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0 引言

电力变压器是电力系统中最重要的设备之一，
它的运行状况直接关系到整个电力系统的安全稳定
运行，一旦发生故障必将引起局部甚至大面积的停
电，这势必会造成巨大的经济损失。 随着传感器技
术、微电子技术、计算机技术及应用数学的高速发
展，对电力变压器实施在线监测已经成为可能，而如
何利用在线监测数据进行准确的故障诊断变得尤为
重要。

电力变压器油中溶解气体分析（DGA）不受外界
电场和磁场的影响，易于带电和在线实现，已经成为
油浸式变压器故障诊断的一种有效方法 ［1 鄄4］，并在此
基础上形成了特征气体法 、三比值法和 Rogers 法
等传统方法 ［5］，以及人工神经网络（ANN）［6 鄄 7］法、支
持向量机（SVM）［8鄄9］法和极限学习机（ELM）［10］法等人
工智能方法。 然而传统算法存在缺编码、编码界限过
于绝对等主要缺陷 ［5］；ANN 法存在着收敛速度慢、
易产生震荡、易陷入局部最优等问题 ［6 鄄7］；SVM 法本
质上属于二分类算法，在多分类问题上存在构造学
习器及分类效率低的缺点 ，而且核函数的选择和
参数的确定比较困难 ［8鄄9］；ELM 法训练速度快，但是
稳定性比较差［10］。

2006 年，Hinton 教授提出了深度学习 DL（Deep
Learning）的思想 ，开辟了深度学习在学术界和工
业界应用的浪潮 ［11］。 深度自编码网络 DAEN（Deep
Auto鄄Encoder Network）是深度学习方法的一种，它
通过构建具有多隐含层的机器学习模型对训练样本
进行逐层特征变换，将样本在原空间的特征表示变
换到一个新特征空间，从而使分类更加容易，最终提
升分类的准确性。 与人工规则构造特征的方法相比，
该方法更能够刻画数据的丰富内在信息，是目前国
际上机器学习研究的热点领域 ［12 鄄 16］，但尚未见其应

用于变压器故障诊断方面。
鉴于此，本文首先构建了分类深度自编码网络

模型，并用典型的分类数据集对其分类性能进行了
分析验证。 然后，结合电力变压器在线监测油色谱数
据特征及故障类型，提出了基于分类深度自编码网
络 CDAEN（Classified Deep Auto鄄Encoder Network）
的变压器故障诊断新方法。 该方法利用工程现场的
大量无标签样本进行预训练，优化模型参数，加之少
量有标签样本进行微调，可以有效解决变压器故障分
类问题，提高故障诊断准确率。 最后，通过工程实例
对该方法进行了验证，并与基于 BP 神经网络（BPNN）
和 SVM 的故障诊断方法进行了对比分析。

1 深度自编码网络

深度自编码网络也称栈式自编码网络，它是由
多层自编码器 AE（Auto鄄Encoder）堆叠而成的神经网
络，结构上与传统多层神经网络没有区别，训练时采
用逐层训练的方法，即将前一层的输出作为下一层
的输入依次训练，有效解决了传统神经网络训练方
法不适用于多层网络训练的问题，整个深度自编码
网络的训练分为预训练和微调 2 个阶段。
1.1 预训练

预训练的过程实质上就是初始化网络参数的过
程，采用逐层无监督特征优化算法，需要初始化的网
络参数是层与层之间的连接权值及各层神经元的偏
置值。 以 1 层 AE 为例，其网络结构如图 1 所示。

1 个基本的 AE 可视为 1 个 3 层的神经网络结
构，即输入层、隐含层和输出层，其中输出层与输入
层规模相同。 从输入层到隐含层是编码过程，从隐含
层到输出层是解码过程。 设 f 和 g 分别表示编码和
解码函数，则 2 个过程可分别表示为式（1）和式（2）：

h= f（x）=Sf（Wx+p） （1）

y=g（h）=Sg（W軜h+q） （2）
其中，Sf 和 Sg 通常取为 sigmoid 函数；W 为输入层与
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图 1 AE 结构
Fig.1 Structure of AE

