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［摘 要］对于变压器绝缘油含气（DGA）故障诊断识别准确率低问题，利用反向学习策略对黏菌算

法（SMA）改进形成 ISMA 算法，提升全局寻优能力，并优化支持向量机（SVM），建立

ISMA-SVM 优化故障诊断模型，用样本集进行学习训练。将诊断识别结果与灰狼算法

GWO-SVM 和粒子群算法 PSO-SVM 优化模型进行对比，ISMA-SVM 故障诊断识别准确率

为 93.3%，相比 GWO-SVM、PSO-SVM 分别提高了 6.66 百分点、10.66 百分点。 
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Application of ISMA-SVM method in monitoring of gas content in insulating oil 
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Abstract: To solve the problem of low recognition accuracy of transformer insulation oil gas fault diagnosis, the 

slime mold algorithm (SMA) is improved by the reverse learning strategy to form the improved slime mold 

algorithm (ISMA), thus to improve the global optimization ability and optimize the support vector machine (SVM). 

An ISMA-SVM optimized fault diagnosis model is established, and the sample set is used for learning and training. 

The diagnosis and recoginition results are compared with that of the greywolf algorithm (GWO-SVM) and the 

particle swarm optimization (PSO-SVM), it shows that the accuracy of the ISMA-SVM fault diagnosis and 

recognition is 93.3%, which is 6.66 and 10.66 percentage points higher than that of the GWO-SVM and PSO-SVM, 

respectively. 
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变压器油在运行中会产生各种气体，其在油液

中的溶解量及状态直接关系到变压器安全运行。因

气体分析取样方便，检测易行，且不受外界电磁场

的影响，已成为绝缘油含气故障监测通用手段[1]。

油中气体分析（dissolved gas analysis，DGA）故障

诊断要考虑多种气体相互作用，与之对应各种变压

器故障状态。多采用三比值法、改良三比值法、关

键气体法等进行判断，但故障特征分类效果并不理

想[2]。油中各种气体含量为故障源，各种故障形式

为故障果。源与果对应历史数据构成故障起因识别

样本，对机器识别系统进行学习训练，可提升故障

监测识别准确率和自动化程度。 

常见机器识别系统如模糊聚类[3-4]、神经网络[5-6]、

支持向量机[7-8] 、极限学习机[9] 、贝叶斯网络[10-11]

等，与 DGA 相结合的诊断模型虽能够提升变压器

故障诊断准确率，但也存在一些缺陷，精度提高空

间有限。比如神经网络算法即使有很强的学习能

力，但其在模型训练时需要很大的训练样本，训练

速度也比较慢；贝叶斯网络训练属于不确定多项

式，在解决复杂问题时会相当困难；模糊聚类算法

中隶属函数的构建没有确定的标准，降低了其实用

性；极限学习机等传统智能算法通常在寻优过程中

也容易陷入局部最优点。 

绝缘油含气故障机器识别工作起步较晚，样本
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数量有限，通常采用支持向量机（support vector 

machine，SVM）监督式学习法进行训练，通过核函

数间接实现非线性分类和函数逻辑回归，解决小样

本分类问题。SVM 性能取决于核函数参数和惩罚因

子，可由智能算法实现优化。已有采用灰狼

（greywolf optimizer，GWO）算法优化成 GWO-

SVM，和粒子群（particalswarm optimization，PSO）

算法优化 PSO-SVM，对小样本分类问题取得了一

定效果。黏菌算法[12-13]（slime mould algorithm，

SMA）为元启发算法，收敛速度快、寻优能力强，

有望避免陷入局部最优困境。本文将 SMA 优化成

ISMA（ improved slime mould algorithm），构成

ISMA-SVM，以历史样本集进行学习训练，并与

GWO-SVM 和 PSO-SVM 对比，探究其诊断准确性。 

1 SMA 及 SVM 算法 

1.1 SMA 

SMA 根据黏菌个体的振荡捕食行为提出，可根

据空气中食物气味的浓度来接近食物，在各种食物

间构成静脉网络。食物浓度高，静脉振荡强，网络

宽，黏菌群体聚集；浓度低，网络窄，则转向其他

方向探索。黏菌接近食物模型为： 
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式中：t 为当前迭代次数；Xb(t)为最优个体位置；

