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摘　要:基于 DGA数据的智能变压器故障诊断方法准确率易受输入特征影响以及极限学习机参数选择困难的问

题,提出基于邻域粗糙集与自适应变异粒子群极限学习机算法的变压器故障诊断方法。首先,结合各 DGA 故障诊

断标准建立变压器故障初始特征集,采用邻域粗糙集分析后获得属性重要度高的关键特征指标;其次,针对粒子群

算法优化极限学习机参数时容易早熟、陷入局部最优的缺陷,提出带有早熟自检变异机制的改进粒子群算法优化极

限学习机;最后,通过变压器 DGA数据实例诊断,将之与IEC三比值法以及不同组合的极限学习机诊断性能进行比

较,表明所提方法诊断精度更高。
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Abstract:TheaccuracyoftheintelligenttransformerfaultdiagnosismethodbasedontheDGAdataiseasilyaffected

bytheinputcharacteristics,andtheparametersoftheextremelearningmachinemodelisdifficulttoselect.Thus,a

transformerfaultdiagnosismethodbasedontheneighborhoodroughsetandtheadaptivemutationparticleswarmex-

tremelearningmachinealgorithmisproposed.Firstly,theinitialfeaturesetoftransformerfaultsisestablishedbased

onthevariousDGAfaultdiagnosisstandards,andthekeyfeatureindicatorswithhigherimportanceaccordingtothe

neighborhoodroughsetanalysis.Secondly,whenoptimizingtheparametersoftheextremelearningmachineonthe

basisoftheparticleswarmalgorithm,itiseasytobeprematureandfallintothelocalmaximum.Hence,animproved

particleswarmoptimizationalgorithmwithprematureself-checkmutationmechanismisproposed.Finally,througha
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casestudy,theproposedmethodiscomparedwiththeIECthree-ratiomethodandthedifferentcombinationsofex-

tremelearningmachines,whichverifiesthatthebetterdiagnosisaccuracyoftheproposedmethod.

Keywords:transformerfaultdiagnosis;neighborhoodroughset;improvedparticleswarmalgorithm;extremelearning

