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摘 要： 针对现阶段油浸式变压器故障复杂性导致诊断精度不高的问题，提出一种基于主元分析（PCA）与麻雀搜

索算法-轻量级梯度提升机（SSA-LightGBM）的油浸式变压器故障诊断方法。采集油中溶解气体数据，结合无编码

比值方法构建 17 维故障特征矩阵，并对特征矩阵进行标准化处理得到联合特征。利用主元分析法进行特征融合，

消除变量之间的信息冗余，构造融合特征。构建基于 SSA-LightGBM 变压器诊断模型，并采用十折交叉验证法验证

该模型的分类能力。试验结果表明：提出的模型平均故障诊断精度为 93.6%，与 GA-LightGBM 和 GWO-LightGBM
故障诊断模型相比，诊断精度分别提高了 8.1 和 5.7 百分点，验证了该方法能够有效提高油浸式变压器的故障诊断

性能。
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Abstract：In view of low diagnosis accuracy on oil-immersed transformer faults caused by the fault complexity at present，
an oil-immersed transformer fault diagnosis method based on PCA and SSA-LightGBM is proposed.The data of dissolved 
gas in oil are collected，and a 17-dimensional fault feature matrix is constructed with codeless ratio method. The joint 
feature is obtained in the normalized matrix.Feature fusion is performed by using principal component analysis which can 
eliminate the redundant information between variables，and construct fusion features. The SSA-LightGBM transformer 
diagnosis model is constructed，and the ten-fold cross-validation method is used to verify the classification ability of the 
model.The experimental results show that the average fault diagnosis accuracy of the proposed model is 93.6%，which is 8.1 
and 5.7 percentage points higher than that of GA-LightGBM and GWO-LightGBM fault diagnosis models，respectively， 
verifying that this method can effectively improve the fault diagnosis performance for transformers.
Keywords：fault diagnosis；transformer；principal component analysis；sparrow search algorithm；LightGBM；sparrow 
search algorithm

0 引言 

油浸式变压器是电力系统中的重要设备，其运

行状态决定电力系统能否安全可靠运行。由于变

压器受到电应力、热应力、机械应力等多种因素的

影响，变压器油和有机绝缘材料逐渐老化、分解，其

物理性能等逐渐下降，产生碳氧化物和少量烷烃类

气体。

因此，通过采集变压器油中溶解气体的监测数

据，并结合适当方法对变压器故障类型做出精准诊

断是可行的［1-5］。但是，由于变压器故障与油中气体

质量分数之间缺乏明确的映射关系，提取变压器故

障特征依然是目前油中溶解气体分析（Dissolved 
Gas Analysis，DGA）技术的主要难题。目前虽然形

成了国际电工委员会（International Electrotechnical 
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Commission，IEC）三比值法、Rogers法及改良三比值

