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摘　要:依据油中溶解气体含量特征准确识别变压器故障类型,对变压器的安全运行具有重要意义。考虑深度信念网

络(DBN)对样本数据中的特征提取有独特优势,采用DBN作为故障识别模型,将变压器油中溶解气体原始数据集直接

输入至训练模型,并通过3种智能搜索算法对DBN中批处理、梯度下降学习率、层神经单元数3个重要参数分别进行

智能寻优,解决少量原始样本数据直接输入时故障识别率不高的问题。仿真结果表明,采用布谷鸟搜索算法(CS)优化

DBN模型时比粒子群搜索算法(PSO)和遗传算法搜索(GA)优化的效果更好,CS-DBN模型的故障总识别率比 GA-

DBN的高4.2%,比PSO-DBN的提高2.5%,同时进化效率提高56.2%;CS-DBN模型的泛化性能也比另2种更好。
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Abstract:Thefaultidentificationoftransformerbasedonthecharacteristicsofdissolvedgascontentsintheoilisof

greatsignificancetoitssafeoperation.Thedeepbeliefnetwork(DBN)isselectedasafaultidentificationmodelin

thispapersinceithasuniqueforextractingfeaturesfromsampledata.Firstly,theoriginaldatasetofdissolvedgasin

transformeroilisdirectlydeployedastheinputsofthetrainingmodel,andtheDBNisprocessedthroughthreeintel-

ligentsearchalgorithms.Threeimportantparametersofmid-batchprocessing,gradientdescentlearningrate,and

numberofneuralunitsareintelligentlyoptimizedtosolvetheproblemofalowfaultrecognitionratewheninputraw

sampledataarelimited.Itisshownthattheperformanceoftheproposedmethodisbetterthantheparticleswarm

search(PSO)algorithmandgeneticalgorithm (GA)searchoptimization.ThetotalrecognitionrateofCS-DBNis

4.2% higherthanthatofGA-DBN,2.5% higherthanPSO-DBNand56.2% higherinevolutionefficiency.Italso

hasagoodgeneralizationperformance.
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　　电力变压器是电网的重要设备,准确识别变压

器的故障对电力系统的安全运行意义重大。当变压

器正常运行时,油箱内的绝缘油和绝缘材料会在电、

热等因素的作用下逐渐老化,裂解出少量的氢气、低

分子烃类气体以及一氧化碳、二氧化碳等气体,当变

压器内部发生过热故障或放电故障时,也会产生这

些气体,并在热的作用下迅速析出并积累,使得油中

溶解气体的成分和含量及增长速率发生变化[1-2]。

油中溶解气体分析(dissolvedgasanalysis,DGA)因

具有带电检测作业、不受外界电磁场影响、响应速度

快等特点而被广泛用于变压器的故障识别和健康状

态评估[3]。常用的根据 DGA 特征气体检测变压器

内部故障的方法有IEC 三比值法[4]、改良电协研

法[5]、Domenburg 比值法[6]以及 Duval比值法[7]

