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摘要#传统的深度信念网络规模大'难度大'训练时间长#导致其故障诊断的时间较长& 针对该问题#提出了
一种基于贝叶斯正则化深度信念网络的电力变压器故障诊断方法& 采用贝叶斯正则化算法改进传统深度信
念网络的训练性能函数#在保证网络精度的同时快速提高计算速度#从而提高网络的收敛速度& 实验结果表
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%>引言

电力变压器是供电系统中的关键设备之一#其
正常运行与整个供电系统的安全联系密切#因此有
必要及时对其进行故障分析-&I$. $ 在检测电力变压
器内部的潜伏性故障方面#油中溶解气体分析 K@1
!K-DD/(Y)C @4D154(<D-D"技术是目前常用且有效的
方法-!I#. $

近年来#由于在线监测(人工智能等技术的快速
发展#利用K@1技术与人工神经网络!1::" -L. (模
糊逻辑-B. (支持向量机!?8;" -".等人工智能技术相

结合的方法可以有效地实现变压器的故障诊断#开
辟了新的发展途径$ 然而#这些方法也存在一些问
题$ 模糊逻辑技术中#模糊隶属度函数需要专家经
验或反复试验才能确定-M. '?8;在样本较小的情况
下也能取得较好的诊断结果#并具有较好的泛化能
力#但其核函数必须满足 ;),*),条件#规则化参数
的确定较为困难-&%. '1::是随着当代神经生物学发
展起来的#利用 1::解决故障诊断问题时#普遍采
用S.神经网络!S.::"#但其网络存在着难以收
敛(易陷于局部极小(易产生振荡等不足-&&. $ 上述
方法都是浅层的机器学习方法#虽然有一定的学习
能力#但是当故障诊断精度达到某一高度时#就很难
再有大幅度的提高$

由 Z-5+/5教授提出的深层机器学习方法深度
神经网络 K::!K))7 :)2,4(:)+0/,X" -&$.具有较强

的从样本中提取特征以及对特征进行转换的能力#
学习能力强#在训练时采用无监督机器学习方法#对
模型参数进行优化#并且提升判别的精确性$ 目前
几种比较有代表性的K::模型#包括深度信念网络
KS:!K))7 S)(-)N:)+0/,X" -&!. (深度自编码网络

K1':!K))7 12+/I'5*/C),:)+0/,X" -&E. (卷积神经网
络 H::!H/5Y/(2+-/54(:)2,4(:)+0/,XD" -&#.等#部分
已用于变压器(发电机等电力设备故障诊断领域的
研究中$ 文献-&L.开展了基于K::的变压器故障诊
断方法研究#有效选取未标记数据输入到网络进行训
练#能够解决其他一些诊断方法不能充分利用未标记
样本的问题$ 在这些故障诊断方法中#使用受限玻尔
兹曼机 US;!U)D+,-*+)C S/(+b3455 ;4*V-5)"为基本
模块的KS:#被认为是目前比较有效的人工神经网
络之一$ 文献-&B.开展了基于 KS:分类器的变压
器故障分类研究#样本信息的提取能力较强#并且有
着较强的自适应能力#其性能优于 S.::和 ?8;$
然而#这些方法虽然使准确率得到了提高#但由于网
络规模较大(难以收敛(训练时间变长#降低了网络
的泛化能力#不能较快速地得到诊断结果$

因此#为了提高电力变压器故障诊断的性能#本
文首先分析 KS:(US;的结构和算法#针对它们的
不足#利用贝叶斯正则化的算法改进传统的KS:#构
建了贝叶斯正则化深度信念网络 SUIKS:!S4<)D-45
U)O2(4,-b4+-/5IK))7 S)(-)N:)+0/,X"模型'然后#提出
一种基于SUIKS:的故障诊断方法#该方法的诊断
准确率较高#同时也可以减少整个 KS:的训练时
间#从而较快地收敛整个网络#提高了网络的泛化水
平$ 通过;1Ja1S平台对本文方法进行实验仿真#
与S.::(KS:方法进行对比#仿真及对比结果均验
证了本文方法的有效性$

&>KS:

&9&>US;
Z-5+/5教授提出快速学习算法后#US;成为了

机器学习领域中最受关注的研究热点之一$ 作为
KS:的关键组成成分#US;已成功应用于任务分类(
回归(降维与图像特征提取等领域-&". $ US;是一种
随机神经网络#其由可见层与隐含层相互连接构成#
层与层的节点之间全连接#但同一层的节点之间无连
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接$ 以一层US;为例#US;的结构如图 & 所示$