法等方法，但上述方法的故障边界过于绝对且编码

不全，导致变压器故障诊断结果的准确率不高，无

法满足实际需求［6-7］。

随着人工智能研究的飞速发展，一些智能算法

相继被引入变压器故障诊断中。目前，国内外学者

利 用 DGA 技 术 与 支 持 向 量 机（Support Vector 
Machines，SVM）［8］、卷积神经网络［9］、模糊理论［10］等

方法融合来提高故障诊断准确率，文献［11-13］采

用多种智能算法优化 SVM 的惩罚因子 C和核函数

参数 g能够提升其分类准确率，然而 SVM是针对二

分类问题提出的，在多分类方面存在不足之处。文

献［14-16］采用卷积神经网络应用于变压器故障诊

断，可有效诊断电力变压器的内部故障，但存在容

易陷入局部极小点、收敛速度慢的问题。文献［17-
20］利用模糊理论引入变压器故障诊断与状态评估

中，解决故障原因、运行状态与故障机理之间的模

糊性和不确定性问题，更好地提高变压器故障准确

率，但由于凭其经验并借助于隶属函数进行处理，

会存在“认知不确定”问题。

近年来，随着集成学习的不断发展，许多学者

也将其应用至故障诊断中。轻量级梯度提升机

（Light Gradient Boosting Machine，LightGBM）算法［21］

则是集成学习中有效的分类算法之一，具有高效合

理地处理类别型特征的特点，能在提升准确度的同

时，提高运算速度并减少内存消耗。例如，文献

［22］对原始 DGA 气体含量特征与比值特征相结合

的故障相关特征进行筛选，将LightGBM模型进行参

数优化，最终故障诊断准确率由 88. 02% 上升至

90. 14%。文献［23］构造出 16种气体体积比值作为

LightGBM模型的输入故障特征，并使用网格搜索对

LightGBM 模型分别对学习率、树的深度、叶节点数

和迭代次数寻优，最终分类准确率达到了 93. 39%。

文献［24］采用 LightGBM 建立配电网 10 kV 馈线故

障预测模型，经参数优化后气象、设备和运行因素

故障精准度均超过90. 00%。

基 于 以 上 研 究 ，提 出 一 种 基 于 主 元 分 析

（Principal Component Analysis，PCA）［25］与麻雀搜索

算法（Sparrow Search Algorithm，SSA）-LightGBM 的

油浸式变压器故障诊断方法，该方法对故障中产生

的不同特征气体之间的关系进行挖掘，结合无编码

比值法构建17维联合特征；利用Z⁃score法作归一化

处理，利用主元分析法进行特征优选构造融合特

征，消除变量信息之间的冗余特征；最后，结合十折

交叉验证原理构建基于 SSA-LightGBM 的油浸式变

压器故障诊断模型。

1 数据的预处理 

1. 1　预处理　

油中溶解的气体主要包括 H2C2H6，CH4，C2H2，

C2H4。发生故障时通过特征气体之间的比例来判定

变压器故障类型，根据DL/T 722—2014《变压器油中

溶解气体分析和判断导则》可得出以下结论：（1）在

局部放电中无 C2H2，且 CH4较多；（2）油中电弧放电

时，产生的气体以 H2和 C2H2为主，伴有少量 CH4和

C2H4；（3）中温过热时，变压器绝缘油中的总烃（TH=
CH4+C2H2+C2H4+C2H6）显著增多。

因此，采用无编码比值法构造 17 种特征参

量［26-27］，其特征量见表 1。其中，前 5 项分别为 H2，

CH4，C2H4，C2H2，C2H6的体积分数，其余为不同气体

的体积分数比值。

参考 DL/T 722—2014《变压器油中溶解气体分

析和判断导则》，数据标签分为正常状态、中低温热

故障、中温热故障、高温热故障、高能放电、低能放

电和局部放电。选取 513例故障气体数据，构造 17
维联合特征矩阵，每行代表 1个故障样本，如式（1）
所示。
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1. 2　Z⁃score 标准化处理　

由于采集到的DGA数值分散，为不影响诊断的

精度，需要将采集到的数据进行 Z⁃score 标准化，消

除由于数据数量级相差较大造成的诊断误差。因

此，对每种类型的特征进行标准化处理，

x*i，j = xi，j - μj
σj

，( i = 1，⋯，513；j = 1，⋯，17)，（2）

式中：x*i，j为标准化处理后联合特征；μj为特征均值；

σj为特征标准差；xi，j为原始特征。经过标准化变换

之后的每类故障特征平均数都为 0，标准差都为 1，
特征集中程度和离散趋势一致，达到了消除特征之

表 1　特征量及编号

Table 1　Characteristic quantities and their numbers

编号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

特征量

φ（H2）
φ（CH4）
φ（C2H4）
φ（C2H2）
φ（C2H6）
φ（TH）

φ（CH4)/φ（TH）
φ（C2H4)/φ（TH）
φ（C2H2)/φ（TH）

编号

10
11
12
13
14
15
16
17

特征量

φ（C2H6)/φ（TH）
φ（H2)/φ（TH）
φ（CH4)/φ（H2）
φ（C2H2)/φ（C2H6）
φ（C2H4)/φ（C2H6）
φ（C2H2)/φ（C2H4）
φ（H2)/φ(H2+TH)）
φ(CH4+C2H4)/φ（TH)

