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基于多传感器的干式变压器故障诊断系统设计*
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摘 要:为实现对电力系统中的干式变压器的状态监测及早期故障诊断,结合声发射传感器、温度传感器、湿度传感器等多类

传感器对干式变压器进行状态监测和故障诊断,开发一套基于LabVIEW的干式变压器故障诊断系统。针对声发射、温度、湿
度等数据,采用基于金豺优化算法的变分模态分解方法,提取出数据趋势,根据趋势的变化规律识别出潜在的早期故障;针对

高采样率的声发射数据,采用基于多尺度Teager能量算子(TEO)的特征提取方法,提取出早期故障的微弱特征。仿真和应

用表明,系统对信噪比为-10
 

dB左右的微弱早期故障信号具有优越的识别和诊断能力。系统的优点是结合声发射对材料劣

化的敏感性和趋势及微弱特征分析方法,可在故障早期进行预警,而无须完全依赖指标阈值。
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Abstract:
  

In
 

order
 

to
 

realize
 

the
 

condition
 

monitoring
 

and
 

early
 

fault
 

diagnosis
 

of
 

the
 

dry-type
 

transformer
 

in
 

the
 

power
 

system,
 

combined
 

with
 

acoustic
 

emission
 

sensors,
 

temperature
 

sensors,
 

humidity
 

sensors
 

and
 

other
 

kinds
 

of
 

sensors
 

to
 

carry
 

out
 

the
 

condition
 

monitoring
 

and
 

fault
 

diagnosis
 

of
 

the
 

dry-type
 

transformer,
 

a
 

set
 

of
 

dry-type
 

transformer
 

fault
 

diagnosis
 

system
 

based
 

on
 

LabVIEW
 

is
 

developed.
 

For
 

acoustic
 

emission,
 

temperature,
 

humidity
 

and
 

other
 

data,
 

the
 

variational
 

mode
 

decomposition
 

method
 

based
 

on
 

Golden
 

jackal
 

optimization
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

extract
 

the
 

data
 

trend,
 

and
 

the
 

potential
 

early
 

fault
 

is
 

identified
 

according
 

to
 

the
 

change
 

law
 

of
 

the
 

trend.
 

Aiming
 

at
 

the
 

high
 

sampling
 

rate
 

of
 

acoustic
 

emission
 

data,
 

a
 

feature
 

extraction
 

method
 

based
 

on
 

multi-scale
 

Teo
 

is
 

used
 

to
 

extract
 

the
 

weak
 

features
 

of
 

early
 

faults.
 

Simulation
 

and
 

application
 

have
 

shown
 

that
 

this
 

system
 

has
 

superior
 

recognition
 

and
 

diagnostic
 

capabilities
 

for
 

weak
 

early
 

fault
 

signals
 

with
 

a
 

signal-to-noise
 

ratio
 

of
 

around
 

-10
 

dB.
 

The
 

advantage
 

of
 

this
 

system
 

is
 

that,
 

combined
 

with
 

the
 

sensitivity
 

and
 

trend
 

of
 

acoustic
 

emission
 

to
 

material
 

degradation
 

and
 

the
 

analysis
 

method
 

of
 

weak
 

characteristics,
 

early
 

warning
 

can
 

be
 

carried
 

out
 

in
 

the
 

early
 

stage
 

of
 

failure,
 

without
 

completely
 

relying
 

on
 

the
 

index
 

threshold.
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0 引 言

  干式变压器广泛应用于制造业、新能源行业、医院、学
校、商业中心等场所,是保障电力稳定和安全的重要设备。
与油浸式变压器的区别在于,油浸式变压器使用变压器油

作为绝缘介质和冷却介质,变压器油不仅含有对人体健康

和环境有害的物质,还存在易爆的隐患;而干式变压器使

用干式绝缘材料作为绝缘介质,通过空气对流实现冷却,
是一种环保型的变压器。干式变压器在长时间运行中,也
会出现机械松动、线路老化、风机散热不足等故障,从而影

响电力系统的正常运行。因此,对干式变压器运行过程中

的状态监测和故障诊断对设备的稳定运行十分重要[1-4]。
针对干式变压器的故障诊断,主要从温度、电流、振动

等数据进行分析,文献[5]设计了一种干式变压器风冷系
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统温控保护装置,能实时对风机状态进行诊断;文献[6]通
过三维有限元模型对振动数据分析实现了对短路故障的

