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摘要：电力变压器作为电力系统中变换电压、输送电能、分配电能的重要电力设备，其运行状态直接影响到电网的运行安全。 为

了提高故障诊断的准确率，提出了一种基于蜻蜓算法（dragonfly algorithm，DA）和支持向量机（support vector machine，SVM）的变

压器故障诊断方法。利用蜻蜓算法 DA 对 SVM 分类器参数进行优化且以 SVM 分类预测准确率最大为其适应度函数。变压器故

障诊断实例仿真结果分析表明：基于蜻蜓算法的 DA-SVM 支持向量机的变压器故障诊断与交叉验证法 CV-SVM，基于遗传算

法的 GA-SVM，基于粒子群算法的 PSO-SVM 相比较，在变压器故障诊断中具有故障诊断准确率高，全局寻优能力强，收敛速

度快，且稳定性好的优越性。
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电力变压器是电力系统的关键设备， 正确诊断电力变压器的潜伏性故障对提高电力系统的运行安全

性、可靠性及经济性具有重要意义[1-4]。
由于油浸式变压器油中溶解气体的组成与含量可以在很大程度上反映变压器的运行状态，国际电工委

员会推荐油中溶解气体分析方法（dissolved gas analysis，DGA）已经成为油浸式变压器故障诊断的一种最方

便，有效方法之一[5]。它能比较准确、可靠的发现变压器潜伏性故障，从而防止重大事故的发生。目前，故障判

断的方法主要有三比值法、Rogers 法、Dornerburg 法以及改良三比值法等传统方法以及人工神经网络、叶贝

斯网络、支持向量机等智能方法。但是传统方法在实际应用中存在编码缺失以及编码界限过于绝对等问题[6-7]；
人工神经网络则存在过拟合和易陷于局部最优，其精度难以得到保证；叶贝斯网络则需要大量的数据样本[8-9]。
而支持向量机（support vector machine, SVM）分类器是在统计学习理论基础上发展起来的一种新的学习方

法，它采用结构风险最小化原则，具有很强的泛化能力，可以有效解决小样本、过拟合、非线性及高维模式识

别等问题，在变压器故障诊断中有着很好的应用前景[10]。而支持向量机（SVM）参数的选取对其分类准确率有

着重要影响[11-15]。 蜻蜓算法（DA）作为一种新兴的元启发式智能算法，有较强的稳定性，较好的寻优速度及全

局寻优能力等优点。 就蜻蜓算法的这些优点，提出一种基于蜻蜓优化算法（DA）的 SVM 参数寻优方法，来对

向量机的核参数和惩罚因子进行优化选择，再利用优化得到的支持向量机模型，诊断油浸式变压器故障。 为

了说明该方法在变压器故障诊断中是有效的， 将运行时间 t、 分类器准确率 F-Accuracy， 诊断模型准确率

Accuracy 及稳定性与传统的交叉验证法 CV-SVM 变压器故障诊断， 基于遗传算法的 GA-SVM 变压器故障

诊断， 基于粒子群算法的 PSO-SVM 变压器故障诊断的相应数据来对比。 变压器故障诊断实例结果分析表

明：本文提出的基于蜻蜓算法和支持向量机 DA-SVM 变压器故障诊断方法，在 SVM 分类器的参数组合（C，
g）寻优中，较其他 3 种算法所耗费时间少，寻优能力强，变压器故障诊断的准确率高，稳定性好，且收敛性

好，收敛速度快[16-17]。
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1 算法原理

1.1 SVM 算法原理

支持向量机最初是研究线性可分问题而提出的，设一个具有 l 个训练样本集{(xi，yi)，i=1，2，…，l}，引入松

弛变量 ξi，则最优分类超平面可以描述为

min‖w‖2

2 +C
l

i = 1
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（1）

式中：w 为权值向量； ‖w‖2 为 w 的欧拉范数；b 为偏差；wxi 表示内积；w 和 b 可以通过求解 Largrange 函数

的鞍点得到，即

Φ（w，b，ai）＝min‖w‖2

2 +C
l

i = 1
Σξi -

l

i = 1
Σξiαi yi（wxi+b）－1＋ξi≤ ≤ （2）

式中：αi>0，i=1，2，…，l 为 Largrange 系数。
由于在实际应用中，绝大多数是非线性的，因此将原输入空间的样本映射到高维的特征空间 H 中，再在

