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摘要：油中溶解气体分析是诊断油浸式变压器绝缘系统故障最有效的方法之一，对实现变压器故障精确诊

断具有重要意义。文中基于深度信念网络（deep belief network，DBN）、BP神经网络（back propagation neural
network，BPNN）和RBF神经网络（radial basis function neural network，RBFNN）构建了不同结构的变压器油中

溶解气体分析模型，实现了基于油中溶解气体分析的变压器故障诊断。文中对比分析了不同建模方法、不

同训练样本数和不同模型参数对变压器故障诊断精确度的影响。结果表明，文中构建的基于DBN的油中溶

解气体分析模型在1 000组训练样本、5层DBN模型结构和第2层20个节点时，达到最高的识别精度84.87%。
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Abstract: Dissolved gas analysis in transformer oil is one of the most effective methods to diagnose the fault of oil⁃im⁃
mersed power transformer insulation system，which is of great significance to realize the accurate diagnosis of trans⁃
former fault. Based on the deep belief network（DBN）and the typical neural network model，BP neural network
（BPNN）and RBF neural network（RBFNN），this paper builds different structures of the DGA models to realize the
transformer fault diagnosis. In addition，influences of different training data，modeling methods and parameters on
the diagnosis accuracy of transformers is further analyzed. The proposed dissolved gas in oil model based on DBN
achieves the highest recognition accuracy of 84.87% under 1 000⁃set training data，5⁃layer in DBN model structure
and 20 nodes in 2nd⁃layer.
Key words: dissolved gas in oil analysis；fault diagnosis；intelligent method；neural network

0 引言

油 浸 式 电 力 变 压 器 的 油 中 溶 解 气 体 分 析

(dissolved gas analysis，DGA)是诊断设备绝缘系统故

障最有效的方法之一，具有在线监测、应用灵活、响

应速度快等优点 [1-2]。DGA主要检测变压器油中溶

解的特征气体含量，包括变压器油裂解产生的氢气

H2、甲烷 CH4、乙炔 C2H2、乙烯 C2H4和乙烷 C2H6以及

绝缘纸(板)纤维素裂解产生的一氧化碳 CO和二氧

化碳CO2[3]。近年来，CIGRE[4]、IEC 60599：2015[5]、DL/
T 722—2014[6]等也都提出了油中溶解气体分析的诊

断标准，然而，这些分析和判断依据大多是建立在

现场经验基础上，实际应用时往往会出现较大的诊

断误差。此外，由于变压器绝缘结构复杂，油中溶

解气体的产生和发展较为复杂并且有很大的不确

定性 [7]，因此如何更有效的采用油中溶解气体分析

精确诊断或预测变压器故障一直是当前研究的热
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点和难题[8]。

近些年来，随着人工智能技术 (artificial intelli⁃
gence，AI)的改进和发展，研究人员引入智能学习方

法实现变压器油中溶解气体分析，一定程度上提高

了变压器故障诊断效率和精度 [9-11]。苗长新 [12]等人

通过构成混沌粒子群算法优化神经网络参数，克服

了BP神经网络训练收敛速度慢的缺点，提高了变压

器 DGA的诊断效率。袁海满 [13]等人构建了一种基

于粒子群优化极限学习机的变压器故障诊断方法，

以特征气体作为输入参量，提高变压器故障诊断的

精度。

此外，随着大数据分析技术的飞速发展，在线

监测设备的普及和增多，油中溶解气体分析的样本

数据也不断增加，传统智能方法无法从大量的样本

数据中高效的提取数据特征并实现变压器的故障

诊断。因此，研究人员开始结合深度学习方法实现

变压器油中溶解气体分析建模，提高模型的训练效

率和诊断精度 [14-15]。代杰杰 [16-17]等人提出采用深度

信念网络实现变压器油中溶解气体分析于气体含量

预测，并通过改变特征气体输入结构，如特征气体含

量作为输入参量、气体比值作为输入参量，对比分析

了DBN模型的故障诊断精度。曹渝昆[18]等人提出了

一种基于深层神经网络的变压器故障分类方法，利

用无编码的DGA数据，对比分析了不同激活函数和

网络训练算法的性能，提高了模型的收敛速度和鲁

棒性，促进了变压器故障诊断效率的提升。

当前研究工作已证明智能学习算法能够用于

变压器油中溶解气体分析建模。但是，大部分研究

成果仅采用单个智能学习方法实现油中溶解气体

分析，较少对比分析不同模型结构、不同建模方法

及不同训练样本下模型的识别精度。因此，文中基

于深度信念网络(deep belief network，DBN)和传统神

经网络模型 (BP 神经网络，back propagation neural
network，BPNN 和 RBF 神经网络，radial basis func⁃
tion neural network，RBFNN)构建了变压器油中溶解