等,这些方法本质上是依据不同气体间的比值,采用

编码的方式对故障进行线性分类,但均存在故障编

码缺失或分类过于绝对而导致边界附近样本分类效

果不佳的问题,影响故障类型识别的准确性。

随着人工智能技术的发展,一系列浅层机器学

习方法也被应用到变压器故障分类和识别中,这些

方法的应用对分类边界问题做出了改善,但也仍存

在一些不足之处。神经网络具有多层网络设计,可

以实现任意非线性映射,在分类、识别故障时比线性

函数更精准,但训练时容易陷入局部收敛,对新数据

的泛化性能较弱[8-9]。支持向量机[10]在小样本数据

的训练上有突出优势,但它本质是二分类器,对于大

量DGA数据及多种故障分类的处理效率不高。模

糊理论算法[11]利用较粗糙的模型,就能较好解决多

分类边界样本的划分问题,但输出空间划分和隶属

度函数选择往往需要依靠个人经验,具有很大主观

性和不确定性。灰色关联分析法[12]不需要考虑样

本数量或数据规律性,可以剔除相关性较弱的信息,

提高故障分类、识别精度,但同样主观性过强。以上

常用的浅层机器学习方法普遍存在学习能力不足、

特征提取能力欠缺、主观经验过强等问题。随着大

数据分析技术的成熟以及变压器在线监测设备的普

及,DGA样本数据愈发庞大,变压器故障分类愈发

细致,传统的机器学习方法难以满足训练效率、故障

识别精度和模型泛化能力等要求,因此需要找到更

有效的方法解决上述问题。

文献[13]在2006年提出了一种能在海量数据

中有效识别、提取样本特征的深度学习模型———深

度信念网络(deepbeliefnetwork,DBN),近年来被

多次应用在变压器故障识别的模型训练中;文献

[14]采用 DBN 模型与传统机器学习模型作对比,

证明训练样本数、DBN结构中的网络层数和隐层节

点数对故障识别精度的影响至关重要;文献[15]采

用9种无编码DGA比值样本训练组合 DBN 模型,

结果显示,故障识别率比直接输入样本数据时的更

高;文献[16]综合了IEC、Rogers、Dornenburg和

Duval比值4种方法,提出了新的气体浓度比值方

式,作为DBN 模型的训练输入,结果表明,新提的

比值方式更利于挖掘数据特征信息、提高变压器运

行状态识别;文献[17]采用 ReLU 激活函数改进

DBN模型,并提出一种新的油色谱特征气体无编码

比值方式作为训练输入,结果显示,与传统的几种比

值输入相比模型的故障诊断精度大大提高。当前,

提高DBN模型故障识别精度的研究工作大多聚焦

于二次处理输入的样本数据,增加数据的规律性以

提高样本的质量,少有研究采用原始数据集作为模

型输入,并直接优化 DBN 的训练过程和内部结构,

从根源上提高故障识别率与模型泛化性能。

布谷鸟搜索(cuckoosearch,CS)算法具有在多

参数全局寻优、提升泛化性能等方面的突出优势,故

本文采用CS算法,对DBN网络训练过程最关键的

批尺寸bat_size、梯度下降学习率alpha以及网络结

构最核心的层神经单元数num 进行智能寻优,进而

实现根据输入的不同原始样本数据自动调整 DBN
模型的训练参数,以及自动寻找最合适网络结构,避

免结果局部收敛,提升故障识别率和训练模型的泛

化性能。

1　深度信念网络

DBN是由多层受限玻尔兹曼机(restrictedbo-

ltzmannmachines,RBM)组成的神经网络,是一种

概率生成模型,在故障分类、识别问题上有突出的性

能优势[18],其训练过程为使用非监督贪婪逐层方法

4



第37卷第2期 刘展程,等:基于布谷鸟搜索算法和 DBN模型的变压器故障识别

去预训练获得各层RBM 权值。

1.1　受限玻尔兹曼机的结构

RBM 是一种具有随机性的生成神经网络结构,

是由一层可见层 V 和隐藏层 H 组成的无向图模

型,神经元只在层间有连接,在层内无连接,其结构

如图1所示,w 为层间的连接权重,偏置系数记为

R,其中可见层 V神经元的偏置系数为Rv,隐藏层

H 神经元的偏置系数为Rh。
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图1　RBM 结构

Figure1　RBMstructurediagram

RBM 是一个基于能量函数的概率分布模型,若

给定状态组(h,v),则 RBM 当前的能量函数[19]可

以表示为

Eθ(v,h)=

-∑
nv

i=1
aivi-∑

nh

i=1
bihj-∑

nv

i=1
∑
nh

j=1
hjwijvi (1)

式中　θ={ωij,ai,bj}为RBM 的3个结构参数集

合;vi 为第i个显层神经元的状态;hj 为第j个隐

层神经元的状态。

能量函数是描述整个系统状态的一种测度,系

统的概率分布越集中,则系统的能量越小,表明系统

越稳定。通过能量函数可以定义一个可视和隐藏节

点的联合概率分布:

Pθ(v,h)=
1

Z(θ)e
-Eθ(v,h) (2)

其中,Z(θ)为归一化因子,也称配分函数,Z(θ)=

∑
v,h

e-Eθ(v,h)

求解 RBM 网络结构,即转化成用联合概率分

布的边界分布(似然函数)求解参数θ,其表示为

Pθ(v)=∑
h
Pθ(v,h)=

1
Z(θ)∑h e-Eθ(v,h) (3)

Pθ(h)=∑
v
Pθ(v,h)=

1
Z(θ)∑v e-Eθ(v,h) (4)

　　当给定显层中各神经元的初始状态时,隐层某

个神经元处于被激活(hj =1表示)状态的概率,可

由隐元激活概率式计算,即

P(hj =1|v)=sigmoid(bj +∑
nv

i=1
wjivi) (5)