诊断;文献[7]通过自适应噪声完备集合经验模态分解和

图卷积神经网络结合的方法对变压器的振动信号进行故

障诊断;文献[8]通过一种基于Gammatone滤波器倒谱系

数和鲸鱼优化随机森林的方法对变压器的声音信号进行

故障诊断。文献[9]采用一种基于改进麻雀优化算法的长

短时记忆网络的方法解决干式变压器温度数据异常问题,
表现出良好的准确性和稳定性。文献[10]采用人工神经

网络的方法对干式变压器进行故障分类,对正常、开路、短
路和过载故障的诊断成功率大幅度提高。

以上方法从温度、振动、声音等方面都可以实现对干

式变压器的故障诊断,但是对变压器早期故障的诊断效果

欠佳,主要原因在于这些传感器对早期故障的敏感程度不

高,故障特征往往淹没在强噪声下难以提取和识别。本文

结合声发射传感器对材料破损瞬间产生的应力波的良好

捕获 能 力,通 过 变 分 模 态 分 解(variational
 

mode
 

deco-
moosition,VMD)和快速稀疏分解方法,实现对干式变压

器早期故障的预警和诊断。

1 系统软硬件设计

  本文的干式变压器故障诊断系统,主要针对变压器的

设备老化、机械松动、风机散热不足等故障的早期诊断。
分别从系统硬件结构和软件结构进行设计。

1.1 系统硬件结构设计

  为了全面监测干式变压器的运行状态,本文主要采用

振动传感器、声发射传感器、温度传感器、湿度传感器进行

数据采集。图1所示为系统硬件结构。

图1 系统硬件结构

Fig.1 The
 

hardware
 

structure
 

diagram
 

of
 

the
 

system

本文系统的特点主要体现在多维数据采集和自适应

采样频率两个方面。

1)多维数据采集

振动、温度是分析干式传感器运行状态的常用指标,
但是这些指标中的早期故障特征不明显,难以在故障初期

进行准确预测。为了达到良好了早期故障预测效果,首

先,本文加入了湿度传感器和温度传感器,综合分析风机

的散热效果;其次,本文加入了声发射传感器进行应力波

的检测,该传感器可以检测到早期材料破损瞬间发出的应

力波,应力波的频率范围往往远高于机械振动频率,传统

的加速度传感器无法检测到应力波信号,声发射传感器能

更早检测到故障早期微弱信号;最后,采用振动传感器进

行故障后的持续监测,声发射传感器由于灵敏度较高导致

量程范围较小,故障程度高容易导致数据出现溢出现象,
因此中后期的持续检测采样振动传感器更为合适。

2)自适应采样频率

采样频率的大小决定了采集信号的真实还原程度,采
样频率过小,无法真实还原待检测信号;采样频率过大,数
据存储压力大,计算复杂度更高。本文系统采用的4类数

据中,温度和湿度数据变化通常比较平缓,采样频率在

1
 

Hz以下即可;振动数据的采用频率通常在10
 

kHz即

可;干 式 变 压 器 中 声 发 射 数 据 的 频 率 通 常 在 25~
750

 

