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基于模糊粒子群算法的变压器故障自动识别① 
朱苏航 1 吕干云 2  (1 金华职业技术学院 信息工程学院 浙江金华 321007; 

 2 浙江师范大学 信息学院 浙江 金华 321004) 

摘 要：  提出了一种新的基于模糊粒子群算法的电力变压器故障自动识别方法。首先对基于油中溶解气体分

析得到五种关键气体含量数据进行特殊预处理，得到识别四种故障需要的六个关键特征。然后给出了

一个新的模糊聚类目标函数，在此基础上，根据已有的故障样本利用粒子群算法得到各类故障的最优

聚类中心；并由此计算出各测试样本到各个聚类中心之间的距离以及相应的隶属度，最后识别出样本

的变压器故障类型。测试结果显示，该方法能有效诊断识别出变压器高能放电、过热、低能放电和正

常状态，精度可达 92%。 
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Abstract：A fuzzy particle swarm optimization (PSO) method is applied to fault diagnosis of power transformer for the 
first time. Content of five diagnostic gases dissolved in oil obtained by dissolved gas analysis (DGA) is 
preprocessed through a special data processing, and six features are extracted for fuzzy PSO algorithm. Then 
a new objective function is proposed for fuzzy clustering algorithm. Based on the function, PSO algorithm is 
trained for get the optimized clustering centers of all fault type. With the optimized clustering centers, the 
distantance of the testing sample to centers are calculated, and then the the membership degree is abtained. 
Finally, the four fault types of transformer are identified. The algorithms perform well in the testing, and the 
correct ratios of fault diagnosis reach an average of 92%. 
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1 引言 

变压器作为电力系统的枢纽设备，其故障检测不

仅有利于保证其安全运行，而且对于提高电力系统的

可靠性都将有重要的影响。对变压器故障进行识别，

是合理制定维护措施的重要依据。 
数十年的经验表明，变压器油中的溶解气体的组

成比例、浓度、种类密切相关。电力变压器内部故障 
 
 

 
 
是变压器油中气体含量突然增长的主要原因，绝大部

分变压器的缺陷都是从色谱分析发现的。1997 年正

式修订实施的 DL/T596- 1996《电力设备预防性试

验规程》中，把色谱分析列为电力变压器的首位实验

项目，色谱分析法是检测变压器内部故障性质的重要

方法，目前被广泛运用[1]。结合变压器油中特征气体

的含量信息，人工神经网络、专家系统、模糊技术、 
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灰色理论、支持向量机和遗传算法等在变压器故障识

别领域具有广泛的应用[2-7]，也取得了较好的效果。 
粒子群优化算法(PSO)[8]是一种基于群体的具有

全局搜索能力的随机优化算法，已在电力系统无功优

化[9]和电力市场[10]等取得了良好应用。本文提出了一

种基于模糊粒子群算法的变压器故障识别方法，首先

利用粒子群算法得到各类变压器故障的最优聚类中

心，然后计算出待测样本到各聚类中心距离和相应的

模糊隶属度，最后诊断识别出样本的变压器故障类型。 
 

2 粒子群算法 
PSO 算法于 1995 年由 Kennedy 和 Eberhart 提

出[10]，是一种基于群体的具有全局搜索能力的随机优

化算法。通常的优化问题可表述为如下形式： 
min f(X)                    (1) 

s.t.   g(X)≥0                  (2) 
X=(x1, x2, …, xm)               (3) 

其中，f(X)为目标函数，g(X)≥0 为约束条件。 
PSO 不能直接处理约束条件，采用罚函数形式将

其加入到目标函数，则 PSO 优化的适应度函数为： 
min F(X)=f(X)+U{min[g(X),0]}2      (4) 

其中 U 为惩罚系数。则基本 PSO 算法流程如下： 
①随机生成初始粒子位置 Xi=（xi1,xi2,…xim）和

初始速度 Vi=（vi1, vi2, …vim），i=1,2,…n。n 为粒

子数； 
②验证粒子位置、速度的等式约束及变量上下限

约束； 
③将各粒子位置 Xi代入优化适应度函数 F(X)，计

算各粒子适应度值； 
④将粒子 i 适应度值与其个体最优适应度值 Pi 比

较，若比 Pi 小(最小化)，则用当前值替换 Pi，并用当

前粒子位置 Xi 更新自身最优粒子位置 Xibest=(xpi1, 
xpi2,…, xpim)； 

⑤将各粒子适应度值与全局最优适应度值 Pg 进

行比较，如比 Pg 小(最小化)，用此值替换 Pg，并用此

粒子位置Xi更新粒子群全局最优粒子位置Xgbest=(xg1, 
xg2,…, xgm)； 

⑥用式(5)和式(6)更新各粒子速度和位置： 
1

1 1 2 2( ) ( )k k k k
id id id id gd idv wv c r xp x c r x x         (5) 

