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基于改进 SSA优化MDS-SVM的变压器故障诊断方法
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摘 要: 为了提高变压器故障诊断精度，提出一种基于改进 SSA优化 MDS-SVM的变压器故障诊断方法.首
先利用多维尺度缩放法（Multiple Dimensional Scaling，MDS）对 20维变压器故障特征数据进行特征提取，降
低高维数据存在的稀疏性和多重共线性；然后引入樽海鞘群算法 (Salp Swarm Algorithm，SSA)，并对该算法
进行改进，增置信赖机制和突变，提高算法的收敛速度和收敛能力.通过与原始 SSA、PSO、GWO和 β-GWO
算法进行寻优测试对比，验证了改进 SSA算法的优越性.最后使用改进 SSA算法对 MDS降低维数和支持
向量机（Support Vector Machine，SVM）的参数联合寻优，构建新的故障诊断模型.分析比较其与常用算法
优化的 SVM故障诊断模型、BP神经网络（Back Propagation Neural Network, BPNN）、K最近邻（K-Nearest
Neighbor, KNN）以及随机森林（Random Forest, RF）故障诊断模型的故障诊断精确度，结果证明基于改进 SSA
的MDS-SVM变压器故障诊断模型的精确度高于其它算法模型，且泛化能力较强.
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Transformer Fault Diagnosis Method Based on Improved SSA Optimized
MDS-SVM
XIE Guo-min†, LIN Xiao-yu

(Faculty of Electrical and Control Engineering, Liaoning Technical University, Liaoning 125105, China)

Abstract: In order to improve the accuracy of transformer fault diagnosis, a transformer fault diagnosis method based
on improved SSA optimized mds-svm is proposed. Firstly, multi dimensional scaling (MDS) is used to extract features
from 20 dimen-sional transformer fault feature data to reduce the sparsity and multicollinearity of high-dimensional
data; Then, the paper in-troduces the sap swarm algorithm (SSA) and improves the algorithm by adding trust
mechanism and mutation to improve the convergence speed and ability of the algorithm. By comparing with the original
SSA, PSO, GWO and β-GWO algo-rithm is tested and compared to verify the superiority of the improved SSA
algorithm. Finally, the improved SSA algorithm is used to reduce the dimension of MDS and optimize the parameters of
support vector machine (SVM) to build a new fault diagnosis model. The fault diagnosis accuracy is analyzed and
compared with the SVM fault diagnosis model optimized by common algorithms, BP neural network (BPNN), k-nearest
neighbor (KNN) and random forest (RF) fault diagnosis models. The results show that the accuracy of MDS-SVM
transformer fault diagnosis model based on improved SSA is higher than that of other algorithm models, and the
generalization ability is stronger.
Keywords: transformer； fault diagnosis；multiple dimensional scaling； salp swarm algorithm； support vector
machine；algorithm improvement

0 引 言

电力变压器作为电力系统输配电、用户配电系

统当中使用的关键设备,承担着不可替代的重要作
用[1].当其发生故障时若不能及时诊断,会使电力系

统正常安全运行得不到保证,会使供电系统运行产
生巨大的安全隐患,带来不可预计的经济损失,甚至
可能会对人们的生命安全造成严重威胁[2].因此如何
确保故障诊断的高精准度意义重大.
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当前油浸式电力变压器在输配电系统中被普

遍使用,而且基于变压器油中的溶解气体成分分析
（Dissolved Gas Analysis, DGA）法成为了一种主要
的变压器故障诊断手段.传统依托此种分析方法进
行变压器故障诊断包括改良的三比值法、Rogers比
值法、Nomograph法和 Duval三角形法等[3],但这些
诊断方法都存在一定局限,大部分需要依赖于经验
知识,导致故障诊断的精度不能得到很好的保证.随
着人工智能、机器学习和数据挖掘等技术日渐成熟,
各种机器学习方法被一一应用到变压器故障诊断当

中,如支持向量机、神经网络、专家系统、随机森林
等等[4-6].但人工神经网络需要大量数据样本,学习成
本相对较高,构建的系统也相对复杂,专家系统需要
制定大量的知识规则,学习能力较差,随机森林算法
训练空间和时间受决策树数量的影响,而且当数据
集噪声较大时容易陷入过拟合.