kHz,采样频率需要选择2
 

MHz左右。这4类数据采

样频率跨度极大,同时,在正常工作情况下,连续高采样频

率的采集数据对数据存储带来极大挑战。本文系统采用

自适应采样频率的方式满足正常状态下低采样,异常状态

下高采样的需求,同时控制声发射传感器用于早期故障检

测,控制振动加速度传感器用于中后期故障跟踪。
主要有3种工作模式。
第1种工作模式,正常监测模式。该模式下主要驱动

温度传感器、湿度传感器和声发射传感器工作,采样间隔

时间长。
第2种工作模式,早期故障模式。该模式下主要驱动

温度传感器、湿度传感器和声发射传感器工作,温度、湿度

传感器采样频率比正常模式提高10倍,声发射传感器采

样频率比正常模式提高1倍,采样间隔时间比正常模式缩

短10~100倍。
第3种工作模式,故障持续跟踪模式。该模式下主要

驱动温度传感器、湿度传感器和振动传感器工作。温度传

感器、湿度传感器的采样频率和采样间隔时间与第2种工

作模式一致。
基于以上硬件功能,系统采用的传感器和数据采集卡

需满足如下关键性能指标:(1)振动传感器,测量范围为

±5g,灵敏度1
 

000
 

mV/g;(2)声发射传感器,频率带宽为

500~750
 

kHz,灵敏度>65
 

dB;(3)温度传感器,测量范围

为0~200
 

℃;(4)湿度传感器,测量范围为相对湿度0%~
100%;(5)数据采集卡:模拟电压输入通道数为32通道,
采样频率为每通道2MHz。

1.2 系统软件结构设计

  干式变压器故障诊断软件系统采用LabVIEW 平台

开发,主要包含数据采集、数据存储、故障诊断和数据展示

等模块。图2所示为基于LabVIEW 的系统界面,图3所

示为系统软件结构。
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图2 基于LabVIEW的系统界面

Fig.2 The
 

system
 

interface
 

based
 

on
 

LabVIEW

图3 系统软件结构

Fig.3 The
 

software
 

structure
 

diagram
 

of
 

the
 

system

  1)数据采集模块

该模块主要根据设备的状态实现不同工作模式下的

湿度数据采集、温度数据采集、振动数据采集和声发射数

据采集,具备自适应采样频率设置功能。图4所示为数据

采集流程。

2)数据存储模块

数据存储模块主要实现标准值存储、实时数据存储和

异常数据存储。其中标准值是根据经验设定的异常阈值,
包括温度标准值、湿度标准值、振动标准值和声发射标准

值。实时数据存储量较大,且大多数数据为正常数据,在
存储时通常只存储短期内完整数据。异常数据相比正常

数据少很多,且对后期的异常判断具有重要的参考价值,
因此,异常数据需要长期存储。
3)故障诊断模块

故障诊断模块主要实现阈值判断、趋势判异、故障特

征提取、故障排除决策,是系统的核心组成部分,是干式变

图4 数据采集流程

Fig.4 The
 

flowchart
 

of
 

data
 

acquisition

压器故障“发现-分析-诊断-排除”流程的关键。阈值

是状态异常诊断最基本的关键指标,但是阈值的设定比较

依赖经验值,设置过大容易导致故障报警不及时,设置过

小容易出现误报情况。因此,还需要通过趋势判异和故障

特征提取来实现故障的早期预警。
趋势判异,主要是根据分离出的信号的趋势信号,进

行单调性分析和变化速率分析。即使检测指标未超过阈

值,如果呈现单调递增或递减趋势,则可以判断出存在潜

在的故障,可以进行预警,尤其适合温度、湿度的提前

预警。
故障特征特取,主要通过数字信号处理方法,提取出
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能表征故障特征的信号。在声发射信号中,早期机械故障