··10
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间差的目的，即变压器故障样本特征经标准化处理

后的联合特征为

x* =
é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û
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ú
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ú

úx*1，1 ⋯ x*1，17⋮ ⋱ ⋮
x*513，1 ⋯ x*513，17

。 （3）

2 基于 PCA 的融合特征矩阵构建 

PCA 法的核心思路是将高维数据映射到相互

线性无关的新特征子空间，消除变量间的相关性，

降低数据维度、简化复杂数据。

步骤1：求协方差矩阵R。

R = 
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ë
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êê
ê

ê ù
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úr1，1 ⋯ r1，n⋮ ⋱ ⋮
rn，1 ⋯ rn，n

， （4）

式中：rn，n为相关系数。

步骤2：对协方差矩阵进行分解。

R = USU T， （5）

式中：U为特征向量构成的矩阵；对角矩阵 S为奇异

值矩阵。

步骤3：定义前m个主元的累积方差贡献率。

C = ∑i = 1
m λi∑i = 1
n λi

， （6）

式中：主对角线中的元素λi是协方差矩阵R的特征值，

将特征值降序排列，即λi为各主元的方差。

图1为各主元的累积贡献率。由图1可见，前7个

主元的累积贡献率包含了95%的主元信息。

因此，根据按累计贡献率确定主要主元的原

则，选取前 7个主元作为故障诊断的融合特征向量

矩阵，记为

x'= 
é

ë
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ê
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。 （7）

对于采集新的样本，按特征向量构造方法，构造

17维联合特征向量xnew=［xnew1，xnew2，…，xnew17］，然后向新

的主元投影得到融合特征Xnew，其投影算法为

Xnew = [ xnew1，xnew2，…，xnew17 ]
é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

úx'1，1 ⋯ x'1，7⋮ ⋱ ⋮
x'17，1 ⋯ x'17，7

。（8）

图 2为验证融合特征向量Xnew中不同主元分析

数据的二维散点图。由图 2可见，融合特征具有较

好的聚类能力。

3 基于 SSA-LightGBM 构建故障诊断模型

3. 1　LightGBM 算法　

LightGBM 是由微软公司提出的基于决策树的

Boosting 算法，可应用于回归预测、故障监测、分类

以及特征筛选等。

假设前一轮得到的学习器为Ft-1（x），损失函数

为 L（y，Ft-1（x）），那么本轮的目标需要找到一个弱分

类器 ht（x），使得本轮的损失函数最小，即最小损失

函数表示为

ht( x) = argh ∈ Hmin∑L ( y，F t - 1( x) + ht( x) )。（9）

然后拟合本轮损失函数的近似值，从而计算损

失函数的负梯度，损失函数的近似值表示为

rti = - ∂L ( )y，F t - 1( )xi
∂F t - 1( )xi 。 （10）

通过平方差近似拟合ht（x）

ht( x) = argh ∈ Hmin∑( rti - ht( x) ) 2
。 （11）

所得本轮的强学习器为

F t( x) = ht( x) + F t - 1( x)。 （12）

3. 2　SSA 算法　

麻雀搜索算法是 2020 年提出的一种新型的群

智能算法，不断更新个体位置从而模拟麻雀觅食和

反捕食行为。

对麻雀种群与适应度值初始化：假设种群有 n
只麻雀，种群可表示为X=［x1，x2，…，xn］T，麻雀各自

对应的适应度函数为F=［f（x1），f（x2），…，f（xn）］，具

体表达式为

X= 
é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

úx11 ⋯ x1d⋮ ⋱ ⋮
xn1 ⋯ xnd

， （13）
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⋮
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。 （14）

