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基于 LSSVM 概率输出
与证据理论融合的变压器故障诊断

朱克东,郑建勇,梅摇 军,梅摇 飞

(东南大学电气工程学院,江苏 南京摇 210096)

摘要: 为了利用相对较少的故障数据样本对变压器主要故障类型进行较准确的判断,基于智能互

补和数据融合的思想,提出基于最小二乘支持向量机 LSSVM( least square support vector machine)概

率输出与证据理论融合的故障诊断方法。 该诊断方法具有以下特点:可融合蕴含变压器运行状态

的多种特征信息,输出变压器各种故障的概率,为变压器检修提供更多的可用信息;充分发挥了

LSSVM 在小样本情况下具有较强泛化能力的优势。 算例结果表明,该诊断方法的故障诊断准确率

达到 91郾 1% ,优于传统的 IEC 三比值法(故障诊断准确率 75郾 6% )及 LSSVM 分类法(故障诊断准确

率 82郾 2% ),有效降低了诊断误判的风险。
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Transformer fault diagnosis based on probability output of
LSSVM and DS evidence theory

ZHU Kedong, ZHENG Jianyong, MEI Jun, MEI Fei
(College of Electrical Engineering, Southeast University, Nanjing 210096, China)

Abstract: For accurate estimation of the main types of transformer faults with relatively fewer fault information
samples, this paper presents an approach to transformer fault diagnosis based on the probability output of the least
squares support vector machine ( LSSVM) and DS evidence theory according to the ideas of intelligence
complementarity and information fusion. This diagnosis method has the following features: it integrates multiple
feature information of the operating state of the power transformer, outputs the probabilities of various transformer
faults, and provides more available information for the maintenance and repair of the power transformer. This gives
full play to the strong generalization ability of the LSSVM in the case of small samples. In case studies, the
diagnosis accuracy of the proposed method reached 91郾 1% , which was higher than that of the three鄄ratio method
(with an accuracy of 75郾 6% ) and that of the LSSVM method (with an accuracy of 82郾 2% ). The proposed method
effectively reduces the risk of misdiagnosis of transformer faults.
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油浸式电力变压器是电网中重要的一次设备,其运行状态直接影响电网的安全。 在长期运行过程中,
由于热、电等影响因子会引发变压器绝缘性能下降,产生各种故障。 因此,需采取措施对其进行故障诊断,以
保证变压器可靠运行。

近年来,利用油中溶解气体进行变压器故障诊断的研究[1鄄3]取得了一定效果,但这些方法主要依据溶解

气体的单项特征信息,很难对故障做出准确判断,并且部分故障诊断方法需要大样本数据。 然而,具有小样

本特性的故障诊断更满足工程需求。 证据理论作为不确定性推理方法,近期也被引入到故障诊断领域。 证

据理论的特点是以概率的形式输出结果,便于分析问题的不确定性,实现多特征信息的数据融合。 文献[4]
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利用专家系统和模糊推理等技术完成基于多特征向量组合的故障诊断,但其证据体数量众多,使其不确定性

问题分析的能力下降,同时也增加基本概率分配函数(basic probability assignment function, BPA)确定的困

难。 文献[5鄄7]在神经网络与证据理论结合的基础上进行探索,但是无论神经网络模型是否改进,不能避免

其自身泛化能力较弱、结构构建复杂等缺陷。 倘若证据体通过训练机器处理得到,可以有效减少证据体的数

量,有利于诊断方法对不确定性问题的分析;其次可以针对其他智能算法进行研究,探索一种全新的 BPA 赋

值方式,通过其他智能算法的优点来保证 BPA 的客观化、准确性。
LSSVM 是支持向量机(support vector machine, SVM) [8] 的扩展,它保留 SVM 泛化能力强、小样本特性、

全局最优等优点,而且训练时间短,结果更具确定性,目前在电气工程中[9鄄12]得到广泛应用。 而 LSSVM 概率

输出把 LSSVM 的确定性分类转化为非确定性分类,在保留原有 LSSVM 优势的基础上为证据体提供 BPA。
基于上述考虑,笔者提出基于 LSSVM 概率输出与证据理论融合的故障诊断方法,通过构建多个 LSSVM 概率

