
0 引言

传统分类算法通常以全局分类正确率最高为目
标，默认各类误分代价相等［1鄄5］。 而实际问题中，误分
代价通常存在差异，不同类型的误分引发的危害程
度往往不同［6］。 如果将设备故障误诊为正常，会延误
故障处理，并可能会导致故障进一步发展而危害设
备及人身安全；反之也需花费人力、物力处理该误报
故障，但相比前者损失代价较小。 同样地，将高危害
故障误诊断为低危害故障要比相反情况的误诊代价
更高。 因此，仅追求全局正确率已不足以满足诊断的
实际要求，需要考虑误分代价差异。

多分类相关向量机（M鄄RVM）可有效解决小样
本、高维、非线性等复杂多分类问题 ，更重要的是
M鄄RVM 可以以概率的形式输出分类结果［7鄄10］。 而代
价敏感学习是机器学习的一个新的研究领域，它的
主要特点是考虑误分类代价差异性，以代价最小为
目标，趋于提高高误分代价类别的正确率，具有代
价敏感性。 面向实际问题的代价敏感诊断已被看作
是未来诊断领域的重要研究方向［11］。

鉴于此，本文将代价敏感机制引入 M鄄RVM，提
出了基于贝叶斯风险理论的代价敏感相关向量机
CS鄄RVM（Cost鄄Sensitive Relevance Vector Machine），
并尝试将其应用于变压器故障诊断，以克服现有变压
器故障诊断方法未考虑误诊代价差异性的问题［12鄄19］。

1 CS鄄RVM

1.1 代价敏感学习
代价敏感学习算法的研究主要有 3 类：直接构

造代价敏感分类模型；按照传统方法学习分类模型，
然后按照贝叶斯风险理论对其结果进行调整，以使
损失代价最小；基于传统的学习模型，通过改变原始
训练数据的分布来训练得到代价敏感分类模型。 本
文提出的 CS鄄RVM 属于第 2 类。
1.2 CS鄄RVM 原理

CS鄄RVM 首先按照传统方法学习 M鄄RVM 的分
类模型，然后按照贝叶斯风险理论对其结果进行调
整，以达到损失代价最小的目的。

设训练集 X=｛xi，ci｝N
i=1，其中，xRD（D 为样本维

数），ci 为类别标签，N 为样本总数。 CS鄄RVM 算法描
述如下。

a. 以 X 作为 M鄄RVM 输入，采用快速 type鄄Ⅱ最大
似然（Fast Type鄄Ⅱ ML）和最大期望估计（EM）方法
进行模型推断，确定 M鄄RVM 模型［7鄄8］。

b. 以待测样本 x* 作为由步骤 a 得到的 M鄄RVM
模型的输入，输出后验概率 P（ci x*）。

c. 按式（1）计算将待测样本 x* 预测为类别 cj 的
条件代价 R（cj x*）。

R（cj x*）=鄱
i
c（i，j）P（ci x*） （1）

其中，C 为代价矩阵，用来描述误分类代价，C 中的
元素 c（i，j）表示将类别 ci 误分为类别 cj 的代价。

d. 根据贝叶斯风险理论，按式（2）确定待测样本
x* 的类别 cj*。

R（cj x*）=min
j

R（cj x*） （2）

1.3 CS 鄄RVM 性能分析
分别采用 Ripley 给出的典型数据集 synthetic［20］

以及林智仁提供的典型数据集 breast cancer ［21］，对
CS鄄RVM 的性能进行分析。 由于实际故障诊断中
故障样本数据比较少，因此只针对 CS鄄RVM 在学习
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小样本数据集情况下的分类性能进行分析。 文中给
出的结果都是在配置奔腾双核 CPU（E5200，核主频
分别为 2.5 GHz、2.49 GHz）、内存为 2 GB 的联想台式
机上运行得到的。

文中采用的误诊代价矩阵为：将负类误分为正
类的代价为 1（简记为误报），将正类误分为负类的
代价为 1.2（简记为漏诊），正确分类的代价为 0。 漏
诊代价高于误报，即期望尽量避免漏诊。

表 1 给出了 M鄄RVM 和 CS鄄RVM 方法在 100 次
试验中的平均正判率、误报的平均样本数、漏诊的平
均样本数以及平均测试时间的对比情况。

图 1 给出训练样本数据数为 30 时，100 次试验
中 M鄄RVM 和 CS鄄RVM 方法在 synthetic 数据集上的
漏诊样本数曲线图。

由表 1 以及图 1 分析可知，在训练样本集为小样
本数据集的情况下，CS鄄RVM 方法在典型数据集上的
全局正判率略低于未计及误诊代价差异的 M鄄RVM，
但 CS鄄RVM 趋向于提高高误诊代价类别的正确率，
同期望的分类结果相同。 可见 CS鄄RVM 具有代价敏
感性，2 种方法都具有较快的测试速度。

