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摘要：针对传统电力变压器故障诊断方法无法实现电力故障准确检测并保证电力变压器正常运行的问题，

提出 1 种小波包变换与支持向量机相结合的电力变压器故障诊断方法。对采集的电力变压器电力信号，利用改

进最小噪声分离 MNF( minimum noise fraction )变换实施去噪，并通过加权邻域均值法对噪声矩阵进行估计，利用

改进的 MNF 变换有效实现图像降维、去噪处理，提取信号特征；利用小波包变换方法将信号分为低频部分与高频

部分，以获取小波包能量特征向量，将所获取小波包能量特征向量输入支持向量机分类器中，利用支持向量机分

类器输出结果，实现电力变压器状态识别和故障诊断。实验结果表明，所提方法可有效诊断电力变压器中的铁芯

短路、线圈层间短路、套管对地击穿、线圈绝缘电阻下降和套管间放电等故障，故障诊断精度高于 98.5%。 
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Abstract: The traditional fault diagnosis methods for power transformers cannot detect the power faults accurately 

or ensure their normal operation. Therefore, a fault diagnosis method for power transformers based on wavelet packet 

transform and support vector machine ( SVM ) is proposed. For the power signal collected from a power transformer, the 

improved minimum noise fraction ( MNF ) transform denoising is used to denoise, and the noise matrix is estimated by 

the weighted neighborhood mean method. After the estimation, the improved MNF transform is used to effectively 

realize image dimensionality reduction and denoising, extract the signal characteristics, and divide the signal into low- 

and high-frequency part by means of wavelet packet transform to obtain the wavelet packet energy feature vector. The 

obtained wavelet packet energy feature vector is input into an SVM classifier, and the output results from the SVM 

classifier are used to realize the state recognition and fault diagnosis of power transformer. Experimental results show 

that the proposed method can effectively diagnose the faults in the power transformer, such as iron core short-circuit, 

coil interlayer short-circuit, bushing-to-ground breakdown, coil insulation resistance drop and bushing-to-bushing 

discharge, and the fault diagnosis accuracy was higher than 98.5%. 

Keywords: Wavelet packet transform; power transformer; fault diagnosis; support vector machine ( SVM ) 

1电网技术发展迅速，当电路系统出现问题时，

准确地对故障位置进行快速定位至关重要。一旦电 
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网出现故障，大量的电网信息将报告发送给系统调度

中心，这些电力系统信息报告不一定均准确，同时还

可能存在漏报问题。这种情况容易影响电力工作调配

人员对电力系统判断的准确度，因此，及早发现电力

系统故障对于电力调度中心具有重要意义[1]。 
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电力变压器故障诊断方法多种多样，如 BP 神