图 & US;结构
W-O9& ?+,2*+2,)/NUS;

从图 &中可以看出#US;包括 & 个可见层 8和
&个隐藏层Z$ 8层和 Z层自身的节点之间不相互
连接#但8层和Z层的节点之间两两互连$ 假设 8
层有 )个可见单元#Z层有=个隐单元#则可见层节
点和隐藏层节点!!#$"之间的能量函数-&M.为*

>;!!#$!" -0#
)
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6!,!0#
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+-&
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其中#,!为8层第!个单元的状态':+为 Z层第 +个
单元的状态'!j4Y!+#6!#>+5为训练 US;时的参数
值#Y!+为8层第 !个单元和 Z层第 +个单元之间的
连接权值#6!和>+分别为8层第!个单元和Z层第
+个单元的偏置值$ 基于该能量函数#可得到!!#$"
的联合概率分布为*

"!!#$!"j
)G;!!#$ !"

@!!"
!$"

其中# @!!" -#
!#$

)0;!!#$ !" #为归一化因子#即配分

函数$ 则似然函数"!!!"可以表示如下*

"!!!" - &
@!!"#$

)0;!!#$ !" !!"

学习US;就是为了求出!的值#以拟合给定的
训练数据$
&9$>KS:

KS:由多层US;组成#如图 $所示$

图 $ KS:结构
W-O9$ ?+,2*+2,)/NKS:

首先#通过无监督学习方式#利用上文所述的
US;算法对多层US;进行自底向上的逐层无监督
训练#使每层US;获得对应的参数值#形成KS:的
初步框架$ 然后#采用 S.算法#有监督地对整个网
络进行自顶向下的微调#使每层参数得到优化#从而
使整个网络达到最优-$%. $ KS:作为K::中比较常
用的深度模型#其层数的增长会使得到的特征更抽

象(准确率更高$ 图 $中的KS:由 ! 层 US;组成#
以图 $为例#KS:的训练流程如图 !所示$

图 ! KS:训练流程图
W-O9! W(/0*V4,+/NKS:+,4-5-5O

然而#针对KS:相关的理论和学习算法#仍有
许多尚未解决的问题#例如#如何在无监督训练过程
中提高特征的识别能力#或者提高特征的近似能力
而不增加隐层神经元等$ 如果网络规模太大#或被
过度训练#即使误差很小#KS:的泛化能力也可能
变差$ 相关研究表明#对于特定数据集而言#如果参
数设置不合理#则很难得到合适的网络模型$

$>SUIKS:模型

$9&>贝叶斯正则化US;
在样本数据量相同的情况下#KS:的泛化能力

和其规模密切相关$ 如果网络复杂性远低于样本数
据量#则过拟合现象发生的概率较小#但寻求到一个
适当规模的网络是非常困难的$ 贝叶斯正则化法可
以产生新的性能指标函数#在保证训练误差尽量小
的同时#也可以使得有效权值数量尽量少#则网络的
复杂性远低于训练数据量#从而可以提高神经网络
的泛化能力-$&I$$. $

根据上述贝叶斯正则化法的思想#将US;中的
训练性能函数-$!.变为*

10j$"=&;0 !E"

;0 - &
=)#

=

+-&
#

)

!-&
Y$

!+ !#"

"j"!!#$"7)e7!G;!!#$""j)$J-!=5J!=(J$ !L"
其中#10为新的训练性能函数';0为贝叶斯正则化

法中的复杂度惩罚项'"为原始的训练性能函数'$(
&为决定权值和阈值等参数分布的超参数#网络学
习的目的取决于$( & 的大小#如果 $8&#则网络学
习的目的是最大限度地降低训练误差#如果 $9&#
则网络学习的目的是最大限度地减少网络的有效参

数'-为8层和 Z层单元之间的连接权值'( 和 5
分别为 8层和 Z层各个单元的偏置值$ 在应用研
究中#网络学习的目的需要进行中和考虑#这样不仅
可以降低学习误差#又可以自动缩减网络的规模以
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提高计算速度$
在传统网络的训练过程中#贝叶斯正则化法也

可以确定$和 &$ 初始化 $(&#采用 :O2<)5I]-C,/0
法初始化权值#将权重视为随机变量#并利用 a)Y)5I
T),OI;4,624,C+算法最小化目标函数10#采用@42DDI
:)0+/5法逼近 Z)DD-45 阵这一贝叶斯准则就可以得
到$( & 的值$ 但是在 US;中#因为所有隐藏单元
通常都是随机二值变量节点!只能取值为 % 或 &"#
使得Z)DD-45 矩阵不能被计算#所以本文中采用实验
的方式选取适合的 $( & 值$ 依据正则化法中超参
数取值的经验#在满足 %F#&$&&(%&&&%F#的条件
下#多次随机设定 $( & 的值#并经过大量的重复实
验#选出合适的$( &值以得到较好的识别效果$
$9$>SUIKS:

本文构建的 SUIKS:模型#其底部由若干层贝
叶斯正则化的US;!SUIUS;"堆叠$ 该模型自底向
上地对每层 SUIUS;数据进行提取#尽可能地保留
重要信息#将每层的输出值当作上层的输入值#将最
后的 SUIUS;层的输出信息作为输出层的输入信
息$ 每层 SUIUS;只对该层的参数#而不是整个
SUIKS:的参数进行训练优化#所以本文采用S.::
作为输出层#自上而下地微调 SUIKS:#框架如图 E
所示$

图 E SUIKS:模型
W-O9E ;/C)(/NSUIKS:

当 SUIKS:用于故障诊断时#可以分为预训练
和调优 $ 个阶段*预训练阶段采用未标记样本作为
网络的输入#通过贝叶斯正则化的 U;S算法完成
底部若干层参数的初始化'调优阶段采用标签样本
对包含 S.层的整个网络进行微调#使其在保持精
度的同时也能提高计算速度$ 具体流程如图 #
所示$

SUIKS:模型 $个训练阶段的基本流程如下*
!"选取样本数据#对样本数据进行标准化#并在

网络中输入未标记样本数据'
#"在无监督学习中#各层都经贝叶斯正则化训

练#并保存每层的各个参数值'
$"在有监督学习中#输入标签样本#利用 S.算

图 # SUIKS:模型 $个训练阶段的流程图
W-O9# W(/0*V4,+/N+0/+,4-5-5OD+4O)D/NSUIKS:3/C)(

法调优#并对参数值进行更新#计算期望误差R#直到
R&R3-5!R3-5为给定的误差最小值"#网络收敛$

!>基于SUIKS:的电力变压器故障诊断

!9&>网络输入输出节点的确定
本文将 SUIKS:的输入特征向量选取为 K@1

样本数据$ 随着输入向量形式的确定#输入层上的
节点数也会确定下来$ 将故障类型作为输出模式#
以二进制形式来表示输出结果$ 参照+变压器油中
溶解气体分析和判断导则,#反映变压器状态(具有
代表性的特征气体为 B 种#本文选取其中的 # 种特
征气体的气体含量#即 Z$(HZE(H$Z$(H$ZE和 H$ZL

的气体含量#作为节点输入向量$ 节点输出向量的
分量 D&(D$(1(DL 分别对应正常(中低温过热(高
温过热(低能放电(高能放电和局部放电 L 种故障#
如表 &所示$ 经过上述分析最终确定输入节点为 #
个#输出节点为 L个$
!9$>样本数据的选取

预训练样本可以选取变压器油色谱在线监测数

据#这些数据均为未标记数据$ 对于调优阶段#可收
集经测试的故障数据#这些数据均无标签数据$ 由
于 K@1数据的差异较大#为减小差值带来的影响#
使计算误差得到最大限度的降低#在训练样本数据
前需对初始数据进行归一化处理$
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表 & 故障类型和相应的节点输出
J4T()& W42(++<7)D45C */,,)D7/5C-5O/2+72+D

故障类型
输出节点期望输出

D& D$ D! DE D# DL

正常 & % % % % %
中低温过热 % & % % % %
高温过热 % % & % % %
局部放电 % % % & % %
低能放电 % % % % & %
高能放电 % % % % % &

!9!>基于SUIKS:的电力变压器故障诊断模型
基于SUIKS:的电力变压器故障诊断模型如图

L所示#其输入为 #种气体含量值!已进行归一化处
理"#相应样本的故障类型经最上层S.网络输出$

图 L 基于SUIKS:的电力变压器故障诊断模型
W-O9L ./0),+,45DN/,3),N42(+C-4O5/D-D3/C)(

T4D)C /5 SUIKS:

E>实验仿真及分析

本文在A5+)(!U" H/,)!J;" -# !$!%;处理器(
内存为 E @S(操作系统为]-5C/0DB LE位的环境下#
利用;1Ja1SU$%&#T对电力变压器的几种常见故
障进行诊断仿真实验$
E9&>不同SUIKS:层数和迭代次数下的仿真实验