1 1k k k
id id idx x v   ( 1, 2, , 1, 2, )i n d m     (6) 

其中，w 为速度惰性权重，通常取 0.4~0.9，c1为认

知权重，c2 为社会学习权重，c1, c2 通常取 2，r1, r2

为(0,1)间随机数，上标表示迭代次数，n 为粒子数，

m 为粒子维数，也就是待优化参数的个数。vid, xid 和

xpid 分别表示第 i 个粒子的第 d 维的速度、当前坐标

和最优坐标，xgd 为全局最优粒子的第 d 维坐标； 
⑦返回②，直到满足一定的收敛判断条件。 
 

3 模糊粒子群的变压器故障识别 
设变压器故障样本数据集 1 2{ , ,..., } m

nX x x x R 

是 m 维 向 量 空 间 中 的 一 个 子 集 ，

1 2{ , ,..., } m
k k k kmx x x x R  为样本 kx (k=1,2,…,n)的特

征向量， kjx 为特征向量 kx 在第 j 维特征上的值。对于

样本集 X 的模糊聚类分析就是要产生 X 的 c 划分。本

文模糊聚类采用目标函数形式为： 
2 2( )

i i
qi ik ik

k C k C
Min J V d d

 
           (7)  

其中， 1 2{ , ,..., }cV v v v ，代表 c 个聚类中心向量，

1 2( , ,..., ) m
i i i imv v v v R  ， ik k id x v  为样本 kx 与第 i

个聚类中心向量 iv 之间的距离，式(7)前一项代表本类

样本到该聚类中心向量 iv 之间的距离最短，后一项代

表其它类的样本到该聚类中心向量 iv 之间的距离尽量

大， 为小于 1 的权系数。 
在上述目标函数中，样本 kx 与聚类中心 iv 之间的

距离通常采用欧氏距离，即 

 2

1

m

ik kj ij
j

d x v


                   (8) 

基于模糊粒子群的变压器故障识别步骤如下： 
①采用特殊方法进行数据预处理，将变压器故障

样本的特征提取到特征向量中； 
②初始化聚类类别数 c(c=4)，训练样本个数 n，

测试样本个数 l，样本特征值维数 m，权系数 ，初

始化聚类中心矩阵 V，设置 PSO 算法参数； 
③利用训练样本，将目标函数(7)设为 PSO 适应

度函数，采用 PSO 计算最优聚类中心矩阵 V； 
④由中心矩阵 V，计算测试样本 kx 与各聚类中心

iv 之间的距离 ikd ，并根据下式计算出模糊隶属度矩阵

U： 

1

1 1/
c

ik
iik ikd d




   
    
   

 (i=1,2,..,c; k=1,2,..,l)  (9) 
 
⑤根据隶属度矩阵 U，判别出测试样本的故障类

型。 
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模糊聚类算法一定程度上克服了对数据内在形状

分布的依赖，能对不同形状分布数据正确聚类，计算

速度快，而且克服了对噪声及野值数据的敏感，增强

了算法鲁棒性。但其聚类性能具有依赖于聚类中心初

始值的缺点。针对模糊聚类算法对初始值敏感、易陷

入局部最优的缺点，本文提出了一种基于粒子群优化

的模糊聚类方法。该法根据聚类准则设计适应度函数，

利用粒子群优化算法对聚类中心进行优化，后面仿真

实验证明了算法的可行性和有效性。 
 

4 案例分析 
本文所讨论的电力变压器故障对象为高能放电、

低能放电、过热和正常这四种变压器的状态。由于数

据来源有限，算例分析采用的数据样本共 75 组，前

50 组为训练样本，后 25 为测试样本。50 组训练样

本中，高能放电和过热故障样本各 15 组，低能放电

故障和正常样本各 10 组。25 组测试样本中，过热故

障样本 10 组，高能放电、低能放电故障和正常样本

各 5 组。 
4.1 变压器故障识别的特征提取 

故障诊断的数据基础是通过色谱分析得到的变压

器油中各种特征气体（H2、CH4、C2H6、C2H4、C2H2）

的含量信息, 这些气体的含量信息反映了电力变压器

的高能放电、低能放电、过热和正常这四种状态。但

是，每组测试数据所包括的上述 5 种特征气体含量信

息都是指绝对含量，这些数据都是绝对值数据，为了

更好进行故障诊断识别，对这些绝对值数据进行数据

处理，产生识别需要的特征量，包括： 
(1)5 种特征气体的相对含量。它是通过各组测试

数据中各种特征气体的含量数据除以本组含量最大的

气体含量数据，共 5 个特征量，记为 y(1)、y(2)、y(3)、
y(4)和 y(5)；   

5

1
( ) ( ) / ( )max

i
y k p k p i


                  (10) 