　　给定训练样本后训练 RBM 需要反复调整θ
值,使得在此参数下 RBM 获得的输出概率分布尽

可能与输入的训练样本数据相吻合。训练 RMB的

目标函数为

max
θ

Lθ,S =∏
nS

i=1
P(vi) (6)

其中,S 为训练样本,nS 为训练样本个数。至此,单

个RBM 的训练已完成。

1.2　深度信念网络的结构及训练过程

完整的DBN结构由多个 RBM 组成,其训练分

成2个阶段:正向的预训练和反向的微调优。训练

DBN结构要对结构参数θ进行调整,而要想优化模

型的训练性能,则要调整训练参数。考虑模型训练

的时效,以及为了定量说明用智能搜索算法对训练

参数进行自动寻优具有先进性,所以本文建立的

DBN模型由2个RBM 结构组成,如图2所示。
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…

…

…bat_size

图2　DBN结构

Figure2　DBNstructurediagram

预训练过程:用无监督逐层训练的方法对结构

参数进行初始化。将 DGA 特征气体输入到 RMB1
的显层 V1,根据经验初始化训练参数批尺寸以及每

层的神经单元数,充分训练当前层后从隐层 H1 输

出结果,并作为下一层的输入继续训练RMB2。

反向调优过程:运用标签数据对已经初始化好

的DBN网络结构进行有监督调整。利用 BP神经

网络计算梯度学习率,进而用梯度下降算法更新网

络的结构参数,使网络更具有全局适应性。

在通过以上2步训练基础DBN模型时,要根据
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经验人工手动选择批尺寸bat_size、层神经单元数

num 以及梯度下降学习率alpha等重要训练参数,

直到计算结果满足计算精度或迭代周期要求为止。

在模型训练过程中,这些参数的选取对模型的训练

精度有重要影响:

1)层神经单元数num 直接关乎DBN的网络结

构,影响模型训练效率和精度;

2)梯度下降学习率alpha作为反向调优中的关

键参数,影响着计算结果是否能达到全局最优;

3)批尺寸bat_size用于确定单次训练时样本数

目,存在于DBN训练的全过程,影响边界数据分类

的精度和训练效率。

当利用现场采集的多维原始 DGA 样本数据训

练DBN时,依靠人工经验同时调整多个参数选值

难以匹配出最合适的参数组。现有的研究通常依靠

大量样本数据,并用气体含量比值的方式二次处理

样本数据,以提高DBN模型的训练精度。

本文 采 用 布 谷 鸟 搜 索 算 法 对 DBN 模 型 中

num、bat_size、alpha这3个重要参数同时进行自动

寻优,智能匹配3个参数最优组合,解决人工经验选

参的局限性问题,同时,采用原始数据作为训练输

入,减少二次处理样本数据的工作量,以提高模型收

敛性能、故障识别精度和模型泛化性能。

2　布谷鸟搜索算法

2.1　布谷鸟搜索算法的概述

CS 算 法[20]是 由 英 国 学 者 Xinshe Yang 和

SuashDeb在群体智能技术的基础上提出的一种基

于自然元启发式的新型算法,该算法模拟某些种属

布谷鸟的寄生育雏行为,以达到有效求解最优化问

题的目的。该算法的思想基于布谷鸟的巢寄生行为

和鸟类的Levy飞行行为,巢中的卵代表解,布谷鸟

的卵代表新解,目标是利用新解或者潜在的优解将

巢中的劣解更替。利用3条理想化规则[21]对CS算

法进行简单阐述:

1)每只布谷鸟每次随机选择一个巢,并产生一

个卵,即一个巢对应一个新解;

2)具有最高质量卵的巢保留至下一代,即保留

最优的解决方案;

3)假设寄主鸟巢的数量N 是固定的,且寄主以

Pa∈[0,1]的概率发现布谷鸟放的卵并将布谷鸟的

卵扔掉或丢弃现有的巢。

CS算法的寻优过程由参数Pa 控制局部随机

游走和全局大跨度游走。局部随机游走可以写成

xt+1
i =xt

i+αs■H(Pa-ε)■ (xt
j -xt

k)　 (7)

式中　xt
i 为任意t时刻第i个点的位置;α为步长;

H(u)为阶跃函数;■ 为点乘;xt
j 、xt

k 为t时刻任

意2个点位置。

另一方面,全局随机游走使用 Levy飞行表示,

用以更新寻找鸟巢的路线和位置[22]:

xt+1
i =xt

i +αL(s,λ) (8)

