二次规划问题转换为凸线性问题[14]，更加简化和加 

快了二分类器的训练过程。但是，LS-TSVM 依然

对噪声和离群点比较敏感，这限制了它对复杂数据

的分类性能。为了进一步改善 LS-TSVM 的分类性

能，Mohammad Tanveer[15]等提出了鲁棒能量模型最

小二乘双支持向量机(RELS-TSVM)。RELS-TSVM 

在训练分类双超平面时，基于间隔最大化理念在每

个目标函数中加入了一个正则化项，实现了结构风

险最小化原则。同时，RELS-TSVM 还为每一个超

平面引入了一个能量参数，大大减小了分类过程中

噪声和离群点的不利影响。所以，RELS-TSVM 不

仅继承了 LS-TSVM 的训练速度快的特点，鲁棒性

和泛化能力也得到了显著的提高。 

鉴于 RELS-TSVM 很好的鲁棒性和泛化能力，

本文将其引入到变压器故障诊断中，提出一种基于

鸡群算法优化 RELS-TSVM 的变压器故障诊断模

型，并将该模型与 PSO-SVM 模型的故障诊断效果

进行了比较。 

1   RELS-TSVM 基本理论 

在二分类问题中，假设正类样本集记为矩阵
1m nA R ，负类样本集记为 2m nB R ，非线性

RELS-TSVM 通过构造如下两个非线性超平面实现

分类。 
T T T T

1 1 2 2( , ) 0, ( , ) 0K K   x C ω b x C ω b    (1) 

式中： [ ] ;C A B ；K代表核函数，一般采用分类能

力强和参数少的高斯径向基核函数[16]。 

两个非线性超平面可以通过求解如下一组最小

化问题得到。 
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式中： T( , )K A C 、 T( , )K B C 分别为 1m m 维和

2m m 维的核矩阵； 1 2 、 为松弛变量； 1 2c c、 、 

3 4c c、 为大于零的惩罚参数； 1E 、 2E 分别为两个

超平面的能量参数。 

令  1 1 1;z w b 、  2 2 2;z w b ，求解这组最小化

问题可得： 
T T 1 T

1 1 3 1 1( )c c c E   z N N M M I N       (4) 
T T 1 T
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其中： T[ ( , ) ]KN B C e ； T[ ( , ) ]KM A C e 。 1z

和 2z 表达式中 T T
1 3c c N N M M I 和 T

2c M M  
T

4cN N I 都是正定矩阵，在求解的过程中不会出

现病态解。 

根据式(4)和式(5)求解 1z 和 2z ，需要求解两次

( 1) ( 1)m m   维矩阵的逆，为了减小计算量，根据

舍曼—墨里森—伍德公式，式(4)和式(5)可以近似为 
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式中： T 1
3( )c  S M M I ； T 1

4( )c  T N N I 。根

据求得的两个向量 1 2z z、 即可构造一组非线性超

平面。对于待测样本 tx ，根据以下决策函数进行分

类： 
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2   鸡群算法 

鸡群算法(CSO)[17]是一种生物启发式随机优化

算法，通过模拟鸡群的等级秩序和鸡群的行为实现

最优解的搜索过程。与 PSO 算法、遗传算法和蝙蝠

算法等算法相比，它不仅吸收了这些算法的共性，

还很好地规避了这些算法易陷入局部最优的缺陷。 

在鸡群算法中，鸡群被分为包含一只公鸡、若

干母鸡和小鸡的子群，搜索过程中子群中不同的鸡

运动规律不同。等级制度在鸡群活动中发挥着重要

作用[18]，在一定的等级制度下，较高等级的鸡支配

较低等级的鸡。优势母鸡往往聚集在领头公鸡附近，

并且离领头公鸡越近的地方优势母鸡的数量越多，

而被支配的公鸡和母鸡则处于边缘。 

鸡群算法的数学模型中鸡群的觅食行为遵守以

下规则。 

1) 鸡群由若干子群组成，每个子群包含一只处

于支配地位的公鸡以及一些被支配的母鸡和小鸡。 

2) 鸡群中个体的适应值决定了鸡群的等级制

度。最优适应值对应的个体作为支配一个子群的公



- 136 -                                         电力系统保护与控制   

鸡，最差适应值对应的个体作为小鸡，其他的个体

则作为母鸡。 

3) 鸡群的等级制度、支配关系以及母子关系建

立之后只有在数次迭代之后才会更新，而在这期间

保持不变。 

4) 包含有 N个个体的鸡群被分成公鸡、母鸡、

小鸡和母代母鸡，RN、HN、CN和MN分别是这 4

类个体的数目。鸡群中每个个体的位置表示为

, ( [1, , ], [1, , ])i jx i N j D   。 

在搜索最优解时，鸡群中 3 种类型的鸡个体按

照不同的公式更新位置。作为适应值最佳的个体，

公鸡觅食能力最强，寻找食物过程中比其他觅食能

力较差的鸡更具有优势[19]，搜索范围更广，其位置

变化表达式为 
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, , (1 (0, ))t t
i j i jx x rand             (9) 

2

( )

