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摘要：针对目前浅层机器学习理论在变压器故障诊断上精度不高以及大多数诊断方法参考的信息特征量单

一的现状，提出一种基于 ＡｄａＢｏｏｓｔ⁃ＲＢＦ 算法与 Ｄｅｚｅｒｔ⁃Ｓｍａｒａｎｄａｃｈｅ 理论（ＤＳｍＴ）的变压器故障诊断方法。 选

择反映变压器故障信息的油中溶解气体、试验及产气率数据构成诊断参量空间，利用 ＡｄａＢｏｏｓｔ 算法改进 ＲＢＦ
神经网络算法，应用 ＡｄａＢｏｏｓｔ⁃ＲＢＦ 算法搭建并行的训练单元构造变压器故障诊断识别框架的基本信度赋值

（ＢＢＡ）。 基于多源信息融合的思想，应用 ＤＳｍＴ 对基本信度赋值进行融合得到最终诊断结论，该理论克服了

Ｄ⁃Ｓ 证据理论无法融合高冲突性证据的局限性。 对 １１０ ｋＶ 变压器进行仿真实例分析，结果表明所提方法具

有良好的实用性。
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０　 引言

电力变压器是输变电和供配电系统中的重要设
备，其运行状态对电网的安全稳定运行有着重要影
响［１］。 目前大型电力变压器故障诊断大多基于油中
溶解气体分析（ＤＧＡ）技术，其诊断方法从最早沿用
传统的 ＩＥＣ 的三比值法及改良三比值法［２⁃３］，发展到
近年来国内外学者提出的人工智能算法，如人工神
经网络、支持向量机（ＳＶＭ）、正态云模型、粗糙集理
论、贝叶斯理论等［４⁃７］，在取得了一定诊断效果的同
时也解决了传统算法分类边界过于绝对化的局限性。

然而目前大部分变压器故障诊断方法所参考的
故障信息参量单一，往往只考虑油中溶解气体信息，
而离线的试验数据及缺陷记录等反映变压器工况状
态的信息并未得到全面利用［８］。 单一的故障信息参
量并不能携带足够充分的故障信息，易出现误诊断
的情况。 同时，目前多以故障性质为依据将变压器
故障分为电、热、机械等故障，无法对变压器的具体
故障部位进行定位。 另外，随着变压器在线监测数
据量与试验数据量的增长，浅层机器学习方法在数
据挖掘方面的能力略显薄弱，且由于本身算法存在
的局限性导致变压器故障诊断的正确率降低［９］，而
深度学习模型由于数据量维度及数据集样本偏斜的
问题易出现欠拟合的情况。

　 　 针对变压器故障信息的复杂性与不确定性，信
息融合理论在变压器故障诊断的应用中取得了良好
的效果［１０］，研究基于多源信息融合的变压器故障诊
断方法可以从整体上反映变压器的故障状态，更为
准确地对变压器故障部位进行定位。 Ｄ⁃Ｓ 证据理论
目前被广泛地应用于信息融合中，但当利用其处理
高冲突性信息时，会出现融合后产生悖论的情况。
Ｄｅｚｅｒｔ⁃Ｓｍａｒａｎｄａｃｈｅ 理论 ＤＳｍＴ（Ｄｅｚｅｒｔ⁃Ｓｍａｒａｎｄａｃｈｅ
Ｔｈｅｏｒｙ）作为一种有效的证据冲突组合理论，其采用
冲突比例重分配规则处理高冲突性证据，可以克服
Ｄ⁃Ｓ 证据理论的局限性，目前较多地应用于图像多
特征融合识别以及航天机械故障诊断领域中［１１⁃１３］。
针对浅层机器学习方法在变压器诊断方面精度不高
的问题，ＡｄａＢｏｏｓｔ 算法作为一种迭代算法可以聚合多
个基分类器构成强分类器，将 ＡｄａＢｏｏｓｔ 算法与浅层机
器学习方法（径向基函数（ＲＢＦ）、ＢＰ 算法、云理论等）
相结合［１４⁃１６］，可以有效提升变压器故障诊断的精度。

本文采用多源信息融合的思想设计变压器故障
诊断模型，将变压器中的油中溶解气体含量、电气试
验与绝缘油试验参量、产气率参量等多源信息相结
合，基于 ＡｄａＢｏｏｓｔ⁃ＲＢＦ 算法分模块训练构造识别框
架的基本信度赋值，最后应用 ＤＳｍＴ 及决策规则对
变压器故障做出最终诊断。 本文所提方法有效地解
决了变压器高冲突性故障信息证据体的融合问题，
提高了故障诊断的正确率，对变压器的维修决策有
一定的指导意义。