2 基于 CS鄄RVM 的变压器故障诊断方法

现有变压器故障诊断方法默认各类误诊代价相
等，仅追求诊断正确率［12鄄19］。 然而在实际变压器故障
诊断中，将故障状态诊断为正常状态的代价高于将
正常状态诊断为故障状态的代价，将高危故障诊断

为低危故障的代价高于将低危故障诊断为高危故障
的代价。

因此，本文尝试将代价敏感学习引入变压器故
障诊断，提出了基于 CS鄄RVM 的变压器故障诊断新
方法，其实现的主要过程如下。

a. 选取可以反映变压器运行状态的离线或在线
监测数据等，进行特征提取，确定特征变量，如变压
器溶解气体含量、气体含量比值（三比值、四比值
等）、产气率等。

b. 依据待解决问题的需要，划分变压器的故障
类型，确定各种故障类型的表示方法。

c. 确定 M鄄RVM 输出的变压器处于各种故障状
态的概率表达形式。

d. 选取变压器训练样本数据 X。 为避免数据集
偏斜问题，样本数据选取时各类数据所占比例应尽
量相近。 如果变压器故障数据很少，全部采用；如果
样本数据差异大，为了减少计算误差，需对样本数据
进行标准化处理。

e. 选取核函数。 本文采用变压器故障诊断中通
常采用的 RBF 核函数，如式（3）所示。

K（x，y）=exp ‖x-y‖2

2σ22 # （3）

其中，σ 为核函数的高宽参数，按 1 ／D 确定［8］。
f. 利用训练样本数据 X 进行 M鄄RVM 模型学

习，确定 M鄄RVM 模型。
g. 输入待诊断的变压器样本数据 x*，得出后验

概率 P（ci x*）。
h. 实际调研变压器各故障之间的误诊代价，确

定代价矩阵 C。 误诊代价需要领域专家综合领域知
识给出。 在实际问题中，各故障之间误诊代价的绝对
数值很难准确给出，而误诊代价的根本目的是为了
反映各故障之间的误诊带来的相对代价差异，因此
只需要给出误诊的相对代价即可。 确定的基本原则
为：正确诊断代价为 0，误诊代价大于 0，且在最小误诊
代价与最大误诊代价之间有足够的相对代价等级。

i. 按式（1）计算将待测变压器样本 x* 预测为故
障类别 cj 的条件代价 R（cj x*）。

j. 按式（2）确定待测样本 x* 的故障类别 cj*。
基于 CS鄄RVM 的变压器故障诊断方法的实现流

程图如图 2 所示。

3 实例分析

以基于溶解气体分析（DGA）数据的变压器故障
诊断实例说明 CS鄄RVM 在故障诊断中的应用，选用
489 组变压器 DGA 数据进行实例分析，其中部分数
据为河北省衡水市和上海市供电公司提供的实测
数据，其他为从文献中下载。 其中正常样本数据 90

数据集 训练
样本数 方法 正判

率 ／%
误报

样本数
漏诊

样本数
测试
时间 ／ s

synthetic

20
M鄄RVM 88.0730 62.23 52.33 0.1624
CS鄄RVM 87.5274 74.20 45.60 0.1682

30
M鄄RVM 88.2990 61.65 48.54 0.1637
CS鄄RVM 87.8668 71.82 42.44 0.1693

40
M鄄RVM 87.8668 71.82 42.44 0.1693
CS鄄RVM 88.5001 56.55 49.61 0.1564

breast
cancer

20
M鄄RVM 96.1147 12.79 12.24 0.0920
CS鄄RVM 95.7205 19.63 7.94 0.0957

30
M鄄RVM 96.4577 12.77 9.40 0.0808
CS鄄RVM 96.2083 17.55 6.18 0.0844

40
M鄄RVM 96.6714 12.32 7.91 0.0803
CS鄄RVM 96.3457 16.52 5.69 0.0838

表 1 M鄄RVM 和 CS鄄RVM 的诊断性能对比
Tab.1 Comparison of diagnostic performance

between M鄄RVM and CS鄄RVM
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图 1 M鄄RVM 和 CS鄄RVM 方法的漏诊样本数量
Fig.1 Amount of samples undiagnosed

by M鄄RVM and CS鄄RVM
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组，故障样本数据 399 组，选取变压器在各种状态
下的样本数据各 25 组作为训练样本集，其余作为测
试样本集。