高维的特征空间 H 中构造最优分类超平面。Vapnik 等人提出满足 Mercer 条件的核函数 K（xi，xj）来代替内积

运算，即得到式（3）

Φ（w，b，ai）＝min‖w‖2

2 +C
l

i = 1
Σξi -

l

i = 1
Σαi K（wxi+b）－1＋ξi≤ ≤ （3）

由于式(3)计算复杂，几乎不能直接求解；因此将其转化为对偶问题：
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， i=1，2，…，l （5）

从而最终的最优分类函数

f（x）=sgn（w*Φ（x）+b*）=sgn（
l

i = 1
Σai＊yijK（xi，x）＋b*） （6）

式中： a*，w* 和 b* 为式（4）用二次规划法求得的最优解，其中常用的核函数有线性核函数、d 阶多项式核函

数、径向基核函数（高斯核函数）和具有参数 k 和 θ 的 Sigmoid 核函数[10,12-13,17]。
核函数的选择对支持向量机的性能有着重要的影响，本文选用运用广泛，适应性广的径向基核函数。 径

向基核函数可以处理类标和属性之间的关系，且需要确定的参数只有一个，模型的建立相对简单，其表达式

如下所示：
K（x，xi）＝exp（－g‖x-xi‖2） （7）

而惩罚因子 C 和核参数 g 的选取，对模型影响较大；因此文章第 3 部分将结合蜻蜓算法对核参数寻优。
1.2 DA 算法原理

蜻蜓是一种小型食肉动物，其独特的群体行为捕食和迁徙，吸引着科学家的注意，捕食称作静态群行

为，迁徙称作动态群行为。 在静态群行为期间，蜻蜓分作小群体，在一个小区域来回飞行，捕食蝴蝶和蚊子，
而在动态群行为期间，大量的蜻蜓组成群体进行远距离地迁徙。 这 2 种行为与元启发式算法的探索和发

现 2个重要阶段非常相似；因此，SeyedaliMirjalili 运用数学方法模拟了蜻蜓这 2 种群行为，在 2015 年提出一

种新型的群智能算法———蜻蜓算法（dragonfly algorithm，DA）[14]。
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研究表明，任何种群行为都遵循 3 个基本准则：分离（separation）、对齐（alignment）和内聚（cohesion）。 分

离是指避免个体与相邻个体的静态碰撞；对齐是指个体与相邻个体保持一致的速度；内聚是指个体倾向于

向相邻个体的中心聚拢。 而所有的动物为了生存，本能地靠近食物源、远离天敌；因此，个体位置的更新与下

面 5 种行为有关，数学方法表达如下。
1） 分离度

Si=
N

j = 1
ΣX-Xj （8）

式中： X 表示当前蜻蜓个体的位置；Xj 表示第 j 个相邻蜻蜓个体的位置；N 表示与第 i 个蜻蜓个体相邻的

x 个体数量。
2） 对齐度

Ai=

N

j = 1
ΣVj

N （9）

式中：Vj 表示第 j 个相邻蜻蜓个体的速度；N 表示与第 i 个蜻蜓个体相邻的个体数量。
3） 内聚度

Ci=

N

j = 1
ΣXj

N －X （10）

4） 食物吸引力

Fi=X+-X （11）
式中：X+表示食物源位置。

5） 天敌排斥力

Ei=X－-X （12）
式中：X-表示天敌位置。

因此根据上述 5 种蜻蜓行为，下一代蜻蜓的位置和位置更新步长计算如下：
△Xt+1 =（sSi+aAi+cCi+fFi+eEi）+w△Xt （13）

Xt+1=Xt +△Xt+1 （14）
式中： t 表示当前迭代次数；i 表示第 i 个蜻蜓个体；Xt 表示当前 t 代种群个体位置；△Xt+1 表示下一代种群位