１　 ＡｄａＢｏｏｓｔ⁃ＲＢＦ 算法与 ＤＳｍＴ

１．１　 ＡｄａＢｏｏｓｔ⁃ＲＢＦ 算法

１．１．１　 ＲＢＦ 神经网络

ＲＢＦ 神经网络基于多变量差值的函数方法，其
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属于三层前向网络，适用于解决分类问题［１７］。 由输
入层、隐含层和输出层构成的一般 ＲＢＦ 神经网络结
构如图 １ 所示。

图 １ ＲＢＦ 神经网络结构图

Ｆｉｇ．１ Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＲＢＦ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ
ＲＢＦ 网络隐含层第 ｇ 个节点的输出可表示为：

ｒｇ ＝ｅｘｐ － １
２σ２

ｇ

‖Ｒｉ－Ｔｇ‖２æ

è
ç

ö

ø
÷ （１）

其中，ｒｇ 为第 ｇ 个隐含层节点的输出；Ｒｉ 为 ｎ 维输入
向量；Ｔｇ 为第 ｇ 个隐含层节点函数的中心向量；σｇ

为第 ｇ 个隐含层节点的标准化常数。
最终输出层输出的线性组合为：

ｙ ｊ ＝ ∑
ｈ

ｇ ＝ １
ｗｇ ｊｒｇ － θ ｊ （２）

其中，ｙ ｊ 为输出层第 ｊ 个节点的输出值；ｗｇ ｊ为隐含层
到输出层的权值；θ ｊ 为第 ｊ 个输出节点的阈值。
１．１．２　 基于 ＡｄａＢｏｏｓｔ．Ｍ２ 的 ＲＢＦ 组合算法

ＡｄａＢｏｏｓｔ 算法由 Ｙｏａｖ Ｆｒｅｕｎｄ 和 Ｒｏｂｅｒｔ Ｅ． Ｓｃｈａ⁃
ｐｉｒｅ 提出，是一种用于解决二分类问题的集成方法，
之后提出的 ＡｄａＢｏｏｓｔ．Ｍ１ 算法将二分类扩展到多分
类问题，而 ＡｄａＢｏｏｓｔ．Ｍ２ 算法不仅可以处理多分类
问题，还引入了置信度的概念， 进一步扩展了
ＡｄａＢｏｏｓｔ 算法［１８］。

由于变压器的故障诊断识别属于多分类问题且
需要最终的置信度来进行融合决策，所以本文采用
ＡｄａＢｏｏｓｔ．Ｍ２ 算法与 ＲＢＦ 相结合的 ＡｄａＢｏｏｓｔ⁃ＲＢＦ 算
法构建变压器诊断模型。 ＡｄａＢｏｏｓｔ⁃ＲＢＦ 算法的优势
在于可以搭建框架来集成多个 ＲＢＦ 弱分类器，以此
提升分类的准确率［１９］。 但由于 ＡｄａＢｏｏｓｔ 算法本身
存在迭代，相较于 ＲＢＦ 算法其时间效率会有所下
降。 在构建 ＡｄａＢｏｏｓｔ⁃ＲＢＦ 算法时，需考虑具体情况
调试合适的迭代次数来均衡算法准确率与算法效率
之间的关系。 本文模型以 ＲＢＦ 神经网络为基础弱
分类器，根据训练结果误差来修正样本的权重系数，
通过 ＡｄａＢｏｏｓｔ．Ｍ２ 算法迭代得到训练完成的一系列
ＲＢＦ 分类器，最后依据各个基分类器的错误率以加
权集成的方法组合成 ＡｄａＢｏｏｓｔ⁃ＲＢＦ 强分类器，其结
构图如图 ２ 所示。
１．２　 ＤＳｍＴ 模型

ＤＳｍＴ 是由 Ｄｅｚｅｒｔ 和 Ｓｍａｒａｎｄａｃｈｅ 提出的一种

图 ２ ＡｄａＢｏｏｓｔ⁃ＲＢＦ 算法结构图

Ｆｉｇ．２ Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＡｄａＢｏｏｓｔ⁃ＲＢＦ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

新的模糊矛盾推理理论，可看作是经典 Ｄｅｍｐｓｔｅｒ⁃
Ｓｈａｆｅｒ 理论（ＤＳＴ）的自然延伸，但是两者之间存在着
重要的差异。 ＤＳｍＴ 可以处理不确定、高度冲突和
不精确的信息源的融合问题［２０］，适合应用于变压器
故障诊断。
１．２．１　 基本概念