XA(t)、XB(t)为第 t 次迭代时随机两个体位置；W 为

适应度权重；vb、vc为控制参数；r∈rand [0,1]可任

意方向搜索，在解空间内探求最优解；bF 和 wf 为

当前迭代最优、最差适应度；i=C 为适应度较优个

体，i=O 代表其余个体；SI(i)为适应度排序，以浓度

指数表征。 

其中，vb∈[–a,a]为 vc从 1 下降到 0，r∈rand [0,1]。

控制变量 p 和参数 a 模型为： 
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式中：i∈1,2,3…,n；S(i)为当前个体适应度值；DF 为

最佳适应度值；tmax为最大迭代次数。 

黏菌算法具有不满足性，即使在浓度较高食物

源位置聚集后，依然会分离个体，去探求更高浓度

的食物源。黏菌种群位置更新可表述为： 
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式中：UB 和 LB 为搜索域上下界；rand 为 [0,1]之

间随机数；z 为自定义参数，这里设为 0.03。 

反向学习[14]（opposition based learning，OBL）

可拓宽搜索空间，采用概率优化筛选，避免陷入局

部优弊端。即在寻优过程中，从当前群体中生成反

向个体，通过适应度值对比，以更优个体进行下次

迭代，丰富种群多样性，加速收敛，提升跃出局部

能力。生成反向个体位置 Xij可表示为： 
*
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式中：k1、k2 rand(0,1)为更优个体相对原种群位置。 

1.2 SVM 算法 

标准 SVM 算法为二分线性模型，以构建最优

超平面实现分类。变压器故障诊断分类属于非线性

多分类，不宜用线性 SVM 算法处理，需用核函数

将低维空间数据变换为高维空间后，再对低维空间

进行线性化，寻找最优分类面[15-16]。 

采用一对一多分类 SVM 法对变压器油含气故

障进行诊断，模式简单，故障类别少，有望在不增

大运算量前提下，保证分类准确性。 

SVM核函数变换非线性变化，目标函数可表述为： 
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式中：w 为权重向量；c 为惩罚因子；为偏置误差；

xi为样本向量；b 为偏置量。 

引入核函数 K(xi, xj)后，转化成： 
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其中，分类函数可表述为： 
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径向基函数（radial basis function，RBF）为局

部核函数，体现数据间半径，有效筛除干扰，具有

明显分类优势。当用 RBF 为 SVM 核函数时，其表

达式为： 
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式中：为 RBF 核函数比例参数，决定其作用径向

范围。 

2 ISMA-SVM 故障诊断模型 

2.1 ISMA-SVM 

SVM 分类性能取决于惩罚因子 c 和核参数γ，

本文通过 ISMA 对 c 和寻优，其故障诊断模型建

立流程如图 1 所示。 

 

图 1 故障诊断流程 

Fig.1 Flow chart of fault diagnosis  

ISMA-SVM 算法步骤如下： 

1）设置算法，种群规模 N，迭代次数 Tmax； 

2）位置初始化，生成黏菌，及其参数 c 和； 

3）获取黏菌个体适应度值，记录并排序，筛选

最优及最差个体； 

4）通过式(2)计算适应度权重 W； 

5）更新黏菌最优位置及适应度，形成新黏菌； 

6）通过式(4)更新黏菌个体位置及参数； 

7）判断是否达到 Tmax：达到，确认最佳位置；

未达到，跳至 3）继续迭代； 

8）输出最佳黏菌位置及最优适应度； 

9）提取最优 c 和，构建 SVM 诊断模型； 

10）对故障特征样本进行分类诊断。 

2.2 故障特征提取和量化 

变压器运行过程中会产生多种气体，不同运行

状态下各气体成分含量存在差异。考虑故障诊断模

型简单及高效可行，这里仅选取 H2、CH4、C2H6、

C2H4、C2H2 为 5 种代表性气体，所反映为正常、低

能放电、高能放电、中低温过热、高温过热 5 种故

障状态类型，用 0—4 编号表示，故障数据见表 1。

由表 1 可见，不同故障类型所溶解各种气体体积分

数数量等级不同。为使故障模型更加精确，在输入

模型前，需对数据归一化处理。 

表 1 油中溶解气体部分故障数据 

Tab.1 Fault data of the dissolved gas in oil 

序号 
特征气体体积分数/(L·L–1) 