发现者占据整个麻雀种群的 10%~20%，具有较

好适应度值的发现者在搜索过程中会优先获取资

图 1　主元的累积贡献率

Fig. 1　Accumulation contribution rate of the main element

··11
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源，其位置更新为

xt + 1
i，j =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

xti，j∙exp ( )-i
α∙N iter，max

               R2 < ST
xti，j = Q∙L                               R2 ≥ ST

，（15）

式中：t为当前迭代次数；xt + 1
i，j 为第 i只麻雀在第 j维

的位置信息：α为（0，1］的均匀随机数；N iter，max为最大

迭代次数；R2为报警值，且 R2∈［0，1］；ST为安全阈

值，且 ST∈［0. 5，1. 0］；Q为服从正态分布的随机数；

L为 1×d维的全 1矩阵。当R2<ST时，表明捕食者未

出现在觅食区域；当R2≥ST时，表明捕食者出现并发

出警报，所有发现者迅速飞往安全区域。

跟随者会在发现者的带领下进行局部搜索，具

有较好适应度值的跟随者在搜索过程中会优先获

取资源，其位置更新为

xt + 1
i，j =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

Q∙exp ( )xtworst - xti，j
i2

               i > n
2

xtp + || xti，j - xt + 1
i，j A+L          i ≤ n

2
，（16）

式中：xt + 1
p 为生产者当前最佳位置；xtworst为全局最差位

图 2　不同主元的二维散点图

Fig. 2　Two dimensions scatter of different principal component

··12
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置；A为1×d维矩阵，矩阵中的每个元素随机设定为1
或-1，且A+=AT（AAT）。当 i>n/2时，表明第 i只加入者未

能抢夺食物，需要前往其他区域觅食；而当 i≤n/2时，表

明加入者在最优个体 xp附近觅食。

更新警戒者的位置为

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

xtbest + β || xti，j - xtbest                         fi ≠ fg
xtbest + k ( )xti，j - xtbest