（１）广义识别框架：令 Θ ＝ ｛θ０，θ１，…，θｎ｝作为

融合问题的鉴别框，其是由 ｎ 个元素构成的非空集
合。 在变压器故障诊断中，识别框架元素对应着不
同的故障类型。

（２）超幂集 ＤΘ：Θ 中命题通过∪和∩算子的运
算组成的所有复合命题的集合。

（３）广义信度分配函数。 在 Θ 中存在 １ 组映射

ｍ（·）：ＤΘ ［０，１］ （３）

如果满足条件

ｍ（⌀） ＝ ０， ∑
Ａ∈ＤΘ

ｍ（Ａ） ＝ １ （４）

则称 ｍ（Ａ）为 Ａ 在广义识别框架 Θ 中的信度分配
函数。
１．２．２　 ＰＣＲ 融合规则［２１］

在变压器故障诊断中，采用完全排他性约束的
ＤＳｍＴ 模型，只针对单一元素 θｎ 进行信度赋值。 为
简化融合决策运算，采用冲突信息按照各个单焦元
置信度再分配的方法，即 ＰＣＲ（Ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｌｉｃｔ
Ｒｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ）理论。 由于变压器故障诊断中最终
需要融合的证据源超过了 ３ 种，所以采用最精确且
满足融合要求的 ＰＣＲ６ 规则，ＤＳｍＴ 融合公式如下：

ｍＰＣＲ６（⌀） ＝ ０
　 ∀Ａ∈ＤΘ ＼⌀，

　 ｍＰＣＲ６（Ａ） ＝ ｍ１２…ｋ（Ａ）＋ ∑
ｋ

ｉ ＝ １
（ｍｉ（Ａ））２ ×

　 ∑
∩
ｋ－１

ｓ ＝ １
Ｙσｉ（ｓ）∩Ａ ＝⌀

（Ｙσｉ（１），…，Ｙσｉ（ｋ－１））∈（ＤΘ）ｋ－１

∏
ｋ－１

ｊ ＝ １
ｍσｉ（ｊ）（Ｙσｉ（ｊ））

ｍｉ（Ａ）＋∑
ｋ－１

ｊ ＝ １
ｍσｉ（ｊ）（Ｙσｉ（ｊ））

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï

（５）

ｍｉ（Ａ）＋∑
ｋ－１

ｊ ＝ １
ｍσｉ（ ｊ）（Ｙσｉ（ ｊ））≠０
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其中，ｍ（·）为信度分配函数；ｍ１２…ｋ（ Ａ）为基本信
念赋 值 ｍ１（·）— ｍｋ（·） 的合取规则，ｍ１２…ｋ（Ａ） ＝

∑
Ａ１，…，Ａｋ∈ＤΘ

Ａ１∩…∩Ａｋ ＝ Ａ

∏
ｋ

ｉ ＝ １
ｍｉ（Ａｉ） ；Ｙσｉ（ ｊ）为框架 Θ 中的类别子集；

ｋ 为证据源的个数；σｉ（ ｊ）＝ １，２，…，ｉ，…，ｋ，且 σｉ（ ｊ）

满足 σｉ（ ｊ）＝
　ｊ ｊ＜ｉ
　ｊ＋１ ｊ≥ｉ{ 。

２　 基于 ＡｄａＢｏｏｓｔ⁃ＲＢＦ 算法与 ＤＳｍＴ 的变压
器故障诊断模型

２．１　 故障诊断特征参量选取

在电力变压器的故障诊断中，有多种状态参量
以及试验特征参量可以反映变压器的故障类型及故
障部位。 选择可靠且有效的特征参量对于提升变压
器故障诊断的正确率有着重要意义。

对于故障诊断特征参量的选取，既要满足信息
的实用性，即便于检测和收集，又要满足独立性，即
特征参量之间应相互独立且整体反映变压器的故障
特征。 根据上述特征参量选择原则，将变压器故障
特征参量按照油中溶解气体含量（单位为 μＬ ／ Ｌ）、
电气试验与绝缘油试验信息、产气率 ３ 个部分进行
分类，分类结果与子参量如表 １ 所示。