输出模块,结合数据融合原理进行识别,期望达到更加准确并全面地反映变压器的运行状态、提高其故障诊

断精确度与可靠性的目的。

1摇 算法介绍及改进说明

1郾 1摇 LSSVM
LSSVM 优化指标采用平方项,并用等式约束代替 SVM 的不等式约束,将二次规划问题转化为线性方程

求解,降低了计算的复杂性,加快了求解速度。 LSSVM 的分类决策函数为

y(x) = (sgn 移
SV

琢i椎T(xi)椎(x j) )+ b (1)

式中:y———目标输出;SV———支持向量机集合;琢i———拉格朗日乘子;xi、x j———输入;椎(*)———非线性变

换;b———偏置常数。
定义 K(xi,x j)= 椎T(xi)椎(x j)为核函数,LSSVM 算法选择径向基函数(radial basis function, RBF)为核函

数,即 K(xi,x j)= exp(-椰xi-x j椰 / 2滓2),其中 滓 为 RBF 的参数。
1郾 2摇 LSSVM 改进

LSSVM 是一种强有力的机器学习方法。 但对于某些问题,样本不能明确地归为某类,只能以一定概率

或隶属度属于某类。 因此,用 yi沂{-1,1}不能恰当地表示类别信息。 为了让 LSSVM 表达样本的不确定性,
就需要 LSSVM 具有软输出性能。

本文结合 Platt 的方法[13],使用 sigmoid 函数参数模型直接拟合后验概率[14],将标准 LSSVM 输出值 f 映

射为概率值 p(y=1 f),即

p(y = 1 f ) = 1
1 + exp(Af + B) (2)

摇 摇 参数 A、B 根据训练机通过解式(3)所示的最大似然问题来解决。

F(A,B) = min - 移
l

i = 1
[ ti lgpi + (1 - ti)lg(1 - pi{ })] (3)

其中 ti =

N + + 1
N + + 2摇 摇 yi = 1

1
N - + 2摇 摇 yi = -

ì

î

í

ï
ï

ï
ï 1

i = 1,2,…,l
式中:l———训练集样本数;pi———样本 xi 的概率估计值;N+、N-———正类和负类样本数。
1郾 3摇 Dempster / Shafer 证据理论

Dempster / Shafer 证据理论(以下简称 DS 证据理论)的本质是在同一识别框架下将不同的证据体通过其

证据组合规则合成一个新的证据体的过程。 给定一个识别框架 专,专 的幂集 2专上的一个映射 m:2专寅[0,

1],满足 m(准) = 0 且移
A哿专

m(A) = 1,称 m(A)为框架 专 上的 BPA 函数,它表示了对 A 的直接支持程度。 在本
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文中 A 代表变压器状态类型,m(*)代表 LSSVM 训练模型。 证据合成规则的一般形式是:设论域 U 上存在

t 个独立证据体,其相应的 BPA 函数分别为 m1,m2,…,mt,相应的焦元分别为 A1,A2,…,An,则融合后的可信

度分配为

m(A) =

0 摇 摇 A = 覫

移
琢 = A

m1(A1)m2(A2)…mt(An)

1 - 移
琢 = 覫

m1(A1)m2(A2)…mt(An)
摇 摇 A 屹 覫,琢 = A1 疑 … 疑 A

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

n

(4)

表 1摇 充油电气设备故障类型统计

Table 1摇 Statistics of fault types of
oil鄄filled electrical equipment

故障类型 台次 比例 / %

过热性故障 226 53郾 0
高能放电故障 65 18郾 1

过热兼高能放电故障 36 10郾 0
火花放电故障 25 7郾 0

受潮或局部放电故障 7 1郾 9

2摇 诊断系统的构建

2郾 1摇 故障类型的确定

设 赘(专)= { f1,f2,…,fn}为变压器故障类型的集合,
实践表明:变压器内部故障按性质可分为过热故障和放电

故障。 文献[15]对充油电气设备故障类型的统计结果如

表 1 所示。 由此,本文对变压器故障的定义为 赘(专)= { f0,
f1,f2,f3,f4,f5,f6,f7,f8,f9}。 f0 为无故障模式,f1 为低温过