|| fi - fw + ε                   fi = fg，（17）

式中：xbest
t为全局最优位置；β为步长控制函数，且服

从均值为0，方差为1的正态分布函数；k为麻雀移动

方向，且 k∈［-1，1］；ε为常数，避免分母为0；fi为当前

个体适应度值；fg和 fw分别为当前全局最优和最差的

适应度值。

3. 3　模型参数优化及训练测试　

由于 LightGBM 模型在默认参数下具有诊断能

力，但诊断准确率低，对 LightGBM 模型中特定超参

数进行寻优可提升诊断准确率。其中，参数

max_depth 代表树的深度，合理调整可避免生成过

深的树；feature_leaves 代表特征的子抽样；learning 
rate代表学习率，其设定过小会导致梯度下降很慢，

设定过大又会跨过最优值，产生振荡；subsample 用

于训练弱学习器，取值过小容易出现过拟合现象。

主要参数寻优范围及最优值见表2。

采用 SSA算法对LightGBM的参数进行优化，从

而构建 SSA-LightGBM诊断模型，其诊断流程如图 3
所示。

步骤 1：对采集到的数据样本，利用无编码比值

构建故障特征，并对其进行标准化处理，从而消除

不同比值之间数值大小的影响。

步骤 2：结合十折交叉验证法将样本数据分为

训练集和测试集。

步骤 3：设置 LightGBM 模型的初始参数及超参

数优化范围，利用SSA算法对模型参数进行调整。

步骤 4：计算麻雀新位置的适应度值，并更新整

个麻雀种群所经历的最优和最劣适应度值及其位置。

步骤 5：判断是否达到迭代次数，若是则终止迭

代，存储当前得到的训练参数值作为最优参数值，

否则返回步骤3。
步骤 6：将存储的最优参数值输入 LightGBM 模

型，利用测试集对模型的诊断效果进行测试，输出

故障分类结果。

3. 4　诊断结果对比分析　

3. 4. 1　故障类型诊断结果分析　

收集 513 例变压器故障时的特征气体，输入预

设参数并结合十折交叉验证原理对所构建 SSA-
LightGBM诊断模型进行训练与测试，计算得到其平

均故障诊断准确率为 93. 6%，总体故障诊断准确率

为94. 8%，见表3。

3. 4. 2　多模型诊断结果分析　

为验证LightGBM诊断模型的优越性，采用相同

融合特征作为输入，将 LightGBM 模型诊断结果与

k⁃近邻（k⁃Nearby Network，KNN）［28］，SVM［29］，后向传

播（back propagation，BP）［30］模型诊断结果进行比较，

表 2　LightGBM 主要参数寻优范围及最优值

Table 2　Optimization range and optimal value of LightGBM key 
parameters

参数名称

max_depth
feature_leaves
learning rate
subsample

寻优范围

(4,12)
(0,1)
(0,1)
(0,1)

最优值

6.000
0.700
0.814
0.632

图 3　基于 PCA 与 SSA-LightGBM 变压器故障诊断流程

Fig. 3　Transformer fault diagnosis process based on PCA and 
SSA-LightGBMt

表 3　样本诊断结果及样本分布

Table 3　Sample diagnostic results and sample composition

工作状态

正常状态

高温热故障

中温热故障

中低温热故障

低能放电

高能放电

局部放电

总体

平均

样本总数

43
45
50

128
50
78

119
513
—

测试样本数

13
14
15
39
15
23
35

154
—

诊断正确数量

11
11
15
38
15
23
33

146
—

准确率/%
84.6
78.6

100.0
97.4

100.0
100.0
94.3
94.8
93.6
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见表 4。LightGBM 模型平均准确率为 90. 3%，优于

其他模型，验证了 LightGBM 模型的优越性，经 SSA
寻优后，准确率提高至 93. 6%，有效提高了诊断

精度。

采用 SSA 对 LightGBM 诊断模型的相关超参数

进行寻优，并与 GA-LightGBM，GWO-LightGBM 的

优化结果进行对比分析，诊断结果见表 5。GA-
LightGBM，GWO-LightGBM 和 SSA-LightGBM 的模

型诊断准确率分别为 85. 6%，88. 0% 和 93. 6%，

SSA-LightGBM 模型的诊断精度最高，且中温热故

障、低能放电和高能放电全部被正确识别，说明本

文构建的 SSA-LightGBM 故障诊断模型能够有效提

高变压器的故障诊断精度。

3. 4. 3　不同特征量的诊断结果分析　

为了验证经过PCA处理后优选出的 7维融合特

征的有效性，将试验采集的数据分别采用 IEC 三比

值法、Rogers法和无编码比值法获得相应的故障诊

断准确率，结果见表 6，表明融合故障特征能够更深

层次的挖掘了故障类型与DGA数据中的联系，可进

一步提高故障诊断模型的准确率。

4 结束语 

针对变压器故障诊断精度较低的问题，建立了

LightGBM 的变压器故障诊断模型，其诊断结果与

KNN，SVM 和 PNN 模型相比具有更高的诊断精度。

采用 SSA优化LightGBM的相关超参数，能够进一步

提高 LightGBM 变压器故障诊断模型的精度，并同 
GA-LightGBM和GWO-LightGBM相比，诊断精度分

别提高了 8. 1 和 5. 7 百分点，能够更准确地对变压

器故障信息做出精确、可靠的诊断，证明了本文所

提变压器故障诊断方法的准确性与有效性。

采用无编码比值法构造 17维故障特征，深层挖

掘油中溶解气体与故障类型间的内在联系，利于变

压器故障特征提取；PCA 能够对故障特征降维，去

除无效和冗余特征，提高特征提取后的诊断精度。
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