分别采用BP神经网络（BPNN）、支持向量机（SVM）、
M鄄RVM 和 CS鄄RVM 方法建立变压器故障诊断模型。
BPNN 使用 MATLAB 自带的工具箱，SVM 选用台湾
大学林智仁等开发的 Libsvm。 BPNN 输入层神经元
数为 5、隐层神经元数为 15、输出层神经元数为 6，隐
层激励函数选用 tansig，输出层激励函数选用 purelin，
训练函数选用 trainlm，权重学习函数选用 learngdm，
性能评价函数选用 mse；SVM 核函数选用 RBF，采
用“一对一”的分类方法，应用网格搜索与 10 折交叉
验证相结合的方法选取规则化系数和核函数参数。

特征输入变量选取 H2 占总气体含量的比值，记
为 x1，CH4、C2H6、C2H4、C2H2 占总烃量的比值分别记
为 x2、x3、x4、x5，输入向量为［x1 x2 x3 x4 x5］；变压器故
障类型分为正常（N）、低能放电（D1）、高能放电（D2）、
中低温过热（T12）、高温过热（T3）、局部放电（PD） 6 种
状态。

M鄄RVM 和 CS鄄RVM 采用向量［0 0 0 0 0 1］T、
［0 0 0 0 1 0］T、［0 0 0 1 0 0］T、［0 0 1 0 0 0］T、
［0 1 0 0 0 0］T、［1 0 0 0 0 0］T 表示变压器的 6
种状态。

CS鄄RVM 诊断方法采用的误诊代价矩阵如表 2
所示。 由表 2 知将故障状态误诊为正常状态的代价
（漏诊）高于将正常状态误诊为故障状态（误报），即
期望的诊断结果是尽量避免将故障状态漏诊为正常
状态。

M鄄RVM 诊断方法的概率输出向量为［pPD pT3 pT12

pD2 pD1 pN］，其中 pPD、pT3、pT12、pD2、pD1、pN 分别代表变压

器的状态为 PD、T3、T12、D2、D1、N 的概率，概率值最大
的状态为 M鄄RVM 的诊断结果。

CS鄄RVM 输出的条件代价向量为［rPD rT3 rT12 rD2

rD1 rN］，其中 rPD、rT3、rT12、rD2、rD1、rN 分别代表变压器的状
态为 PD、T3、T12、D2、D1、N 的条件代价，条件代价最小
的状态为 CS鄄RVM 的诊断结果。

表 3 给出了 5 组基于 M鄄RVM 和 CS鄄RVM 方法
的变压器故障诊断典型实例。

表 4 给出了 BPNN、SVM、M鄄RVM 和 CS鄄RVM方
法在 100 次随机试验中的平均正判率、将正常状态
误诊为故障（误报）的平均样本数，将故障误诊为正
常状态（漏报）的平均样本数、平均训练时间以及平
均诊断时间的对比情况。