热(<300 益),f2 为中温过热(300 ~ 700 益),f3 为高温过热

(>700 益),f4 为局部放电,f5 为低能放电,f6 为低能放电兼过热,f7 为电弧放电,f8 为电弧放电兼过热,f9 为

其他类型故障(如受潮等)。
2郾 2摇 诊断模型

诊断模型结构如图 1 所示。

图 1摇 变压器诊断模型

Fig. 1摇 Transformer diagnosis model

模型诊断流程如下:由数据预处理模块对测试样本数据进行预处理,并将预处理后的数据根据参数集

定义分别输入各个参数集;各个 LSSVM 诊断模块联立参数集中数据样本进行诊断,并将诊断结果输入各个

故障集;3 个故障集的诊断结果通过 DS 证据理论融合模块进行数据融合,最终得出诊断结论。
2郾 3摇 数据样本选择

研究证明,在热电作用下变压器油和绝缘材料将逐渐老化分解,产生少量的各种低分子烃类及二氧化

碳、一氧化碳等气体;当存在潜伏性的热或放电性故障时,气体产生的速度加快。 随着故障发生,大量气体溶

解于油中。 由于这些气体组分含量与故障类型及故障严重程度密切相关,笔者选用总烃(C2H2、H2、CH4、
C2H6、C2H4)以及 CO、CO2 进行测试。
2郾 4摇 数据预处理

测试样本数据的量值通常存在较大的差别。 若将原始数据直接输入,训练机器对较小的量值不敏感,
会忽视一些重要特征信息。 为充分挖掘原始数据中的信息,需对总烃样本数据进行预处理,CO、CO2 数据在

后文以其他方式进行处理。 处理过程如下:渍 ( C2H2 ) = C2H2 / ( C1 + C2 ),渍 (H2 ) = H2 / ( C1 + C2 +H2 ),
渍(C2H4)= C2H4 / (C1+C2),渍(CH4)= CH4 / (C1+C2),渍(C2H6)= C2H6 / (C1+C2)。 其中 C1+C2 代表总烃含量
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(体积比,下同)、,C1+C2+H2 代表氢烃含量(C2H2、H2、C2H6、CH4、C2H4 含量之和),渍(*)代表各种气体的

体积比。
总烃的相对大小采用模糊隶属度进行处理。 隶属函数选择常见而重要的岭形分布来描述,参考总烃数

据,隶属函数构造如下:

u0 =

1 摇 摇 z 逸1000

0郾 5 + 0郾 5sin 仔( z - 505)
990 摇 摇 10 臆 z < 1 000

0 摇 摇 z <

ì

î

í

ï
ï

ï
ï 10

(5)

式中:u0———总烃的相对体积;z———总烃的实际体积。
2郾 5摇 参数集定义

在变压器故障诊断领域中,一些基于油中气体溶解分析(dissolved gas analysis, DGA)的诊断方法往往各有

其优点和不足,若能综合多种方法取长补短,无疑将有助于诊断准确率的提高。 参数集 1 选取特征气体的体积

比 渍(CH4)、渍(H2)、渍(C2H6)、渍(C2H4)、渍(C2H2);参数集 2 采用劳杰士(Roger)四比值法选取 渍(CH4 ) /
渍(H2)、渍(C2H2) / 渍(C2H4)、渍(C2H4) / 渍(C2H6)、渍(C2H6) / 渍(CH4);参数集 3 选取 CO2 / CO 以及 u0。
2郾 6摇 基于 LSSVM 概率输出的初步诊断

在 LSSVM 概率估计中,本文采用 1郾 2 节内容完成两两配对概率到多类概率的转化,输出各证据体(亦即故

障集)的各类故障的 BPA,保证 BPA 赋值的客观化。 本文中,共有 10 类故障由 3 个 LSSVM 证据体进行诊断融

合,其识别框架为 专={f0,f1,…,f9}。 该模块诊断流程如下:(a)第 i 类和第 j 类数据样本经过数据预处理后输

入相应的参数集;(b)各参数集联立式(2)和式(3)求出相应的 LSSVM 概率输出,亦即二分类 LSSVM 概率输出;
(c)通过所有的二分类概率输出迭代求解多分类下的概率输出矢量,亦即该证据体下各类故障的 BPA。
2郾 7摇 基于数据融合的故障诊断

