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基于KPCA-IPOA-LSSVM的变压器电热故障诊断
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摘要：为解决油浸式变压器故障诊断准确率低的问题，提出了一种核主成分分析（kernel principal component 
analysis ， KPCA）与改进鹈鹕优化算法（improved pelican optimization algorithm， IPOA）优化最小二乘支持向量机

（least squares support vector machine， LSSVM）的变压器故障诊断方法。首先用 KPCA对多维变压器故障数据进行特征

提取，降低计算复杂度。其次引入 Logistic 混沌映射、自适应权重策略和透镜成像反向学习策略对鹈鹕优化算法

（pelican optimization algorithm， POA）进行改进。最后建立了 KPCA-IPOA-LSSVM 故障诊断模型，诊断精度为

94. 24%，与 PCA-IPOA-SVM、KPCA-IPOA-SVM、KPCA-WOA-LSSVM 和 KPCA-POA-LSSVM 故障诊断模型进行对

比，准确率分别提升了 18. 31%、11. 53%、11. 87%、7. 46%。结果表明，所提出的变压器故障诊断模型有效提高了故

障诊断的准确率，证明了该诊断模型具有一定的理论研究和实际工程应用意义。
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Electrical and Thermal Fault Diagnosis of Transformer Based on KPCA-

IPOA-LSSVM
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Abstract：In order to solve the problem of low accuracy of fault diagnosis of oil-immersed transformers, a transformer fault diagnosis 
method of kernel principal component analysis (KPCA) with improved pelican optimization algorithm (IPOA) optimized least squares 
support vector machine (LSSVM) is proposed.  Firstly, KPCA is used to extract features from multidimensional transformer fault 
data, reducing computational complexity.  Secondly, logistic chaotic mapping, adaptive weight strategy, and lens imaging reverse 
learning strategy are introduced to improve the pelican optimization algorithm (POA).  Finally, the KPCA-IPOA-LSSVM fault 
diagnostic model is established, and the diagnostic accuracy is 94. 24%.  Compared with the PCA-IPOA-SVM, KPCA-IPOA-SVM, 
KPCA-WOA-LSSVM, and KPCA-POA-LSSVM fault diagnostic models, the accuracy is improved respectively by 18. 31%, 
11. 53%, 11. 87%, 7. 46%.  The results show that the transformer fault diagnosis model proposed in this paper effectively improves 
the accuracy of fault diagnosis, proving that the diagnostic model has certain significance in theoretical research and practical 
engineering application.
Key words：transformer； pelican optimization algorithm； least squares support vector machine； kernel principal component 
analysis； fault diagnosis

0　引言

油浸式电力变压器作为电力系统中用来改变电

压和传递电能的主要设备，其运行的状况直接影响

电力系统供电的可靠性［1］。由于变压器是昂贵且复

杂的电力设备，维修成本极高，所以变压器一旦发

生故障，变压器内部产生的易燃气体在故障电弧的

影响下很容易引发变压器燃烧，造成安全危害，因

此及时发现并处理变压器故障具有很重大的工程

意义［2-3］。

变压器产生电、热故障时导致变压器和绝缘板
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分解，产生 H2、CH4、C2H6、C2H4 和 C2H2 等气体，

