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摘要：针对使用支持向量机(support vector machine, SVM)对变压器进行故障诊断时有效特征提取困难、模型参数

难以选择的问题，提出一种基于特征提取与 INGO-SVM 的变压器故障诊断方法。首先，使用核主成分分析(kernel 

principal component analysis, KPCA)方法对构建的 21 维待选特征进行特征融合和低维敏感特征提取。其次，使用

佳点集、随机反向学习和维度交叉学习等策略对北方苍鹰优化算法(northern goshawk optimization, NGO)进行改进。

通过 2 个典型测试对改进北方苍鹰优化算法(improved northern goshawk optimization, INGO)进行性能测试，验证了

INGO 算法的优越性。然后，基于 KPCA 提取的低维敏感特征，使用 INGO 对 SVM 的参数进行组合寻优，建立

基于 KPCA 特征提取与 INGO-SVM 的变压器故障诊断模型。最后，对不同变压器故障诊断模型进行实例仿真对

比实验。结果表明：所提方法故障诊断精度高、稳定性好，更适用于变压器的故障诊断。 
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Abstract: It is difficult to extract effective features and select model parameters when using a support vector machine 

(SVM) for transformer fault diagnosis. A transformer fault diagnosis method based on feature extraction and an improved 

northern goshawk optimization (INGO) algorithm optimized SVM is proposed. First, kernel principal component analysis 

(KPCA) is used to conduct feature fusion and low dimensional sensitive feature extraction for the 21 dimensional 

candidate feature. Secondly, strategies such as good point set, random opposition-based learning, and dimensional cross 

learning are used to improve the northern goshawk optimization (NGO) algorithm. The performance of the INGO 

algorithm is tested using two typical test functions, verifying its superiority. Then, based on the low dimensional sensitive 

feature extracted by KPCA, INGO is used to optimize the parameters of the SVM, and a transformer fault diagnosis 

model is established based on KPCA feature extraction and INGO-SVM. Finally, simulation and comparative experiments 

are conducted on different transformer fault diagnosis models. The results show that the proposed method has high 

accuracy and good stability in fault diagnosis, and is more suitable for transformer fault diagnosis. 
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0  引言 

变压器是电网系统中的重要组成部分，其在运 
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行过程中发生故障会给电网系统造成巨大的经济损

失。因此，建立高效的变压器故障诊断模型，辅助

运维人员及时发现设备内部的异常信息，对维护变

压器的长期稳定运行具有重要意义[1-3]。 
在我国，电网系统中使用的大型变压器以油浸

式电力变压器为主[4]。油浸式变压器在运行过程中

出现发热、放电等现象时，绝缘材料会裂解生成一
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系列气体溶解在变压器油中，且油中溶解气体含量

