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基于 VMD 形态梯度谱与 BAS⁃RF 的变压器绕组
松动诊断
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摘要  为 有 效 提 取 变 压 器 振 动 信 号 中 的 绕 组 状 态 信 息 ，提 出 一 种 基 于 变 分 模 态 分 解（variational mode 
decomposition，简称 VMD）、形态梯度谱的特征提取，采用天牛须搜索算法优化随机森林（beetle antennae search ⁃
random forest，简称 BAS⁃RF）识别绕组松动状态的诊断方法。首先，将实测变压器振动信号经 VMD 分解得到若干

个模态分量；其次，计算多个尺度的形态梯度谱以形成初始特征样本集，为防止维数灾难，使用主成分分析法对初始

特征样本集进行降维处理；最后，利用天牛须搜索算法对随机森林中决策树的个数和树的深度进行寻优以构造分类

器模型，实现对变压器绕组松动状态的识别。实验结果表明，该方法能有效提取变压器绕组松动故障特征信息，且

具有优良的抗噪性能，构建的 BAS⁃RF 模型具有较高的识别准确率和识别速度。
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引  言

变压器是电力系统中重要的组成部分，在发电、

输电和配电中起着不可或缺的作用［1］。变压器绕组

松动是最常见的故障，其易导致变压器抗短路能力

严重下降，利用变压器产生的振动信号来诊断绕组

故障已成为近年来研究的热门方向［2］。

变压器振动信号具有非平稳和非线性的特点，

且受背景噪声干扰严重，需要对信号进行分析和处

理［3⁃4］，相关方法包括小波分析、经验模态分解（em⁃
pirical mode decomposition，简称 EMD）等［5⁃6］。虽然

小波分析有较好的局部特征表现能力，但小波基和

分解尺度的不同选择会影响分解精度，且其无法实

现完全自适应分解。EMD 虽能自适应分解，但其分

解过程中存在分解层数过多、模态混叠等缺点［7］。

变分模态分解是一种非线性信号处理方法［8⁃9］，其数

学理论完备，能避免 EMD 固有的端点效应和模态

等缺点，极大提高了分解信号的精度，具有分解效率

较高且噪声鲁棒性良好的特点。

形态谱（pattern spectrum，简称 PS）是在数学形

态学［10］基础上发展起来的，其对非线性信号具有良

好的分析处理能力，可以在不同结构和尺度下提取

原始信号的形态特征成分，在故障诊断领域有着广

泛应用［11⁃13］。然而，当振动信号含有大量的背景噪

声干扰时，用形态谱来定义故障特征往往存在精度

不够等问题。因此，将形态梯度算子引入到形态谱

中形成形态梯度谱（pattern gradient spectrum，简称

PGS），可以很好地在复杂环境中提取变压器振动信

号中的非线性故障特征。

变压器绕组松动故障识别方法有神经网络［14］、

支 持 向 量 机［15］及 随 机 森 林（random forest，简 称

RF）［16］等。神经网络具有抗过拟合能力不足、容易

陷入局部最优解及训练时间过长等缺点。支持向量

机适用于小样本训练，对大规模样本训练和解决多

分类问题存在困难，且其参数选择对分类精度影响

较大。随机森林是以决策树为基础并经过 Bagging
集成的机器学习算法，具有较强抗噪、抗过拟合能

力，泛化性能优异且效率高，但 RF 中决策树的深度

和棵数选取会对分类的准确度产生影响［17］。因此，

提出一种天牛须搜索算法（beetle antennae search，
简称 BAS）对随机森林 2 个关键参数进行寻优，进一

步提高其识别准确性。

笔者针对变压器绕组松动故障振动信号易受噪

声干扰且绕组不同松动程度难以准确识别的问题，

提出利用 VMD 形态梯度谱与 BAS⁃RF 相结合的故

DOI:10.16450/j.cnki.issn.1004⁃6801.2023.05.016

∗ 国家自然科学基金资助项目（51577050）；国网江苏省电力公司重点科技资助项目（J2020042）
收稿日期：2021⁃04⁃29；修回日期：2021⁃08⁃28