气体分析模型，实现变压器故障诊断。此外，文中

还对比分析了不同建模方法、不同训练样本数和不

同模型建模参数对变压器故障诊断精确度的影响，

提出了变压器油中溶解气体分析的最优建模策略，

为实现变压器故障的精确诊断提供了理论基础。

1 基于DBN的油中溶解气体分析建模

1.1 DBN的原理及结构

深度信念网络 (DBN)由多层受限玻尔兹曼机

(restricted boltzmann machine，RBM)组成 [19]。RBM包

含一层观察变量(可见层)和潜变量(隐藏层)的概率

图模型，见图 1。图 1中：nv和 nh分别表示可见层和

隐藏层中神经元数目；vi 和 ai 分别表示可见层中

第 i个神经元状态向量和偏置向量；hj和 bj分别表示

隐藏层中第 j个神经元状态向量和偏置向量；W=
(wi，j)∈Rnh×nv表示隐藏层和可见层的权值矩阵，wij表示

隐藏层中第 j个神经元与可见层中第 i个神经元之

间连接权重。

图1 RBM结构图

Fig. 1 Structure of RBM

RBM是一种基于能量函数的模型。对于一组

状态(v，h)，RBM的能量函数 Eθ 描述了状态(v，h)的
系统能量值，见式(1)。 Eθ 越小系统状态越稳定，Eθ
可视为一种代价函数。

Eθ(v,h) =∑
i = 1

nv

aivi +∑
j = 1

nh

bjhj +∑
i = 1

nv∑
j = 1

nh

hjwji vi (1)
此外，状态(v，h)的联合概率分布为

Pθ(v,h) = 1
Zθ

e-Eθ(v,h) (2)
式(2)中，Zθ为归一化因子，也称为分配函数，见

式(3)。
Zθ =∑

v,h
e-Eθ(v,h) (3)

参数θ的似然函数见式(4)-(5)：
Pθ(v) =∑

h

Pθ(v,h) = 1
Zθ∑h

e-Eθ(v,h) (4)
Pθ(h) =∑

v

Pθ(v,h) = 1
Zθ∑v

e-Eθ(v,h) (5)
由此，给定可见层(图 1-v层)上所有神经元的状

态时，隐藏层(图 1-h层)上某个神经单元被激活(取
值为 1)的概率，即 P(hk=1|v)，可由式(6)计算，(推导过

程略，为了表示方便省略参数θ)。
P(hk = 1|v) = sigmoid(bk +∑

i = 1

nv

wki vi) (6)
式(6)中，sigmoid()表示 sigmoid激励函数。

给定训练样本后，训练RBM要求调整参数θ拟

合训练样本(例如油色谱数据和对应的故障状态)，
使得该参数下由相应RBM表示的概率分布与训练

样本数据相拟合。设训练样本集合为 S={v1，v2，
v3，…，vns}，其中每个训练样本 v∈S中包含 nv个输入

变量和其对应的 nh个输出变量。训练RBM的目标

函数为
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max
θ

Lθ,s =∏
i = 1

ns

P(vi) (7)
一个完整的 DBN模型由若干个 RBM构成，见

图 2。图 2中第 1个RBM由初始输入层 V1和隐藏层

H1组成，第 2RBM由层V2和H2组成，即第 1个RBM的

输出层 H1是第 2个 RBM的输入层 V2，依此类推，逐

层提取和训练原始数据。

图2 4隐层的DBN结构图

Fig. 2 DBN of 4⁃layer

1.2 基于DBN的油中溶解气体分析模型

基于DGA的变压器故障诊断属于多分类问题，

文中采用油中H2、CH4、C2H6、C2H4、C2H2、CO和CO2的

含量作为输入数据，故障类型为输出数据，构建基

于 DBN的油中溶解气体分析模型见图 3。图 3中，

顶部分类层采用 SoftMax分类器。

图3 基于DBN分类器的油中溶解气体分析模型

Fig. 3 DGA model based on DBN classifier
文中采用梯度下降法将模型输出与原始数据

间的误差反向传播至每一层RBM，实现模型参数最

优化。基于 DBN分类器的油中溶解气体分析模型

的性能由式(8)计算。

R =∑N+∑N
× 100% (8)