其中 k=1,2,.., 5, p(k)为 5 种特征气体的绝对含量； 
(2)反映各组测试中最大气体含量数据之间横向

比较的一个特征量。由式(10)得到 
 

5

1
(6) lg10 ( )max

i
y p i



   
 

                (11) 

6 个特征量组成特征向量 y [ y(1), y(2), y(3), 　

y(4), y(5), y(6)]T，它反映了识别变压器高能放电、低

能放电、过热和正常这 4 种状态需要的各种特征。 
4.2 最优聚类中心的计算 

利用 50 组训练样本，根据目标函数(7)利用 PSO
算法进行最优聚类中心的计算。在本算例中，根据经

验粒子群算法参数设置如下：进化代数设为 140，种

群规模设为 60，粒子最大速度为 0.035，速度惰性权

重 w 取 0~1 的随机数，认知学习因子 c1 和社会学习

因子为 c2都取 2。训练样本各类故障的特征气体含量

典型数据如表 1 所示： 
表 1 各类故障的特征气体含量典型数据 
变压器状态 特征气体含量(H2, CH4, 

C2H6, C2H4, C2H2) 

高能放电 260 130 29 84 92 
低能放电 550 53 34 20 0 
过热故障 228 380 82 1012 19 
正常状态 10 4 3 33 6 

 
利用 PSO 算法得 4 种故障状态的最优聚类中心 

Cente 高 能 放 电 =[0.831  0.282  0.104  0.275  0.722  

2.162]; 

Center 过 热 故 障 =[0.213  0.632  0.167  1.090  0.047  

2.952]; 

Center 低 能 放 电 =[1.121  0.150  0.032  0.053  0.024  

2.557]; 

Center 正 常 状 态 =[0.822  0.392  0.207  0.605  0.219  

0.865]; 

需注意的是，最优聚类中心是在特征向量空间。 
4.3 故障识别测试 

利用 PSO 算法得到最优聚类中心，对 25 组测试

样本进行故障识别测试。其特征气体含量数据如表 2
所示： 

表 2 25 组测试样本的 5 种特征气体含量数据 
测试样本 气体含量 (H2 CH4 C2H6 C2H4 

C2H2) 

测试样本 1(高能放电) 23   12  12  10  61 

测试样本 2(高能放电) 42   62  5   63  73 

测试样本 3(高能放电) 162  35  5.6  30  44 
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测试样本 4(高能放电) 334 39.9 47.8 5.35 247.6 

测试样本 5(高能放电) 200  48  14  117  131 

测试样本 6(过热故障) 336  419 105 1047  21 

测试样本 7(过热故障) 5   217  69  523  6 

测试样本 8(过热故障) 766  993 116  665  4 

测试样本 9(过热故障) 16  237  92  470  0 

测试样 10(过热故障) 117  357  92  468  4 

测试样 11(过热故障) 80  153  42  276  18 

测试样 12(过热故障) 15  125  29  574  7 

测试样 13(过热故障) 8  631  254  2020 39 

测试样 14(过热故障) 73  520  140 1200  6 

测试样 15(过热故障) 42  97  157  600  0 

测试样 16(低能放电) 565 93 34 47  0 

测试样 17(低能放电) 980 73 58 12  0 

测试样 18(低能放电) 160 90 27 17  5 

测试样 19(低能放电) 150 53 34 20  0 

测试样 20(低能放电) 35   25  0   23  22 

测试样本 21(正常) 5.8  2.7  1.8  0.8  0 

测试样本 22(正常) 14.7 3.8  10.5  2.7 0.2 

测试样本 23(正常) 6.7 10  11  71  3.9 

测试样本 24(正常) 5.8  2.7  1.8  0.8  0 

测试样本 25(正常) 0.33  0.26  0.04 0.27 0 

根据 4 类故障对应的最优聚类中心，由(8)可计算

得到 25 组测试样本到各中心的距离，然后根据式(9)
计算得到测试样本与 4 类故障(分别为高能放电、过

热、低能放电和正常)之间隶属度，结果数据如表 3 所

示： 
表 3 25 组测试样本的 5 种特征气体含量原始数据 
测试样本 气体含量(H2 CH4 C2H6 C2H4 C2H2) 