气体会溶于变压器油中，在内部产生初期故障，对

产生的气体进行分析能够检测故障，所以油中溶解

气体分析（dissolved gases analysis，DGA）是应用较

广的诊断方法［4-5］。目前，变压器故障诊断采用

DGA 与人工智能方法相结合的研究一般可分为神

经网络［6］、极限学习机、专家系统与支持向量机

（SVM）等方法［7-9］。文献［10］将联邦学习结合 Self-
attention机制优化BP神经网络的变压器故障诊断模

型，显著提高了电力变压器故障诊断的准确性。文

献［11］采用人工鱼群算法与极限学习机（extreme 
learning machine，ELM）模型相结合，提高了变压

器故障诊断的精度。文献［11-12］以专家系统为基

础对变压器故障类型进行诊断分析，诊断模型具有

一定的有效性与可行性。文献［13-14］将多种智能

优化算法优化 SVM 进行变压器故障诊断，提升了

故障分类的准确率与故障诊断可行性。文献［10-
14］描述的诊断模型虽然有效地提升了故障诊断的

诊断精度，但其中神经网络收敛速度慢，依赖样本

的适应性；极限学习机的准确度没有传统神经网络

高；当知识库不足时专家系统的判断准确性得不到

保证。文献［15］提出一种改进灰狼算法优化最小二

乘支持向量机（least squares support vector machine，
LSSVM）的变压器故障诊断模型，相较于单一使用

LSSVM 的诊断模型准确率提高了 14%。文献［16］
提出了基于 LSSVM 结合改进果蝇优化算法的诊断

模型，该模型能够有效并准确地识别故障类型，该

方法有较高的精度和应用价值。现阶段，国内外学

者采用人工智能优化算法针对变压器开展了故障诊

断研究，为该行业实践提供了大量案例研究参考。

综上所述，本文提出一种基于核主成分分析

（kernel principal component analysis，KPCA）与改进

鹈 鹕 优 化 算 法（improved pelican optimization 
algorithm，IPOA）相结合的 LSSVM 变压器故障诊

断模型。先利用 KPCA 对 421组变压器故障数据进

行处理，去除冗余的特征信息；然后引入 logistic混
沌映射、自适应权重策略以及透镜成像反向学习策

略对鹈鹕优化算法（pelican optimization algorithm， 
POA）进行改进；改进的鹈鹕优化算法能够更好地

优化LSSVM的惩罚系数C和核函数参数 g，最后将

KPCA降维后的特征量作为 IPOA-LSSVM模型的输

入，经过实验分析所建立的 KPCA-IPOA-LSSVM

模型能够更快地收敛，相较于其他模型具有更高诊

断精度。

1　数据预处理

1. 1　故障特征气体选择

当变压器正常运行时油箱为密封结构，其中的

气体含量与组成相对稳定，当变压器内部发生故

障，如热故障与击穿放电故障，会产生故障独有的

气体，产生的气体主要由 H2、CH4、C2H6、C2H4、
C2H2等气体组成，所以采用油中溶解气体分析（dis⁃
solved gas analysis，DGA）对变压器故障进行诊断是

最常用的方法，故障的类型如果单一地依靠一种气

体进行判断，由于故障信息不够完整，会影响判断的

准确率，因此，基于CH4/H2、C2H4/C2H6、C2H2/C2H4
的改进三比值法，我们将数据在原来的基础上扩充到

21维，其中TH是CH4、C2H6、C2H4以及C2H2这 4种

气体的总和，具体的气体比值如表1所示。

1. 2　KPCA数据处理

为更好地处理数据集，去除冗余特征，对数据

利用KPCA进行降维，选择主要特征作为模型的输

入，降低计算复杂度，提高模型的泛化能力，减小

过拟合的风险并提升诊断精度。目前常用的数据处

理方法有主成分分析（principal component analysis，
PCA）以及KPCA，传统的PCA在处理非线性问题很

难作出优化选择，KPCA对于非线性问题处理的实

际效果表现得更可靠，所以采用KPCA对DGA数据

进行降维处理［17-18］。KPCA是在PCA的基础上使用

核函数将原始数据投影到方便使用线性分析的高维

表1　油中溶解气体数据比值

Tab.  1　Ratio of dissolved gas data in oil

编号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11

特征量

H2
CH4

C2H6
C2H4
C2H2
TH

H2/CH4
H2/C2H6
H2/C2H4
H2/C2H2

CH4/C2H6

编号

12
13
14
15
16
17
18
19
20
21

特征量

CH4/C2H4
CH4/C2H2
C2H4/C2H6
C2H2/C2H6
C2H2/C2H4

H2/TH

CH4/TH

C2H2/TH

C2H4/TH

C2H6/TH
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空间，以达到初始故障数据非线性变化的目标。