其中,L(s,λ)表示随机搜索路径。鸟巢位置更新

一次后,从均匀分布[0,1]中选取随机数r,若r>

Pa,则继续更新鸟巢位置,否则维持不变,最后保留

效果最好的一组鸟巢位置,仍然记作xt+1
i 。

2.2　布谷鸟搜索算法寻优DBN参数的步骤

布谷鸟搜索算法寻优DBN参数的步骤如下:

1)用众数填充的方式处理原始样本集中的缺失

数据,然后对所有数据进行 Min-Max标准化处理,

得到DBN训练样本集;

2)设置迭代次数、DBN 训练参数批尺寸 bat_

size和层神经单元数num 的取值范围,考虑梯度下

降学 习 率 alpha,记 训 练 参 数 组 η = {bat_size,

[num1,num2],alpha};

3)设置CS算法中寄主鸟发现外来卵的概率参

数Pa 为0.25,鸟巢总数n=10,随机初始巢位置为

xi=[x1,x2,…,x10]T,i∈ [1,10],定义各鸟巢位

置与对应训练集的适应度为F(xi)=[f1,f2,…,

f10]T,i∈ [1,10];

4)计算并比较10个鸟巢位置对应的适应度值,

得到当前的最优适应度值fxbest
,其对应当前最优

的训练参数组ηbest ;

5)保留上一代最优鸟巢的位置xbest ,并利用

Levy飞行随机更新其他鸟巢的位置,得到一组新的

鸟巢,重新计算他们的适应度值F;

6
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6)根据步骤5的适应度F,比较当前鸟巢xi 与

上一代鸟巢位置xi-1,用较优的鸟巢取代较劣的鸟

巢,得到一组新的鸟巢位置;

7)用随机数r和Pa 进行比较,若r>Pa,则随

机更新一次鸟巢位置,否则鸟巢位置不变;

8)若满足迭代次数要求,则继续下一步,否则重

新返回步骤5;

9)输出最优鸟巢位置,即本次 DBN 训练的最

优参数组ηbest 。

3　变压器故障智能识别模型

3.1　故障评价及样本数据分布

在变压器故障识别的特征气体选择方面,GBT

7252—2001、IEC60599及现有相关研究[23-25]常采

用5种气体(H2、CH4、C2H2、C2H4、C2H6)作为主

要的特征气体,CO、CO2 仅作为辅助判断,对变压

器进行故障识别。本文在保证故障识别模型计算精

度的同时,兼顾算法的高效性,采用绝缘油裂解产生

的5种故障气体(H2、CH4、C2H2、C2H4、C2H6)作

为模型的训练输入。

本文将变压器状态分成健康、局部放电故障、低

能放电故障、高能放电故障、中低温过热故障以及高

温过热故障6类,其状态编码如表1所示。

表1　状态类型及对应编码

Table1　Statesandcorrespondingcode

变压器状态 状态编码

健康 (0,0,0,0,0,1)

局部放电PD (0,0,0,0,1,0)

低能放电 D1 (0,0,0,1,0,0)

高能放电 D2 (0,0,1,0,0,0)

中低温过热 T1 (0,1,0,0,0,0)

高温过热 T2 (1,0,0,0,0,0)

本文使用的 DGA 样本数据主要来源:①从各

省市供电公司收集的DGA数据;②IECTC10数据

库[26];③近年已发表论文中确定故障类型的 DGA
数据,总计604组。训练集与测试集按照4∶1划

分,具体样本数据分布如表2所示。

表2　训练集与测试集样本数量分布

Table2　Thedistributionofthesamplesin

thetrainingsetandthetestset

变压器状态 训练样本 测试样本 合计

健康 56 14 70

PD 48 12 60

D1 58 14 72

D2 112 28 140

T1 80 20 100

T2 130 32 162

合计 484 120 604

3.2　故障识别模型的建立

本文选用 DBN 作为训练和测试模型,为了消

除奇异数据、不同特征向量间的量纲影响,首先对输

入的5种绝缘油故障气体进行 Min-Max标准化处

理。具体处理方式如下:

y′=
y-xmin

xmax-xmin
(9)