测试样本 1 0.6342  0.0815  0.1320  0.1523 

测试样本 2 0.4740  0.1693  0.1394  0.2173 

测试样本 3 0.4537  0.0599  0.4016  0.0848 

测试样本 4 0.6144  0.0551  0.2855  0.0450 

测试样本 5 0.7626  0.0590  0.1288  0.0496 

测试样本 6 0.0390  0.9065  0.0390  0.0155 

测试样本 7 0.0651  0.8502  0.0539  0.0307 

测试样本 8 0.1796  0.5364  0.2159  0.0681 

测试样本 9 0.0594  0.8633  0.0483  0.0289 

  

测试样本 10 0.0517  0.8813  0.0423  0.0246 

测试样本 11 0.1439  0.6870  0.1012  0.0678 

测试样本 12 0.1010  0.7656  0.0874  0.0460 

测试样本 13 0.0768  0.8110  0.0783  0.0338 

测试样本 14 0.0339  0.9186  0.0326  0.0149 

测试样本 15 0.1069  0.7501  0.0943  0.0487 

测试样本 16 0.0677  0.0338  0.8824  0.0161 

测试样本 17 0.1220  0.0781  0.7674  0.0325 

测试样本 18 0.3007  0.0862  0.5262  0.0869 

测试样本 19 0.2696  0.0716  0.5801  0.0786 

测试样本 20 0.3874  0.0925  0.1560  0.3642 

测试样本 21 0.0981  0.0401  0.0741  0.7877 

测试样本 22 0.1916  0.0719  0.1470  0.5896 

测试样本 23 0.2748  0.3019  0.1674  0.2559 

测试样本 24 0.0981  0.0401  0.0741  0.7877 

测试样本 25 0.1594  0.1031  0.1238  0.6137 

 
由表 3 分析可发现，测试样本 1~5 与高能放电故

障的隶属度最高，可诊断为变压器高能放电；测试样

本 6~15 与过热故障的隶属度最高，为变压器过热故

障；测试样本 16~19 与低能放电故障的隶属度最高，

出为变压器低能放电；测试样本 21、22、24、25
与正常状态的隶属度最高，为变压器正常。同样，样

本 20 可诊断为变压器高能放电，样本 23 可诊断为过

热故障。25 个测试样本中 23 个正确诊断识别，2 个

错误识别(测试样本 20，23)，识别正确率为 92%。在

23 个正确识别样本中，大部分样本(21 个)与对应类

型故障的隶属度在 0.5 以上，而与其它对应类型故障

的隶属度都较小，即能较可靠识别。2 个误识别样本

20、23，四种故障类型中的最高隶属度小于 0.4，且

与其它故障类型的隶属度较接近，在此情况下，为了

提高诊断正确率，可采用变压器故障诊断的其它方法

(如 IEC 三比值法)进行复诊。 
通过调查资料得到如下结果，国家标准改良三比

值法诊断的准确率为 90%，BP 神经网络诊断正确率约

为 79%，小波神经网络的准确率可达到 90%左右，IEC
三比值法根据实际经验准确率约为 70%，专家系统效

果与专家经验关联较大, 正确率约为 89%，粗糙集诊

断方法正确率约 81%，灰色理论故障的正确率约为
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88%。比较起来，该模糊粒子群算法的变压器故障识

别方法计算简单，识别正确率为 92%，在普通 PC 机

上整个训练和测试花费的时间约 30 秒左右，能适用

于变压器故障的在线识别。 
 

5 结论 
本文分析了一种基于模糊粒子群算法的变压器故

障识别方法。首先对基于油中溶解气体分析得到五种

关键气体含量数据进行特殊预处理后，得到六个关键

特征。然后给出了一个模糊聚类目标函数，在此基础

上，根据已有的故障样本利用粒子群算法得到各类故

障的最优聚类中心，计算出各测试样本到各聚类中心

的距离，及相应隶属度，最后诊断识别出被测样本故

障类型。粒子群优化算法是有效随机优化算法，能很

好地获取识别需要的最优聚类中心。利用模糊粒子群

算法实现变压器故障识别，原理清晰、算法简单，效

果较好，测试结果显示，该法能有效诊断识别出变压

器高能放电、过热、低能放电和正常状态，总体精度

可达 92%，是变压器故障识别的一种很好选择。 
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