振  动、 测 试 与 诊 断 第  43 卷  

障诊断方法。首先，提取变压器绕组各状态下振动

信号的 VMD 形态梯度谱；其次，采用主成分分析法

对特征集进行筛选，得到最优特征子集，将其输入到

BAS⁃RF 中以实现对变压器不同绕组松动程度的识

别；最后，与传统的粒子群算法优化随机森林（parti⁃
cle swarm optimization random forest，简 称 PSO ⁃
RF）和遗传算法优化随机森林（genetic algorithm 
random forest，简称 GA⁃RF）进行对比，验证了笔者

所提方法的有效性。

1 变分模态分解

VMD 是一种新的自适应、非递归信号处理方

法，具有较高的分解精度且能够减轻模态混叠、端点

效应等现象，可以将任何复杂的序列信号分解成若

干 个 固 有 模 态 分 量（intrinsic mode function，简 称

IMF），并通过构造变分问题及对方程式的求解来确

定其中心频率和带宽。为求得变分约束问题的最优

解，通常在变分分解框架内引入拉格朗日算子和惩

罚因子，将约束问题转换为非约束问题，再利用交替

方向乘子法进行迭代求解。VMD 的具体实现步骤

参见文献［18］。

2 形态梯度谱

2.1　多尺度形态学　

传统形态学只能从单尺度去衡量信号的特征成

分，这会遗漏重要的特征信息，而多尺度形态学分析

能够从多个尺度上对信号进行形态变换，从而获取

更全面的故障特征信息。其中，形态学定义了如下

4 种最基本的运算［10］：⊕ 为膨胀运算；Θ 为腐蚀运

算；∘ 为开运算；• 为闭运算。假设 g为单位结构元

素，f为非负函数，则可定义 g为尺度下的结构元素，

共进行 λ- 1 次膨胀运算，即

λg=        g⊕g⊕⋯⊕g
λ- 1

=              ( ( g⊕⋯⊕g ) ⊕g ) ⊕g
λ- 1

（1）

在尺度 λ下，对信号进行膨胀、腐蚀运算，即

( f⊕λg ) ( n )= f⊕          ( g⊕g⊕⋯⊕g )
λ- 1

（2）

( fΘλg ) ( n )= fΘ        ( gΘgΘ⋯Θg )
λ- 1

（3）

膨胀和腐蚀分别是在结构元素确定的领域中取

得最小值和最大值［12］，且腐蚀是膨胀的对偶运算。

在尺度 λ下，形态开、闭运算可定义为

( f ∘ λg ) ( n )= (( fΘλg ) ⊕λg ) ( n ) （4）

( f•λg ) ( n )= (( f⊕λg ) Θλg ) ( n ) （5）
形态开、闭运算实际上是腐蚀和膨胀的运算组

合，可以分别滤去信号波峰和波谷噪声［13］。

2.2　形态谱　

形态谱以数学形态学分析为理论基础，在一维信

号处理分析中，能以直方图形式定量地反映信号在不

同尺度结构元素的形态运算下形状的变化特征。

如果 f为一离散的函数，其尺度大小只取连续

的整数值，f相对于 g的形态谱可定义为

PSf (+λ，g )= A [ f ∘ λg- f ∘ ( λ+ 1 ) g ] （6）

PSf (-λ，g )= A [ f•λg- f• ( λ- 1 ) g ] （7）
形态谱分析的核心是进行形态开、闭运算，其通

常由正负区间构成。形态开运算只能平滑信号中的

正向脉冲，所得的正区间代表振动信号的内在特征

信息；而闭运算只能平滑信号中的负向脉冲，所得的

负区间代表振动信号的外在背景信息。考虑到这两

者的一致性，在下面的分析中都采取形态谱开运算。

2.3　形态梯度谱　

变压器运行时振动信号含有大量的噪声干扰成

分，会淹没有效形态特征信息，使得传统的形态谱对

不同故障状态的区分效果不佳。因此，将数学形态

梯度算子推广到传统的形态学计算中，得到一种改

进的形态谱，即形态梯度谱，其计算方法如下。

将形态梯度算子引用到形态谱的开运算中，并

假设 f为某时域中的函数，g为其结构函数，则形态

梯度谱的定义为

PGS( f，λ，g )=
ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

- dA ( f⊕λg- fΘλg )
dλ                         ( λ≥ 0 )

- dA ( fΘ (-λ ) g- f⊕ (-λ ) g )
dλ       ( λ< 0 )