式中　y 为原始数据;y′ 为归一化后的新数据;

xmax 为原始训练集中最大数据;xmin 为原始训练集

中最小数据。

经标准化处理后通过顶层 Softmax分类器计

算数据组6种状态的概率值,将最大概率值对应的

状态视为本数组的状态类型,作为最终状态输出。

另外,根据经验设置bat_size范围为10~150,num
范围为10~200,寻优迭代次数为100次。为了定

量地分析CS算法对模型寻参的性能,选用遗传算

法(GA)、粒子群算法(PSO)与 CS算法作对比,分

别对DBN模型的参数组η 进行寻优,最后,依次比

较和分析组合模型的收敛性能、故障识别精度及组

合模型的泛化性能。

4　基于优化DBN模型的故障识别

4.1　组合优化模型收敛性能的对比分析

适应度能反应一个训练模型的收敛能力和收敛

速度,本文将经 Min-Max标准化处理后的数据集依

次输入至经上述3种不同算法优化处理后的 DBN
模型,计算其适应度,比较、分析组合优化模型的收

敛性能。3种算法分别对 DBN 模型中参数组的寻

优过程如图3~5所示,参数组ηbest表明此时模型具

有最优的收敛性能。

7
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Fbest=90%，ηbest={100，[53，79]，6.788 117×10-2}
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图3　GA-DBN参数组寻优

Figure3　OptimizationgraphofGA-DBN

parametergroup

Fbest=92%，ηbest={75，[92，125]，2.257 342×10-1}
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图4　PSO-DBN参数组寻优

Figure4　OptimizationgraphofPSO-DBN

parametergroup

Fbest=95%，ηbest={100，[200，128]，1.009 097×10-1}
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图5　CS-DBN参数组寻优