machine

　　电力变压器是电力系统中不可或缺的重要设备

之一,由于其构造器件众多,结构复杂,一旦发生故

障,无法及时查明故障类型,给后续维修造成很大不

便。而目前由于IEC三比值法[1]其设置边界条件

比较苛刻,从而易导致漏判、误判等情况的发生,可

能造成变压器带故障长期运行,给电力系统的正常

运行埋下了潜在风险。因此,需要提出新的故障诊

断方法,从而提高诊断的可靠性[2]。

目前智能算法在变压器故障诊断领域的研究已

经取得了长足的进展[3],主要包括:人工神经网络法

(artificialneuralnetwork,ANN)[4]、支持向量机法

(supportvectormachine,SVM)[5]、极 限 学 习 机

(extremelearningmachine,ELM)[6]等。然而以上

方法也存在一些不足。

1)特征量选取方面。通常以溶解气体体积分数

作为智能算法特征输入,在一定程度上提升了判断

准确率[7-8]。但溶解气体体积分数可能会因故障程

度以及故障发生位置等多种因素出现波动,从而影

响变压器故障诊断的准确性[9]。此外,采用智能分

类算法进行建模时,输入特征的选取对分类结果有

很大影响。选择的输入特征维数过高,造成引入过

多非必要变量,不仅会造化成预测准确性降低,还使

参与训练的模型过于复杂;选择的输入特征较少时,

又难以获得足够的信息表征输出特性[10]。

2)算法方面。ANN 有极强的非线性映射能力

和容错率,但其收敛速度慢和容易过拟合[11]。SVM

有较强的泛化能力,能更好的处理局部极小值,但惩

罚因子和核参数的选取限制了SVM 的分类性能,

并且若选取的参数不合适,将会出现诊断结果误差

较大等问题。ELM 以其学习速度快、泛化能力优

良、分类准确率高等特点,在变压器故障诊断领域运

用广泛,但由于 ELM 分类结果受初始随机生成参

数的影响,若缺少合适的优化算法对其参数进行优

化,易导致损失函数较大、鲁棒性较差[12]。目前诊

断效果较好的算法为粒子群算法(particleswarm

optimization,PSO),但是仍然存在易陷入局部最优

的缺陷[13],所以仍需进一步优化  。

本文针对以上问题,采用邻域粗糙集[14]进行

DGA特征量优选以及改进粒子群算法优化 ELM

的变压器故障诊断方法,来弥补目前智能算法诊断

结果可靠性不高等问题。本文首先结合 DGA 故障

诊断标准建立变压器故障初始特征集,经邻域粗糙

集分析后获得属性重要度高的关键属性;然后,针对

PSO算法容易早熟、陷入局部最优的缺陷,提出带

有早熟自检变异机制的自适应粒子群 (adaptive

mutationparticleswarm,AMPSO)算 法 来 优 化

ELM 的参数,从而构建 AMPSO-ELM 模型;最后,

将邻域粗糙集筛选出的关键特征量作为 AMPSO-

ELM 网络模型的输入,进行变压器故障识别。为了

验证所提方法的可靠性,本文采用与目前已有的故

障诊断方法进行对比分析。

1　基于邻域粗糙集的变压器故障特征

量优选

　　在数据挖掘的角度来看,变压器故障诊断本质

上为对相应数据集进行学习分类的过程。为了更便

利地分 析,该 分 类 任 务 可 描 述 为 一 个 决 策 系 统

IS=<U,A,V,f > 的 形 式。其 中,U = {X1,

X2,…,Xg}为 变 压 器 故 障 数 据 集 中 所 有 样 本

Xg(g=1,2,…,G)的集合;A={a1,a2,…,a22}为

样本的 DGA 特征集合,也称作条件属性,其中an

对应表1中的第n 条特征;V 为代表样本的变压器

故障类型,为样本的标签属性;f 为一个信息函数,

用来指定样本在相应特征属性下的取值,记样本

Xg 在特征a 下的取值为f(Xg,a)。

由于变压器故障特征的构建与专家经验相关,

因此在构建完初始故障特征集后,通常可以对其作
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进一步的压缩或约简,提取关键特征[15]。因此,本

文对初始变压器故障特征集引入邻域粗糙集来进行

筛选,找出变压器故障关键特征指标。

对于变压器故障诊断的分类任务IS=<U,A,

V,f > ,A 为对应的各样本初始特征集合,其中U
为变压器故障样本集合,B ⊆A ,V 为对应的变压

器故障类型。对于任意的Xg ∈U ,条件属性子集

B ⊆A ,则定义Xg 的邻域为

　　δB(Xi)={Xi|Xj∈U,ΔB(Xi,Xj)≤δ} (1)

式中　δB(Xi)为B 产生的邻域信息粒;δ 为邻域

半径;ΔB(Xi,Xj)为样本Xi 和样本Xj 在B 下的

相似度,其值越大则表示在特征空间B 下Xi 和Xj

这2个样本的相似性越低,式(1)表示在特征集合B
下,所有和样本Xi 具有相似特征值的样本集合。

进一步,给定一邻域决策系统 NDT ={U,A ∪

U,N,f},∀B⊆A ∀B⊆A ,V 将U 划分为N 个

等价子集 (Y1,Y2,…,YN ),则定义D 关于B 的下

近似为

N
-

BV=∪
N

j=1
N
- BYj (2)

其中,N
-

BXj ={Xi|δB(Xi)⊆Yj,Xi ∈U}。

则决 策 属 性 V 关 于 B 的 下 近 似 可 记 为

POS-B(V),也称作决策正域。各类在给定的属性集

合中的可分离程度决定了决策正域的数值大小。即

正域越大,正域内的样本越多,说明故障特征集合B
的可分性越好[16]。因此可以将V 对B 的依赖度定

义为

γB(V)=
|POS-B(V)|

|U|
(3)