经网络电力故障诊断方法、模糊数学判断方法及专

家系统等。不同的电力变压器故障诊断方法均具有

各自的优缺点。以专家系统为例，此系统核心电力

故障研判规则为专家经验，电力变压器故障判断速

度较慢[2]；BP神经网络电力故障诊断方法的优点是

可以处理缺少专家经验又难以准确判断电力变压

器故障类型的情况，但无法适应大规模电网中的故

障研判；模糊数学判断方法可以对大规模的电网故

障进行判断，但是需要进行拓扑结构化深度训练，

电力故障判断速度较差。以上方法存在的缺陷导致

其无法适应未来电力系统运行和发展要求。 

小波包变换方法的原理是利用小波包分解技

术根据被分析信号的特征自适应地选择相应频带，

使之与信号频谱相匹配，滤除干扰信号，得到实际

的电力系统信号带。因此，大部分电力系统中的故

障信号检测可应用此技术。文献[3]方法利用小波包

分解获取振动信号的小波包节点特征；文献[4]方法

通过大数据技术的电网故障数据提取，实现变压器

故障检测；文献[5]方法利用小波包分解提取电网故

障信号，采用希尔伯特变换机进行电力信号包络重

构，通过能量算法实现电网故障信号 FFT 变换，    

有效诊断出电力系统内设备故障缺陷。电网故障诊

断技术发展十分迅速，但由于各种实际问题，导致

电力变压器故障诊断存在困难性[6-8]。一般来说，  

电力系统数据采集的准确性、系统开关柜数据信

息、断电自动保护等问题将会严重影响电力系统的

稳定运行，使得传统诊断方法无法实现电力故障准

确检测。 

因此，本文研究小波包变换与支持向量机的电

力变压器故障诊断方法，利用小波包变换电力系统

信号进行降噪处理；然后，提取电力信号中的非稳

态信号，设计电力故障信号分类器，结合小波包变

换与支持向量机再次处理降噪后信号；最后，提取

此时电力信号故障特征值，实现电力变压器的故障

诊断。实验测试表明所提方法诊断电力系统误差的

输出误差较低，诊断性能较高，可实现电力变压器

故障的精准诊断，具有较强的应用性。 

1 电力系统状态识别和故障诊断 

1.1 改进最小噪声分离变换去噪处理 
利用改进最小噪声分离 MNF( minimum noise 

fraction )变换对电力系统变压器图像中存在的噪声

进行降维去噪 MNF 处理，具体步骤如下。 

步骤 1 将电力系统变压器图像中包含的全部噪

声进行高斯滤波处理，获取噪声协方差矩阵 nΣ 。 

步骤 2 计算步骤 1 中协方差矩阵 nΣ 的特征值

及特征向量 P ，通过 组成对角矩阵[9]，表示为 Δ，

由 P 组成的矩阵记为 E 。 

步骤 3 获取 nΣ 的白化矩阵 F ，即 

1

2


F EΔ      ( 1 ) 

步骤 4 计算噪声白化后，获取观测数据 TF Z
的协方差矩阵，即 

T

T

cov( )
n

Z

 


F Z
Σ

F Σ F
   ( 2 ) 

步骤 5 利用 nΣ 获取特征值及特征向量，将全

部的特征值组建对角矩阵，表示为 Λ，其中对应特

征向量组成的矩阵表示为 G 。 

步骤 6 将 G 作用到 TF Z 的各像元上， T TG F Z
代表经过 MNF 变换后得到的图像[10]。 

经过变换后，向量中全部元素均单一存在，

但由于第一分量中聚集了大量信息，导致图像质

量会受到一定程度的影响[11-12]。为了有效弥补整

个算法的局限性[13]，通过加权邻域均值法对噪声

矩阵进行估计，对目标像元领域内 8 个像元赋予

相同的权值，有效增强背景噪声在邻域矩阵中所

占的比例，采用目标像元和邻域值之间的差值进

行噪声提取。 

采用的权值为各像素到均值像素之间距离的

倒数，可表示为 

1
1,2, ,

(1 )i
i

q i N
r p

 
 

　　　     ( 3 ) 

式中： ir 为图像中不同像素点 i 的光谱数量；N 为像

素点总数； p 为背景检测过程中的光谱总数，表示为 
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邻域差值可表示为 

( )
w ,

1

1
d

N
i

i r p
i

p w X
N 

       ( 5 ) 

式中： iw 为对邻域内像元赋予的权重； ( )
,d i

r pX 为不

同像元处的差值，表示为 

( )
, wd i

r p iX r p     ( 6 ) 

综合上述分析，主要通过 dX 对噪声进行评估。 

设定变压器图像目标的向量为 r，背景的均值

向量为 ， 背景的协方差矩阵为 C，则有 

T 1 (with, target)
( ) ( ) ( )

(with, target)RX





 

   

≥
r r C r   

    ( 7 ) 

式中： ( )RX r 为基于差异和协方差的噪声评估量；

 为设定的噪声评估量阈值。 

在上述分析的基础上，分别赋予邻域内各像元

1 个特定取值，有效增强背景像元在领域矩阵的比

值，有效抑制噪声[14]。同时，还需结合差值有效提

取电力变压器图像中的噪声信息，利用改进的

MNF 变换有效实现图像的降维和去噪。 

1.2 基于小波包变换的电力变压器信号特征提取 
为了实现故障诊断，需要对电力变压器信号

特征进行提取。利用小波包变换方法将电网通信

信号分为低频信号与高频信号，实现信号特征分

离，并将得到的高频信号进行迭代分解，实现多

次电网信号解析[15-16]，得到更为准确的信号特征

提取结果。 

电力系统电力信号的特征空间为 n
jU ，n 为高频

特征函数子空间 ( )nU t 的 1 个参数，将高频特征函 

数子空间用 ( )nU t 表示，假设电力系统高频特征信

号分离函数 ( )n n
j jg t U ，此时 ( )n

jg t 可表示为 

,( )= (2 )n j n j
j i n

l
g t d u t l     ( 8 ) 

式中： ,j n
id 为高频特征信号；j 为具体层数；l 为缩放

因子； nu 为高频特征函数子空间 ( )nU t 中的第 t 个解。 

小波包分解算法：由信号 1,{ }j n
ld  求信号 ,2{ }j n

ld

与信号 ,2 1{ }j n
ld  ，即 

,2 1,
2

j n j n
l k l k

k
d a d 

       ( 9 ) 

,2 1 1,
2

j n j n
l k l k

k
d b d 

        ( 10 ) 