会出现微弱的冲击成分,通过微弱冲击检测方法,可以及

早识别出潜在的故障信息,及时进行预警,尤其适合声发

射、振动数据的提前预警。
故障排除决策,根据故障数据中的趋势信息和故障特

征信息中的时频特征,给出设备故障的原因以及处理措

施。表1所示为干式变压器异常原因及维修意见。

表1 干式变压器异常原因及维修意见

Table
 

1 The
 

abnormal
 

reasons
 

and
 

maintenance
 

suggestions
 

for
 

dry
 

type
 

transformers

异常指标 异常原因 维修处理意见

温度指标异常
风机散热不足;匝
间短路

检查变压器绕组或

加大风机风力

湿度指标异常 通风不足 加大风机风力

风机声发射指

标异常

风机轴承出现轻微

损伤
持续观察风机状态

风机振动指标

异常
风机轴承损伤劣化

检查风机轴承零部

件

外壳声发射指

标异常

零部件连接松动;
接触不良

持续观察或检查零

部件连接情况

外壳振动指标

异常

零部件连接松动;
接触不良;缺相

持续观察或停机检

查电机转子以及零

部件

故障的准确决策需要结合声发射和振动数据的频谱

分析,例如风机的声发射或者振动指标异常,可以根据频

谱分析风机轴承的故障点位置;外壳声发射、振动指标异

常,频谱与工作电流频率及倍频无关,则可判断是零部件

松动或接触不良,频谱与工作电流频率及倍频相关,则可

判断是缺相引起。

4)数据展示模块

数据展示模块主要实现实时数据展示、趋势展示和异

常数据展示。
针对温度和湿度数据的实时展示,主要采用趋势展

示体现数据的变化规律。针对声发射和振动数据的实

时展示,采样时域波形、频域波形和趋势三者结合的方

式展示,其中时域波形和频域波形便于体现当前采集

数据的故障特征,趋势波形便于观察更长时间跨度的

变化规律。
异常数据可以方便查看历史故障指标及故障原因及

诊断意见等信息,同时也可以直接跳转到异常时刻观察前

后数据分析异常原因。

2 系统数据分析算法设计

  本文系统中的故障诊断模块涉及信号的趋势提取和

冲击特征提取,为了能实现早期故障的特征特取,系统采

用基于金豺优化算法(golden
 

jackal
 

optimization,GJO)的

VMD分离信号中的趋势成分,采样多尺度Teager能量算

子(Teager
 

energy
 

operator,
 

TEO)方法提取分离信号中

的微弱冲击成分。图5所示为信号处理流程。

图5 信号处理流程

Fig.5 The
 

flowchart
 

of
 

signal
 

processing

2.1 基于GJO算法的VMD方法

  趋势分析时本系统在检测指标未超过安全阈值前早

期预警的一种技术手段,根据趋势的变化规律进行异常的

判断。因此,如何从噪声环境下提取出趋势成分,是本文

系统重点解决的问题。同时,在声发射和振动故障数据

中,除了趋势成分外,还有微弱冲击成分需要分离出来,因
此。在设计算法时,需要同时具备微弱冲击分离和趋势分

离的能力。

VMD通过构建和求解变分问题,可以将原始信号进

行分解为若干个不同频率和振幅特征的本征模态函数

(intrinsic
 

mode
 

function,
 

IMF)。选择合适的模态数K 和

惩罚 系 数α,可 以 有 效 解 决 模 态 混 叠 和 端 点 效 应 问

题[11-12]。

VMD的约束变分模型为:

min
{vk},{wk}

∑
k ‖∂t δ(t) +jπt ·vk(t)



 




e
-jwkt‖

2

  
s.t. ∑

k
vk =s(t)








 (1)

式中:s(t)为输入信号,k为模态分解层数,vk 为分解后的

k个IMF分量,wk 为k个IMF分量的中心频率。
引入惩罚系数α 和拉格朗日算子τ(t),变分问题

变为:

L({vk},{wk},τ)= α∑
k ‖∂t  δ(t)+ j

πt ·
vk(t) e-jwkt‖

2

+‖s(t)-∑k vk(t)‖
2

2
+<τ(t),s(t)-

∑
k
vk> (2)

模态更新如下:
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vn+1
k =

f(w)- ∑
K

i=1,i<k
vn+1

i (w)- ∑
K

i=1,i>k
vn

j(w)

1+2α(w-wn
k)2

+

τn(w)
2

1+2α(w-wn
k)2

(3)

式中:f(w)、v(w)、τ(w)分别是s(t)、v(t)、τ(t)的傅里

叶变换;n为迭代次数。
中心频率更新如下:

wn+1
k =
∫

∞

0
w|vn+1

k (w)|2dw

∫
∞

0
|vn+1

k (w)|2dw
(4)