隐含层之间的权值矩阵，W軜 为隐含层与输出层之间
的权值矩阵，通常取为 W T；p 和 q 分别为隐含层和输
出层上的偏置向量。 为了下文表示方便，将 AE 的参
数记为 θ，即 θ=｛Ｗ，p，q｝。

假设训练样本集 Ｓ ＝｛x （1），x （２），…，x （N）｝，预训练
AE 的过程实质上就是利用 S 对参数 θ 进行训练的
过程。 为此，首先需定义 1 个训练目标，即解码后的 y
应与输入 x 尽可能地接近，这种接近程度可以通过
重构误差函数 L（x，y）来刻画，L（x，y）定义为：

Ｌ（x，y）＝－鄱
i＝1

�n
［xi lnyi+ （1-xi）ln（1-yi）］ （３）

基于重构误差函数，针对训练数据集 S，损失函
数如式（4）所示。 然后利用梯度下降法对损失函数进
行极小化，就可以得到该层 AE 参数 θ。

ＪＡＥ（θ）＝ 1
Ｎ 鄱

x S
L｛x，g［ f（x）］｝ （4）

一层 AE 训练完成之后，将其隐含层单元的输出
向量作为下一层的输入，对下一层 AE 进行训练，依
次迭代，直至最终完成整个深度自编码网络的训练。
1.2 微调

由上述预训练过程可知，在训练各层 AE 参数
时，会固定其他层参数保持不变。 因此，如果想得到
更好的结果，可以在预训练完成之后，利用有标签数
据集，通过 BP 算法同时调整整个深度自编码网络的
所有层参数以达到全局最优，这个过程即是微调。 预
训练完成之后的微调会比直接在随机化的初始权重
上使用 BP 算法训练效果要好，因为后者往往易陷入
局部最优。

2 分类深度自编码网络

2.1 分类深度自编码网络模型
本文构建了分类深度自编码网络模型，它的前

部由若干层 AE 堆叠而成，最后增加 1 层代表期望
输出变量的分类层，框架如图 2 所示。 这里的分类器
通常选用 Softmax 分类器，它是 Logistic 分类器在多

分类问题上的推广，在给出分类结果时还会给出结
果的概率，适用于非线性多分类问题。

分类深度自编码网络用于多分类问题时，训练
过程与深度自编码网络一样，分为预训练和微调 2
个阶段。 预训练主要是采用无标签样本或去标签样
本作为网络的输入，通过 BP 算法完成前部若干层
AE 参数的初始化；微调则是通过标签样本对包括分
类层在内的整个网络参数进行调整，使得网络的判
别性能达到最优。
2.2 分类深度自编码网络分类性能测试

采用本文构建的深度自编码网络对典型分类数
据集 Iris、Synthetic、Fourclass、Diabetes 进行分类，网
络参数 W、a、b 初始化为服从高斯分布的随机较小
数值，初始学习速率 p 设为 0.1，网络更新速率系数
设为 0.01。

表 1 给出了分类深度自编码网络对不同数据集
的分类情况。 从表 1 中可以看出，分类深度自编码网
络对不同数据集均具有较高的平均分类正确率，表
明分类深度自编码网络模型适用于问题的分类。

3 基于分类深度自编码网络的变压器故障
诊断方法

3.1 选取样本数据
为避免样本集偏斜，同时又能保证得到足够多

的样本，可以选取多个工程现场记录的相同型号变
压器发生故障前后较短一段时间内的油色谱在线监
测数据，这些数据均是无标签数据，包含正常数据和
故障类或近似故障类数据，可以用作预训练样本。
对于微调阶段所采用的少量标签样本，可以通过搜
集相同型号故障变压器测试实验数据获得。
3.2 选取特征变量

根据工程现场油色谱在线监测数据特点，选取
H2、CH4、C2H6、C2H4、C2H2 这 5 种特征气体的含量值
作为分类深度自编码网络的输入。 由于油中溶解气
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图 2 分类深度自编码网络模型
Fig.2 CDAEN model