KPCA 的原理是令初始数据 x = [ xij ]
n × m

，找到

一个映射ϕ将 x在高维空间F中投影来进行线性分

析，F的协方差矩阵CF为：

CF = 1
n∑

i = 1

n

ϕ ( xi )ϕ ( xi )T （1）
式中：ϕ ( xi )为径向基核函数；n为数据样本总数。

求解特征方程得出其主要成分为：

λV = CFV （2）
式中：λ为矩阵CF的特征值；V为特征向量。

为了避免高维运算，引入n × n维核矩阵K ij。

K ij = ϕ ( xi )ϕ ( xj ) （3）
引入径向基（radial basis function， RBF）核函

数计算。

K ( xi，xj ) = exp ( -
 xi - xj

2σ2 ) （4）
式中σ为函数的宽度参数。

对核矩阵 K ij 进行中心化处理，可以得到简化

后的公式如式（5）所示。

K ∗ = K - IK - KI + IKI （5）
式中：K ∗为K ij简化后的核矩阵；II为 n阶单位矩阵。

进一步化简可得：

λα = 1
n K ∗α （6）

式中：α为列向量；n为维数。

为确定主要的影响因子 c，根据式（7）计算出 c
并挑选贡献率高的 m 个主元素，令贡献率高于

85%，计算公式如式（7）所示。

c =
∑
i = 1

m

λ i

∑
i = 1

n

λ i

≥ 85% （7）

式中λ i为第 i个向量的特征值。

最后根据式（8）计算出线性样本，计算公式为：

F i = é

ë
êêêê∑
i = 1

n

α iϕ ( )xi
ù

û
úúúú

T

= αT[ϕ ( x1，x )，⋯，ϕ ( xi，x ) ] T

（8）

式中：F i为线性样本函数值；α i为第 i个样本的列

向量；x为数据样本。

本文中所选取的 421组故障数据经过 KPCA 降

维，降维后的主要成分数据占比如图1所示。图1中，

前8个主要成分的数据占比之和为0. 852 11，即累积

贡献率之和为85. 211 %，满足式（7），所以选取图1
中的8个主要成分作为故障诊断的数据输入。

2　改进POA算法

2. 1　POA算法简介

鹈鹕优化算法（POA）是根据鹈鹕在自然中捕猎

行为产生灵感，在 2022 年由帕维尔和穆罕默德提

出［19］。该狩猎过程分为两个阶段：逼近猎物（勘探

阶段），水面飞行（开发阶段）。各阶段的数学公式

如下。

1）第一阶段逼近猎物（勘探阶段）

鹈鹕向确定的猎物位置区域进行移动，对这个

行为进行建模。

xP1
i，j =

ì
í
î

ïï

ïïïï

xi，j + N rand( )pj - Ixi，j ，FP < F target
i

xi，j + N rand( )xi，j - pj ，其他
（9）

式中：xP1
i，j为基于阶段1的第 j维中第 i只鹈鹕的更新

后的位置，P1 为第一阶段的位置；N rand 为随机数，

且N rand ∈［0，1］；I为 1或 2的随机整数；pj为第 j维

猎物的位置；FP为目标函数值，P为目标函数值所

在位置；F target
i 为第 i只鹈鹕所在位置目标函数值。

在 POA 算法中，如果目标函数值在该位置得

到改善，则接受鹈鹕的新位置。在这种类型的更新

中，也被称为有效更新，该算法不能移动到非最优

区域。这个过程可以用式（10）描述。

xi =
ì
í
î

xP1
i ，F p1

i < Fi

xi，其他
（10）

图1　主要成分累计贡献率

Fig.  1　Cumulative contributions of major components
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式中：xi第 i个鹈鹕的当前位置；xP1
i 为第 i个鹈鹕的