置跟新步长；Xt+1 表示下一代种群个体位置；s 表示分离度权重；Si 表示第 i 个个体的分离度；a 表示对齐度权

重；Ai 表示第 i 个个体的对齐度；c 表示内聚度权重；Ci 表示第 i 个个体的内聚度；f 表示食物因子；Fi 表示食

物位置对第 i 个个体的吸引力；e 表示天敌因子；Ei 表示天敌位置对第 i 个个体的排斥力；w 表示惯性权重。
由式（14）可知，相邻个体的数量对蜻蜓种群的步长和位置更新有很大的影响，而个体之间满足什么样

的条件才是相邻呢？ 为了解决这个问题，Seyedali Mirjalili 假设每个蜻蜓个体都是处于半径为 r 的圆的圆心，
如果个体 i 与个体 j 之间的欧氏距离小于 r，则认为个体 i 与个体 j 相邻，为了加快收敛速度，半径 r 随着迭

代次数的增加而增加。 当没有任何个体与个体 i 相邻时，为提高蜻蜓搜索时的随机特性，引入 Lévy flight 随

机游走方法。 Lévy flight 命名自法国数学家 Paul Lévy， 是一种 Markov 过程， 行走的步长满足一个 heavy-
tailed 的 Lévy 分布，计算如式（15）：

Lévy（x）= 0.01r1σ

｜r2｜
1
β

（15）

式中：r1，r2 是[0，1]之间的随机数；β 是一个常量（此处为 3/2）；σ 计算如式（16）：
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图 1 DA-SVM 流程图
Fig.1 Process of optimizing the SVM parameters with DA
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因此，没有任何个体相邻时，种群位置更新如式（17）：
Xt+1＝Xt＋ Lévy（d）Xt （17）

1.3 基于蜻蜓算法 DA 优化 SVM 参数

核函数的选择对支持向量机的性能有着重要的影响，径向基核函数不管是高维数据还是低维数据都具

有良好的收敛域，且适应性较好；因此，本文选用适应性广的径向基核函数作为 SVM 分类预测的核函数。 影

响径向基核函数支持向量机分类性能的主要参数为：惩罚参数 C 和核参数 g。 蜻蜓算法将群体行为的所有

可能因素（分离，对齐，内聚，食物吸引，天敌排斥及位置的随机游走）都考虑在内，使其能够快速的在最优值

附近收敛，且具备良好的全局寻优能力和稳定性。 基于上述优点，将其应用于支持向量机的参数寻优中，在

保证 SVM 分类准确率达到最大的情况下，寻找最适合的惩罚参数 C 和 核参数 g。 基于蜻蜓算法的 SVM 参

数寻优步骤如下。
Step 1 初始化参数设置。 蜻蜓算法主要参数设置有：蜻蜓的个数、蜻蜓最大迭代次数；支持向量机主要

参数设置有：惩罚参数 C 和核参数 g 的上下限值 ub，lb。
Step 2 设置支持向量机相应数据集。 按相同的比例设置相应的数据集，主要设置的数据集有：训练集

train、训练数标签 train_labels、测试集 test 和测试集标签 test _labels。
Step 3 初始化蜻蜓。 蜻蜓位置初始化 X、位置变化步长初始化 △X，将参数组合（C，g）设为每只蜻蜓要为

SVM 优化的组合， 其中 X 矩阵的第一行存放惩罚参数 C 的值，X 矩阵的第二行存放核参数 g 的值； 根据

Step 1 中惩罚参数 C 和核参数 g 的取值范围随机初始化蜻蜓。
Step 4 计算各权重值。 根据 Step 1 中的初始值，随机初始化初始相邻半径 r，惯性权重 w，分离度权重 s，

对齐度权重 a，内聚度权重 c，食物因子 f，天敌因子 e。
Step 5 计算适应度值。 根据训练集 train 和训练集标签 train_labels 训练支持向量机模型，并将该模型用