相比于上述机器学习方法,支持向量机算法简
单,鲁棒性和泛化能力相对出色,本身也属于小样本
学习方法,不需要大量数据,正好与变压器故障数据
较少的特点相吻合，故本文选用 SVM作为主体模
型进行故障诊断，但支持向量机的分类精确度与数

据样本维度�惩罚因子 C以及核函数自由参量 g的
选择密切相关,因此如何对数据进行降维处理,如何
找到最优 C, g 参数成为提高支持向量机的故障诊
断精确度的关键[7-8]. 而群体智能寻优算法的应用可
以有效解决参数寻优问题，文献 [9]、[10]分别选用
PSO, GWO算法对 SVM的参数进行寻优，但这些
算法在收敛速度,全局寻优能力等方面都存在不足,
容易陷入局部最优,影响支持向量机的分类准确度.

本文提出一种基于改进樽海鞘算法优化 MDS-
SVM的变压器故障诊断方法.通过 MDS在降低高
维特征数据维度的基础上尽可能保持了数据彼此

之间的相似性不发生变化,然后对樽海鞘算法进行
改进, 全面提高算法收敛速度和全局寻优能力, 并
利用改进后的樽海鞘算法对 MDS最适降低维数和
SVM的参数进行联合寻优,构建 MDS-SVM故障诊
断模型,最后和传统 PSO, GWO, β-GWO算法优化的
SVM故障诊断模型以及其他传统故障诊断模型进
行故障诊断精确度对比实验,验证了提出的变压器
故障诊断方法的高精度和可行性.

1 变压器故障特征数据选择与降维

油浸式变压器故障时,绝缘油会发生热裂解,产
生 H2、CH4 、C2H2、C2H4 和 C2H6 五种主要气

体并溶解于绝缘油中,不同故障类型下溶解的气体

浓度和各气体之间的比例关系各不相同,如发生高
能放电和低能放电主要气体均为 H2 和 C2H2,但高
能放电相对于低能放电来说这两种气体浓度会更高,
为了能完整的反映变压器故障类型特征,提高变压
器故障诊断精度,本文选用五种气体油中溶解相对
浓度、两两气体间比例关系以及五种气体与总烃的

比例关系作为特征数据，具体特征数据如表 1.

表 1 变压器故障特征数据

20维特征数据
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H2

C2H6

H2

C2H2
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C2H4

CH4

C2H2

C2H4

CH4

C2H6

C2H2

C2H6

C2H4

C2H6

H2

C1 + C2

CH4

C1 + C2

C2H2

C1 + C2

C2H4

C1 + C2

C2H6

C1 + C2

其中 C1 + C2 = CH4 + C2H2 + C2H4 + C2H6.
虽然高维数据可以完整的体现故障特征信息,

但在高维空间中数据存在稀疏性和多重共线性,前
者不利于 SVM模型对数据特征进行识别,而后者将
会导致求解空间不稳定,从而降低 SVM的泛化能力.
而且特征矩阵维数过大,会导致 SVM模型计算量过
大,进而造成训练时间过长,影响诊断系统的实时性.
传统的降维手段比如主成分分析法（Principal

Component Analysis, PCA）为达到降维效果只保留
方差大的主成分,导致可能丢失方差小的主成分中
对分类结果有影响的特征,局部线性嵌入（Locally
Linear Embedding, LLE）虽然可以处理非线性特
征数据, 但降维效果会受最近邻样本数选取的影
响.MDS算法[11-12] 本质上就是在低维空间用一些数

据点与高维空间的数据点一一对应,并且保证数据
点彼此之间的相似性尽可能维持不变：

1) 设定数据个数为 n, 则数据空间 T =

{x1, x2 . . . , xn},xi ∈ Rd,其中 d为数据的维度.
2)设 D ∈ Rn×n 为数据之间的距离矩阵, 其中

distij 代表矩阵 D中第 i行第 j列元素,大小等于数
据 xi到数据 xj 之间的距离.