新位置；F p1
i 为基于第一阶段更新后的第 i个鹈鹕新

位置的目标函数值。

2） 第二阶段水面飞行（开发阶段）

鹈鹕在水面飞行，这种行为使得它们在攻击区

域能够捕获更多的猎物，对这个策略进行建模，如

式（11）所示。

xP2
i，j = xi，j + R (1 - t

T ) (2N rand - 1) xi，j （11）
式中：xP2

i，j为基于第二阶段更新后第 i个鹈鹕在第 j

维的位置；R=0. 2；R (1 - t T )为 xi，j的邻域半径；t

为迭代次数；T为最大迭代次数。

在这个阶段，有效的更新也被用来接受或拒绝

新的鹈鹕位置，数学建模如下。

xi =
ì
í
î

xP2
i ，F p2

i < Fi

xi，其他
（12）

式中：xP2
i 为第 i个鹈鹕的新位置；F p2

i 为基于第二阶

段更新后的第 i个鹈鹕新位置的目标函数值。

2. 2　改进POA
针对 POA算法在初始化阶段容易错过最优解，

以及算法在勘探和开发两个阶段易发生局部最优的

情况，采用融合 3个策略对算法进行改进：首先为

提升种群的多样性在初始化阶段引入 logistic混沌映

射；其次在勘探阶段采用自适应惯性权重策略提高

算法寻优能力；最后在开发阶段添加透镜成像反向

学习策略，避免算法陷入局部最优。

2. 2. 1　logistic混沌映射

对初始化阶段进行优化的最常用的方法是在该

阶段引入映射，常用的混沌映射有帐篷混沌映射、

立方体混沌映射等。本文应用 logistic混沌映射，其

计算复杂度低，实现也相对简单［20］，逻辑映射表达

式为：

yi = byi - 1(1 - yi - 1 ) （13）
式中：yi - 1 ∈［0，1］；b为控制参数，b ∈［1，4］，

只有当 b ∈［3. 569 945 6，4］时 Logistic 映射才具有

混沌性质。一般我们选取 b=4，此时该映射处于完

全混沌状态。图2为混沌状态对比图。

图 2为 b的值分别为 4和 3. 9时的分布状态，可

见 b=4时混沌序列分布是最均匀的，此时种群随机

性最好。

加入 logistic混沌映射更新后的种群初始化公式

如式（14）所示。

xi，j = lj + yi(uj - lj ) （14）
式中：xi，j为加入映射后的第 i个鹈鹕的第 j维的位

置；uj、lj分别为初始化阶段种群的上界与下界。

2. 2. 2　自适应权重策略

POA 算法在迭代初期容易过早陷入局部最优，

使搜索失败。为克服这一弊端，在算法第一阶段加

入自适应权重系数，权重系数在算法初期比较大，

此时促进全局搜索，迭代后期权重系数变小，促进

局部搜索并加快收敛速度。这里自适应权重公式如

式（15）所示。

ω = 0.2cos (π ( 1 - t
T 2 ) ) （15）

式中ω为自适应权重系数。

在第一阶段位置 xP1
i，j更新公式为：

xP1
i，j =

ì
í
î

ïï

ïïïï

xi，j + ωN rand( )pj - Ixi，j ，FP < Fi

xi，j + ωN rand( )xi，j - pj ，其他
（16）

加入自适应权重后的位置更新公式能更好地平

衡算法在该阶段的局部开发与全局探索能力，从而

优化算法的计算精度。

2. 2. 3　透镜成像反向学习策略

为解决算法在迭代后期陷入局部最优的问题，

一般采用两种方法，一种方法以当前位置为初始值

继续向其他区域寻找最优解，第二种为舍弃当前，

向新的区域进行寻优，本文采用第一种方法，其原

理图如图3所示。

在算法的开发阶段引入透镜成像来帮助算法逃

出局部最优。其中透镜成像的原理：最优点 x的范

围在上界ub与下界 lb内，高度为h，通过原点的凸透

镜折射到数轴的另一端，形成最优点x的反向解x*。

图 3中 x为实物所在的坐标，h为实物高度，u
为与凸透镜的距离；x*为经凸透镜折射后形成实像

图 2　混沌状态对比图

Fig.  2　Comparison of chaotic states
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的坐标，h*为高度，v为像距；f为焦距；ub 和 lb分
别为搜索的上下范围，透镜成像的原理可用式（17）
表示。

( )lb + ub2 - x

x∗ - ( )lb + ub2
= h

h∗ （17）

令 h h∗ = η可得出区间内反向解 x∗ 的公式，x∗

可用式（18）表示。

x∗ = ( )lb + ub2 + ( )lb + ub2η - x
η （18）

式中 η为缩放因子，其反映了物像之间的比例， 
η = 1 时，就是一般的反向学习，缩放因子的大小

能够促使算法找到最好的位置，本文选取 η =
1. 2 × 104。透镜成像反向学习策略就是对最优点 x
与反向解 x∗ 的适应度值进行对比，如果 x∗ 的适应度