采用交替方向乘子算法连续更新各模态及中心频率,
即交替寻找vk 和wk,最终得到问题的最优解。

模态数K 和惩罚系数α直接影响VMD的分解效果,

K 过大会导致过分解,K 过小会导致欠分解;α 过大会导

致频带信息丢失,α过小会导致频带信息冗余,因此,对模

态数K 和惩罚系数α的寻优很有必要[13-14]。由于噪声的

干扰,寻优结果容易陷入局部最优,系统采用GJO算法对

K 和α进行寻优,以达到最佳分解效果。

GJO算法是一种启发式优化算法,模拟金豺合作

狩猎的行为,通过猎物位置的更新来实现算法的寻优

过程。GJO算法的优点主要体现在优化效率高、收敛

速度快、寻优能力强等,能够在最快的时间内找到全局

最优解。
图6所示为GJO算法流程。

图6 GJO算法流程

Fig.6 The
 

flowchart
 

of
 

GJO
 

algorithm

GJO算法通过全局搜索猎物和局部搜索猎物两种方

式更新猎物位置。全局搜索猎物是当猎物的能量较高时,
金豺等待并搜寻其他猎物,搜索过程由雄性金豺带领,雌
性金豺跟随;局部搜索猎物是当猎物的能量较低时,金豺

夫妇包围并攻击猎物。
全局搜索猎物的位置更新公式如下:

Mn(i)=YM(i)-En(i)|YM(i)-γn(i)×pn(i)|
Fn(i)=YF(i)-En(i)|YF(i)-γn(i)×pn(i)|

Yn(i+1)=
Mn(i)+Fn(i)

2












(5)

局部搜索猎物的位置更新公式如下:

Mn(i)=YM(i)-En(i)|γn(i)×YM(i)-pn(i)|
Fn(i)=YF(i)-En(i)|γn(i)×YF(i)-pn(i)|

Yn(i+1)=
Mn(i)+Fn(i)

2











(6)

式中:Mn(i)为第n个猎物相对于公豺的更新位置;Fn(i)
为第n 个猎物相对于母豺的更新位置;i为当前迭代次

数;YM(i)为公豺当前位置;YF(i)为母豺当前位置;γn(i)
为Levy运动随机数;pn(i)为猎物当前位置行向量;En(i)
为猎物逃逸能量;Yn(i+1)为猎物的更新位置[15]。

本文基于GJO的 VMD方法,采用最小包络熵作为

适应度函数。最小包络熵的计算如下所示:

Ep = -∑
N

t=1
ptlgpt

pt =sl(t)/∑
N

t=1
sl(t)

sl(t)=IMFK













(7)

式中:Ep 为最小包络熵;pt 为sl(t)的归一化;sl(t)为分

解后的低频趋势信号。

2.2 基于多尺度TEO的微冲击提取方法

  不管是声发射信号还是振动信号,信号都呈现出振荡

衰减的特征,且振荡频率较高,对于干式变压器,振动信号

的振荡频率达到几千赫兹,声发射信号的振荡频率达到几

千赫兹[16-17]。早期的微弱冲击信号被淹没在噪声中,传统

的信号处理方法能以提取出冲击成分,本文采用多尺度

TEO方法可以通过追踪微弱冲击信号的能量对信号进行

增强,从而达到微冲击提取的目的[18-19]。
声发射信号和振动信号的数学模型如下:

x(t)=e-a(t-u)2cos(wt+φ) (8)

Teager能量算子定义如下:

ψ[x(t)]== [x'(t)]2-x(t)x″(t) (9)
可以得到微冲击信号的TEO为:

ψ[x(t)]==e-2a(t-u)2w2 (10)
微冲击信号的TEO与微冲击的振荡频率的平方成正

比,而声发射信号和振动信号的振荡频率均比较高,因此,
可以很大程度增强微冲击成分[12-13]。为了达到更好地微

冲击效果,系统采用多尺度TEO方法,即进行多次TEO
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计算得到更好地效果,由于设备故障呈现多样性,多尺度