与变压器的运行状态具有很强的相关性。因此，通

过油中溶解气体分析(dissolved gas analysis, DGA)
技术可以对变压器的运行状态进行诊断[5]。基于

DGA 技术的变压器故障诊断方法分为传统方法和

人工智能方法。传统方法有罗杰斯比值法[6]、IEC
三比值法[7]和大卫三角法[8]等，这些方法在实际使

用过程中存在编码缺失、边界过于绝对等缺陷，导

致诊断效果不佳。 
近年来，我国发布了《中国电力大数据白皮

书》、《新一代人工智能发展规划》等文件，确定了

我国电力系统及其设备的运行、维护正朝着人工智

能方向跃进[9]。在这样的时代背景下，人工神经网

络[10-11]、模糊逻辑算法[12-13]、极限学习机[14-15]、支

持向量机[16-17]等人工智能诊断方法得以快速发展。

人工智能方法在一定程度上提高了变压器的故障诊

断精度，但也存在一些不足。其一，在特征选取方

面：大部分人工智能诊断方法直接将 DGA 气体浓

度数据作为模型输入的特征量，而非采用和变压器

运行状态关联特性更强的 DGA 气体浓度比值数据

作为特征量[18-19]。其二，在机器学习算法方面：人

工神经网络的模型复杂，在训练阶段需要大量的样本

数据且存在收敛速度慢和容易陷入局部最优的缺陷；

极限学习机训练速度快但稳定性较差；模糊逻辑算

法对样本数据要求较高；支持向量机能够很好地解决

变压器故障诊断这类小样本、非线性问题，但分类精

度与惩罚因子和核函数参数的选取密切相关[20-22]。 
综上所述，本文提出一种基于特征提取与 INGO- 

SVM 的变压器故障诊断方法。首先，结合 IEC 和

IEEE 推荐的常用特征选取方法对特征量进行扩充，

得到 21 维待选特征，并使用核主成分分析方法对

21 维待选特征进行特征融合和低维敏感特征提取；

其次，使用佳点集、随机反向学习和维度交叉学习

等策略对北方苍鹰优化算法进行改进，解决原始北

方苍鹰优化算法容易陷入局部最优和收敛精度低的

缺陷；然后，基于核主成分分析得到的低维敏感特

征，使用改进北方苍鹰优化算法对支持向量机的惩

罚因子和核函数参数进行组合寻优，获得基于特征

提取与 INGO-SVM 的变压器故障诊断模型。最后，

通过实例仿真对比实验，验证了所提方法的有效性。 

1   基于 KPCA 的变压器故障特征提取 

在传统的人工智能诊断方法中，通常直接将

H2、CH4、C2H2、C2H4、C2H6这 5 种气体浓度数据

作为模型输入的特征量。但 5 种气体浓度数据包含

的故障信息并不完整，导致模型容易陷入局部最优，

降低了故障诊断结果的可靠性。文献[23]表明，油

中溶解气体浓度比值数据与变压器运行状态之间的

关系更加密切。但以 5 种气体浓度数据为基础的传

统比值法，因选取的特征量数量较少，无法准确反

映气体数据与变压器故障类型之间的关联特性。因

此，结合 IEC 和 IEEE 推荐的特征选取方法对特征

量进行扩充，得到 21 种待选特征如表 1 所示。 
表 1 变压器故障待选特征集 

Table 1 Candidate feature set for transformer faults 

编号 特征量 编号 特征量 编号 特征量 

S1 H2 S8 C2H2/C2H4 S15 C2H6/总烃

S2 CH4 S9 C2H2/C2H6 S16 C2H6/总气

S3 C2H6 S10 C2H4/C2H6 S17 C2H4/总烃

S4 C2H4 S11 H2/总烃 S18 C2H4/总气

S5 C2H2 S12 H2/总气 S19 C2H2/总烃

S6 CH4/H2 S13 CH4/总烃 S20 C2H2/总气

S7 C2H2/CH4 S14 CH4/总气 S21 总烃/总气

在表 1 中，S6—S21 为增加的 16 种浓度比值特

征，其中，总气 2 4 2 2 2 4 2 6H CH C H C H C H     ，

总烃 4 2 2 2 4 2 6CH C H C H C H    。为使得样本数据

在保留数据原有信息的前提下减少数据间的量级差

异，对上述 21 种待选特征按照式(1)进行 Z-score 标

准化处理。 

i i
i

i

S
S




 
               (1) 

式中： iS 为第 i 个待选特征的原始值； iS
为 iS 标准

化处理后的值； i 、 i 分别为第 i 个待选特征的均

值和标准差。 

进一步，针对待选特征之间的信息冗余问题，

使用 KPCA 方法对 Z-score 标准化处理后的 21 种待

选特征进行特征融合和低维敏感特征提取，得到的

Pareto 图如图 1 所示。 

 

图 1 核主成分分析 

Fig. 1 Kernel principal component analysis 
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由图 1 可知，前 9 个主成分已经包含故障样本

的绝大部分信息，累计方差贡献率达到 95.87%，超

过 95%。因此选择降维后的低维敏感特征维数为 9。 

2   北方苍鹰优化算法及其改进 

2.1 北方苍鹰优化算法 

北方苍鹰优化(northern goshawk optimization, 
NGO)算法是由 Mohammad Dehghani 等人于 2021
年提出的一种新型元启发式智能优化算法[24]，算法

灵感来源于北方苍鹰的狩猎策略。在 NGO 算法中，

北方苍鹰种群用矩阵 X 表示为 
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式中：N为种群规模；m为求解问题的维度； iX 为