值大于 x的适应度值，则 x∗ 代替 x加入种群参与迭

代，最优个体相较于普通个体具有更大的搜索区

域，所以加入反向学习策略对 POA 优化，改善了

POA逃出局部最优点的能力。

3　算法测试

为了验证 IPOA 算法的改进策略有效性，本文

选择了 4 组典型测试函数进行仿真实验。4 个基准

测试函数的表达式及相关参数如式（19）所示。

ì

í

î

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

f1( )x = ∑
i = 1

D

x 2
i

f2( )x = ∑
i = 1

D ( )∑
j = 1

i

xi

2

f3( )x = ∑
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式中：f1( x )和 f2( x )为单峰测试函数，用以验证改

进算法具有较快的收敛速度；f3( x )和 f4( x )为多峰

函数，用以验证算法的探索最优值能力；D为测试

函数维度；i和 j分别为 x的位置信息。

为了验证 IPOA算法性能优越性，本文将 IPOA
与 POA 优化算法、WOA 优化算法［21］、GWO 优化

算法［22］进行对比验证。测试函数参数设置为：迭代

次数为 1 000，运行次数与种群数量均为 30，取每

次最优解，具体算法数据对比如表3所示。

通过分析表 3可以发现，4组测试函数中 IPOA
的测试结果明显优于其他 3种优化算法。无论是单

峰测试函数还是多峰测试函数，均能找到 IPOA 理

论最优值，表明自适应权重策略和反向学习策略的

引入增强了算法的勘探能力，提高了收敛精度。

对于单峰函数 f1( x )和 f2( x )，IPOA 的标准差明

显小于其他算法几个量级，表明 IPOA 算法具有较

强的算法稳定性；对于多峰函数 f3( x ) 和 f4( x )。
IPOA同样能收敛到理论最优值，并且 IPOA的平均

值和标准差略小于WOA算法和GWO算法。综上，

IPOA 具有比其他 3 种优化算法更强的全局搜索能

力以及更强的算法稳定性。

为了能直观分析出 IPOA 算法对比其他优化算

法的寻优能力，对每个测试函数分别绘制迭代曲

表3　不同算法仿真结果

Tab.  3　Simulation results of different algorithms

函数

f1( x )

f2( x )

f3( x )

f4( x )

算法

IPOA

POA

WOA

GWO

IPOA

POA

WOA

GWO

IPOA

POA

WOA

GWO

IPOA

POA

WOA

GWO

最优值

0
1. 359 7×10-236

9. 811 0×10-162

7. 813 2×10-118

0
1. 911 2×10-225

1. 683 8×101

5. 981 5×10-9

0
1. 972 1×10-118

0. 843 9
4. 777 8×10-38

0
0

8. 446 4×10-1

1. 017 4×10-2

均值

3. 709 0
2. 13×101

7. 43×101

3. 72×101

9. 534 1×10-1

2. 230 0×101

1. 308 1×103

9. 580 0×104

6. 353 5×10-2

1. 790 0×10-1

4. 236 9×101

4. 890 0×10-1

3. 624 8×10-2

3. 090 9×10-1

1. 710 1×101

3. 539 1×10-1

标准差

6. 064 4×10-6

1. 975 1×102

7. 259 0×102

3. 008 4×102

2. 992 2×101

4. 340 6×102

2. 073 5×103

1. 072 6×103

1. 982 4×101

2. 776 1×101

6. 899 9×101

4. 482 1×101

1. 146 2×101

5. 426 4×101

7. 691 2×101

4. 743 0×101

图3　透镜成像原理图

Fig.  3　Schematic diagram of lens imaging
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线。如图4—7所示。