TEO的尺度可以用户根据实际信号进行设置,通常可以

在1~5取值。
对多尺度TEO信号进行快速傅里叶变换(FFT)即可

得到冲击的频率信息,由于零部件松动或接触不良信号的

频谱与工作电流频率及倍频无关,而缺相时频谱与工作电

流频率及倍频相关,因此,可以进一步判断故障的类型。

3 仿真信号分析

  系统信号分析是对干式变压器的温度、湿度、声发射

和振动信号进行的,其中,温度和湿度信号只需要进行趋

势提取一步,声发射和振动信号需要进行趋势提取和微弱

冲击提取两步。仿真实验是在 MATLAB进行设计和验

证。为了验证方法的有效性,模拟声发射信号进行方法的

验证,信号模拟为:

s(t)=sp(t)+st(t)+n(t)

sp(t)=∑
K

i=1
Ae

-
(t-ui)

2

λ2i cos(2πfit+φi)

st(t)=at+b













(11)

式中:s(t)是仿真信号;sp(t)是周期性冲击信号;st(t)是
趋势信号;n(t)是高斯白噪声;A 为冲击信号的振幅。

设定仿真信号为-11.6
 

dB的含噪信号,对仿真信号

采用基于GJO的 VMD方法进行分解,并对分解后的去

除趋势成分进行多尺度TEO特征提取。图7所示为仿真

信号时域图。图8所示为基于GJO的VMD方法分解结

果。图9所示为多尺度TEO特征提取结果。
由图7可以看出,微弱冲击信号和趋势信号被强噪声

淹没,时域信号中能看出振幅有一定的趋势变化,但是波

动较大;微弱冲击成分基本无法看出。
由图8可以看出,趋势信号提取效果较好,呈现明显

图7 仿真信号

Fig.7 The
 

simulated
 

signals

图8 基于GJO的VMD方法分解结果

Fig.8 The
 

decomposition
 

of
 

VMD
 

based
 

on
 

GJO
 

method

的上升趋势,IMF分量中含有冲击特征的成分较多,受噪

声干扰比较严重。而去除趋势成分的信号难以识别出微

弱冲击信号。
由图9(a)可以看出,去除趋势信号的 Hilbert包络谱

受噪声污染严重,倍频成分不明显。由图9(b)和(c)可以
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图9 基于多尺度TEO特征特取结果

Fig.9 The
 

feature
 

extraction
 

based
 

on
 

multi-scale
 

TEO

看出,经过一次TEO处理,微弱冲击得到一定提升,但是

仍然受噪声干扰严重,频谱中的噪声虽然得到抑制,但是

倍频成分依旧不明显。由图9(d)和(e)可以看出,经过多

尺度TEO处理,微弱冲击可以显著地呈现出来,并且对应

的频谱能很好看出倍频信息。由此可知,经过多尺度

TEO特征提取,能将强噪声下的微弱故障冲击成分提取

出来。
系统在实际应用中,对早期微弱故障也十分敏感,可

以及时发现早期微弱故障,图10所示为一次风机异常数

据频谱。其时域波形中,幅值并未超过异常阈值,但是信

号经过去噪分析和VMD分解后,其高频包络信号呈现出

较强的周期性,可判断出风机出现微弱的冲击类故障,后
期检修中也验证了本文系统诊断结论。

图10 一次风机异常数据频谱

Fig.10 The
 

spectrum
 

of
 

abnormal
 

data
 

from
 

wind
 

turbine

4 结 论

  基于多传感器的干式变压器故障诊断系统,可以实现

对干式变压器风机、连接件接触不良、机械损伤、缺相等常

见故障的早期发现和诊断。采用基于金豺优化算法的变

分模态分解方法可以提取准确的趋势成分,采用基于多尺

度TEO的方法可以提取微弱的故障冲击成分,从而达到

早期预警和诊断的效果。该系统人机交互便捷,功能丰

富,可保障干式变压器的安全稳定运行。
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