第 i个北方苍鹰的位置； ,i jx 为 iX 的第 j维分量。 

NGO 算法的迭代寻优过程分为猎物识别阶段

和追逐及逃生阶段，具体过程如下所述。 
阶段一：猎物识别阶段，该阶段属于算法的全

局搜索阶段。在此阶段，北方苍鹰在目标搜索空间

内随机选择一个猎物并迅速对其进行攻击，其数学

模型为 
, 1,2, , 1, 1, ,i k k i i N    P X       (3) 
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式中： iP 为第 i个北方苍鹰的猎物位置； ,i jp 为 iP 的

第 j维分量；r为[0,1]范围内分布的随机数；I 为取

值为 1 或 2 的随机整数； iF 、
iP

F 分别为第 i个北方

苍鹰及其猎物的目标函数值； new, 1P
iX 为第一阶段更

新后第 i个北方苍鹰的新位置； new, 1
,

P
i jx 为 new, 1P

iX 的

第 j维分量； new, 1P
iF 为第一阶段更新后第 i个北方苍

鹰的目标函数值。 
阶段二：追逐及逃生阶段，该阶段属于算法的

局部搜索阶段。当北方苍鹰对猎物进行攻击后，猎

物会尝试逃跑，北方苍鹰会继续对其进行追捕。假

设本次狩猎范围的半径为 R，北方苍鹰与猎物之间

追逐过程的数学模型为 
new, 2
, , ,(2 1)P
i j i j i jx x R r x           (6) 

0.02(1 / )R t T             (7) 
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式中： new, 2P
iX 为第二阶段更新后第 i 个北方苍鹰的

新位置； new, 2
,

P
i jx 为 new, 2P

iX 的第 j 维分量； t为当前

迭代次数；T为最大迭代次数； new, 2P
iF 为第二阶段

更新后第 i个北方苍鹰的目标函数值。 
2.2 北方苍鹰优化算法的改进 

2.2.1 佳点集种群初始化 

在原始 NGO 算法中，北方苍鹰种群成员在目

标搜索空间内随机初始化。这种初始化方法难以保

证种群的多样性，从而影响算法后续的寻优性能。

为提高 NGO 算法的初始种群质量，提出一种基于

佳点集理论的种群初始化方法。 
佳点集是由我国数学家华罗庚等人提出的数学

理论[25]，其基本原理与构造如下。 
① 设 sG 是 s维欧式空间中的单位立体。 

② 如果 sd G ，存在点集 ( )P k  

1 2( ) {({ },{ }, ,{ }),1 }k k k
sP k d k d k d k k N    ≤ ≤ (9) 

式中： 1,2, ,k N  ；{ }k
sd k 表示取小数部分。 

若 ( )P k 的方差 ( )n 满足 
1( ) ( , )n V d n                (10) 

式中， 1( , )V d n    为只与 d 和  (  为任意正数)有

关的常数，则称 ( )P k 为佳点集， d为佳点。 

③ 一般情况下，采用分圆域法求取佳点集，取

2cos(2 / ),1k
sd k p k s  ≤ ≤ ，p表示满足圆域的最

小素数。 
使用佳点集策略改进后的种群初始化公式为 

0
, ( ) { }

j j j

i
i j b b b jx l u l d i            (11) 

式中： 0
,i jx 为初始种群中第 i个北方苍鹰的第 j 维分

量；
jb

u 和
jb
l 分别为北方苍鹰在第 j 维分量上的上

界和下界； i
jd 为使用分圆域法获得的第 i个佳点在

第 j维分量上的取值。 
2.2.2 随机反向学习策略 

随机反向学习策略 (random opposition-based 
learning, ROBL)是由 LONG 等人提出的一种算法改

进策略[26]，该策略的核心思想是根据当前个体在目

标搜索空间内生成一个随机反向个体，以丰富种群

多样性，从而提高算法的搜索能力。将 ROBL 应用

于 NGO 算法的第一阶段，在迭代前期，可以增强

算法的全局寻优能力；在迭代后期，种群的多样性

还可以提高算法避免陷入局部最优的能力。 
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但若在每次迭代时，对所有个体执行随机反向