从图 4—7中可以看出 IPOA算法收敛速度明显

小于其他优化算法，表明 logistic混沌映射策略的引

入，提高了算法初始解质量，帮助算法更快寻找到

最优个体，提高了算法前期收敛速度。随着迭代的

进行，由图 4、图 5、图 7 可以发现，WOA 算法和

GWO算法收敛曲线相对平缓，难以找到全局最优。

POA 算法收敛速度虽然略优于 WOA 和 GWO 但对

于 f1( x )和 f2( x )仍难以找到全局最优。而 IPOA算法

在 4组测试函数中，不但找到全局最优，并且通过

图 6—7发现，IPOA以低于 10的速度快速收敛。由

此再一次验证了自适应权重策略和反向学习策略的

引入能够帮助算法跳出局部最优，提高了收敛

精度。

4　KPCA-IPOA-LSSVM的故障诊断

4. 1　最小二乘支持向量机

最小二乘支持向量机（LSSVM）是基于统计学

理 论 进 行 改 进 的 支 持 向 量 机（supporting vector 
machine，SVM）［23］，相较于传统的 SVM，在处理

大规模数据时，加入核函数的 LSSVM 具有计算速

度快，计算复杂度低的优点，本文选用 LSSVM 对

故障类型进行分类。

LSSVM 原理：在数据总数为 n，训练数据

( xi，yi ) ( i = 1，2，⋯，n )中，xi和 yi分别为输入和

输出数据，x为输入向量。利用映射函数ϕ ( x )将输

入空间映射到特征空间，此时分类函数为：

图4　f1（x）迭代曲线

Fig.  4　f1(x) iteration curve

图5　f2（x）迭代曲线

Fig.  5　f2(x) iteration curves

图 6　f3（x）迭代曲线

Fig.  6　f3(x) iteration curves

图 7　f4（x）迭代曲线

Fig.  7　f4(x) iteration curves
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f ( x ) = rϕ ( x ) + b （20）
式中：r为权向量；b为偏差量。对于 LSSVM 来说

优化问题进而可以变成：

min J (rr，ξ ) = 1
2 rT r + 1

2 C∑
i = 1

n

ξ 2
i （21）

s.t.   yi[ rTϕ ( xi ) + b] - 1 + ξ i = 0 （22）
式中 ξ i和C分别为误差项和惩罚因子。为求解优化

问题引入拉格朗日函数。

L ( r，b，ξ，α) = J (rr，ξ ) -

∑
i = 1

n

α i[ ]rϕ ( )x + b + ξ i - yi

（23）

式中 α i 为拉格朗日乘子，根据 KKT 条件，对于

ω、b、ξ、α求偏导。
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（24）

消去ω和 ξ i，可得以下矩阵方程。

é
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（25）

式中：Y T = [Y1，⋯，Yn ]；α = [α1，⋯，αn ]； In =

[1，⋯，1] T
；Ω i，j=YiYjϕ ( )xi

T
ϕ ( )xj =YiYjK ( )xi，xj ，

(i，j)，i = 1，⋯，n。

根据 Mercer 条件，核函数与映射函数有以下

关系。

K ( xi，xj ) = ϕ ( xi ) T
ϕ ( xj ) （26）

此处核函数选择径向基核（RBF）函数。

K ( xi，xj ) = exp ( -
 xi - xj

2σ2 ) （27）
式中2σ2为核函数的宽度。

将以上两式计算结果代入到 f ( x) = rϕ ( x) + b

中，得到分类函数为：

f ( x) = α iYiK ( xi，xj ) + b = 0 （28）
LSSVM是一个二分类模型，变压器故障繁多，

且故障数据呈非线性，因此需要将二分类 LSSVM
推广到 K0 分类。LSSVM 就是寻找一个决策函数

f ( x)使样本分成K0类型。

4. 2　KPCA-IPOA-LSSVM故障诊断模型

为提高变压器故障诊断准确率，在数据处理上

采用KPCA对数据进行降维，利用 IPOA对LSSVM
的参数C和 g来进行优化，然后建立 KPCA-IPOA-

LSSVM的诊断模型，诊断流程图如图8所示。

诊断流程如下。

步骤 1：线性不可分的故障数据经过数据降维，

保留最主要的特征量，并将主要特征离差标准化处

理，划分为训练集和测试集。

步骤 2：POA算法初始化阶段引入 logistic混沌

映射，其中种群数量为 30，迭代次数 1 000，维

度为5。
步骤 3：计算鹈鹕个体的适应度值，保留适应

度值最高的最优个体。

步骤 4：通过位置更新公式对第一阶段和第二

阶段的鹈鹕个体进行位置更新。

步骤 5：比较更新后的鹈鹕的最优位置与更新

前的最优位置，按照适应度值最高的进行保留，若

没达到最大迭代次数返回步骤4。
步骤 6：输出参数 C 和 g，获取 KPCA-IPOA-

LSSVM模型，对变压器故障进行诊断。

图8　KPCA-IPOA-LSSVM流程图

Fig. 8　KPCA-IPOA-LSSVM flowchart
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4. 3　实例分析