（8）

对于一维离散信号，因形态梯度算子具有外延

性，可将形态梯度谱简化为

PGS+ ( λ，g )= A [ f⊕λg- fΘλg-
( f⊕ ( λ+ 1 ) g-( fΘ ( λ+ 1 ) g ) ] （9）

PGS- ( λ，g )= A [ fΘ (-λ ) g- f⊕ (-λ ) g-
( fΘ (-λ+ 1 ) g-( f⊕ (-λ+ 1 ) g ) ] （10）

其中：A ( f )=∑
n

f ( n )。

相比于形态开运算，形态梯度运算能充分挖掘

变压器绕组不同松动故障的特征信息，通过不同尺

度清晰地显示出不同的形态成分。
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3 天牛须算法优化随机森林

3.1　随机森林　

RF 是集群分类模型中的一种，其由多个决策树

组成［19］，每个决策树之间相互独立，并分别对输入样

本集进行分类，将得票数最多的类别作为最终的决

策。该算法具体过程如下：

1） 在原始数据中选出M个样本集，对样本集进

行 m次有放回随机抽取采样，得到每个决策树的训

练子集，用未抽到的样本作为测试集；

2） 对每个样本子集按照决策树生成算法构建

决策树模型，其中每棵树都不会进行剪枝；

3） 重复步骤 1 和 2，最终由 m个决策树组成随

机森林分类器；

4） 用 m个决策树进行分类，利用投票法将票数

最多的类别作为随机森林算法识别结果。

3.2　天牛须搜索优化随机森林　

RF 算法中决策树的个数 b和树的深度 l的选取

对分类准确度有着重要影响，其中决策树的个数影

响泛化误差，树的深度影响计算速度及复杂度。因

此，提出一种天牛须搜索优化随机森林新算法。天

牛须搜索算法是一种群体智能算法［20］，启发于天牛

觅食行为，其具体步骤如下。

1） 初始天牛触须方向，即建立归一化随机向量

q。初始两须距离为 p0，初始位置为 u0，并设定最大

迭代次数 T，则

q= rands( k，1 )
 rands( k，1 )

（11）

其中：k为空间维度。

2） 计算两须坐标，分别用 ul
t和 ur

t表示经过 t次
迭代后左、右须坐标为

ì
í
î

utl = ut - pt q
utr = ut + pt q （12）

其中：Pt为第 t次迭代两触须间距离。

pt = 0.95pt- 1 + 0.01 （13）
3） 以 K⁃折交叉验证法识别率作为适应度值，计

算左、右两须的气味强度分别为 f ( utl )和 f ( utr )，再利

用变步长法确定天牛的下一步位置，即

ut+ 1 = ut + δt+ 1qsign ( f ( utr )- f ( utl ) ) （14）
其中：sign (⋅)为符号函数；δt+ 1 为 t+1 次迭代时的移

动步长。

δt+ 1 = 0.95δt （15）
4） 如果参数满足最优条件或达到最大迭代次

数，则执行下一步；否则，返回步骤 2。
5） 最终确定天牛搜索食物的位置，即决策树个

数 b和树的深度 l的最优解。

4 变压器绕组松动诊断模型

为准确获取变压器绕组状态信息和提高抗噪声

能力，提出一种基于 VMD 和形态梯度谱的特征提

取，并采用 BAS⁃RF 进行变压器绕组松动故障识别，

具体诊断流程如图 1 所示。

5 变压器绕组松动故障诊断

5.1　变压器振动实验　

以南京立业变压器有限公司的 110 kV 变压器

为对象，进行了振动测试，变压器的型号为 SFZ10⁃
31500/110。振动信号采集系统由振动加速度传感

器（型 号 为 JF2020）、数 据 采 集 装 置（型 号 为

DH5922D）和 Matlab 软件构成。由于变压器绕组振

动通过固体构件传播到油箱顶部的衰减较小，所以

在变压器顶部采集的振动信号包含更为完整的变压

器内部信息［1］。3 个测点位置如图 2 所示，设置采样

频率为 10 kHz，采样时间为 10 s。

图 1　变压器绕组松动诊断流程图

Fig.1　Flow chart of transformer winding loosening diagnosis

图 2　测点位置示意图

Fig.2　Diagram of measuring point position
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在进行变压器绕组松动模拟实验时，每次按照