于目标集 test 和目标标签集 test_labels 的分类预测中，将支持向量机的分类准确率作为每只蜻蜓当前的适应

度值，蜻蜓每进行一次行为操作，便计算一次当前蜻蜓的最大适应度值：若有当前蜻蜓的适应度值大于已保存

的适应度值，则用当前的蜻蜓的适应度值替代原保存的最优适应度值，并将较优作为当前蜻蜓的最优值，并保

存当前最优值所对应的蜻蜓的参数组合 （C，g），否则仍保存原适应度值及其所对应的蜻蜓参数组合 （C，g）。
Step 6 寻找是否存在相邻蜻蜓。 利用欧氏距离判断蜻蜓与蜻蜓间是否存在相邻蜻蜓。 若存在，位置更是

计算使用公式（14），若不存在，位置更新使用公

式（17）。
Step 7 计算各蜻蜓行为度。 根据公式（8）—

（12）分别计算各蜻蜓的分离度 S、对齐度 A、内聚

度 C、食物吸引力 F、天敌排斥力 E。
Step 8 位置更新。 根据 Step 6 更新蜻蜓的位

置及根据公式（13）计算步长。
Step 9 判断是否满足算法的终止条件：判断

是否达到预设的蜻蜓最大迭代次数 ，若是则输出

蜻蜓的最大适应度值和最优值所对应的蜻蜓的

参数组合（C，g），否则迭代次数加 1，并跳转执行

Step 4。
基于蜻蜓算法的 SVM 参数寻优的流程图如

图 1 所示。
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H2 CH4 C2H2 C2H4 C2H4 CO CO2 故障类型

139 345 184 533 0 371 3 849 1

35.8 30.1 10.1 93.6 7.1 147 3 481 2

138.8 52.2 6.77 62.8 9.55 691 7 101 3

361 29.56 2.74 25.69 197.01 472 1 682 4

6.7 13 3.5 39.9 5.1 971.1 5 020 5

表 1 油中溶解气体含量举例

Tab.1 Content of gases dissolved in transformer oil

2 基于 DA-SVM 的变压器故障诊断模型

2.1 评价指标的选取和量化

根据《油浸式变压器 (电抗器 )状态评价和检修导则》，本文采用 油 色 谱 数 据 (DGA)中 的 H2，CH4，C2H4，

C2H6，C2H2，CO 和 CO2 气体含量占总烃的比值作为故障判断的特征变量 [1-2,15]。 将变压器的故障分为：低温过

热、高温过热、低能放电、高能放电、放电兼过热 5 个类型。其具体特征变量及故障类型举例见表 1。因不同变

压器里面的气体含量不同，为了更好的训练，识别以及提高其诊断效果，本文将收集到的油色谱数据中的各

项气体相对含量进行归一化处理，再作为支持向量机模型的输入，利用典型故障气体的相对含量在高维空

间的分布特性进行变压器故障类型诊断[18]。

其中故障类型 1 表示低温过热；故障类型 2 表示高温过热；故障类型 3 表示低能放电；故障类型 4 表示

高能放电；故障类型 5 表示放电兼过热。
2.2 建立变压器故障诊断模型

本模型选用 LIBSVM 作为训练和测试工具，选用 RBF 核函数作为核函数，将进行归一化处理后的气体

的相对含量作为输入，各故障类型所对应的编码作为输出。 在参数寻优时，利用传统的交叉验证 CV-SVM，
基于遗传算法的 GA-SVM 参数寻优法，基于粒子群算法的 PSO-SVM 参数寻优法及本文提出的基于蜻蜓算