学习操作，必然会增加算法的计算时间。故通过设

置动态选择概率  对此进行调节。 

1 2 1( ) (1 / )t T              (12) 

式中： 1 为动态选择概率下限，取 1 0.2  ； 2 为

动态选择概率上限，取 2 0.5  。 

结合动态选择概率  ，使用随机反向学习策略

对第一阶段的北方苍鹰个体进行位置更新，更新公

式为 

new, 1
, ,( ),

j j

P
i j b b i jx l r u x r    ＜      (13) 

2.2.3 维度交叉学习策略 
NGO 算法通过 N 个北方苍鹰并行迭代搜索目

标问题的最优解。在北方苍鹰种群中，如果将目标

函数值较高的个体称为精英个体，则不同精英个体

落入最优解领域的维度分量各不相同。为充分共享

精英个体的优势维度信息，增强算法的局部开采能

力，提出一种维度交叉学习策略。同时，为了更好

地平衡算法的全局搜索和局部开发能力，对狩猎范

围半径 R进行非线性改进。改进后，迭代前期北方

苍鹰种群具有较大的狩猎范围，有利于增强算法的

全局搜索能力；迭代后期北方苍鹰种群具有较小的

狩猎范围，有利于增强算法的局部开发能力。改进

后的狩猎范围半径公式为 
2 /0.2(1 / ) t TR t T             (14) 

进一步，将 NGO 算法第二阶段的北方苍鹰按

目标函数值排序，平均分为两组。目标函数值较低

的一组北方苍鹰个体按式(6)和式(14)进行位置更

新。目标函数值较高的一组北方苍鹰个体使用维度

交叉学习的方法进行位置更新，更新公式为 
new, 2
, , , (1 )P
i j i j i jx x L e L           (15) 

式中： ,i je 为第 i个北方苍鹰交叉学习对象的第 j 维

分量； L取值为 0 或者 1，其表达式如式(16)。 

dim

dim

0,

1,

r p
L

r p


 


≤

＞
           (16) 

式中， dimP 为维度交叉学习概率，取 dim 0.3P  。 

2.3 INGO 寻优性能测试 

为测试 INGO 算法的改进效果，本文从

CEC2005 中选择 2个典型测试函数对其进行寻优性

能测试，并与 NGO、GWO 和 PSO 算法进行对比

分析。2 个典型测试函数的函数表达式如式(17)和式

(18)所示，其余函数信息如表 2 所示。 

  1( ) max ,1i if x x i n ≤≤         (17) 

2
2

1

( ) [ 10cos(2 ) 10]
n

i i
i

f x x x


         (18) 

表 2 测试函数信息 

Table 2 Information of test functions 

函数 函数类型 维度 取值范围 最优解 

1f  Schwefel 30 [-100,100] 0 

2f  Rastrigin 30 [-5.12,5.12] 0 

在仿真实验过程中，为确保实验的公平性，各

优化算法设置以下公共参数：种群规模 30N  ，最

大迭代次数 1000T  。同时，为了避免单次运行导

致的结果偏差，本文在 Matlab 上对每个测试函数独

立运行 20 次，得到平均最优适应度变化曲线分别如

图 2、图 3 所示。 

 
图 2 1( )f x 函数寻优过程 

Fig. 2 1( )f x  function optimization process 

 