3)经过降维之后的目标矩阵为 Z ∈ Rd′×n,d′ <
d,Z矩阵中任意两个数据的欧氏距离尽可能等于 D
矩阵中的距离,即 ∥ zi − zj ∥≈ distij ,d′ 即降维后维
度.
越接近原维度,∥ zi − zj ∥ −distij 的绝对值就越

小,因此 d′的选择会影响特征数据降维效果.
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2 改进 SSA算法
2.1 SSA算法

通过研究海洋生物樽海鞘群的链式觅食行为,
Seyedali Mirjalili等学者在 2017年提出的一种全新
的群体智能算法[13],该算法需要设置的参数较其他
群体智能算法来说相对较少,现已在同步电机多参
数识别、短期风电功率预测、行星齿轮箱故障诊断

和翼形设计等领域取得了比较好的成果.
首先设定一个 m维空间,所有的樽海鞘个体分

布其中,位置矩阵 D如下所示：

D =


x1
1 x1

2 . . . x1
m

x2
1 x2

2 . . . x2
m

...
...

. . .
...

xN
1 xN

2 . . . xN
m

 . (1)

N为樽海鞘种群数量,前一半为领导者,后一半为追
随者.xi

j 和 Fj 分别表示第 i个个体和食物在 j维的
位置.则第一个樽海鞘即领导者的位置更新如下：

x1
j =

Fj + c1((ubj − lbj)c2 + lbj), c3 ≥ 0.5

Fj − c1((ubj − lbj)c2 + lbj), c3 < 0.5.
(2)

式中 ubj 和 lbj 用来限定 j维搜索空间大小,分别代
表上限和下限,c1 作为 SSA算法的重要参数,用来平
衡全局搜索和局部开发的能力,约束公式如下：

c1 = 2e−( 4L′
L )2 (3)

L′ 和 L分别表示目前迭代次数和最大迭代次数. c2
和 c3 均为 0到 1之间的随机数, c2 决定领导者个体
迭代更新时移动的步长, c3决定其移动的方向.

追随者位置的下一次迭代更新的位置由自身当

前位置和前一个樽海鞘位置决定,公式如下：

xj
i =

1

2
(xi

j + xi−1
j ) (4)

每一次迭代过程中,将适应度最优秀的个体位置假
定为食物位置,经过多次迭代,使整个樽海鞘链整体
向食物位置移动,最终达到最优解[14-16].

2.2 SSA算法的改进

SSA算法虽然具有设置参数少的优点,但收敛
速度和其他算法相比还具有一定的差距,而且算法
还存在另一个较大缺陷—易陷入局部最优解.如公
式（4）所示,追随者个体进行位置更新时完全取决
于它前一个个体的位置,这将导致如果前面的个体
陷入局部最优,就会连锁反应使整个樽海鞘链陷入
局部最优,从而无法到达全局最优点.因此为了提高
该算法的适用性和泛化能力,必须对该算法进行改
进,本文从以下两方面对该算法进行优化：

1)加入信赖机制
对追随者位置更新模式进行改进：在迭代前期,

追随者个体对前一个个体位置不够信赖,它自己也
会去探寻食物的位置,但能力有限，因此在原更新
公式中增加食物位置 Fj 以及能力限制因子 ν,其权
重会随着迭代次数增加而减小,即这种不信赖逐渐
降低,相当于在一个群体当中成员彼此会随着时间
越来越信赖对方,这样可以有效防止陷入局部最优,
并且在这种信赖机制的基础上加入两对彼此互相限