1, if , [1, ],

e ,
k i

i

i k

f f

f

f f k N k i



 



  


 
 其他

    (10) 

式中： 2(0, )rand  为服从正态分布 2(0, )N  的一个

随机数； 是一个非常小的正数； if 为鸡群中第 i个

公鸡个体的适应值； kf 为除公鸡 i外随机选择的一

个公鸡个体的适应值。 

鸡群中母鸡跟随它们的领头公鸡搜索食物，也

会与其他的个体争夺好的食物，在与其他个体竞争

食物的过程中，处于支配地位的母鸡往往更占优势。

母鸡搜索过程中位置变化表达式为 
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式中： [0,1]rand  ，是一个随机数； 1 [1, ]r N ，代

表该母鸡所在子群的公鸡； 2 [1, ]r N ，代表除该母

鸡外整个鸡群中随机选取的公鸡或母鸡。 

小鸡跟随母鸡觅食，其位置变化表达式为 
1

, , m, ,( )t t t t
i j i j j i jx x FL x x            (14) 

式中：FL表示小鸡跟随母鸡的速度系数，取值范围

为 [0, 2]； m,
t
jx 为小鸡 i 所跟随母鸡个体的位置，

[1, ]m N 。 

作为一种先天的多群算法，鸡群之间的不同运

动规律以及相互协作的关系赋予了鸡群算法高效的

搜索性能，非常适合于目标优化问题的求解。 

3   基于 RELS-TSVM 的变压器故障诊断 

3.1 确定输入和输出 

变压器油色谱数据不仅能准确反映变压器的运

行状态，还容易在线获取，因此本文选取变压器油

色谱中 H2、CH4、C2H6、C2H4、C2H2 5 种特征气体

的含量作为故障诊断模型的输入量。直接采用 5 种

气体的含量进行故障诊断会引起较大的误差，因此

需要对其进行归一化，输入量归一化公式为  

3 51 2 4

5 5 5 5 5

1 2 2 2 2
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i i i i i
i i i i i

x xx x x
x

x x x x x
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     (15) 

式中， 1x , 2x , 3x , 4x , 5x 分别为 5 种特征气体的含量

原始值。 

根据变压器实际运行资料，变压器运行过程中

不仅会出现中低温过热(T12)、高温过热(T3)、局部

放电(PD)、低能放电(D1)和高能放电(D2)5 种单一故

障类型，还会出现放电兼过热(DT)复合型故障。因

此本文主要考虑变压器的这 6 种故障状态，将这 6

种故障类型作为故障诊断模型的输出。 

3.2 构建多分类故障诊断模型 

RELS-TSVM 作为两分类算法，针对变压器故

障诊断中的多分类问题，需要结合多分类方法构建

多类分类器。采用二叉树方法将 RELS-TSVM 推广

为多类分类算法时，需要构造的二分类器最少，相

应的训练速度和识别速度最快，因此本文结合

RELS-TSVM 和二叉树构建故障诊断模型，如图 1

所示。图中 1 2 3 4 5C C C C C、 、 、 、 分别为对应的 RELS- 

TSVM 分类器。 

 
图 1 二叉树 RELS-TSVM 故障诊断模型 

Fig. 1 Binary tree RELS-TSVM fault diagnosis model 

3.3 RELS-TSVM 参数优化 

与 SVM 类似，RELS-TSVM 中高斯核参数
和 1 2 3 4 1 2c c c c E E、 、 、 、 、 参数直接影响着其分类性能。

为了使故障诊断模型中每个 RELS-TSVM 分类器的

性能达到最优，采用鸡群算法对参数 1 2 3c c c、、 、 、 
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4 1 2c E E、 、 (一般设置 1 2c c ， 3 4c c )进行寻优，具体