图 3 2 ( )f x 函数寻优过程 

Fig. 3 2 ( )f x  function optimization process 

INGO 及其对比算法的寻优结果统计如表 3 所

示。表 3 中，Mean 为平均最优适应度函数值，Best

为 20 次寻优过程的最优适应度函数值，Sad 为标准

差。其中，Mean 和 Best 用于检验算法的搜索性能，

Sad 用于检验算法的稳定性，表中加粗部分表示各

统计量的最优结果。 
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表 3 寻优结果对比 

Table 3 Comparison of optimization results 

函数 统计值 INGO NGO GWO PSO 

Best 5.89×10116 3.05×1079 2.21×1016 1.21 

Mean 2.75×10112 2.02×1076 1.05×1014 1.64 1f  

Sad 6.49×10112 2.25×1076 1.21×1014 0.25 

Best 0 0 0 78.64 

Mean 0 0 0.33 107.642f  

Sad 0 0 1.10 36.67 

由图 2、图 3 及表 3 可以看出，在两个测试函

数寻优过程中，INGO 算法在收敛速度、寻优精度

和稳定性方面明显优于 NGO、GWO 和 PSO 算法，

验证了本文所提改进方法的优越性。 

3   基于特征提取的 INGO-SVM 模型 

3.1 支持向量机 

标准的 SVM 是一种线性二分类模型[27]，基于

给定训练样本集，在样本空间构造一个最优分类超

平面： T 0b w x ，将两类不同类别的样本分开。

最优分类超平面的求解过程在数学上可以描述为一

个二次凸优化问题，可表示为 
2T

,

T

1
min

2

s.t. ( ) 1, 1,2, ,

b

i iy b i m




   ≥

w
w

w x

    (19) 

式中：w为超平面法向量；b为偏置量； ix 为输入

故障样本数据； iy 为 ix 对应的故障标签。 

但变压器的故障诊断属于线性不可分问题，需

要引入核函数和软间隔。其中，核函数的作用是将

样本数据从原始空间映射到一个高维特征空间，使

得样本数据在高维特征空间线性可分；而软间隔的

作用是通过引入惩罚因子和松弛变量，允许超平面

的划分在一些样本上出错。 此时，求解广义最优分

类超平面的目标函数和约束条件更新为 

T

,
1

T

1
min

2

s.t. ( ( ) ) 1

0, 1,2, ,

m

ib
i

i i i

i

C

y b
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
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
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


≥

≥

w
w

w x

       

(20) 

式中：C为惩罚因子；i 为松弛变量； ( )i x 为将 ix

映射到高维特征空间的特征向量。 
使用拉格朗日乘子法和对偶原理得到式(20)的

对偶问题为 

1 1 1

1

1
max ( , )

2

s.t. 0, 0 , 1,2, ,

m m m

i i j i j i
i i j

m

i i i
i

a a a y y K

a y a C i m

  



 

  


 

 ≤ ≤

a
x x

   (21) 

式中：a为拉格朗日乘子向量； ia 为拉格朗日乘子；

( , )iK x x 为核函数。 

核函数的选择对于SVM的分类效果影响显著，

径向基核函数[28](radial basis function, RBF)的分类

效果优于其他核函数，因此，本文选择 RBF 核函数

作为 SVM 的核函数。RBF 核函数的表达式为 
2

( , ) exp( )i j i jK   x x x x       (22) 

式中，  为核函数参数。 

最后，结合 KKT 条件求解得分类决策函数为 

1

( ) ( , )
m

i i i
i

f a y K b


 x x x        (23) 

综上所述，SVM 的分类性能与惩罚因子 C 和

核函数参数  的设定密切相关。因此，采用 INGO

算法对 SVM 参数进行组合寻优。 
3.2 基于有效特征提取的 INGO-SVM 模型流程 

所提基于特征提取与 INGO-SVM 的变压器故

障诊断方法，主要包括模型输入特征提取和模型参

数优化两个方面。首先，采用 KPCA 方法对模型输

入特征进行提取。然后，使用 INGO 算法对 SVM

的惩罚因子 C和核函数参数γ进行组合寻优，构建

最优参数组合 SVM 模型，根据最优参数组合 SVM

模型对测试集数据进行故障诊断。 

在使用 INGO 算法对 SVM 的参数进行优化时，

定义适应度函数为 SVM 对训练集样本数据进行 k

折交叉验证返回的平均分类准确率。基于特征提取

与 INGO-SVM 的变压器故障诊断流程如图 4 所示，

具体步骤描述如下。 

 
图 4 变压器故障诊断流程 

Fig. 4 Flow chart of transformer fault diagnosis 
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步骤 1：收集变压器故障样本数据。 
步骤 2：数据预处理。以 2H 、 4CH 、 2 2C H 、