本文选用从河北省衡水供电公司(上海市供电
公司以及相关文献中获取的电力变压器 K@1数据
进行仿真分析验证#将其中的 ##$ 组无标签数据作
为预训练集#另外的 !%%组故障样本数据按照 $\&的
比例分别用作调优集和测试集#故障样本数据集分
组情况如表 $ 所示#部分预训练样本数据如表 ! 所
示#部分故障样本实验数据如表 E所示$

表 $ 故障样本数据集组成
J4T()$ @,/27-5O/NN42(+D437()C4+4

故障类型 样本数 故障类型 样本数

正常 $& 局部放电 &E
中低温过热 !M 低能放电 #L
高温过热 M# 高能放电 B#

表 ! 部分预训练样本数据
J4T()! .4,+-4((<7,)I+,4-5)C D437()C4+4

序号
气体含量Q!)a3aG&"

Z$ HZE H$ZL H$ZE H$Z$

& EL9&! &&9#B !!9&E "9#$ %9L!
$ !!9LL $9MB% ! !!9&B $B9B$ $9E"
! EL9"& !L9"" "9#& B9#$ %9$"
E $# "# M9L &B" &9E
# $M9M !E9L #9L B% &9$

表 E 部分故障样本实验数据
J4T()E .4,+-4()e7),-3)5+4(C4+4
气体含量Q!)a3aG&"

Z$ HZE H$ZL H$ZE H$Z$
故障类型

&E9LB !9L" &%9#E $9B& %9$ 正常

$B M% E$ L! %9$ 中低温过热

B! &$9! !9!! $B9& EB9M 局部放电

&!# ELL B% #%$ M 高温过热

&&M $# &$ ## "E 高能放电

"% $% L $% L$ 低能放电

>>对于本文方法#输入层和输出层节点数分别与
数据集输入属性和输出类别对应#隐藏层单元数量
是在参考经验公式的前提下#综合考虑实验初期大
量的调参过程和贝叶斯正则化方法#将各层神经元
节点均取为 &%%#初始化网络参数-(((5#初始学习
速率设为 %9&#学习速率的最小值设为 %9%%&#学习速
率变化系数 3/3)5+23值设置为 %9%%&#批量大小
T4+*VD-b)设置为 LM!在初期调参过程中根据经验将
其由低到高调整得到"#调优阶段的迭代次数 523)I
7/*VD设置为 & #%%#根据实测数据进行如下测试$

首先#对不同 SUIKS:的中间层数和每层不同
的迭代次数下的电力变压器故障诊断平均错误率进

行了测试$ 平均错误率通过控制变量的方式得出#
当中间层数为D!&&D&"#且D为整数"时#分别仿真
得到 %/! %%% 次迭代数下的平均错误率$ 相同数
据集下#预训练阶段的 SUIKS:每层 US;迭代次
数(中间层数与故障诊断的平均错误率之间的关系
如图 B所示$ 在其他条件相同的情况下#实验结果
为多次实验的平均值$

图 B 不同SUIKS:的中间层数和每层
不同迭代次数下的平均错误率

W-O9B 1Y),4O)),,/,,4+)N/,C-NN),)5+SUIKS:
()Y)(D45C C-NN),)5+-+),4+-/5D7),(4<),D
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从图 B 中可知*随着 SUIKS:层数和迭代次数
的增加#电力变压器故障诊断的平均错误率逐渐降
低'当SUIKS:的中间层数到达 #层(每层的迭代次
数达到 & #%% 后#电力变压器故障诊断的平均错误
率趋于平稳$ 随着SUIKS:的中间层数和每层迭代
次数的增加#整个网络模型的复杂度和训练时间也
会增加#成本较大#所以在与其他算法的对比实验
中#本文选取 SUIKS:的中间层数为 ##每层 SUI
US;的迭代次数设为 & #%%$
E9$>基于SUIKS:与S.::$KS:方法的对比实验
E9$9&>平均错误率对比情况

对基于 SUIKS:(KS:的电力变压器故障诊断
方法#训练集!为与基于 S.::的诊断方法对比#此
处的训练集指预训练阶段的数据集"分别选取 &%%(
!%%(#%%条数据#调优集和测试集均选取 $%%(&%%条
数据#预训练和调优阶段的迭代次数均设为 & #%%
次#网络的中间层数均设为 ##则网络层数一共为 B
层#其他网络参数与前文设置相同$ 对基于 S.::
的电力变压器故障诊断方法#训练集分别选取 &%%
条(!%%条(#%%条数据#测试集选取 &%% 条数据#迭
代次数设为 & #%% 次$ ! 种诊断方法的对比结果如
表 #所示$