根据证据融合理论,结合 3 个基于 LSSVM 概率输出的证据体下各类故障的 BPA,联立式(4),计算多证

据体联合作用下对各类故障的融合结果,最后根据决策规则进行判断并得出结论。 本文采用以下决策规则:
目标的信任度是所有信任度中的最大值;目标的信任度与其他状态的信任度之差应大于某一阈值(经大量

调试后设为 0郾 15)。 前者说明所有状态类型中只有信任度最大的状态类型符合目标,后者说明唯有目标与

其他状态类型的信任度之差足够大时才能确认目标类型的合理性。 倘若以上规则不满足,原因可能是证据

选择不合理,需要重新选择并进行融合计算。

3摇 算 例 分 析

在大量 110 kV 变压器油色谱检测记录和相应的实际故障结果基础上,对每类故障选出 10 组典型的样

本,共有 100 台次样本作为训练样本(数据来源于江苏省电力公司相关检修部门)。 对常见的变压器故障现

场数据进行分析,结果表明本方法与三比值法诊断结果基本相符。 下面重点针对改良三比值法误判的 2 次

故障,采用本方法进行诊断,诊断过程中单个 LSSVM 概率输出模块的诊断结果也遵循 2郾 7 节的决策规则。
实例摇 太湖变 110 kV#2 主变额定容量为 31 500 kV·A,额定电压为 110 kV / 38 kV / 11 kV,型号为

SFSLZB鄄31 500 / 110,1997 年 12 月投入运行,2009 年 2 月 26 日对其进行周期性油样采集工作。 通过油色谱

分析, 发现主变本体油样化验数据异常,乙炔含量有较大增长,其他气体含量也有不同程度的增加。 油中气

体的体积比如下:渍 (H2 ) = 308 滋L / L,渍 ( CO) = 326 滋L / L,渍 ( CO2 ) = 1 401 滋L / L,渍 ( CH4 ) = 159 滋L / L,
渍(C2H6)= 326郾 2 滋L / L,渍(C2H4)= 23郾 2 滋L / L,渍(C2H2)= 592郾 2 滋L / L。

三比值编码为 022,初步诊断为高温过热(>700 益)。 采用本文方法进行诊断,结果见表 2。 最后融合结

果为高能放电兼过热类型。 通过该变压器的历史数据分析及现场的停电检查,表明该变压器因为铁芯多点

接地,在运行中处于强电场中的铁芯在接地点形成闭合回路、产生环流,该电流引起铁芯局部发热,而且长期

发热使变压器铁芯的某一点被烧坏,产生电弧,从而导致绝缘油分析中多种气体含量不断增加。 诊断结果与

现场勘查结果一致。 表 2 结果表明:故障类型属于复合性故障,LSSVM1、LSSVM2、LSSVM3 独立证据体由规

则所限无法确定故障类型;当 2 个证据体融合作用时,3 个诊断仅有 LSSVM1鄄3 诊断结果给出正确结论 f7;当
3 个证据体融合作用时才彻底确定 f7。 由此可见,当进行复合性故障诊断时,基于单项特征量的证据体对故
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障进行诊断的不确定性较高、可信度很低,有时无法准确判断状态类型。 多特征量的数据融合可以改善上述