图 3 为 100 次随机试验中 BPNN、SVM、M鄄RVM
和 CS鄄RVM 方法的诊断正确率曲线图。

图 4 为 100 次随机试验中 BPNN、SVM、M鄄RVM
和 CS鄄RVM 方法将变压器故障状态漏诊为正常状态
的样本数曲线图。

由表 4 可知，与 BPNN、SVM 方法相比，CS鄄RVM
模型训练时间相对较长，但 100 次随机试验中，最长

方法 正判
率 ／%

误报
样本数

漏诊
样本数

训练
时间 ／ s

诊断
时间 ／ s

BPNN 85.4897 5.35 20.11 0.4507 0.0095
SVM 86.5900 4.47 14.33 0.0021 0.0640

M鄄RVM 89.2183 2.64 13.64 41.3895 0.0824
CS鄄RVM 88.5841 7.32 4.47 41.3982 0.0869

表 4 BPNN、SVM、M鄄RVM 和 CS鄄RVM 的
变压器故障诊断性能对比

Tab.4 Comparison of transformer fault diagnostic
performance among BPNN，SVM，

M鄄RVM and CS鄄RVM

实际
故障

气体含量比值 诊断结果
x1 x2 x3 x4 x5 M鄄RVM CS鄄RVM

D1 0.6214 0.2342 0.0650 0.6085 0.0923 N D1

D2 0.8732 0.1134 0.6739 0.0767 0.1359 N D2

T12 0.1112 0.2128 0.7447 0.0426 0 N T12

T3 0.2098 0.1439 0.3507 0.3665 0.1389 N T3

D1 0.6553 0.2465 0.2606 0.3028 0.1901 N PD

表 3 基于 M鄄RVM 和 CS鄄RVM 方法的变压器
故障诊断典型实例

Tab.3 Typical cases of diagnosis based on
M鄄RVM and CS鄄RVM

实际故障
诊断结果

PD T3 T12 D2 D1 N
PD 0 1 1 1 1 1.5
T3 １ ０ １ １ １ １.5
T12 1 1 0 1 1 1.5
D2 1 1 1 0 1 1.5
D1 1 1 1 1 0 1.5
N 1 1 1 1 1 0

表 2 变压器误诊代价敏感矩阵
Tab.2 Sensitivity matrix of transformer

fault misdiagnosis cost

图 2 基于 CS鄄RVM 的变压器故障诊断方法
Fig.2 Transformer fault diagnosis based on CS鄄RVM
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0

训练时间也仅为 105.2628 s；BPNN、SVM、M鄄RVM和
CS鄄RVM 都具有较快的测试速度，并且 100 次随机试
验中，CS鄄RVM 最长测试时间仅为 0.1222 s。 天威新
域 OLM600 油色谱在线监测单元最小检测周期为
1 h，可见 CS鄄RVM 诊断速度足以满足工程需求。

由表 4 和图 3、4 分析可知，与 BPNN、SVM 方法
相比，CS鄄RVM 诊断正确率略高，误报代价低的误报
样本数相对较多，但误诊代价较高的漏诊样本数相
对较少。

由表 3、4 及图 3、4 分析可知，同未计及变压器
误诊代价差异的 M鄄RVM 相比，CS鄄RVM 诊断正确率
略有下降，代价低的误报样本数有所增多，但误诊代
价较高的漏诊样本数有所减少。 由此可见 CS鄄RVM
诊断趋向于提高误诊代价高的类别的正确率，具有
代价敏感性。

4 结论

a. 针对传统分类算法通常忽略误分类代价差
异，而实际问题中误诊代价通常不等的问题，提出了
基于贝叶斯风险理论的 CS鄄RVM。 该方法考虑了误
分类的代价差异，用误分代价最小取代误分率最小
为目标，克服了仅追求分类精度并不一定带来符合
实际意义的分类结果的问题。

b. 用典型算例对 CS鄄RVM 性能进行了分析，验
证了 CS鄄RVM 具有代价敏感性，并将其应用于变压
器故障诊断，克服了现有变压器故障诊断方法未考
虑误诊代价差异的问题。

c. 基于 DGA 数据的变压器故障诊断实例分析
表明 ，CS鄄RVM 全局诊断正确率略高于 BPNN 和
SVM，略低于 M鄄RVM，但 CS鄄RVM 趋于提高高误诊
代价类别的诊断正确率，具有代价敏感性，且 CS鄄RVM

诊断速度足以满足变压器故障诊断的工程需求。
本文尝试将代价敏感机制引入变压器故障诊

断，而变压器误诊代价敏感矩阵的确定需要领域专
家综合领域知识以及反复的试验。 综合考虑不同严
重程度的故障之间误诊代价、不同故障性质之间的
误诊代价进行变压器故障诊断有待进一步的研究。
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CS鄄RVM and its application in fault diagnosis of power transformers
YIN Jinliang1，LIU Lingling2

（1. School of Automation Engineering，Tianjin University of Technology，Tianjin 300384，China；
2. Engineering Training Center，Tianjin University of Technology，Tianjin 300384，China）

Abstract： Since different severities of damage may be induced by misclassification of transformer faults，the
classification correctness alone may not be practically meaningful，for which，the CS鄄RVM（Cost鄄Sensitive
Relevance Vector Machine） is proposed. It takes the minimum misclassification cost as its objective and
applies Bayesian risk theory to predict the class of new sample. A typical case is studied to verify its cost
sensitivity，based on which，it is adopted to the transformer fault diagnosis. The transformer fault diagnosis
based on DGA（Dissolved Gas Analysis） shows that，the global diagnosis correctness of CS鄄RVM is slightly
higher than that of BPNN（BP Neural Network） or SVM（Support Vector Machine） and slightly lower than that
of M鄄RVM，while the diagnosis correctness of CS鄄RVM for the fault class with higher misdiagnosis cost is
higher，showing its cost sensitivity. The diagnosis speed of CS鄄RVM meets the requirement of projects for
transformer fault diagnosis.
Key words： power transformers； cost鄄sensitive learning； relevance vector machine； misclassification cost；
fault diagnosis

尹金良，等：代价敏感相关向量机的研究及其在变压器故障诊断中的应用第 5 期


	电力自动化设备1405.pdf