表 １ 变压器故障特征参量

Ｔａｂｌｅ １ Ｆａｕｌｔ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
参量模块 子参量

油中溶解气体
含量

Ｃ２Ｈ２、Ｈ２、Ｃ２Ｈ４、Ｃ２Ｈ６、ＣＨ４、
ＣＯ、ＣＯ２ 的气体含量

电气试验与
绝缘油试验

铁芯接地电流、局部放电量、绕组直流电阻
不平衡系数、绝缘电阻、微水、油击穿电压

产气率
（绝对产气速率）

Ｃ２Ｈ２、Ｈ２、总烃、ＣＯ、ＣＯ２ 的绝对产气速率

２．２　 故障识别框架确定

根据变压器故障部位的不同，结合故障树理论
对变压器典型故障进行分类，故障识别框架为 Θ ＝
｛Ｓ１，Ｓ２，Ｓ３，Ｓ４｝，其中 Ｓ１ 为绕组故障，Ｓ２ 为铁芯故
障，Ｓ３ 为油纸绝缘故障，Ｓ４ 为正常。 Ｓ１—Ｓ３ 这 ３ 种

部位故障类型基本涵盖了变压器典型故障［２２］，对变
压器故障诊断后的维修决策有一定的指导意义。
２．３　 故障诊断模型搭建

基于 ＡｄａＢｏｏｓｔ⁃ＲＢＦ 算法与 ＤＳｍＴ 搭建变压器
故障诊断模型如图 ３ 所示。

在图 ３ 所示的模型中，油中溶解气体中各气体
的体积分数参量构成诊断信息模块 Ｉ１，铁芯接地电
流、油击穿电压等电气试验与绝缘油试验数据构成
诊断信息模块 Ｉ２，Ｃ２Ｈ２、Ｈ２、总烃等的绝对产气速率
信息构成诊断信息模块 Ｉ３。 结合已分类的诊断信息
模块，将 Ｉ１、Ｉ２、Ｉ３ 作为 ＡｄａＢｏｏｓｔ⁃ＲＢＦ 模块的输入，并

图 ３ 变压器故障诊断模型

Ｆｉｇ．３ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｏｄｅｌ

联各个 ＡｄａＢｏｏｓｔ⁃ＲＢＦ 模块作为诊断模型的第 １ 级
系统。

输出节点 ｍ１、ｍ２、ｍ３ 分别为诊断信息模块 Ａｄａ⁃
Ｂｏｏｓｔ⁃ＲＢＦ１、ＡｄａＢｏｏｓｔ⁃ＲＢＦ２、ＡｄａＢｏｏｓｔ⁃ＲＢＦ３ 对应于
识别框架 Θ ＝ ｛Ｓ１，Ｓ２，Ｓ３，Ｓ４｝的基本信度赋值。 在
ＤＳｍＴ 融合模块中，将各个信度赋值 ｍ１、ｍ２、ｍ３ 进行
融合处理，得到融合后的信度分配。 基于最大信度
分配的决策规则得出最终的变压器故障诊断结果。
２．４　 算法流程
２．４．１　 数据预处理环节

由于各个诊断信息模型中的信息参量种类复
杂，在训练前需要对诊断信息数据进行预处理。

油中溶解气体数据需要进行归一化处理，由于
量纲相同，所以只需得到它们的体积分数即可。 电
气试验与绝缘油试验信息及产气率信息则需要根据
式（６）、 （ ７） 比较其规程和注意值来进行数据量
化［２３］，试验信息在高、中低压侧选择超规程最大的
数据进行训练，以此提高 ＡｄａＢｏｏｓｔ⁃ＲＢＦ 模型训练的
效率。

如果数据指标的规程规定小于阈值，则其量化
公式为：

μ＝

１ Ｘ≤０．７Ｘ０

１．３Ｘ０－Ｘ
０．６Ｘ０

１．３Ｘ０≥Ｘ＞０．７Ｘ０

０ Ｘ＞１．３Ｘ０

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

（６）

其中，Ｘ０ 为规程规定的阈值；Ｘ 为原始数据。
如果数据指标的规程规定大于阈值，则其量化

公式为：

μ＝

１ Ｘ＞１．３Ｘ０

Ｘ－０．７Ｘ０

０．６Ｘ０
１．３Ｘ０≥Ｘ＞０．７Ｘ０

０ Ｘ≤０．７Ｘ０

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

（７）

２．４．２　 训练环节

对已有的故障案例数据进行分类，经过预处理
之后将数据以及故障类别编码作为 ＡｄａＢｏｏｓｔ⁃ＲＢＦ
模型的输入对其进行训练。 生成的 Ｎ 个训练样本
集为：
Ｒ＝｛（ｘ１，ｙ１），（ｘ２，ｙ２），…，（ｘｉ，ｙｉ），…，（ｘＮ，ｙＮ）｝