法和支持向量机 DA-SVM 变压器故障诊断方法分别对支持向量机进行参数组合（C，g）寻优，最终得出模型

拟合度最好的参数组合（C，g），根据参数建立模型。

3 变压器故障诊断实例分析及比较

3.1 实例数据

考虑到变压器的容量、型号、环境等因素的影响，本文从某省电力公司收集到了大量具有明确结论的变

压器(220 kV)油色谱数据，剔除冗余样本和一些奇异数据后，最终选择了 500 组样本。 将各类故障类型样本

随机平均分成 2 组：训练集、测试集，其具体训练集和测试集划分如表 2。

故障类型 训练集 测试集 总数据

1 27 27 54

2 133 132 265

3 63 62 125

4 12 12 24

5 16 16 32

表 2 各数据集

Tab.2 Each data set

PPm
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3.2 各算法参数设置

在 CV-SVM 交叉验证法时限定惩罚参数 C 取值范围(0,100]，高斯核参数 g 的取值范围(0,100]，步长设

置均为 0.01；各元启发式智能算法 GA-SVM，PSO-SVM，DA-SVM 中，种群的最大迭代次数为 200，种群规模

为 20，惩罚参数 C 范围（0,100]，核参数 g 范围（0,100]；其中 GA-SVM 中交叉概率取 0.7，变异概率为 0.01；
PSO-SVM 中更新速度 c1 取 1.494 45，更新速度 c2 取 0.5，粒子最大速度取 0.5，最小速度取-0.5；DA-SVM
无需另外再进行参数设置。
3.3 各算法运行结果及分析

分别将上述 4 种方法以及所收集的变压器油色谱数据运用到对 SVM 分类器参数进行优化， 选取最优

参数组合（C，g），并利用各方法寻优所寻得的最优参数组合（C，g）及 SVM 分类器用对所收集的变压器油色

谱数据进行预测，通过对其相应的运行时间 t、分类器准确率 F-Accuracy，诊断模型准确率 Accuracy、最佳惩

罚参数 best C 及最佳核参数 best g 来评价其相应的性能。
将上述各算法依次运用到变压器油色谱数据中，各运行 10 次，将其各组数据依次记录在表 3 中。 其各

个算法寻优过程见图 2-图 4。 其各个算法对变压器油色谱数据的分类效果图依次为图 6-图 9。

表 3 各算法参数 C，g 和准确率

Tab.3 Algorithm parameters C，g and accuracy

次数
CV-SVM GA-SVM

t/s best C best g F-Accuracy/% Accuracy/% t/s best C best g F-Accuracy/% Accuracy/%

1 218.428 9 4 0.500 0 96.015 9 96.385 5 72.586 4 28.637 2 0.201 6 97.211 2 96.385 5

2 210.837 4 4 0.500 0 96.015 9 96.385 5 73.596 4 28.269 4 0.264 8 96.812 6 96.385 5

3 216.248 4 4 0.500 0 96.015 9 96.385 5 75.564 2 29.484 8 9.371 4 95.617 5 94.779 1

4 213.159 8 4 0.500 0 96.015 9 96.385 5 72.685 2 28.012 6 0.236 9 95.617 5 95.180 7

5 211.247 8 4 0.500 0 96.015 9 96.385 5 75.001 5 27.257 5 0.226 9 96.812 6 96.385 5

6 214.298 5 4 0.500 0 96.015 9 96.385 5 72.227 9 22.201 4 0.243 1 96.812 7 96.385 5

7 211.854 6 4 0.500 0 96.015 9 96.385 5 76.378 8 30.861 1 9.027 2 95.617 5 95.180 7

8 216.249 3 4 0.500 0 96.015 9 96.385 5 72.594 2 22.597 1 0.225 9 96.812 6 96.385 5

9 214.678 5 4 0.500 0 96.015 9 96.385 5 73.259 8 22.564 7 0.224 7 96.812 6 96.385 5

10 214.965 2 4 0.500 0 96.015 9 96.385 5 72.159 3 22.598 4 0.226 4 96.812 6 96.385 5

次数
PSO-SVM DA-SVM

t/s best C best g F-Accuracy/% Accuracy/% t/s best C best g F-Accuracy/% Accuracy/%

1 113.369 4 11.354 0 1.036 0 96.414 3 97.188 8 60.079 5 10.925 6 0.01 98.406 4 98.795 2