情况,有助于准确识别故障。
表 2摇 实例诊断结果

Table 2摇 Results of fault diagnosis in various cases

编号 证据体
概率输出

f0 f1 f2 f3 f4 f5 f6 f7 f8 f9
诊断结果

1 LSSVM1 0郾 082 1 0郾 090 7 0郾 088 1 0郾 046 5 0郾 151 4 0郾 168 8 0郾 064 7 0郾 238 8 0郾 050 3 0郾 018 7 —
2 LSSVM2 0郾 078 2 0郾 068 0 0郾 116 4 0郾 181 7 0郾 033 3 0郾 107 2 0郾 079 4 0郾 105 1 0郾 126 4 0郾 104 4 —
3 LSSVM3 0郾 023 9 0郾 107 0 0郾 225 0 0郾 073 5 0郾 121 2 0郾 021 5 0郾 063 9 0郾 138 7 0郾 120 0 0郾 105 3 —
4 LSSVM1鄄2 0郾 069 1 0郾 066 3 0郾 110 3 0郾 090 9 0郾 054 2 0郾 194 6 0郾 055 3 0郾 269 9 0郾 068 4 0郾 021 0 —
5 LSSVM1鄄3 0郾 019 2 0郾 095 0 0郾 194 1 0郾 033 5 0郾 179 6 0郾 035 5 0郾 040 5 0郾 324 3 0郾 059 1 0郾 019 3 f7
6 LSSVM2鄄3 0郾 018 5 0郾 072 2 0郾 259 7 0郾 132 4 0郾 040 0 0郾 022 9 0郾 050 3 0郾 144 6 0郾 150 4 0郾 109 0 f2
7 LSSVM1鄄2鄄3 0郾 016 1 0郾 069 3 0郾 242 4 0郾 065 2 0郾 064 2 0郾 040 9 0郾 034 5 0郾 365 7 0郾 080 1 0郾 021 6 f7

为评估模型的精度和可靠性,按本文方法对其他 45 台具有明确结论的变压器故障数据进行诊断,并将

诊断结果与改良三比值法和 LSSVM 分类法的诊断结果进行比较,结果如下:基于改良三比值诊断的正判数

为 34,总识别率为 75郾 6% ;基于 LSSVM 分类诊断的正判数为 38,总识别率为 82郾 2% ;基于本文诊断系统的

正判数为 41,总识别率达到 91郾 1% ,识别率明显提高。 通过比较可以看出,基于 LSSVM 概率性输出的诊断

方法,其诊断结果比基于 LSSVM 确定性输出的诊断方法及改良三比值法强,说明本文诊断模型在保留

LSSVM 的优点上有了进一步的提高,同样也体现了该模型的有效性。

4摇 结摇 摇 论

a. 笔者提出的 LSSVM 概率输出不但保留了 LSSVM 小样本、泛化能力强的特点,保证在有限的故障样

本情况下也能建立较强推广能力的模型,克服了 LSSVM 硬判决的缺点,能提供故障类型的概率输出,保证了

后续 BPA 赋值的客观性。
b. 在提供证据体需要的 BPA 时采用 LSSVM 概率输出模块提供的近似真值概率输出,满足证据理论中

不确定性信息输入的特点,使 LSSVM 与证据理论之间形成优势互补。
c. 3 个 LSSVM 训练模型的概率输出通过证据理论进行融合,更加准确、全面地反映设备的状态。 通过

实例分析,验证了该模型的精确度、可靠性和有效性,为变压器故障诊断提供新的思路。
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·简讯·

小流域水文地质灾害链形成机理与
减灾技术学术研讨会将在成都市召开

摇 摇 为了科学应对山洪、泥石流、滑坡灾害,减少损失,推动科学减灾,由中国水土保持学会泥

石流滑坡专业委员会、中国科学院水利部成都山地灾害与环境研究所主办,中国科学院山地灾

害与地表过程重点实验室、中国科学院重点部署项目“泥石流动力过程及调控模拟冶承办的小

流域水文地质灾害链形成机理与减灾技术学术研讨会将于 2014 年 11 月 8—9 日在四川省成

都市召开。
会议主题:认识灾害链生规律,推进流域综合防治。 会议主要议题包括(a)小流域潜在水

文地质灾害识别;(b)小流域滑坡-泥石流-堰塞湖-山洪灾害链形成机理;(c)小流域水文地

质灾害风险评估;(d)小流域水文地质灾害防治理论与技术;(e)小流域水文地质灾害预警方

法;( f)小流域水文地质灾害管理。
会议电子文件请浏览网站:www. meeting. edu. cn(中国学术会议在线)。

(本刊编辑部供稿)
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