其中，ｙｉ∈Ｙ＝｛１，２，…，ｋ｝，ｉ 为样本训练标号，ｋ 为故
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障类别。
ＡｄａＢｏｏｓｔ⁃ＲＢＦ 训练流程如下。
（１）初始化权值：

ｗ１
ｉ，ｙ ＝Ｄ１（ ｉ） ／ （ｋ－１）

其中，ｉ＝ １，２，…，Ｎ；ｙ∈Ｙ－ｙｉ，表示对每次迭代后基

分类器中训练失败（ｙ≠ｙｉ）的样本 ｉ 进行权值 ｗ ｔ
ｉ，ｙ初

始化；Ｄ１（ ｉ）＝ １ ／ Ｎ。
（２）设置迭代次数为 Ｔ，在第 ｔ 次（ ｔ＝ １，２，…，Ｔ）

迭代时进行下列步骤。
ａ． 令 Ｗｔ

ｉ ＝ ∑
ｙ≠ｙｉ

ｗ ｔ
ｉ，ｙ ，则标签加权函数为：

ｑ（ ｉ，ｙ）＝ ｗ ｔ
ｉ，ｙ ／ Ｗ ｔ

ｉ （８）

其中，ｗ ｔ
ｉ，ｙ为第 ｔ 次迭代后训练失败样本的权重；Ｗ ｔ

ｉ

为其依故障框架叠加的权重。
则样本的分布权重值为：

Ｄｔ（ ｉ） ＝ Ｗ ｔ
ｉ ／∑

Ｎ

ｉ ＝ １
Ｗ ｔ

ｉ （９）

ｂ． 根据分布权重值 Ｄｔ（ ｉ）更新样本训练集训练
ＲＢＦ 神经网络，得到基分类器 ｈｔ。

ｃ． 计算 ｈｔ 的伪误差 εｔ：

εｔ＝
１
２ ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
Ｄｔ（ ｉ） (１－ｈｔ（ｘｉ，ｙｉ）＋∑

ｉ，ｙ≠ｙｉ

ｑｔ（ ｉ，ｙ）ｈｔ（ｘｉ，ｙ） )
（１０）

如果 εｔ≤０．５，则迭代结束。
ｄ． 更新权重：

ｗ ｔ＋１
ｉ，ｙ ＝ｗ ｔ

ｉ，ｙ β
１
２ （１＋ｈｔ（ｘｉ，ｙｉ）－ｈｔ（ｘｉ，ｙ））
ｔ （１１）

其中，βｔ ＝ εｔ ／ （ １ － εｔ ），为第 ｔ 个基分类器的修正
系数。

ｅ． Ｔ 次迭代结束后，得到强分类器 Ｈ（ｘ）：

Ｈ（ｘ） ＝ ａｒｇｍａｘ
ｙ∈Ｙ

∑
Ｔ

ｔ ＝ １
ｌｎ １

βｔ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ｈｔ（ｘ，ｙ） （１２）

２．４．３　 识别环节

首先将待测样本数据归一化处理后代入训练模
块，得到 ３ 组基本信度赋值。 其次在 ＤＳｍＴ 融合模
块中进行 ３ 组证信度赋值的融合并得到融合诊断结
果，最后基于决策规则对故障类别进行判定，整体的
变压器故障诊断算法流程如图 ４ 所示。

图 ４ 中，决策规则［２４］ 为设定 ２ 个阈值 ε１、ε２。
对∀Ｓｉ、Ｓ ｊ∈ＤΘ，若存在 ｍ（Ｓｉ） ＞ｍ（Ｓ ｊ），且大于识别
框架中任意其他元素，如果满足 ｍ（Ｓｉ） ＞ε１，并且满
足 ｍ（Ｓｉ）－ｍ（Ｓ ｊ）＞ε２，则 Ｓｉ 为最终识别结果。
２．５　 训练结果

本文利用从南瑞各单位搜集的 １１０ ｋＶ 变压器
运行试验数据进行算法训练，收集到的案例样本中
正样本为 ８８ 组，负样本为 ３９６ 组。 将负样本按照故
障发生的部位，分为绕组故障、铁芯故障及油纸绝缘

图 ４ 变压器故障诊断算法流程

Ｆｉｇ．４ Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

故障。 最后将案例样本中的数据信息及案例样本的
故障类型标签构成 ３ 个信息模块的数据集。 数据集
中包含 ＤＧＡ 数据 ４８４ 组、试验数据 １１３ 组和产气率
数据 １８７ 组。 其中，ＤＧＡ 数据中训练集为 ３６４ 组，测
试集为 １２０ 组；试验数据中训练集为 ８３ 组，测试集
３０ 组；产气率数据中训练集为 １４０ 组，测试集为
４７ 组。