抽油、吊罩以及改变变压器压紧螺母的压紧力等步

骤进行实验，并利用液压系统设置变压器绕组压紧

力，现场实验如图 3 所示，实验故障设置如图 4 所

示。本次实验分别模拟了 3 种变压器绕组松动故障

状态：①正常状态，三相绕组压紧力均为 28 MPa；
②绕组不完全松动状态，其中 B 相绕组压紧力为

14 MPa，其余两相为额定压紧力；③绕组完全松动

状态，其中 B 相绕组压紧力为 0，其余两相为额定压

紧力。

5.2　变压器绕组松动特征提取　

以采集 2 号测点的变压器振动信号为例进行分

析，变压器绕组在不同压紧状态下的振动信号时域

如图 5 所示。由图可知，在时域内观察 3 种压紧状态

下变压器振动信号的幅值各不相同，但仅从幅值的

差 异 中 难 以 区 分 变 压 器 绕 组 故 障 。 因 此 ，引 入

VMD 及多尺度形态梯度谱来定量表征振动信号的

故障特征，实现变压器绕组松动程度的判别。

利用 VMD 对 3 种状态下的变压器振动信号进

行分解，并通过观察中心频率的方法［21］确定分解模

态个数 K值。以变压器绕组正常状态为例，求得

K=4。变压器振动信号经 VMD 的处理结果如图 6
所示，可以发现不同频带的 IMF 分量和信号的原始

分量基本一致，其端点效应和模态混叠现象得到抑

制，能够准确地把变压器振动信号中的有效信息提

取出来。为了验证 VMD 较相于 EMD 分解的优越

性，利用 EMD 对振动信号进行了处理。图 7 为变压

器振动信号经 EMD 的处理结果，由图可知：EMD

得到了 6 个模态分量，分解的层数过多且出现了虚

假模态，不利于特征量的提取；VMD 对非线性振动

信号实现了有效分离，改善了 EMD 固有的缺点。

用 PGS 对变压器振动信号进行分析，选取最常

用的扁平型结构元素［0，0，0］，尺度范围设为 0~

图 3　实验现场

Fig.3　Experimental site

图 4　实验故障设置

Fig.4　Setting up experimental failure

图 5　变压器振动信号时域图

Fig.5　Time-domain diagram of transformer vibration signals

图 6　变压器振动信号经 VMD 的处理结果

Fig.6　The result of the closing signal processed by VMD

图 7　变压器振动信号经 EMD 的处理结果

Fig.7　The result of the closing signal processed by EMD
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20。变压器正常状态下的形态谱与形态梯度谱如