　　如果条件属性a∈B ,a对决策属性V 的重要

度为

sig(a,B,V)=γB(V)-γB-{a}(V) (4)

2　基于 AMPSO算法的ELM 参数优

化法

2.1　标准PSO算法

标准PSO算法是源于模拟鸟群觅食行为的启

发式优化算法,其核心公式为速度和空间位置的更

新公式[17],分别为

vk+1
ij =ωvk

ij +c1r1(pk
best-ij -xk

ij)+

c2r2(gk
best-ij -xk

ij) (5)

xk+1
ij =xk

ij +vk+1
ij (6)

式(5)、(6)中　k 为迭代次数;ω 为惯性权重;c1、

c2 为 粒 子 学 习 因 子;r1、r2 ∈ rand0,1[ ] ;vk
ij 、

xk
ij 、pk

best-ij 、gk
best-ij 分别为第k 次迭代时超参数i

的第j维变量的速度、位置、个体最优位置和全局最

优位置。

2.2　AMPSO算法

2.2.1　粒子位置加权策略

针对传统PSO算法只考虑最佳位置的局限性,

本文将每个粒子的最佳位置Pbest-i 都赋予相应的权

重系数,权重系数大则各粒子重要性越高,全局最佳

位置gbest 就可以用各个粒子与其权重的乘积之和

来不断修正。

定义αi 为粒子i的权重系数,其中i=1,2,…,

M,M 为种群规模,则有全局最佳位置为

gbest=∑
M

i=1
αipbest-i

αi=
pbest-i

∑
M

i
pbest-i

ì

î

í (7)

　　对整个粒子群中的粒子依据其适应度的大小赋

予不同的权重值,权重越大则表示其对整个粒子群

的影响更大。此外,权重系数的引入,使得每一个粒

子都得以兼顾,对提高算法的全局寻优能力具有一

定的作用。

2.2.2　早熟自检变异机制

PSO算法虽然简单易用但在优化过程中,粒子

趋向于去找已处于最优位置的粒子,因而容易出现

粒子高度聚集现象,致使种群多样性降低,算法早熟

而陷入局部最优。为解决这问题,本文采用“早熟”

自检变异准则。该准则主要是通过计算粒子群的平

均适应值偏离度Δ ,以此来评估粒子群的离散程

度。设fi 为粒子i的适应度,favg 为当前群体的平

均适应度,Δ 可以定义为

Δ=
1
M∑

M

i

(fi-favg)2 (8)
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　　由式(8)可知,本文将平均适应值偏离度Δ 定

义为粒子当前适应度与平均适应度之间的标准差。

Δ 可以反映种群中粒子聚集程度,其值随迭代次数

的增加而越来越小,当Δ 小于某一个给定的阈值

时,认为粒子较密集的存在一个区域,可判断此时算

法陷入“早熟”。

本文提供一种“早熟”自检变异策略,当检测到

算法早熟时,使粒子在变异半径内随机开始变异操

作,来提高种群的多样性,让种群继续搜索解空间的

其他区域,增加搜索到全局最优解的概率。在式(6)

的基础上引入逃逸策略后,粒子位移公式为

xk+1
ij =xk

ij +vk+1
ij +zk(2r-1) (9)

式中　r∈ [0,1]上的均匀随机数;zk 为逃逸控制

因子,算法未检测到早熟时为0,检测到早熟时代表

粒子变异的半径,即

zk =
R
kmax-k
kmax

,k≥kΔpmin

0, otherwise

ì

î

í (10)

式中　R 为半径控制因子,控制粒子变异的半径,

本文设为1;kmax 为算法最大的迭代次数;kΔpmin 为

Δ 小于给定阈值时对应的最小迭代次数。

由式(10)可知,算法未早熟时粒子位置按式(6)