设置迭代次数 Ｔ ＝ ２０、ＲＢＦ 神经网络拓展系数
ｓｐｒｅａｄ 为 ０．０５、决策阈值 ε１ ＝ ０．５ 和 ε２ ＝ ０．１。 ＤＧＡ
信息模块所对应的 ＡｄａＢｏｏｓｔ⁃ＲＢＦ１ 的训练结果如图
５ 所示，其中训练样本正确率为 ＤＧＡ 训练集 ３６４ 组
数据在模型中的诊断正确率，测试样本正确率为
ＤＧＡ 测试集 １２０ 组数据在模型中的诊断正确率。

图 ５ 训练样本正确率和测试样本正确率

Ｆｉｇ．５ Ａｃｃｕｒａｃｙ ｒａｔｅ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｔｅｓｔｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ

由图 ５ 可 以 看 出， 随 着 迭 代 次 数 的 增 加，
ＡｄａＢｏｏｓｔ⁃ＲＢＦ 算法的训练样本和测试样本的正确率
均有所上升；对比训练及测试样本正确率后可以发
现，ＡｄａＢｏｏｓｔ⁃ＲＢＦ 算法迭代后得到的强分类器 Ｈｔ（ｘ）
相比基分类器ｈｔ（ＲＢＦ神经网络算法）在识别精度方
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面有着显著的提升。
分别对电气试验与绝缘油试验信息模块 Ａｄａ⁃

Ｂｏｏｓｔ⁃ＲＢＦ２ 与产气率信息模块 ＡｄａＢｏｏｓｔ⁃ＲＢＦ３ 进行
训练，设置迭代参数 Ｔ ＝ ２０，ｓｐｒｅａｄ 分别设置为 １ 和
０．１。 ３ 个 ＡｄａＢｏｏｓｔ⁃ＲＢＦ 模块的测试样本正确率与
ＲＢＦ 测试样本正确率及 ＳＶＭ 测试样本正确率之间
的对比见表 ２，可以看出 ＡｄａＢｏｏｓｔ⁃ＲＢＦ 算法性能明
显优于 ＲＢＦ 及 ＳＶＭ。

表 ２ 测试样本识别正确率

Ｔａｂｌｅ ２ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｅｓｔ ｓａｍｐｌｅｓ

算法
测试样本识别正确率 ／ ％

ＤＧＡ 模块 电气试验与油试验模块 产气率模块

ＡｄａＢｏｏｓｔ⁃ＲＢＦ ７８．３３ ９３．３３ ７６．５９
ＲＢＦ ６６．６７ ７６．６７ ５１．０６
ＳＶＭ ６３．３３ ８３．３３ ５３．１９

　 　 考虑算法模型的运算效率及识别精度，３ 个 Ａｄａ⁃
Ｂｏｏｓｔ⁃ＲＢＦ 模型的参数最终设置为：ＡｄａＢｏｏｓｔ⁃ＲＢＦ１
模型的迭代次数为 ８，ｓｐｒｅａｄ 为 ０．０５；ＡｄａＢｏｏｓｔ⁃ＲＢＦ２
模型的迭代次数为 ３，ｓｐｒｅａｄ 为 １；ＡｄａＢｏｏｓｔ⁃ＲＢＦ３ 模
型的迭代次数为 ７，ｓｐｒｅａｄ 为 ０．１。

基于已建立的 ＡｄａＢｏｏｓｔ⁃ＲＢＦ 模型，利用搜集的
２１ 个完整案例对 ＤＳｍＴ 融合模块进行测试，测试结

果如表 ３ 所示。 由表 ３ 可以看出，３ 个 ＡｄａＢｏｏｓｔ⁃
ＲＢＦ 模块经过融合之后，其诊断正确率有了显著提
升。 测试结果证明 ＤＳｍＴ 融合模块克服了单一证据