制的随机因子，进一步提高寻优能力,具体修改公
式如下：

xi
j =

1

2
{p · [q · xi−1

j + (1− q) · (L
′

L
)ω · xi

j ]+

(1− p) · ν · (1− L′

L
) · Fj} (5)

其中 p、(1 − p)和 q、(1 − q)为两对彼此限制的 0
到 1之间的随机数,用来增加随机性.引入 (1− p)和

(1 − q) 是为防止出现两项随机数因子同时过小或

同时过大从而导致更新位置更加偏离最优位置,影
响算法收敛能力及速度.ω 影响权重因子变化速度,
而能力限制因子 ν 限制追随者寻找食物的能力，且

不宜过高，否则容易陷入局部最优，经多次实验比

较测试，二者分别取 8和 0.2.在迭代前期, (L
′

L
)8 非

常小，位置更新主要依据前一个个体位置和食物位

置,迭代后期,0.2 · (1 − L′

L
)很小,位置更新主要依据

前一个个体和自身位置.若迭代次数为 500次，设
α=(L

′

L
)8,β=0.2 · (1− L′

L
),则两者变化关系曲线如图 1

所示.
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图 1 α、β变化关系曲线

2)加入突变
为了防止陷入局部最优,在每一次迭代中,个体

位置更新后都可能发生突变,并从两个层面对其进
行描述,分别为突变发生概率和突变程度：

1. 突变发生概率遵循卡方分布概率密度函数,
表达式如下：

P =
1

2n/2Γ(n/2)
(L′/10)

n
2 −1e−L′/20 (6)

式中 n为自由度,L′为当前迭代次数.
不同 n取值下的突变概率曲线图如图 2所示.通
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过多次测试实验验证,当 n取 7时寻优效果最好,故
本文 n取值为 7.
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图 2 不同 n取值下的突变概率测试曲线图

2.突变程度取决于自身位置以及迭代次数,约束公
式如下：

xi
j = xi

j + (1− L′

L
)xi

j (7)

从图 2概率变化走势和上述公式可以看出,在
迭代初期,突变概率和突变程度逐渐增大,利于增加
种群丰富度,有效避免出现陷入局部最优的情况,后
期突变概率和突变程度逐渐降低,利于局部开发,加
快收敛速度.

2.3 改进 SSA算法寻优能力测试

为验证改进 SSA算法的寻优能力,选用表 2所
示的四种函数作为对比不同算法寻优性能的测试函

数.

表 2 四种测试函数

测试函数 维度 搜索范围 最优解

f1 =
n∑

i=1

|xi| +
∏n

i=1 |xi| 10 [−100, 100] 0

f2 = max{|xi|, 1 ≤ i ≤ n} 10 [−100, 100] 0

f3 =
n∑

i=1

i · x4
i + random[0, 1] 10 [−1.28, 1.28] 0

f4 = −20exp(−0.2

√
1
n

n∑
i=1

x2)−
10 [−40, 40] 0

exp[ 1n

n∑
i=1

cos(2πxi)] + 20 + e

将改进的 SSA 算法和原始 SSA、PSO、GWO
以及 β-GWO算法进行寻优性能比较,寻优过程如图
3至图 6所示,寻优结果如表 3所示.

f1 和 f2 测试函数表面光滑, 仅有全局极小点,
改进 SSA算法较其他算法而言表现出了优异的收敛
速度, 而 f3 和 f4 测试函数均分布若干个局部极小

点,可用于测试寻优智能算法跳出局部最优的能力,
依据寻优过程曲线图和寻优结果可以看出改进 SSA
算法仍能收敛到全局极小点附近.
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图 3 f1 函数寻优曲线
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图 4 f2 函数寻优曲线
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图 5 f3 函数寻优曲线
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图 6 f4 函数寻优曲线

通过以上比较实验可以证明：加入信赖机制和

概率突变对于改善樽海鞘算法的寻优能力和收敛速

度具有十分明显的作用,而且和其他通用算法相比，
对于不同测试函数，改进后的樽海鞘算法都具有较

强的适应能力.