变化。检测到早熟时,粒子逃逸前期,zk 为较大值,

逃逸半径较大,可以增强算法全局寻优能力,提高粒

子多样性。进化后期zk 为较小值,有利于算法

收敛。

3　基于邻域粗糙集与 AMPSO-ELM
的变压器故障诊断

　　基于邻域粗糙集与 AMPSO-ELM 算法的诊断

步骤分为3步:初始故障特征集构造;筛选关键特征

指标;ELM 参数优化及故障诊断。

3.1　初始故障特征集构造

本文采用某电科院提供的共417组已确认变压

器故障类型样本,根据相关规程诊断结果可划分为

7种状态:正常状态(N);局部放电(PD);低能放电

状态(D1);高能放电状态(D2);高温过热状态(T3);

放电兼过热(TD);中低温过热状态(T12)。样本分

布如表1所示,共417组样本,从中随机选取317组

作为训练集,剩余100组为测试集。

表1　变压器故障样本

Table1　Transformerfaultsamples

N D1 D2 PD T12 T3 TD

51 108 66 96 21 44 31

目前常用 CH4、C2H2、C2H4、C2H6、H2 的体积

分数检测变压器是否发生故障,但利用其对故障状

态与性质进行更明确判断时却依旧存在较大程度偏

差。而IEC三比值法、Duval三角形法、无编码比值

法等一系列比值法则常用于判定具体的故障类型。

此外,文献[18]表明与 DGA 全部数据相比,DGA
气体中2种气体的相对比值和变压器运行状态联系

更紧密。为此,以上述5种气体为典型故障特征气

体,并参照相关比值法构造故障特征的规则,选取关

键气体的相关比率以及气体之间的总体占比作为初

始故障特征集,如表2所示,其中CH 为总烃含量。

表2　初始故障特征集

Table2　Candidateinputfeatures

特征编号 故障特征 特征编号 故障特征

1 CH4 12 C2H4/CH4

2 C2H2 13 C2H4/H2

3 C2H4 14 C2H6/CH4

4 C2H6 15 C2H6/H2

5 H2 16 CH4/H2

6 CH 17 C2H2/CH

7 C2H2/H2 18 H2/CH+H2

8 C2H2/C2H4 19 C2H4/CH

9 C2H6/C2H2 20 CH4/CH

10 C2H2/CH4 21 C2H6/CH

11 C2H4/C2H6 22 CH4+C2H4/CH

3.2　筛选关键属性特征

本文采用邻域粗糙集进行故障类型与 DGA 数

据间映射关系的深层挖掘。算法基本步骤如下。

1)以表1为决策属性、表2为条件信息,建立决

策信息表,确立重要度下限及邻域半径集合。输入

决策系统NDT ={U,A ∪V}、邻域半径δ集合、重

要度下限,进行各属性重要度对比,为得到更准确输

入特征量,设定重要度下限为0.2。
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2)初始化约简集合red=ϕ ,样本smp=U。