Figure5　OptimizationgraphofCS-DBN

parametergroup

由图3~5可知,在 GA-DBN、PSO-DBN 的参

数组寻优过程中,两者的平均适应度均从低值迅速

提升到较高值后维持稳定;而从最佳适应度曲线可

见,两者最佳适应度的初始值已经接近最优,其后续

的进化过程较为平缓,从初始值寻优至最佳值的变

化幅度不大。另外,从 CS-DBN 的平均适应度曲线

可见,其训练的起始值就较高,且在参数组寻优过程

中有较大幅度的进化;从最佳适应度曲线中可见,参

数组的寻优过程经过3次较大幅度的跃升,对比之

下表明CS算法优化DBN模型,可以使得组合模型

的收敛能力更强。

选取 GA、PSO、CS这3种优化的最佳适应度

结果,分析比较适应度与进化代数间的变化关系,如

图6所示,可以看出,当适应度同为90%的情况下,

GA-DBN需要7代进化,CS-DBN需要8代,进化速

度相当;当适应度同为92%的情况下,PSO-DBN需

要72代进化,而CS-DBN仅要32代,进化速率提升

了56.2%。原因在于PSO 搜索依靠个体粒子在整

个全局范围进行极值计算,并以全部粒子当前最优

的极值作为临时的最优中心继续返回,重复上述计

算,直至最优出现;而CS搜索能在全局范围大跨度

的调整寻优方向,避免在一处小局部陷入长时间的

计算。因此,用CS算法优化 DBN模型可以使得模

型的收敛效率更高。

进化代数

968880726456484032241680

0.96

0.94

0.92

0.90

0.88

0.86

0.84

适
应

度

GA鄄DBN
PSO鄄DBN
CS鄄DBN

图6　故障识别率与进化代数的关系

Figure6　Therelationshipbetweenfaultrecognition

rateandevolutionaryalgebra

综上 表 明,相 比 于 GA-DBN、PSO-DBN,CS-

DBN对参数组η的寻优性能更佳。

4.2　CS-DBN模型的故障识别性能分析

在最佳适应度的情况下,选取 CS-DBN 即参数

组ηbest={100,[200,128],1.009097×10-1}时,进

行6类变压器状态的识别计算,结果如图7所示,可

以看出,14个健康测试样本中正确诊断分类的有14

个,识别率达100%,同理,可计算得到PD、D1、D2、

T1、T2 状 态 的 识 别 率,分 别 为 91.7%、92.9%、

92.9%、90.0%、96.9%,CS-DBN 模型对变压器状

态的总识别率为94.2%。

8
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图7　基于 CS-DBN的变压器状态诊断结果

Figure7　DiagnosisresultsbasedonCS-DBN

基础DBN模型的训练参数需要依靠人工经验

选择,在经过多次反复尝试后,当选择参数组η=
{10,[100,100],0.015}时,DBN 模型的适应度能

达到较佳的79.3%。在 DBN、GA-DBN、PSO-DBN

各自最佳适应度的情况下,计算变压器的6类独立

状态的故障识别率及总故障识别率。测试集故障识

别率结果如表3所示。

表3　测试集中变压器故障识别率结果

Table3　Resultsoftransformerfault

recognitionrateintestset %

模型
故障识别率

健康 PD D1 D2 T1 T2 总

DBN 85.7 75.0 78.6 85.7 80.0 81.2 81.7

GA-DBN 92.9 83.3 92.9 92.9 85.0 90.6 90.0

PSO-DBN 100.0 83.3 85.7 96.4 85.0 93.8 91.7

CS-DBN 100.0 91.7 92.9 92.9 90.0 96.9 94.2

经过搜索算法优化后 DBN 模型的故障识别率

大有提升。表3中结果显示,CS-DBN比DBN、GA-

DBN、PSO-DBN 在故障总识别精度上分别高出

12.5%、4.2%、2.5%。在多参数选取与调整时,依

靠人工经验显然难以实现各参数的最优匹配,而本

文凭借智能搜索算法自动获取参数直接优化 DBN

模型,很好地解决了3个重要参数的最优组合问题。

由上述故障识别率结果可以看出,通过智能搜索算

法优化DBN 训练中的关键参数和内部结构,能有

效提升故障识别率。PSO-DBN 模型虽然已经能达

到较高的故障识别精度,但由于PSO算法在迭代后

期搜索能力不强,在解决多参数同时寻优搜索且计

算量较大的问题时,寻优效果不及CS算法,从而使

得故障识别精度比CS-DBN模型低。

4.3　加入无关特征量后CS-DBN泛化性能分析

在实际工程中,采集、记录 DGA 样本数据时难

免会出现错误,这将造成部分样本数据集变成无关

特征干扰项。要想实现变压器故障的准确识别,就

要保证DBN模型在含有无关特征量的情况下也能

有较高的故障识别精度,即保证组合 DBN 模型具

有良好的泛化性能。

为了定量分析加入不同数量无关特征数据后

CS-DBN的泛化性能,选取基础DBN和故障识别精

度较高的PSO-DBN 作为对比,重新进行试验。加

入的无关特征数据由服从标准正太分布的随机变量

生成,均值为0,方差为1。加入不同数量无关特征

数据后的故障识别结果如表4所示。

表4　含无关特征数据时的故障识别结果

Table4　Faultrecognitionresultswith

irrelevantcharacteristicdata %

模型
加入无关特征数据(组)后故障识别率

0 16 32 48 64 80

DBN 94.2 90.1 86.4 82.4 78.6 73.7

PSO-DBN 91.7 90.8 88.4 86.9 83.4 80.5

CS-DBN 94.2 93.9 93.5 92.8 92.1 91.4

试验中基础DBN模型的参数组η 固定选取文

4.2中CS-DBN适应度为95%的值。由表4可以看

到,在加入80组无关特征数据后,未采取优化措施的

基础DBN模型故障识别率由94.2%下降至73.7%,

降低了20.5%;而优化改进后的CS-DBN故障识别率

仅下降至91.4%,只降低了 2.8%,PSO-DBN 由

91.7%下降至80.5%,降低了11.2%。由结果可

见,采用智能搜索算法优化,依靠自动调整多参数的

搭配,能明显提升 DBN 模型泛化能力,提升模型对

无关特征量的适应度和故障识别精度。原因在于

PSO搜索过程是多局部单独搜索,依据局部中最优

个体逐渐收缩,最后选择最优的局部点作为全局的

最优结果,这意味着搜索过程易陷入局部最优,遗漏

真正的最优结果,而 CS算法结合局部随机游走和

大跨度全局搜索,其搜索范围更广,全局搜索能力更

强,能适应加入无关特征数据后规律性更差的样本

数据,因此用CS-DBN模型泛化性能更强。

9
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5　结语

用变压器油中溶解气体原始数据作为 DBN 模

型的输入数据,通过 CS算法优化改进能提高变压

器故障识别精度和进化效率,提升组合模型的泛化

能力,适应不同的样本数据。

1)在较少原始 DGA 训练样本的情况下,智能

搜索算法优化后的 DBN 模型比基础 DBN 模型的

故障识别能力大大增强。CS-DBN的最佳故障总识

别 率 能 达 到 94.2%,精 度 上 比 CA-DBN 提 高

4.2%,比PSO-DBN提高2.5%。

2)CS算法能在全局大跨度调整搜索方向,因此

搜索 效 率 有 明 显 优 势。CS-DBN 的 进 化 效 率 较

PSO-DBN提高56.2%。

3)加入无关特征量后 CS-DBN 仍能保持良好

的故障识别效果。加入80组无关特征量后故障识

别率仅下降2.8%,CS-DBN 组合模型较 GA-DBN
和PSO-DBN的泛化性能优越。
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