表 3 各算法对四种测试函数的寻优性能
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算法类型
相同迭代次数（500次）算法寻优结果

f1 函数 f2 函数 f3 函数 f4 函数

改进 SSA 2.46×10−22 3.44×10−23 4.50×10−6 8.88×10−16

SSA 6.47×10−6 1.70×10−5 7.20×10−3 1.41×10−5

PSO 4.99×10−16 6.69×10−16 2.97×10−4 7.99×10−15

GWO 1.91×10−14 1.79×10−5 2.33×10−3 6.12×10−13

β-GWO 1.86×10−18 1.94×10−7 7.70×10−4 5.77×10−14

算法类型
相同收敛精度（10−6）算法迭代次数（限定最大 500次）

f1 函数 f2 函数 f3 函数 f4 函数

改进 SSA 5 4 196 5

SSA 495 未达到 未达到 未达到

PSO 119 138 未达到 118

GWO 130 未达到 未达到 141

β-GWO 125 277 未达到 132

3 改进 SSA优化的MDS-SVM诊断模型
3.1 SVM分类器

SVM 的分类策略是把分类问题转变为求解一
个凸集二次优化问题[17-19],即特征空间上的间隔如
何才能达到最大,公式如下：

max
1

∥ω∥

s.t. yi(ωTxi + b) ≥ 1, i = 1, · · · , n (8)

其中 ω为所选超平面的法向量,x为特征向量,y为结
果标签,b为阈值,n表示样本个数.

但实际应用中所用到的数据往往并不能够线性

可分,这个时候就需要引入核函数来将数据映射到
某个高维空间,并在高维空间中找到一个最优分离
超平面来把在最初数据空间中本不能线性可分的数

据进行分类.由于高斯核函数具有高灵活性、应用
广泛特点,所以本文采用高斯核函数映射变换,表达
式如下：

k(x1, x2) = exp(−g∥x1 − x2∥2), g > 0 (9)

式中 g为一个自由参数.
求 1

∥ω∥ 的最大值等价于求
1
2
∥ω∥2 的最小值,为

了避免某些异常数据点即离群值（outliers）对分类
效果的影响,引入松弛变量,即

min
1

2
∥ω∥2 + C

n∑
i=1

ξi

s.t. yi(ωTxi + b) ≥ 1− ξi, ξi ≥ 0, i = 1, · · · , n (10)

式中 C为惩罚因子,用来平衡函数中两项的权重, ξi
为松弛常量.

由式（9）和式（10）可知,C 和 g 选择是否合
适,将决定 SVM分类性能好坏.

3.2 MDS-SVM故障诊断模型

对变压器原始数据采用典型 MDS降维方法时
步骤如下：

1)计算变压器数据的距离矩阵 D.
2)通过 D矩阵求取 Z矩阵的内积矩阵 K.
3)对 K矩阵进行特征分解.
4)对特征值做降序处理得到前 d′个构成对角矩

阵 Λd′ 和对应特征向量矩阵 Vd′ .
5)得到目标矩阵 Z = Λ

1
2

d′V T
d′ ∈ Rd′×n.

对数据进行降维时通常首先人为设定一个可接

受精度,然后分析降低到不同维度数据特征带来的
误差,误差达到设定精度时的维度即为 d′,这种方法
由于人为因素的存在，通常会带来两种问题,第一
种情况是精度设置过于保守,从而使特征损失过多,
影响故障诊断精度,第二种情况是精度过高,从而使
d′ 设置过大, 达不到有效降维的目的, 同样会影响
SVM模型的故障诊断精确度.
为了探究不同取值对变压器故障诊断精度的影