3)对任意ah ∈ (A-red)利用式(2)计算正域

PS
OS,red+an

(V)。

4)选择ah 使正域POS-ah
最大。

5)利用式(4)计算属性重要度sig(ah,red,D)。

6)如果sig(ah,red,D)大于设定的下限值,则

输出约简结果red ,否则记录h值,令red=red+ah ,

S=S-POS,ah
返回步骤3并循环上述步骤,直至输

出结果。

3.3　ELM 参数优化及故障诊断

本文利用 AMPSO 算法的全局搜索能力选取

ELM 的最优初始输入权值和隐层阈值,以此来解决

ELM 算法的隐层阈值bi 和输入权重ωi 这2个参数

随机确定的问题,训练过程如图1所示,具体步骤

如下。

开始

给定训练样本初始化拓扑结构

初始化种群，k=1，计算适应值 Fi

更新群体中的粒子速度和位置

计算输出权值矩阵 H，更新 pbest 和 gbest

输出、输入权值和隐层阈值以
及对应的输出权值矩阵 H

输入至 ELM分类模型中，构建
ELM故障诊断模型进行故障诊断

开始

gbest
保持稳定？

否

是

k\kmax
否

是

计算群体的
适应度偏差

Δ>阈值？

是

对粒子速度进
行变异操作

否

k=k+1

图1　AMPSO-ELM 算法流程

Figure1　AMPSO-ELMalgorithmflowchart

1)确定ELM 拓扑结构以及训练样本,初始化

粒子群,选取合适的cmax 与cmin 、kmax 、ω 、M 。

2)设PSO算法当前的适应度Fi =σ。将每个

粒子的适应度值与该粒子所经历过的最优位置

pbest 进行比较,如果 Fi <pbest ,则用 Pbest 代替

Fi ,否则维持现状。

3)比较Fi 与gbest 的大小,如果优于前者,则将

其作为当前的gbest 成为最新的全局最佳位置。

4)按式(7)更新粒子权重αi ,同时根据式(8)判

断粒子群是否早熟,若早熟则对粒子按式(9)给予逃

逸操作,否则根据式(5)、(6)更新粒子速度和位置。

循环上述步骤,运行次数达到kmax =160最大迭代

次数或gbest 达到稳定时,退出程序,并返回当前最

优个体及其适应度。

5)输出最优适应度所对应的输入权值和隐层阈

值,计算最优输出权值矩阵H。

6)根据最优参数,建立基于 ELM 的变压器故

障诊断模型。

7)将测试样本集输入步骤6建立的模型进行变

压器故障诊断。

4　算例计算与分析

4.1　DGA特征量优选结果分析

利用317条训练数据建立决策表,基于邻域粗

糙集算法对其进行属性约简,获得最终最小故障特

征集及相关重要度如表3所示。

表3　关键属性特征集及属性重要度

Table3　Keyattributefeaturesetand

attributeimportance

特征编号 故障特征 属性重要度

11 C2H4/C2H6 0.8379

8 C2H2/C2H4 0.7594

22 (CH4+C2H4)/(CH) 0.7216

16 CH4/H2 0.6471

18 H2/(H2+CH) 0.5014

9 C2H6/C2H2 0.4328

3 C2H4 0.3791

14 C2H6/CH4 0.3625

5 H2 0.3345

2 C2H2 0.3279

由表3可知,区分变压器是否故障,H2、C2H2、

C2H4 依旧为主要的参考特征量,从 DGA 优选结果

来看,关键特征指标排序的前几个特征包括:CH4/

H2、C2H4/C2H6、C2H2/C2H4,即IEC 导则推荐的

三比值特征量,与传统诊断特征量的选取基本一致。

将 AMPSO-ELM 的输入特征量分为4类,以

此来验证邻域粗糙集DGA 特征优选对变压器故障

诊断准确率提升的有效性。

1)邻域粗糙集筛选出的关键特征指标。

2)DGA 全数据包括:H2、CH4、C2H2、C2H4、

C2H6。
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3)IEC 三 比 值 特 征 量,由 CH4/H2、C2H4/