故障类型 
H2 CH4 C2H6 C2H4 C2H2 

1 2.0 1.5 0.6 0.7 0.5 正常（0） 

2 49.0 12.0 0.3 4.0 4.8 低能放电（1） 

3 128.0 106.5 11.5 153.0 223.0 高能放电（2） 

4 21.5 135.7 140.1 310.3 0 中低温过热（3） 

5 279.0 487.0 109.0 708.0 4.4 高温过热（4） 

3 ISMA-SVM 的变压器故障诊断 

3.1 故障样本选择 

参考国家电网下属某西北电网提供数据，以及

文献[17]中所采用数据，舍弃部分奇异样本，构成由

200 组溶解气体与故障对应的样本库，其中 125 组

作为训练集，75 组作为验证测试集，样本数据分配

见表 2。 

表 2 数据集分配 

Tab.2 The data set allocation 

故障类型 训练集 测试集 总数据 

正常 25 15 40 

低能放电 25 15 40 

高能放电 25 15 40 

中低温过热 25 15 40 

高温过热 25 15 40 

3.2 基于 ISMA-SVM 模型的故障诊断 

将经归一化处理后的数据输入 ISMA-SVM 故

障诊断模型，设黏菌种群数量 N=20，最大迭代次 

数 Tmax=100，惩罚因子 c 和核参数γ取值区间为

0.01~100，诊断结果如图 2 所示。由图 2 可知，经

SVM 模型的参数寻优后，故障诊断准确率达到了

93.3%，具有很好的故障诊断性能。 

 

图 2 ISMA-SVM 故障诊断结果 

Fig.2 Fault diagnosis results of the ISMA-SVM 
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3.3 多模型诊断结果对比 

为验证用 ISMA 算法训练 SVM 优势，这里与

GWO 优化 SVM 和 PSO 优化 SVM 故障诊断模型

进行对比，其结果如图 3、图 4 所示。 

 

图 3 GWO-SVM 故障诊断结果 

Fig.3 Fault diagnosis results of the ISMA-SVM 

 

图 4 PSO-SVM 故障诊断结果 

Fig.4 Fault diagnosis results of the PSO-SVM 

由图 2、图 3 和图 4 可见，对于同故障样本集，

故障分类诊断错误个数存在不同，PSO-SVM为13个，

GWO-SVM 为 10 个，ISMA-SVM 仅为 5 个，明显失

误率较低。各模型算法所对应各种故障分类正确  

率，对比数据见表 3。 

         表 3 各模型故障分类对比        单位：% 

Tab.3 Comparison of fault classification of each model 

故障类型 
正确率 

PSO-SVM GWO-SVM ISMA-SVM 

正常 100.00 100.00 100.00 

低能放电 80.00 93.33 93.33 

高能放电 73.33 73.33 86.67 

中低温过热 80.00 80.00 93.33 

高温过热 80.00 93.33 93.33 

总正确率 82.67 86.67 93.33 

由表 3 可见：对于正常状态诊断识别准确率，

3 种模型均为 100%，但对于高能放电，ISMA-SVM

模型准确率比 PSO-SVM 和 GWO-SVM 提高 13.34

百分点。 

由于 ISMA 算法全局寻优得以提升，整体故障

识别诊断准确率比 PSO 算法提高 10.66 百分点，比

GWO 算法提高 6.66 百分点，可见 ISMA-SVM 模型

诊断识别性能具有明显优势。 

4 结  论 

本文采用 ISMA-SVM 对变压器油含气故障诊

断模型进行优化，得出以下结论。 

1）ISMA-SVM 与 GWO-SVM 和 PSO-SVM 相

比，对比 GWO-SVM 诊断率为 86.67%，PSO-SVM

的诊断率为 82.67%， ISMA-SVM 诊断率达到

93.33%，在收敛更快的同时，能够有效提高变压器

故障诊断准确率。 

2）ISMA-SVM 诊断模型具有很强泛化性，不

限于变压器油含气故障监测诊断，也可用于其他领

域故障分类，具有一定工程实际意义。 
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