数据集 训练集 测试集 分类正确率 ／%
Iris 100 50 98.41

Synthetic 750 250 96.78
Fourclass 500 200 97.48
Diabetes 500 250 97.89

表 1 CDAEN 对不同数据集分类情况
Table 1 Classification by CDAEN for

different datasets
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体分析数据差异比较大，为了减小输入数据的差值，
降低计算误差，采用式（5）对各气体含量进行标准化
处理，以提高诊断正确率。

xci = xo-xmean
xstd

（5）

其中，xci 为标准化后气体的含量值（i=H2，CH4，C2H6，
C2H4，C2H2）；xo 为气体原始含量值；xmean 为训练集或
测试集 x 中该类气体含量的均值；xstd 为 x 中该类气
体含量的标准差值。
3.3 变压器状态编码

变压器故障诊断是多分类任务，诊断结果可以
分为正常、中低温过热、高温过热、局部放电、低能放
电和高能放电 6 种类型，下面依次对其进行编码，如
表 2 所示。

3.4 基于分类深度自编码网络的变压器故障诊断
模型

基于分类深度自编码网络的变压器故障诊断
模型见图 3，模型的输入为油色谱在线监测的 5 种特
征气体含量值（经标准化处理），最终经顶层 Softmax
分类器后的输出为相应样本分别属于不同状态的概
率值，概率值最大的状态即为诊断的最终结果。

3.5 基于分类深度自编码网络的变压器故障诊断
方法的实现

基于分类深度自编码网络的变压器故障诊断方
法实现过程如下：

a. 选取样本数据和特征变量，对样本数据进行

标准化处理后按一定比例将其分为训练集和测试集；
b. 对变压器状态进行编码；
c. 建立基于分类深度自编码网络的变压器故障

诊断模型；
d. 初始化变压器故障诊断分类深度自编码网络

模型参数为服从高斯分布的较小随机数值；
e. 采用训练集中的无标签样本通过 BP 算法对

模型底部 AE 层进行预训练；
f. 采用训练集中的标签样本通过 BP 算法对整

个网络进行调优；
g. 保存训练好的网络，并对其进行测试。

4 工程实例分析

本文选用保定市某变压器厂多个工程现场实测
的同一型号变压器发生故障前后某段时间内的油色
谱在线监测数据，通过 DBSCAN 算法对其进行聚类，
平衡选取各簇样本数据共 1500 条作为预训练集，另
用工程现场搜集到的 300 组相同型号故障变压器测
试实验数据按 2 ∶1 比例分别用作微调集和测试集。
对于基于分类深度自编码网络的变压器故障诊断方
法，网络参数 W、a、b 初始化为服从高斯分布的随机
较小数值，初始学习速率 p 设为 0.1，网络更新速率
系数设为 0.001，最大迭代次数为 1500 次，根据实测
数据进行了如下测试。

a. 不同 AE 层数下的故障诊断情况。
分别测试了 AE 层数为 0~10 时故障诊断平均

正确率，结果如图 4 所示。 从图 4 中可以看出，AE 层
数为 3 层时，故障诊断平均正确率已经很高，此后随
着 AE 层数增加，正确率增长缓慢。 实际训练时，随
着 AE 层数的增加，训练时间呈线性增长，综合考虑
故障诊断效果和训练时间 2 个因素，下文的测试中
选取 AE 层数为 3 层。

b. 不同预训练集时的故障诊断情况。
分别测试了预训练集为 100、500、1 000、1 500

时故障诊断情况，结果如表 3 所示。 从表 3 中可以看
出，随着预训练集的增大，变压器故障诊断平均正确
率也不断上升，这表明基于分类深度自编码网络的
变压器故障诊断方法的预训练过程是极其重要的，
是提高故障诊断正确率的有效保障。

变压器状态 编码

正常 （0，0，0，0，0，1）
中低温过热 （0，0，0，0，1，0）
高温过热 （0，0，0，1，0，0）
局部放电 （0，0，1，0，0，0）
低能放电 （0，1，0，0，0，0）
高能放电 （1，0，0，0，0，0）

表 2 变压器状态编码
Table 2 Status codes of transformer
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图 3 基于 CDAEN 的变压器故障诊断模型
Fig.3 Transformer fault diagnosis model
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图 4 不同 AE 层数时的故障诊断结果
Fig.4 Results of fault diagnosis for different AE layers
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对于基于 BPNN 和 SVM 的变压器故障诊断方
法，只能采用标签样本进行训练，本文测试了不同训
练集时故障诊断情况，结果如表 4 所示。 表中，str 和 rl
分别为 BPNN 最大训练迭代次数和学习速率，C 和 γ
分别为 SVM 规则化系数和核函数参数，这些参数的
初始值均由实测数据经大量实验确定。