2 113.259 5 7.459 6 0.632 5 96.414 3 97.188 8 63.248 6 20.485 6 0.01 98.406 4 98.795 2

3 110.046 0 7.086 8 7.086 8 96.414 3 97.188 8 60.475 8 10.619 9 0.01 98.406 4 98.795 2

4 114.269 3 7.359 8 0.620 10 96.414 3 97.188 8 60.259 4 10.365 4 0.01 98.406 4 98.795 2

5 113.537 5 1.458 8 0.821 6 96.414 3 97.188 8 62.062 4 20.125 4 0.01 98.406 4 98.795 2

6 113.985 4 7.485 6 0.621 4 96.414 3 97.188 8 63.254 9 20.147 5 0.01 98.406 4 98.795 2

7 114.687 44.303 9 0.121 5 96.414 3 97.188 8 63.488 7 10.524 7 0.01 98.406 4 98.795 2

8 114.358 0 7.569 2 0.621 4 96.414 3 97.188 8 60.258 2 10.365 8 0.01 98.406 4 98.795 2

9 111.613 3 1.049 9 10.953 8 95.219 3 96.385 5 62.257 6 20.485 0.01 98.406 4 98.795 2

10 114.544 2 7.465 6 0.563 9 96.414 3 97.188 8 61.258 9 10.548 9 0.01 98.406 4 98.795 2
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图 2 GA-SVM 寻优图

Fig.2 Optimization figure of CV-SVM

其各个算法寻优图依次为

图 4 DA-SVM 寻优图

Fig.4 Optimization of DA-SVM
图 3 PSO-SVM 寻优图

Fig.3 Optimization of PSO-SVM

图 5 CV-SVM 变压器故障诊断分类效果图

Fig.5 Fault diagnosis classification effect of CV-SVM
图 6 GA-SVM 变压器故障诊断分类效果图

Fig.6 Fault diagnosis classification effect of GA-SVM
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其各个算法变压器故障诊断分类预测图依次为
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将表 3 中时间 t，分类器准确率 F-Accuracy 及变压器诊断准确率 Accuracy 取平均值，惩罚参数和核参

数的组合选择惩罚参数较小的参数组合，将其汇总到表 4。
由表 4 及图 2-图 8 可得出：通过对变压器油色谱数据的分析处理，分别采用 4 种不同的算法对支持向

量机的 SVM 分类器的参数组合(C，g)进行寻优。 从变压器故障诊断的数据及图形分析可得，本文提出的基于

蜻蜓算法的支持向量机 DA-SVM 的变压器故障诊断， 与传统的交叉验证法支持向量机 CV-SVM 变压器故

障诊断、基于遗传算法的支持向量机 GA-SVM 变压器故障诊断及基于粒子群算法的 PSO-SVM 变压器故障

诊断相比，在寻找参数组合(C，g)时有更高的分类器准确率及更高的变压器故障诊断准确率，更强的寻优能

力，更好的收敛性及收敛速度，且具有较良好的稳定性。 由图 2-图 4 图中可以看出，图 2 、图 3 在达到最优

前容易陷入局部最优，而图 4 则没有这种情况，因为蜻蜓算法的位置更新的 5 种行为可以避免搜索陷入局

部最优的情况。传统的交叉验证法 CV-SVM 虽然有较高的准确率和较好的稳定性，但其所耗费的时间太长；
基于遗传算法的支持向量机 GA-SVM 变压器故障诊断，虽然在运行分类诊断的时间上有所提高，但其运行