式中： 2k la  为电力系统高频信号与低频信号的分

割状态； 2k lb  为电力系统的各信号最大分解层数。

利用小波包重构进行电力高频信号畸变重构，  

得到 

1, ,2 ,2 1
2 2

j n j n j n
l l k k l k k

k
d h d g d 

       ( 11 ) 

式中： 2l kh  为低频信号高斯分布特征函数； 2l kg  为

高频信号高斯分布特征函数。 

当电力系统中存在变压器故障及通信故障时，

高频信号振动缓慢变化，信号带有的能量能够减少

到一定范围内，得出电力系统信号最优阈值为 

22

, , ,
1

( ) d
m

k
j r j r j r

k
E S t t x



      ( 12 ) 

式中： ,j rS 为编码阈值； ,
k
j rx 为电力系统中的脉冲峰

值；r 为滤波分解层数， 11,2, ,2 jr   ； k 为局部回

路信号最优系数， 1,2, ,k m  。 

计算小波包特征函数 ( )s k 的耗能，即 

2 1

,
0

j

j r
r

E




 E       ( 13 ) 

根据电力信号能量特征值获得小波包重构矩

阵，通过数据预处理得出简化后的矩阵函数为 

, , /j r j rEq E     ( 14 ) 

定义相对小波包的能量特征向量为 

,0 ,1 ,(2 1)
( , , , )ji j j j
q q q


 K    ( 15 ) 

1.3 电力变压器故障诊断 
根据 1.2 节电力变压器信号特征提取结果，结

合支持向量机进行电力变压器故障信号诊断，利用

回归分析实现电力信号回归预测故障数据，构建监

督学习模型进行电力采集数据空间映射点分割，确

定电力故障数据时间类别。 

假设分类线的平面方程为 
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0b  w x    ( 16 ) 

式中：w 为权重向量；x 为输入特征向量；b 为截距。 

利用电力数据归一化实现样本数据线性分块，

此时，电力数据样本集为 ,( )( 1,2, , ),i ix y i n  x  
dR (d 为 x 包含的元素个数，用以明确 x 的维度)， 

{1, 1}iy   满足分类定义 

( ) 1i iy x b  ≥w    ( 17 ) 

当高频函数分割函数特征维度为 2/ w ，分割

函数特征维度为
2w 时，得到信号最佳分类尺度。

当电力数据样本集满足电力系统信号最小特征维

度时，能够获得最佳支持向量 H 。 

支持向量机最初是针对二值分类问题提出的，

当支持向量机应用于电力变压器故障诊断时，属于

多分类问题识别[17]，需将多分类问题转化为二值分

类问题进行支持向量机训练，即支持向量机每次将

其中的一类数据作为 1 个类别，其余数据划分为其

他类别。 

在通过支持向量机得到电力故障数据时间类

别后，利用小波包去噪方法对电力系统进行故障分

析，通过对输电信号参数进行规范化处理，得到不

同状态的模式识别。此时，电力变压器故障诊断流

程如图 1 所示，电力变压器故障诊断具体过程如下： 

( 1 )依据固定采样频率、采样电力系统不同设

备信号，获取电网通信信号作为支持向量机样本； 

( 2 )对不同状态下的各输入信号进行小波包分

解[18]，分解层数为 m ，获取 2m 个不同频带的分量； 

( 3 )计算每个频带分量的能量，为便于分析，  

对其进行归一化处理，设 

2

1

m

i
i

E


 E     ( 18 ) 

则有 

1 2
/ , , / , , /miE E E E     E E E     ( 19 ) 

式中， E 为支持向量机的输入。 

( 4 )建立由 4 个支持向量机组成的多分类器，

将 电 力 系 统 不 同 状 态 模 式 的 不 同 频 带 分 量 能  

量 特 征 参 数 作 为 支 持 向 量 机 输 入 参 数 进 行 训  

练[19-20]； 

 

 

图 1  电力变压器故障诊断流程 

Fig. 1 Flow chart of power transformer fault diagnosis 

( 5 )采集电力变压器电力测试信号，如差模噪

声和共模噪声，在低于 200 kHz 宽带频谱范围内，

根据以上步骤获取特征向量，并将其作为支持向量

机的输入，利用支持向量机分类器的输出进行电力

系统状态识别和故障诊断。 

2 电力变压器故障诊断结果 

为验证所研究电力变压器故障诊断方法诊断

电力变压器故障的有效性，本文搭建 IEEE 14 节点

的电力变压器实验平台，如图 2 所示。实验参数设

置如下：直流电压为 400 V，电容为 0.008 F。选取

某电力公司的电力变压器作为测试对象，采用数据

采集传感器采集变压器的故障数据(采样时间为

1×10-4 s)进行典型故障场景的诊断分析。由图 2 可

见，IEEE 14 节点中存在 14 个节点，B01~B14 为

节点母线号，电力变压器共有40 个断路器和20 条

线路，1 条线路连接 2 个断路器。为方便分析，将

上述线路进行标号，如将与母线 9 和 14 连接的线

路编号为 L0914，对应图 2 标记的断路器分别为

CB0914 和 CB1409。 
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图 2  IEEE 14 节点的电力变压器实验系统 