2 4C H 、 2 6C H 这 5 种 DGA 气体浓度数据为基础，

计算得到 21 维待选特征样本矩阵，使用 Z-score 标

准化方法对样本数据进行标准化处理，得到 21 维待

选特征样本集。 

  步骤 3：有效特征提取。使用 KPCA 方法对 21
种待选特征进行特征融合和低维敏感特征提取，并

按比例将样本数据划分为训练集和测试集。 

步骤 4：模型训练。基于训练集数据，使用 INGO
算法对 SVM 的惩罚因子 C 和核函数参数 进行组

合寻优，建立最优参数组合 SVM 模型。 

步骤 5：故障诊断。将测试集数据输入最优参数

组合 SVM 模型，输出对应的变压器故障类型。 

4   变压器故障诊断实例分析 

本文从文献[29]中收集到具有明确结论的 260
组变压器样本数据，剔除其中与同类型样本数据数

值差异较大的 9 个异常样本后，将剩下的 251 组样

本作为数据集 1，用于对模型的准确性和稳定性进

行验证。每组样本数据中包括变压器油中 5 种溶解

气体( 2H 、 4CH 、 2 2C H 、 2 4C H 、 2 6C H )含量及其

对应的样本类型。变压器的样本类型分为：高能放

电(H-D)、低能放电(L-D)、局部放电(P-D)、高温过

热(H-T)、中低温过热(LM-T)及正常状态(N-C)，对

其编号为 1~6。结合 IEC 和 IEEE 推荐的常用特征

量选取方法对特征量进行扩充，得到 21 种待选特

征，并采用 KPCA 方法对待选特征进行特征融合和

低维敏感特征提取，获得最终的特征样本集，将最

终的特征样本集按 7:3 的比例分为训练集和测试

集，作为模型的输入。数据集 1 的故障类型编号及

样本数据分布如表 4 所示。 

表 4 故障类型编号及样本数据分布(数据集 1) 

Table 4 Type number and sample data distribution (Dataset 1) 

故障类型 H-D L-D P-D H-T LM-T N-C 

类型编号 1 2 3 4 5 6 

训练集 30 31 29 30 31 25 

测试集 13 13 13 13 13 10 

4.1 特征优选对 INGO-SVM 模型的性能影响 

为验证基于 KPCA 有效特征提取方法的优越

性，与传统特征选取方法进行仿真对比实验。基于

数据集 1，将各方法选取的特征量输入 INGO-SVM
模型进行故障诊断。仿真实验过程中，各参数设置

如下：惩罚因子C 的搜索范围为(0.1,100)；核函数

参数  的搜索范围为(0.1,5)；种群规模 30N  ；最

大迭代次数 200T  ；交叉验证的折数 10k  。 

诊断对比结果如表 5 所示。由表 5 可以看出，

基于 KPCA 特征提取与 INGO-SVM 模型的故障诊断

精度最高，故障诊断精度为 92.00%；而使用 ICUSU
法、关键气体法、IEC 三比值法和 Doernenburg 法

推荐的特征量作为 INGO-SVM 模型输入时的故障诊

断精度依次是 84.00%、78.67%、77.33%和 70.67%。

结果表明基于KPCA的特征提取方法能够显著提高

变压器的故障诊断精度。 
表 5 诊断结果对比 

Table 5 Comparison of diagnostic results 

特征选取方法 参数 ( , )C   判断准确率/%

Doernenburg 法 (169.667,0.559) 70.67 

ICUSU 法 (137.511,0.198) 84.00 

IEC 三比值法 (129.217,0.759) 77.33 

关键气体法 (198.221,0.982) 78.67 

KPCA 特征提取 (40.084,3.113) 92.00 

4.2 不同优化算法优化 SVM 的性能对比 

为了验证 INGO-SVM 模型的优越性，本文将

数据集 1 经 KPCA 特征提取后的变压器样本数据分

别输入 INGO-SVM、NGO-SVM、GWO-SVM 和

PSO-SVM 模型进行故障诊断。实验过程中参数设

置与 4.1 节保持一致。故障诊断结果如图 5 所示。 
由图 5 可以看出，INGO-SVM 模型的诊断性能

更加突出，在 75 个测试样本中只有 4 个样本预测错

误，故障诊断精度达到 94.67%。而 NGO-SVM、

GWO-SVM 和 PSO-SVM 模型分别在 75 个预测样

本中有 7 个、9 个和 11 个预测错误，故障诊断精度 

 