分类诊断的准确率及稳定性不如传统的交叉验证法 CV-SVM； 基于粒子群算法的 PSO-SVM 变压器故障诊

断在较基于遗传算法的支持向量机 GA-SVM 变压器故障诊断在分类诊断准确率及稳定上有了进一步的提

高，与传统的交叉验证发 CV-SVM 差别不大，但所耗费的时间却比基于遗传算法的支持向量机 GA-SVM 变

压器故障诊断在分类诊断的时间多。 而本文所提出的基于蜻蜓算法的支持向量机 DA-SVM 的变压器故障

诊断，与上述 3 种算法相比，所耗费的时间少，寻优能力强，分类器的准确率与变压器故障诊断的准确率都

更高，稳定性好，且收敛性好，收敛速度快。

表 4 各算法参数C，g 和准确率汇总

Tab.4 Algorithm parameters C，g，and accuracy summary

算法
评价参数

t/s best C best g F-Accuracy/% Accuracy/%

CV-SVM 214.196 8 4 0.500 0 96.015 9 96.385 5

GA-SVM 73.605 4 22.201 4 0.243 1 96.493 9 95.983 9

PSO-SVM 113.367 0 7.459 6 0.632 5 96.294 8 97.108 5

DA-SVM 61.664 4 10.925 6 0.01 98.406 4 98.795 2

图 8 DA-SVM 变压器故障诊断分类效果图

Fig.8 Fault diagnosis classification effect of DA-SVM
图 7 PSO-SVM 变压器故障诊断分类效果图

Fig.7 Fault diagnosis classification effect of PSO-SVM
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4 总结

针对电力变压器运行状态直接影响到电网的运行安全，正确诊断电力变压器的潜伏性故障对提高电力

系统的运行安全性、 可靠性及经济性具有重要意义及支持向量机惩罚参数 C 和核参数 g 对 SVM 分类器的

性能有重要影响，提出元启发算法基于蜻蜓算法的支持向量机 DA-SVM 变压器故障诊断。 通过 4 种算法：

基于蜻蜓算法的支持向量机 DA-SVM 的变压器故障诊断法、 传统的交叉验证法支持向量机 CV-SVM 变压

器故障诊断法、基于遗传算法的支持向量机 GA-SVM 变压器故障诊断法及基于粒子群算法的 PSO-SVM 变

压器故障诊断法对变压器油色谱数据进行变压器故障诊断试验， 从对比试验中的数据及图形可以得出：本

文提出的元启发算法基于蜻蜓算法的支持向量机 DA-SVM 的变压器故障诊断方法， 在对变压器进行故障

诊断中，有更好的分类器准确率及故障诊断正确率，且在 SVM 分类器的参数组合(C，g)寻优中较其他 3 种算

法有耗费时间少，寻优能力强，稳定性好，且收敛性好，收敛速度快的优越性。
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Impact of Congestion Charging on External Commuter Travel

Zhang Jing，Zheng Changjiang，Geng Yang
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Abstract：Aiming at the traffic problem, this paper analyzes the impact of traffic congestion charging policy on
the commuter travel. By using MNL model, it makes the sensitivity analysis and key factor analysis, and evalu-
ates the impact of congestion charging on specific modes of external commuter travel.
Key words： congestion charging; MNL; key factor; commuting
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Transformer Fault Diagnosis Based on Dragonfly Optimization Algo-
rithm and Support Vector Machine

Fu Jundong，Chen Li，Kang Shuihua，Feng Yixuan

（School of Electrical and Electronic Engineering, East China Jiaotong University, Nanchang 330013, China）

Abstract：Power transformer is an important electrical equipment used to transform voltage，transmit and dis-
tribute power，and its running state directly affects the safety of power network. In order to improve the accuracy
of fault diagnosis，this paper puts forward a kind of method for transformer fault diagnosis based on Dragonfly
Algorithm (DA) and support vector machine (SVM). Parameters of SVM classifier are optimized by DA and fit-
ness function is implemented according to the maximum accuracy of SVM classification prediction. Transformer
fault diagnosis example results show that，DA-SVM based on dragonfly algorithm，compared with cross validation
method of transformer fault diagnosis CV-SVM，GA-SVM based on genetic algorithm (GA)，and PSO - SVM
based on particle swarm algorithm，has high accuracy of fault diagnosis，good global search capability，high con-
vergence speed and superiority with good stability.
Key words： dragonfly algorithm (DA)；support vector machine ( SVM)；transformer；fault diagnosis
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