图 8 所示。由图可以看出：正常状态下不同分量的

PS 值随着结构元素尺度变化而产生较大波动，稳定

性较差，且不同分量的 PS 值曲线重叠在一起，这是

因为振动信号受噪声干扰分量影响导致的；PGS 值

曲线随着结构元素尺度的增大而平滑地下降，不同

分量的 PGS 值互不交叉，区分性明显，有利于下一

步的变压器绕组松动状态分类识别。

对变压器绕组正常状态、不完全松动及完全松

动状态的振动信号进行 VMD 分解并提取特征量，

以 IMF1分量为例进行分析，不同状态下的形态谱与

形态梯度谱如图 9 所示。由图可以看出：在变压器

绕组不同松动状态下 PS 值曲线相互交叉和重叠，若

将其选为故障特征则可区分度较差；PGS 值曲线对

不同松动故障区分度高，并与绕组压紧力呈现良好

的关联性，随着绕组松动程度加深，振动信号中的

100，200 和 300 Hz 等各频率分量幅值均发生变化，

导致其内部包含特定尺度元素的成分增多，从而在

幅值整体上表现为上升的趋势。

综上所述，PGS 相比 PS 更能充分提取变压器

振动信号中的特征信息，可用作初始特征向量集。

5.3　变压器绕组松动识别　

采集变压器绕组不同松动状态下的振动信号，

其中每种状态选取 100 组数据，共有 300 组数据样

本。利用基于 VMD⁃PGS 的方法对实测变压器不同

绕组状态振动信号进行特征提取，形成原始特征向

量样本集，每组数据样本构成 4×20 的特征矩阵。为

了防止维数灾难，去除冗余信息，提高分类识别速

度，采用主成分分析法重构低维、高识别度的特征向

量，然后取累计贡献率达到 90% 的特征主成分作为

最优特征子集。

为了验证笔者所提方法能有效提取振动信号中

的故障特征，同时采用 VMD⁃PGS，VMD⁃PS，EMD
⁃PGS 以及直接对原始信号 3 种方式进行特征提取，

再将最优特征输入到 BAS ⁃RF 进行识别。其中，

EMD⁃PGS 方法是将原始振动信号经过 EMD 分解

后，利用相关系数法筛选出前 4 个对故障敏感的分

量，求取各分量的 PGS 并用主成分分析法得到最优

特征向量，再输入到 BAS⁃RF 进行训练和测试。从

每种状态随机选取 50 组用于训练，其余 50 组作为测

试集进行测试。计算时设定 BAS 算法的初始左、右

天牛须距离为 2，初始步长为 4，迭代次数为 100。
RF 中的参数 b和 l设定取值范围分别为［1，500］和

［1，300］。为了减小偶然因素的影响，共重复进行了

10 次独立实验，每次实验都从原始数据集中随机选

择训练和测试数据，使用不同方法比较诊断性能。

10 次试验下不同方法的诊断准确率对比如图 10 所

示，不同方法性能比较如表 1 所示。

由表 1 可知：基于 VMD⁃PGS 方法得到的特征

向量故障识别率最高，可达 100%；10 次试验的平均

故障识别准确率为 98.07%，均高于其他方法的识别

准确率。这是由于 EMD 自身的递归分解模式使得

对信号进行处理时存在很大的弊端，导致分解出现

图 8　正常状态下的形态谱与形态梯度谱

Fig.8　Pattern spectrum and pattern gradient spectrum under 
normal condition

图 9　不同状态下的形态谱与形态梯度谱

Fig.9　Pattern spectrum and pattern gradient spectrum under 
different condition

图 10　10 次试验下不同方法的诊断准确率对比

Fig.10　Comparison of diagnostic accuracy using different 
methods under 10 trials
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模态混叠现象，造成提取的特征可区分度不高；而

VMD 是一种非递归的分解模式，具有完备的数学

理论和带通滤波器组结构特性，能将各个分量实现

有效分离。此外，与传统的 PS 相比，PGS 值的平滑

性很好，减小了由于特征值上下波动而带来的误判，

更有利于变压器绕组不同松动状态的识别。

为了证明采用 BAS⁃RF 的收敛速度和分类准确

度要优于其他传统方法，将其与 GA⁃RF，PSO⁃RF
和 RF 作比较，并将基于 VMD⁃PGS 方法得到的特

征向量分别输入到不同分类器。其中：设定 GA 算

法的变异概率为 0.01，交叉概率为 0.6；PSO 算法局

部搜索能力为 2，全局搜索能力为 2；种群数量都设

为 20，最大迭代次数为 100。不同分类算法的诊断

结果如表 2 所示，3 种优化算法迭代曲线见图 11。

由表 2 可以看出，未经优化的 RF 故障识别准确

率最低，所运行的时间也最长，这是因为没有进行参

数优化，导致分类精度不佳。使用粒子群算法和遗

传算法对 RF 进行优化后，虽然使其平均故障识别

准确率提高到 90% 以上，且运算时间也有所提高，

但仍低于笔者提出的 BAS⁃RF 模型故障识别准确率

和运行时间。与 BAS 相比，GA 和 PSO 算法优化

RF 时易陷入局部最优解，导致模型泛化性能较差，

故障识别准确率较低。综上所述，随机森林模型决

策树的个数以及树的深度选取对识别结果准确性有

较大影响，BAS 具有良好的优化性能。

6 结  论

1） 采用 VMD 和 PGS 相结合的方法可以从受

背景噪声干扰的变压器振动信号中提取出不同尺度

下的特定形态特征信息，相对于其他提取方法，其在

对绕组松动故障特征定量描述上有更好的效果。

2） 通过主成分分析法对初始特征集进行优选，

可以构造低维特征空间，消除冗余信息，提高变压器

松动故障识别的计算效率和分类精确度。

3） 提出一种 BAS⁃RF 分类识别算法，实验结果

表 明 ，BAS ⁃ SVM 分 类 器 平 均 识 别 准 确 率 达 到

98.07%，在运行时间和识别率方面都要优于传统的

PSO⁃RF，GA⁃RF 和 RF 方法。
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