体的片面性，在单个诊断模块出现误差或失效的情
况下，模型仍能正常可靠地工作，其提高了变压器诊
断模型的正确率，实现了不同诊断信息的互补。

表 ３ ＤＳｍＴ 融合后诊断正确率

Ｔａｂｌｅ ３ Ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｆｔｅｒ ＤＳｍＴ ｆｕｓｉｏｎ

模块 诊断正确案例数 诊断正确率 ／ ％
ＤＧＡ １４ ６６．６７

电气试验与油试验 １８ ８５．７１
产气率 １５ ７１．４２

ＤＳｍＴ 融合 ２０ ９５．２３

３　 实例分析

３．１　 案例 １
取某供电公司 １１０ ｋＶ 变电站 １ 号主变压器

２００６ 年的故障案例进行分析，变压器型号为 ＳＳＺＢ－
４００００ ／ １１０，其在 ２００６ 年 １ 月 １９ 日运行中主变主动
差动保护动作，本体重瓦斯动作，主变 １１０ ｋＶ 侧开
关跳闸。 取故障后的数据进行诊断，其故障前后的
油中溶解气体含量数据、电气试验与绝缘油数据、特
征气体绝对产气速率如附录 Ａ 中的表 Ａ１—Ａ３
所示。

按照 ２．４．１ 节的数据预处理方法对表 Ａ１—Ａ３
中的数据分别进行归一化与量化处理构成待识别的

数据参量 Ｉ１、Ｉ２、Ｉ３。 将 Ｉ１、Ｉ２、Ｉ３ 作为训练完成的 Ａｄａ⁃
Ｂｏｏｓｔ⁃ＲＢＦ 模型的输入来得到识别框架的 ３ 组基本
信度赋值，运用 ＤＳＴ 及 ＤＳｍＴ 融合后的基本信度赋
值结果如附录 Ａ 中的表 Ａ４ 所示。 依据 ＤＳＴ 与
ＤＳｍＴ 的融合结果，基于 ２．４． ３ 节中的决策规则判
定，变压器的故障类型均被判定为 Ｓ１，即绕组部位发
生故障。 实际现场中通过故障分析发现该变压器 Ａ
相中压绕组变形严重，证明本文方法诊断结果与实
际故障部位相一致。
３．２　 案例 ２

取某电厂 １１０ ｋＶ 变压器 ２０１３ 年的故障案例进
行分析，变压器型号为 ＳＦ１０－７５０００ ／ １１０，其在 ２０１３
年 ５ 月 ８ 日正常运行中，主变重瓦斯保护突然动作，
故障前后的油中溶解气体含量数据、电气试验与绝
缘油试验数据、绝对产气速率数据如附录 Ｂ 中的表
Ｂ１—Ｂ３ 所示。

将预处理后的数据代入 ＡｄａＢｏｏｓｔ⁃ＲＢＦ 模型得
到识别框架的 ３ 组基本信度赋值，运用 ＤＳＴ 及
ＤＳｍＴ 融合后的基本信度赋值结果如附录 Ｂ 中的表
Ｂ４ 所示。

从表 Ｂ４ 中可以看出证据 ｍ１ 与 ｍ２ 是支持 Ｓ１

的，而证据 ｍ３ 是支持 Ｓ２ 的。 基于决策规则对变压
器故障类型进行判定，ＤＳＴ 的融合结果被判定为 Ｓ３，
显然与常理相悖。 这是由于融合阶段中证据 ｍ２ 与
证据 ｍ３ 的冲突因子 Ｋ２３ ＝ ０．９３６ ５，接近于 １，导致
ＤＳＴ 组合规则失效。

对于 ｍ２ 与 ｍ３ 这样的高冲突性的证据而言，
ＤＳＴ 并不适用，而 ＤＳｍＴ 能够通过冲突比例规则重
新分配冲突证据，解决冲突性证据之间的融合问题。
依据 ＤＳｍＴ 的融合结果，根据决策规则判定变压器
的故障类型为 Ｓ１，即绕组部位发生故障。 实际变压
器返厂拆检发现该变压器 Ｃ 相绕组绝缘被破坏，发
生匝间短路，本文方法诊断结果与实际故障部位
一致。

４　 结论

（１） 本文构建了结合 ＡｄａＢｏｏｓｔ⁃ＲＢＦ 算法与
ＤＳｍＴ 的变压器故障诊断模型，通过训练结果及实
例分析表明，ＡｄａＢｏｏｓｔ⁃ＲＢＦ 可以提升诊断的正确率，
该模型具有较高的准确度与实用性。

（２）仅靠单一的变压器故障参量信息进行故障
诊断易出现误判的情况。 本文基于信息融合的思
想，将多源信息参量分模块并行诊断并利用 ＤＳｍＴ
进行信度融合，克服了单一证据体的片面性，提高了
诊断正确率，同时也克服了传统 ＤＳＴ 无法融合冲突
性证据的局限性。