的参数优化过程如下： 

1) 选取样本数据构造训练集和测试集。 

2) 设置相关参数并初始化鸡群各个个体的位

置。相关参数包括鸡群大小 N，鸡群中公鸡、母鸡、

小鸡和母代母鸡的数目 RN、HN、CN、MN，迭代

次数Maxgen。鸡群个体的位置为5 1 的向量，其每

一维属性依次代表 1 3 1 2    c c E E、、 、 、 参数。 

3) 计算鸡群中各个个体的适应值，并初始化个

体最优位置和全局最优位置。此时迭代次数 1t  。 

4) 如果 % 1t G  ，对鸡群的适应值进行排序，

根据排序结果将鸡群分为若干个子群并建立鸡群的

等级制度。 

5) 更新公鸡、母鸡和小鸡的位置，并计算当前

各个个体所对应的适应值。 

6) 更新各个个体的最优位置和全局最优位置。 

7) 如果 t Maxgen ，继续迭代，转到步骤(4)。

否则停止迭代，优化过程结束。 

3.4 基于 RELS-TSVM 的变压器故障诊断流程 

基于RELS-TSVM的变压器故障诊断流程主要

包括 3 部分，如图 2 所示。 

 
图 2 变压器故障诊断流程 

Fig. 2 Fault diagnosis flow of transformer  

1) 构造样本集：采集变压器油色谱数据，经过

数据清洗和归一化处理后，构造训练集和测试集。 

2) 构建故障诊断模型：结合 RELS-TSVM 和二

叉树建立多分类模型，利用训练集中的样本数据训

练多分类二叉树模型中对应的子分类器，并结合鸡

群算法对子分类器的参数进行优化。 

3) 诊断：根据所建立的多分类故障诊断模型，

对待测样本分类，确定其故障类型。  

4   实际案例 

4.1 样本数据选取 

本文从贵州电科院和佛山供电公司选取了多台

主变并从其在线监测系统中提取了总共 328 组油色

谱数据，采用本文的方法进行故障诊断。从样本数

据中挑选 99 组数据作为训练样本集，剩下的 229

组数据作为测试集。各类样本统计结果如表 1 所示。

各子分类器训练样本数如表 2 所示。 

表 1 各类样本统计表 

Table 1 Statistical table of all kinds of samples 

类型 T12 T3 D1 D2 PD DT 合计 

训练集 20 20 20 20 9 10 99 

测试集 55 64 31 59 9 11 229 

总样本 75 84 51 79 18 21 328 

表 2 各子分类器训练样本数 

Table 2 Number of training samples of each sub classifier 

分类器 C1 C2 C3 C4 C5 

训练样本数 99 89 40 49 40 

4.2 子分类器训练及其参数优化 

利用各个子分类器的训练样本分别训练 RELS- 

TSVM 分类器，训练过程中，使用鸡群算法对 RELS- 

TSVM 的参数进行寻优。优化算法程序中相关参数

设置如下：种群规模 30N  ，搜索空间维数 5dim  ，

最 大 迭 代 次 数 250Maxgen  ， 公 鸡 比 例

percent 20%R  ，母鸡比例 percent 60%H  ，母代母鸡

比例 percent 10%M  ， 、 1c 、 3c
10 10[2 , 2 ] ， 1E 、

2 [0.6,1]E  。参数 G决定了鸡群等级制度的更新频

率，根据经验取为 10。鸡群算法优化参数过程中适

应度变化曲线如图 3 所示。各个子分类器的参数优

化结果如表 3 所示。 

从图3和表3中可以看出，CSO算法优化RELS- 

TSVM 参数时，拟合度较好，很快收敛到最优解，

并且经过优化之后，各个子分类器均达到了很高的

训练精度，说明 CSO 算法在优化 RELS-TSVM 分

类器的参数中具有很好的效果。 

 

图 3 CSO 寻优过程  

    Fig. 3 Optimization process of CSO 
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表 3 子分类器参数优化结果 

Table 3 Optimization results of sub classifier parameter 

分类器 C1 C2 C3 C4 C5 

  0.0785 1.1631 0.8982 0.3156 8.7729 

1c  0.0100 12.0114 0.7879 1.8890 6.6407 

3c  0.0100 0.0100 0.0100 3.6617 0.5291 

1E  0.6000 0.7947 0.8336 0.9273 0.7173 

2E  0.9657 0.8950 0.9788 0.7090 0.9090 

精度/% 97.82 97.25 95.80 97.98 96.67 

4.3 故障诊断模型验证及结果对比 

以各个子分类器的最优参数建立故障诊断模

型，对测试样本集进行故障诊断，并将诊断结果与

粒子群优化支持向量机(PSO-SVM)模型的诊断结果

进行比较。在 PSO-SVM 模型中，仍采用本文中的

多分类二叉树模型。两种故障诊断模型的结果比较

如表 4 所示。 

表 4 故障诊断结果对比 

Table 4 Comparison of fault diagnosis results 

PSO-SVM 本文方法 
类型 测试集 

正判数 准确率/% 正判数 准确率/% 

T12 55 52 94.55 52 94.55 

T3 64 57 89.06 59 92.19 

D1 31 26 83.87 27 87.10 

D2 59 52 88.14 55 93.22 

PD 9 7 77.78 8 88.89 

DT 11 10 90.91 10 90.91 

总计 229 204 89.08 211 92.14 

从表 4 中可以看出，本文方法对于变压器各种

典型故障类型的诊断均取得了较高的准确率，且与

PSO-SVM 方法相比，本文方法在高温过热、低能

放电、高能放电和局部放电这 4 种故障类型的诊断

精度上优于 PSO-SVM 方法，说明将本文方法应用

于变压器故障诊断中可以取得更好的效果。 

5   结论 

1) 作为 LS-TSVM 的改进算法，RELS-TSVM

不仅训练速度快，鲁棒性和泛化能力也得到了很大

程度的改善。本文将其应用于变压器故障诊断中，

并结合多分类二叉树思想构建了基于 RELS-TSVM

的变压器多分类故障诊断模型。 

2) 鸡群算法作为先天的多群算法，搜索能力较

强，本文利用鸡群算法对多分类故障诊断模型中

RELS-TSVM 分类器的参数进行选取，从而建立性

能最优的故障诊断模型。 

3) 仿真实例表明，本文的故障诊断模型精度较

高，诊断效果优于 PSO-SVM 模型，说明本文的方

法能更好地解决变压器故障诊断问题，具有更好的

实用价值。 
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