根据文献［24-26］选取变压器故障数据为 421
组，表4是数据样本分布的具体情况。

表 4中，训练集与测试集按照 7∶3的比例来进

行划分，训练集分为 295 组，测试集分为 126 组；

故障类型分别为中低温过热故障、高温过热故障、

局部放电故障、低能放电故障、高能放电故障以及

正常状态 6 种类型，并为其按照 1—6 的编码进行

排序。

把 421 组数据采用 PCA 与 KPCA 进行特征提

取，经过 PCA 降维后的数据作为 PCA-IPOA-SVM
诊断模的输入，KPCA降维的数据作为其余诊断模

型的输入，诊断结果对比如图9—13所示。

由图 9—10可知，PCA-IPOA-SVM诊断模型的

准确率为 75. 93%，而 KPCA-IPOA-SVM 诊断模型

的准确率为 82. 71%，准确率提升 6. 78%，结果表

明，在处理非线性问题上，KPCA比PCA的实际效

果更可靠。

图 11—12 中，这两个诊断模型中分别采用

WOA 和 POA 优 化 算 法 对 LSSVM 进 行 优 化 ，

KPCA-WOA-LSSVM 诊 断 模 型 的 诊 断 精 度 为

82. 37%，KPCA-POA-LSSVM诊断模型的诊断精度

为 86. 78%，比前者提高了 4. 41%，由此可以看出，

POA优化算法比 WOA优化算法具有更快的收敛速

度和寻优能力，对最小二乘支持向量机的优化更加

突出，使诊断结果更加准确。

图 13 中 KPCA-IPOA-LSSVM 诊断模型的诊断

结果为 94. 24%，相较于 KPCA-IPOA-SVM 的诊断

模型的诊断精度提升了 11. 53%。对比结果可得

LSSVM比 SVM具有良好的拟合性能，泛化能力更

强，分类效果更好。KPCA-IPOA-LSSVM诊断模型

表4　数据集样本分布

Tab.  4　Sample distribution of the dataset

标签

1
2
3
4
5
6

故障类型

中低温过热

高温过热

局部放电

低能放电

高能放电

正常状态

样本数

71
71
69
72
71
67

训练集

50
50
48
50
50
47

测试集

21
21
21
22
21
20

图9　PCA-IPOA-SVM诊断结果

Fig.  9　PCA-IPOA-SVM diagnostic results

图10　KPCA-IPOA-SVM诊断结果

Fig.  10　KPCA-IPOA-LSSVM diagnostic results

图 11　KPCA-WOA-LSSVM诊断结果

Fig.  11　KPCA-WOA-LSSVM diagnostic results
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在中低温过热、高温过热以及局部放电故障较为敏

感，对正常状态诊断效果相对低一些，但整体诊断

效果在 94%以上，结果表明，本文将通过KPCA进

行特征提取的故障数据作为输入，经过多策略改进

的鹈鹕优化算法结合 LSSVM 的诊断模型对故障进

行诊断，其诊断准确率是所有参与对比的诊断模型

中最高的，证明了 KPCA-IPOA-LSSVM 有效提高

了故障诊断的准确率。

5　结论

为了解决传统变压器故障诊断问题中数据量庞

大、无关变量干扰大引起诊断正确率低问题，本文

采用KPCA技术对原始数据集进行降维，选出相关

性最高的8组数据，完成对数据的预处理。

本文提出 IPOA 算法用以优化 LSSVM 模型参

数，IPOA 引入 logistic 混沌映射策略对算法进行初

始化，自适应权重策略和透镜成像反向学习策略帮

助算法跳出局部最优以提高收敛精度，并通过实验

验证了改进算法的有效性。

最后建立了 KPCA-IPOA-LSSVM 模型，该模

型的准确率为 94. 24%，相较于 PCA-IPOA-SVM、

KPCA-IPOA-SVM、 KPCA-WOA-LSSVM、 KPCA-

POA-LSSVM 模型的故障诊断的准确率分别提升了

18. 31%、11. 53%、11. 87%、7. 46%。本文提出的

诊断模型对提高故障的分类效率和准确率具有一定

的理论研究和实际工程应用意义。
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