- 30 -                                         电力系统保护与控制   

 

图 5 不同优化算法优化 SVM 的故障诊断结果 

Fig. 5 Fault diagnosis results of SVM optimized by 

different optimization algorithms 

分别为 90.67%、88.00%和 85.33%。仿真对比实验

表明 INGO-SVM 模型的故障诊断精度最高。 
为了进一步对 INGO-SVM 模型的稳定性进行

检验，将上述 4 种方法分别做 20 次独立仿真实验，

统计最高诊断精度、平均诊断精度和标准差如表 6
所示，表中加粗部分为各统计量的最优值。 

表 6 不同诊断方法诊断结果 

Table 6 Diagnostic results using different diagnostic methods 

% 

模型 最高诊断率 平均诊断率 标准差 

INGO-SVM 96.00 93.53 1.58 

NGO-SVM 92.00 88.47 3.01 

GWO-SVM 94.67 87.33 3.86 

PSO-SVM 92.00 87.27 4.14 

由表 6 可以看出，INGO-SVM 模型的最高诊断

精度为 96.00%，平均诊断精度为 93.53%，标准差

为 1.58%。INGO-SVM 模型的平均诊断精度分别比

NGO-SVM、GWO-SVM 和 PSO-SVM 模型高出

5.06%、6.2%和 6.26%，同时标准差也是 4 个模型中

最低的。实验结果表明所提方法与其余方法相比，

诊断性能最优且最稳定。 
4.3 实例仿真分析 

为了验证所提基于特征提取与 INGO-SVM 的

变压器故障诊断方法对不同变压器样本数据的适应

能力，从文献[30]中收集到上海电网 220 kV 及以上

变压器油色谱数据共 198 组，作为数据集 2，用于

对模型准确性和稳定性再次进行实例仿真分析。数

据集 2 中每组样本数据包括变压器油中 5 种溶解气

体含量及其对应的样本类型。其中，变压器的样本

类型分为：高能放电(H-D)、低能放电(L-D)、局部

放电(P-D)、高温过热(H-T)、中温过热(M-T)及正常

状态(N-C)，对其编号为 1~6。数据集 2 的故障类型

编号及样本数据分布如表 7 所示。 
表 7 故障类型编号及样本数据分布(数据集 2) 

Table 7 Type number and sample data distribution (Dataset 2) 

故障类型 H-D L-D P-D H-T M-T N-C

类型编号 1 2 3 4 5 6 

训练集 14 14 14 15 14 68 

测试集 6 6 6 6 6 29 

将数据集 2 经 KPCA 特征提取后的变压器样本

数据输入 INGO-SVM 模型进行故障诊断，其故障诊

断结果如图 6 所示。 

 

图 6 数据集 2 故障诊断结果 

Fig. 6 Fault diagnosis results of Dataset 2 

由图 6 可以看出，所提故障诊断方法在数据集

2 的 59 个测试集样本中只有 5 个样本预测错误，故

障诊断精度达到 91.52%。进一步，基于数据集 2 对

模型进行 20 次独立仿真实验，得到其平均诊断精度

为 89.67%，标准差为 2.37%。实验结果表明所提方

法在保证故障诊断精度的同时具有很好的稳定性。 
数据集 1 和数据集 2 的仿真结果表明，所提方

法故障诊断精度高、稳定性好，更加适用于变压器

的故障诊断。 

5   结论 

1) 用 KPCA 对构建的21种待选特征进行特征

融合和低维敏感特征提取，获得能够表达变压器故

障有效信息的 9 个低维敏感特征，避免了多维特征
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之间的信息冗余和高维数据容易影响模型诊断精度

的问题，提升了变压器故障诊断模型的诊断精度。 
2) INGO 算法克服了 NGO 算法存在的容易陷

入局部最优和收敛精度低的缺陷，与 NGO、PSO
和 GWO 算法相比，INGO 算法具有更快的寻优速

度、更高的寻优精度和稳定性。 

3) 实例仿真结果表明，基于 KPCA 特征提取与

INGO-SVM 的变压器故障诊断模型在保证故障诊

断精度的同时具有更高的稳定性，更加适用于变压

器的故障诊断。 
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