C2H6、C2H2/C2H43种气体比值组成。

4)Dornenburg比值,由CH4/H2、C2H2/C2H4、

C2H2/CH4、C2H6/C2H2 组成。

基于4种特征量 AMPSO-ELM 训练样本和测

试样本的故障诊断准确率如图2所示。
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0.4

0.2

0

诊
断

准
确

率

训练集 测试集

关键属性特征
Dornenburg 比值

IEC 气体比值
DGA 全数据

图2　不同特征量诊断准确率

Figure2　Diagnosisaccuracyofdifferentmethods

由图2 可知 DGA 全数据、三比值特征量与

Dornenburg比值特征量测试样本故障诊断正确率

分别为62%、69%、73%,Dornenburg比值、三比值

特征量的准确率较接近,但要高于 DGA 全数据的

准确率,说明相对于 DGA 全数据,DGA 气体中2
种气体的相对比值和变压器运行状态联系更紧密,

但因特征量个数有限,不利于变压器故障模式差异

化特征提取。新 DGA 特征组合的诊断准确率为

89%,相比DGA全数据高了27%,相比三比值特征

量高了20%,说明新 DGA 特征组合能明显提高变

压器故障诊断准确率。同时,新 DGA 特征组合的

训练样本准确率为 91.3%,测试样本 准 确 率 为

89%,两者仅相差2.3%,这体现新DGA特征组合

用于故障诊断时具有较高的稳定性。

4.2　不同诊断方法比较

当输入特征为文4.1节获得的关键属性特征

时,AMPSO-ELM、QPSO-ELM 与PSO-ELM 参数

寻优过程中平均适应度变化曲线(对训练集进行5
折交叉验证)如图3所示,其中 AMPSO 对ELM 参

数优化效果最佳,当迭代次数为140次时,适应度高

达0.942。QPSO 在迭代次数为50次时,适应度达

到最大,跳出局部最优能力略差于 AMPSO。而

PSO在第30次迭代时适应度已达最大值为0.79,

均小于 AMPSO和 QPSO,此即为标准PSO算法的

早熟缺陷。综合上述分析可知,对粒子最佳位置引

入权重系数以及 “早熟”自检变异操作之后的PSO
算法,能在有限迭代次数内多次跳出局部最优区域,

寻优效果最好。

针对相同的样本训练集与测试集,分别采用

IEC三比值法、ELM 以及不同组合的 ELM 诊断方

法进行故障诊断识别,具体结果如表4所示。
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图3　适应度迭代次数的变化曲线

Figure3　Curveoffitnessvariationwithiterations

表4　不同识别方法准确率比较

Table4　Comparisonofaccuracyofdifferentrecognitionmethods

故障

类型

测试样

本数

IEC三比值

判正

台数

正确

率/%

ELM

判正

台数

正确

率/%

PSO-ELM

判正

台数

正确

率/%

QPSO-ELM

判正

台数

正确

率/%

AMPSO-ELM

判正

台数

正确

率/%

N 15 8 53.3 7 46.7 10 66.7 12 0.8 15 100.0

D1 11 6 72.7 8 72.7 8 72.7 9 81.8 9 81.8

D2 18 12 54.5 14 77.8 14 77.8 15 83.3 17 94.4

PD 16 13 81.2 13 81.3 14 87.5 15 93.7 16 100.0

T12 9 5 55.6 6 55.6 6 66.7 7 77.8 7 77.8

T3 21 14 66.7 15 66.7 15 71.4 16 76.1 17 80.9

TD 10 4 0.4 5 50 7 0.7 7 70.0 8 80.0

合计 100 62 62.0 68 68 74 74.0 81 81.0 89 89.0
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　　由表4可知,当输入特征为关键特征指标组合

时,AMPSO-ELM 模型的测试准确率最高为89%,

高于IEC 三比值法 27%,并且分别高于 QPSO-

ELM、PSO-ELM、ELM 方法的8%、15%、21%。由

于IEC比值分类边界过于绝对,但所选参数较少又

不能准确反映故障类型与表现特征之间的关联关

系,导致故障诊断效果相对较差。因此本文提出

AMPSO-ELM 诊断模型具有较高可靠性。

5　结语

本文针对基于DGA数据的智能变压器故障诊

断方法准确率易受输入特征影响以及极限学习机参

数选择困难的问题,提出基于邻域粗糙集与自适应

变异粒子群极限学习机算法的变压器故障诊断方

法,主要结论如下:

1)以邻域粗糙集算法筛选的关键特征指标集作

为 AMPSO-ELM 的输入时,故障诊断正确率最高

可达到89%,相比传统智能故障诊断方法 DGA 特

征优选步骤可进一步提高故障诊断准确率;

2)通过对比不同模型寻优适应度曲线变化可

知,引入早熟自检准则以及对粒子位置加权处理,可

进一步提高PSO算法的全局寻优能力;

3)所提方法故障识别准确率为89%,明显高于

IEC比值法和其他极限学习机的故障诊断准确率,

证明基于邻域粗糙集与 AMPSO-ELM 算法的变压

器故障诊断方法相比传统的智能诊断方法具有更高

的可靠性。
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