（３）随着变压器在线监测数据及状态信息数据
的不断增加与积累，基于信息融合理论对于变压器
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进行多源异构大数据（例如红外、紫外图像以及环境
信息）的深度挖掘处理是后续的研究方向。

附录见本刊网络版（ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｅｐａｅ．ｃｎ）。
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附录 A 

表 A1  故障前后油中溶解气体含量（案例 1）  

Table A1 Dissolved gas content in oil before and after failure，in Case1 

气体  
气体含量/（μL·L

-1） 

2005-01-19（故障前） 2006-1-22（故障后）  

H2 29.00 159.00 

CH4 6.63 46.70 

C2H6 1.94 5.90 

C2H4 23.23 82.57 

C2H2 5.88 106.43 

CO 622.00 680.00 

CO2 2809.00 2941.00 

表 A2 电气试验与绝缘油试验数据（案例 1）  

TableA2 Data of electrical test and insulation oil test in Case1 

试验指标 数值 试验指标 数值 

局部放电量/pC  300 绝缘电阻/ M  1399 

铁芯接地电流/mA  100 微水/（
1mg L ） 6.7 

绕组直流电阻相

间不平衡系数/% 
4.95 油击穿电压/kV 35.7 

表 A3 绝对产气率数据（案例 1）  

TableA3 Data of relative gas production in Case1  

气体 
绝对产气速率/

（mL·d
-1）  

气体 
绝对产气速率/

（mL·d
-1）  

H2 895.88 CO 399.7 

C2H2 408.93 CO2 909.66 

总烃 1401.57   

表 A4 故障融合诊断结果（案例 1）  

Table A4 Results of fault fusion diagnosis in Case1 

诊断参量空间  基本信度分配  DST 融合结果 DSmT 融合结果 

1I  
1 1( )m S =0.7341， 1 2( )m S =0.1421 

1 3( )m S =0.1161， 1 4( )m S =0.0077 1( )m S =0.9929 

2( )m S =0.0013 

3( )m S =0.0057 

4( )m S =0.0001 

1( )m S =0.8867 

2( )m S =0.0659 

3( )m S =0.0463 

4( )m S =0.0011 

2I  
2 1( )m S =0.8262， 2 2( )m S =0.0136 

2 3( )m S =0.1518， 2 4( )m S =0.0084 

3I  
3 1( )m S =0.5923， 3 2( )m S =0.2584 

3 3( )m S =0.1173， 3 4( )m S =0.0320 

 

  



附录 B 

表 B1  故障前后油中溶解气体含量（案例 2）  

TableB1 Dissolved gas content in oil before and after failure，in Case2 

气体  
气体含量/（μL·L

-1） 

2013-01-15（故障前） 2013-05-09（故障后） 

H2 3.00 650.50 

CH4 22.32 306.00 

C2H6 3.01 92.55 

C2H4 2.17 660.26 

C2H2 0 1432.54 

CO 977.68 1268.09 

CO2 95.15 607.50 

表 B2 电气试验与绝缘油试验数据（案例 2）  

TableB2 Data of electrical test and insulation oil test in Case2 

试验指标 数值 试验指标 数值 

局部放电量/pC  300 绝缘电阻/ M   10000 

铁芯接地电流/mA  100 微水/（
1mg L ） 8 

绕组直流电阻相

间不平衡系数/% 
75.69 油击穿电压/kV 48.6 

表 B3 绝对产气率数据（案例 2）  

TableB3 Data of relative gas production in Case2 

气体 
绝对产气速率/

（mL·d
-1）  

气体 
绝对产气速率/

（mL·d
-1）  

H2 251.94 CO 112.37 

C2H2 557.39 CO2 198.24 

总烃 953.32   

表 B4 故障融合诊断结果（案例 2）  

TableB4 Results of fault fusion diagnosis in Case 2 

诊断参量空间  基本信度分配  DST 融合结果 DSmT 融合结果 

1I  
1 1( )m S =0.6142， 1 2( )m S =0.0026 

1 3( )m S =0.3819， 1 4( )m S =0.0013 1( )m S =0.3805 

2( )m S =0.0000 

3( )m S =0.6195 

4( )m S =0.0000 

1( )m S =0.5660 

2( )m S =0.2659 

3( )m S =0.1670 

4( )m S =0.0011 

2I  
2 1( )m S =0.8073， 2 2( )m S =0.0005 

2 3( )m S =0.1921， 2 4( )m S =0.0001 

3I  
3 1( )m S =0.0216， 3 2( )m S =0.7052 

3 3( )m S =0.2377， 3 4( )m S =0.0355 

 


	201906024
	201906024_附加材料