表 # 基于S.::$KS:$SUIKS:的方法在不同训练集下
的平均错误率对比

J4T()# H/374,-D/5 /N4Y),4O)),,/,,4+)43/5O3)+V/CDT4D)C
/5 S.::#KS:45C SUIKS:25C),C-NN),)5+C4+4D)+D

方法
数据量Q条

训练集 测试集
平均错误率Ql

S.::
KS:

SUIKS:
&%% &%%

&M9LB
&L9"!
&#9ME

S.::
KS:

SUIKS:
!%% &%%

&L9BL
&!9"E
&$9!B

S.::
KS:

SUIKS:
#%% &%%

&L9#M
&%9#$
M9B"

>>从表 #中可以看出*基于 KS:和基于 SUIKS:
电力变压器故障诊断方法的平均错误率随着训练集

数量的增加都有所降低#而基于 S.::的电力变压
器故障诊断方法在训练集超过 !%% 条后其错误率基
本保持不变#表明其可扩展性差#不适合用于大量数
据的训练$ 在训练集中的数据分别为 &%%(!%% 和
#%%条时#基于 KS:和 SUIKS:的诊断方法的平均
错误率均低于浅层神经网络 S.::$ 而本文提出的
基于SUIKS:的方法虽然在训练集不同时#错误率
与基于的基于KS:的方法相差不多#但是仍然有小
幅优势#尤其是在训练集数据为 #%% 条时#本文方法
的平均错误率可降低到 &%l以下$
E9$9$>诊断训练时间对比情况

在实际训练中#随着网络中间层数的增加#训练

的时间会变长#通过研究本文提出的基于 SUIKS:
的方法在训练的时间上是否也优于基于 KS:的方
法#探究前者的泛化能力是否也优于后者$

实验过程#基于KS:的方法采用图 ! 的训练流
程#本文方法采用图 #的训练流程$ 对比图 !和图 #
可知#本文方法中的 US;经过贝叶斯正则化处理#
得到SUIUS;后再加以训练#而基于KS:的方法仅
训练US;$ $种方法选取相同的数据集#-(((5(学
习速率变化系数(迭代次数等网络参数均与 E9& 节
中相同$ 对 $ 种方法在不同中间层数下的训练时
间#实验结果取为多次实验结果的平均值#并得到采
用这 $种方法的训练时间差值#如图 "所示$

图 " 不同网络中间层数下基于SUIKS:
和KS:的方法的训练时间

W-O9" J,4-5-5O+-3)/N3)+V/CDT4D)C /5 SUIKS:
45C KS:25C),C-NN),)5+5)+0/,X (4<),D

由图 "可见*随着网络中间层数的增加#训练时
间也会变长'本文方法的训练时间优于基于 KS:的
方法#并且随着网络中间层数的增加#白色条形部分
的面积越来越大#可以得出#在网络中间层数逐渐增
多的情况下#本文方法在保证训练误差尽量小的同
时#也可以使有效权值尽量少#则SUIKS:的复杂性
远小于训练数据量#提高了计算速度#比基于 KS:
的方法节省时间$
E9$9!>故障诊断的综合对比情况

根据上文的对比结果#本文从故障诊断的错误
率和训练时间 $个角度综合比较了本文方法和基于
KS:的方法#如图 M所示$

图 M 基于SUIKS:和KS:的方法综合对比情况
W-O9M H/37,)V)5D-Y)*/374,-D/5 T)+0))5

3)+V/CDT4D)C /5 SUIKS:45C KS:

由图 M可知#本文方法不论从诊断错误率#还是
从训练时间上都低于基于 KS:的方法#这表明 SUI
KS:可以用于电力变压器故障诊断#其不仅有较高
的准确率#而且可以较快地收敛整个网络#其泛化能
力要优于基于KS:的方法$
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#>结语

本文构建了SUIKS:模型#提出了基于SUIKS:
的电力变压器故障诊断方法#减小了网络的复杂性#
使网络在保持精度的同时还能加快计算速度#从而
提高了网络的收敛速度$ 本文方法在小样本无标签
数据的情况下的准确率也较好#克服了传统的 KS:
方法在大量无标签样本的情况下才能得到较高准确

率的缺点#并且与S.::方法相比#错误率更低$ 本
文方法在训练时间上优于传统的KS:方法#提高了
泛化能力提高#可以较好地满足电力变压器故障诊
断需求$

本文通过;1Ja1S平台进行实验仿真#由于在
计算速度上有一定的局限性#而且随着训练集的不
断增加#训练时间也会增长#所以选取的训练集数据
不是很多#未来的工作可以尝试在 .4CC()(?74,X 等
平台下进行并行训练#增加训练集数据和网络层数
以获得更好的效果$
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