通过表 3 和表 4 的故障诊断结果对比可知，本
文提出的基于分类深度自编码网络的变压器故障诊
断方法和基于 BPNN、SVM 的故障诊断方法相比，故
障诊断正确率更高。 测试中，发现基于分类深度自编
码网络的变压器故障诊断方法诊断平均正确率会随
着训练集的增大不断增高，但增长趋势逐渐变缓；基
于 BPNN 和 SVM 方法的诊断平均正确率在训练集
超过 200 时基本保持不变，不适用于大数据量样本
的训练，可扩展性差。

5 结论

a. 构建了分类深度自编码网络模型，并对其分
类性能进行了分析，典型数据集测试表明，分类深度
自编码网络适用于多分类问题。

b. 提出基于分类深度自编码网络的变压器故障
诊断方法，可以采用无标签样本对网络进行预训练，
克服了 BPNN、SVM 方法无法利用无标签样本训练
的缺点，提高了工程现场无标签样本的利用率。

c. 工程实例分析表明，基于分类深度自编码网
络的变压器故障诊断方法随着预训练集增大，故障
诊断平均正确率增高，该方法适用于大量样本的训
练，可扩展性好，与 BPNN、SVM 方法相比，故障诊断
平均正确率更高，可以更好地满足工程需要。
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序号 预训练集 微调集 测试集 平均正确率 ／%
1 100 200 100 80.75
2 500 200 100 86.67
3 1000 200 100 89.92
4 1500 200 100 90.86

表 3 不同预训练集时的故障诊断结果
Table 3 Results of fault diagnosis for
different quantities of pre鄄training set

方法 参数 训练集 测试集 正确率 ／%

BPNN str=1500
rl=0.01

50 100 57.67
100 100 62.33
150 100 78.56
200 100 80.34

SVM C=2048
γ=0.03

50 100 61.23
100 100 77.78
150 100 84.43
200 100 86.21

表 4 不同训练集时基于 BPNN、SVM 变压器故障诊断结果
Table 4 Results of fault diagnosis based on BPNN and

SVM，for different quantities of training set
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Transformer fault diagnosis based on deep auto鄄encoder network
SHI Xin1，ZHU Yongli1，NING Xiaoguang1，WANG Liuwang1，SUN Gang2，CHEN Guoqiang2

（1. School of Control and Computer Engineering，North China Electric Power University，Baoding 071003，China；
2. State Grid Corporation of China，Beijing 100031，China）

Abstract： A CDAEN（Classified Deep Auto鄄Encoder Network） model is built based on the DAEN（Deep Auto鄄
Encoder Network）. Combined with the on鄄line monitored data of DGA（Dissolved Gas鄄in鄄oil Analysis） for power
transformer，a method of transformer fault diagnosis based on CDEAN is proposed，which optimizes the
parameters of CDAEN model by the pre鄄training with massive unlabeled samples and adjusts them with a few
labeled samples. Results of case analysis show that the proposed method has higher diagnosis accuracy than
those based on the BPNN（Back Propagation Neural Network） and the SVM（Support Vector Machine）.
Key words： deep auto鄄encoder network； power transformers； fault diagnosis； dissolved gas鄄in鄄oil analysis；
back propagation neural network； support vector machines
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Precise model of bus鄄fed static excitation system and simulation
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Abstract： Since the power unit and exciting power source of transfer function model for excitation system are
currently simplified in the transient stability study of power system，the requirements for the precise analysis of
transient stability and excitation characteristics could not been satisfied. A more perfect model of bus鄄fed static
excitation system considering the power unit，exciting power source and field suppression characteristics is
proposed. An electromagnetic transient simulation model is established in PSCAD ／EMTDC to analyze the
impact of generator terminal fault on the transient stability of power system and the characteristics of excitation
device. Simulative results show that，it is necessary to apply the proposed model for analyzing the transient
stability of power system and the characteristics of excitation device during the serious grounding fault near
generator terminals.
Key words： bus鄄fed static excitation system； precise model； transient stability； field suppression
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