Fig. 2 Experimental system of IEEE 14-node  

power transformer 

基于图 2 验证所研究基于小波包变换的电力 

变压器故障诊断方法的实际应用效果，以 IEEE 14

节点中的 B01~B10 作为验证节点，小波包变换训

练后的预测结果如图 3 所示。 

 

图 3  预测结果 

Fig. 3 Forecast result 

由图 3 可知，在小波包变换训练后，将节点

训练数据作为输入代入已训练好的电力系统时，

仅有 2 个节点与实际结果有所差别。选取概率信

息方法及神经网络方法作为对比方法，统计采用  

3 种方法诊断电力变压器线圈层间短路故障在不

同训练步数情况下的输出误差，对比结果如图 4

所示。 

 

图 4  不同训练步骤下输出误差的比较 

Fig. 4 Comparison of output errors under  

different training steps 

由图 4 可以看出，本文所提小波包变换与支持

向量机的电力变压器故障诊断方法，诊断电力变压

器故障的输出误差明显低于概率信息方法和神经

网络方法。这是因为本文所提方法采用支持向量机

方法作为诊断模型，而支持向量机方法具有较高的

分类性能，故此诊断电力系统误差的输出误差较

低，诊断性能较高。 

采用 3 种方法诊断该电力系统在 2019 年 1 月

1 日—2019 年 6 月 30 日之间的各类故障，诊断结

果见表 1。 

表 1  不同方法对电力变压器故障诊断结果的比较 

Tab. 1 Comparison of fault diagnosis result of power transformer among different methods 

故障名称 失败次数 
诊断故障次数 

本文方法 概率信息方法 神经网络方法 

铁芯短路 7 7 6 6 

线圈层间短路 6 5 4 4 

套管对地击穿 4 4 4 4 

线圈绝缘电阻下降 3 3 2 3 

套管间放电 8 8 6 6 
 
由表 1 可以看出，本文所提方法诊断电力系 统不同类型故障的诊断准确度高于其他 2 种方 
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法。对于铁芯短路故障，当出现 7 次此问题时，

本文所提方法检测出 7 次故障，而概率信息方法

与神经网络方法均检测出 6 次故障；对于线圈层

间短路故障，当出现 6 次此问题时，所提方法检

测出 5 次故障，概率信息方法检测出 4 次故障；

对于套管间放电故障，当出现 8 次此问题时，所

提方法检测出 8 次故障，神经网络方法检测出 6

次故障。综上可见：所提方法选取小波包变化方

法提取故障特征，可保证故障信息的正确性及完

整性；所提方法诊断电力变压器故障，可有效避

免漏报、误报等情况对诊断结果的影响，提高故

障诊断的准确性。 

统计采用 3 种方法诊断电力变压器故障的诊

断精度及响应速度，对比结果如图 5 所示。 

 

图 5  不同方法诊断性能比较 

Fig. 5 Comparison of diagnostic performance among 

different methods 

由图 5 实验结果可见：采用本文方法诊断电力

变压器故障，不同故障的诊断精度均高于 98.5%，

而概率信息方法及神经网络方法的诊断精度均  

低于 98.5%；采用本文方法诊断电力变压器故障，

诊断电力系统不同故障的诊断响应时间均低于

200 ms，而概率信息方法及神经网络方法的诊断响

应时间均高于 400 ms。综上可见，采用本文方法诊

断电力变压器故障的诊断精度明显高于另 2 种方

法，诊断响应时间均低于另 2 种方法。相比于概率

信息方法及神经网络方法，对比结果有效验证了本

文所提方法在诊断电力变压器故障方面具有优越

的诊断性能及较强的应用性。 

3 结语 

电力变压器故障诊断有助于维持电力系统安

全运行，本文提出 1 种小波包变换与支持向量机相

结合的电力变压器故障诊断方法。通过实验得出，

本文所提方法诊断电力变压器不同故障的诊断精

度均高于 98.5%，可有效避免漏报、误报等情况对

诊断结果的影响，因此具有优越的诊断性能和较强

的应用性，能够广泛应用于电网系统故障检测。所

提方法不仅可以精准诊断电力变压器故障，还可快

速定位故障位置，通用性强。 
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