响,从国家电网南方某电网提供的数据中按故障状
态随机挑选出共 270组变压器数据作为实验样本数
据,然后进行降维实验.
首先求取原始变压器特征数据样本间的欧氏距

离,然后利用 MDS降维到不同维度,再求取降维之
后低维样本之间的欧氏距离,以所有样本降维前后
距离之差的绝对值的平均值 γ 作为特征保留目标函

数,γ 越小,特征保存越完整,其表达式如下：

γ =

∑i=n,j=n
i=1,j=1 |d1ij − d2ij |

n2
(11)

式中 n为样本个数,d1ij 为降维前各样本间欧氏距离,
d2ij 为降维后各样本欧氏距离.
通过进行多次降维实验,做出特征保留目标函

数随维度变化曲线如图 7.
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图 7 特征保留目标函数随维度变化曲线

从曲线图中可以看出,特征保留目标函数 γ 的

数值和变化程度随维度增加而减小,当降到 7维时
已经低于 0.05,从 14维之后已经接近于 0.虽然维数
越高,特征保存越完整,但维数越高,也会影响 SVM
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的诊断精度,如图 8所示.
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图 8 不同维度不同参数 SVM诊断精度对比

上图随机设定两组 SVM的 C、g参数,测试不
同维度下模型故障诊断精度,实验结果表明支持向
量机参数设置不同,最优降维维度 n也不同,因此引
入改进樽海鞘智能寻优算法,并改进传统故障诊断
方法只对支持向量机参数进行寻优,将降维维度也
融入寻优算法,对 n、C、g三个参数同步联合寻优,
获取故障诊断最优的 MDS-SVM模型,寻优步骤如
下：

step 1: 设定樽海鞘种群的数量为 30,维度为 3,
参数 C的搜索空间范围为 0 ∼ 500,参数 g的搜索范
围为 0 ∼ 200,参数 n的搜索空间范围为 1 ∼ 20,对
种群进行初始化.;

step 2: 设置 SVM 相关参数, 设置迭代次数为
500;

step 3: 对训练数据进行 5折交叉验证,将平均交
叉验证准确率作为适应度,计算樽海鞘个体的适应
度;

step 4:将每个个体的适应度按照大小进行排列,
适应度最大的个体位置设为食物位置;

step 5:把经过适应度降序排列的樽海鞘链除去
设定为食物位置的樽海鞘之外剩下的平均分成两部

分,前一部分作为领导者,后一部分作为追随者;
step 6:按照领导者和追随者位置更新公式对樽

海鞘个体的位置进行更新;
step 7:种群个体发生概率突变;
step 8:对更新之后的樽海鞘个体再次计算适应

度并与食物位置适应度比较,将大于食物位置适应
度的个体位置设定为新的食物位置;

step 9:判断是否达到最大迭代次数,若没有达到
返回 Step3,若达到最大迭代次数,输出当前食物的
位置即 C、g和 n的最优值,寻优结束.

故障诊断流程图如图 9.
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图 9 故障诊断流程图

4 故障诊断精度对比实验

将从南方某电网获取的 252组 20维变压器特征
数据按 2：1的比例分成训练集和测试集并对运行
状态进行编号如下表.

表 4 实验数据集分类

运行状态 正常
高能

放电

低能

放电

局部

放电

高温

过热

中低温

过热

状态编号 1 2 3 4 5 6

训练集个数 30 30 20 24 40 24

测试集个数 15 15 10 12 20 12

4.1 不同算法优化MDS-SVM及 SVM的性能比较

1)首先不对数据进行MDS降维,直接利用改进
SSA, SSA, PSO, GWO和 β-GWO算法对支持向量机
进行优化,得到最优 C、g参数,然后将测试集数据
集归一化后输入不同算法优化的 SVM模型中进行
故障诊断,结果如图 10至图 14所示.

0 10 20 30 40 50 60 70 80
0

1

2

3

4

5

6

"#$)*

!""#$%&

'("#$%&

!"+,-:86.90%

.
/

0
1

图 10 改进 SSA优化 SVM故障诊断结果
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图 11 SSA优化 SVM故障诊断结果
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图 12 PSO优化 SVM故障诊断结果
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图 13 GWO优化 SVM故障诊断结果
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图 14 β-GWO优化 SVM故障诊断结果

通过图 8可以看出：
(1)未改进的 SSA算法和 PSO算法优化的 SVM

对于高能放电和低能放电之间、正常运行和局部放

电之间以及高温过热和中低温过热之间的区分存在

明显不足,识别准确率仅为 75%和 76.19%.
(2)GWO算法优化的 SVM提高了高能放电和低

能放电的区分能力,加入 β序列改进后进一步提高
了高温过热和中低温过热的区分能力,但仍然没有
解决正常运行和局部放电识别准确率过低的问题.

(3)改进 SSA算法优化的 SVM对高能放电和低
能放电、正常运行和局部放电以及高温过热和中低

温过热的区分准确度都有了明显的提高.
2)应用以上五种算法优化 MDS-SVM模型,对

降维维度 n和支持向量机 C、g参数联合寻优,然后
进行故障诊断,诊断结果如图 15至图 19所示,诊断
精度对比如表 5所示.
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图 15 改进 SSA优化MDS-SVM故障诊断结果
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图 16 SSA优化MDS-SVM故障诊断结果
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图 17 PSO优化MDS-SVM故障诊断结果
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图 18 GWO优化MDS-SVM故障诊断结果
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图 19 β-GWO优化MDS-SVM故障诊断结果

通过图 15至图 19和表 5可以得出：不同算法
优化后的 MDS-SVM故障诊断精度较单一 SVM均
有显著提升,可见融入MDS降维确实能有效的提高
故障诊断的精度.

表 5 故障诊断精度对比

诊断模型
诊断正确率/%

改进 SSA SSA PSO GWO β-GWO

SVM 86.90 75.00 76.19 82.14 85.71

MDS-SVM 92.86 77.38 80.95 84.52 88.10

4.2 不同故障诊断算法的性能比较

为了进一步验证改进 SSA 优化 MDS-SVM 故
障诊断模型的优越性,本文采用 BP神经网络（Back
Propagation Neural Network, BPNN）、K最近邻（K-
Nearest Neighbor, KNN）以及随机森林（Random
Forest, RF）故障诊断模型与其进行故障诊断精度
对比,其中,BPNN算法隐含层神经元个数设为 337,
输出层为 6,传递函数均采用 logsig函数,学习训练算
法采用 traingdx算法,性能函数最小梯度为 10−25,学
习目标为 10−7,学习率为 0.1,训练次数 500次;KNN
邻点个数设为 1,距离量度为 cosine,距离权重为等距
离;RF决策树数量设置成 100,四种模型故障诊断精
度对比如图 20,可以看出改进 SSA优化 MDS-SVM
故障诊断模型仍优于其他模型.
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图 20 不同故障诊断模型精度对比图

5 结 论

1）针对变压器故障诊断精确度不高的问题,利
用MDS对高维数据进行降维处理,保证诊断特征信
息贡献度的同时,有效避免了高维数据存在的稀疏

性和多重共线性,便于 SVM模型识别数据特征,提
高了识别精度.

2）鉴于 SSA算法存在收敛速度慢,易陷入局部
最优的不足,加入了信赖机制和概率突变,显著提高
了算法的收敛速度和收敛能力,并且不易陷入局部
最优,最后通过和传统算法进行对比论证了该算法
的优越性.

3）通过系列对比实验, 本文提出的基于改进
SSA优化MDS-SVM的变压器故障诊断方法精确率
达到 92.86%,较传统 PSO-SVM, GWO-SVM,β-GWO-
SVM诊断方法分别提升了 16.67%, 10.72%和 7.15%,
同时也高于典型 BPNN、KNN及 RF故障诊断模型,
具有一定理论意义和工程实用价值.
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