式(8)中：R也称为DBN分类器的识别率；N+是测

试样本中正确分类的样本数；N是测试数据样本总数。

2 基于BP和RBF神经网络的油中溶解气体

分析模型

2.1 基于BP神经网络的油中溶解气体分析模型

BP神经网络常采用 3层结构 [20]，分别是输入层

(I)，隐含层(H)，输出层(O)，见图 4。图 4中：x为输入

数据；y为输出数据；g为节点间权值。每个节点值

由上层节点值和上一层节点权值决定，具体计算方

法见式(9)。

图4 BP神经网络

Fig. 4 BP nural network

yj = f (x) (9)
式(9)中：f为激活函数；x为上层节点值。设节

点和节点之间的权值为 gij，为了更好的与前述基于

DBN的油中溶解气体分析模型对比分析，文中选取

sigmoid激活函数

yj = f (x) =∑
i = 1

nx

gij
1

1 + e-xi (10)
式(10)中：nx为上层节点个数；xi为第 i个上层节

点。BP神经网络正向传递的过程按照式(9)-(10)计
算。设样本的真实值为 dj，BP神经网络的反向传播

过程的优化目标由式(11)给出。

minθ Eθ = 12∑j = 0

n - 1(dj - yj)2 (11)
利用BP神经网络构建油中溶解气体分析模型，

七种气体含量为输入数据，变压器故障模式为输出

数据，见图 5。输入和输出层节点数是确定的，通过

修改不同数量的隐藏节点寻找最优模型结构。

图5 基于BP神经网络的油中溶解气体分析模型

Fig. 5 DGA model based on BP neural network

人工智能物联网技术在输配电领域的应用
任双赞，徐尧宇，李 元，等. 应用于油中溶解气体分析的深度

信念网络与典型神经网络对比研究 ··41
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2.2 基于RBF神经网络的油中溶解气体分析模型

RBF神经网络与BP神经网络相比，仅有前向传播

过程，但RBF神经网络能够以任意精度逼近任意连续

函数，适合解决分类问题[21]。基于RBF神经网络的油

中溶解气体分析模型见图6。RBF神经网络与BP神经

网络的主要区别之一为隐单元的激励函数是RBF径向

基函数，RBF神经网络的输出可由式(12)表示。

图6 基于RBF神经网络的油中溶解气体分析模型

Fig. 6 DGA model based on RBF neural network

Yj =∑
k = 1

K

rkj exp(- 1
2σ2 ||xp - ck||2) (12)

式(12)中：Yj为第 j个输出向量；xp为第 p个输入

向量；rkj为隐含层与输出层的权值；σ 为径向基函数

的标准差；ck为第 k个隐层节点对应的径向基函数对

称轴，径向基函数定义为

f (x) = exp(- 1
2σ2 ||x - c||2) (13)

RBF神经网络输入到输出是非线性映射，而输

出与隐含层是线性映射，因此，网络的权值可由线

性方程组求得，有助于加快训练速度。

3 实例验证及对比分析

文中收集整理了 IEC 60599：2015、IEC TC 10数
据 [22]和国内某电力公司中 1 000余组 DGA数据，通

过随机采样法分别利用其中 200、500、1 000例案例

作为训练集建模，其中 50例样本作为测试集，采用

交叉验证法测试不同神经网络和不同网络结构对

诊断精度的影响。此外，考虑到不平衡样本对模型

诊断精度的影响 [23-25]，文中所用的训练集和测试集

中变压器各故障类型对应的样本占比保持相等。

文中采用线性函数归一化方法，对上述 7种气

体含量做归一化处理，其表达式为

X′= X -Xmin
Xmax -Xmin

(14)
式(14)中：X′为归一化后数据；X为原始数据中

对应气体含量；Xmax、Xmin分别为样本中对应气体含量

的最大值和最小值。变压器故障类型编码采用二

进制编码，见表 1。

表1 变压器故障类型编码

Table 1 Codes of fault types of power transformer

故障类型

无故障

局部放电

低能放电

高能放电

低温过热(< 700 ℃)
高温过热(≥ 700 ℃)

编码

000001
000010
000100
001000
010000
100000

3.1 网络结构对油中溶解气体分析精度的影响

对于DBN模型来说，影响其识别精度的主要因

素在于训练样本数、网络层数和隐层节点数。此

外，经过反复测试发现，DBN模型第 2隐层的个数对

识别精度影响较大，测试结果见图 7-9。

图7 采用200训练样本的DBN模型识别精度

Fig. 7 Recognition rate of DBN under 200⁃set

training data

图8 采用500训练样本的DBN模型识别精度

Fig. 8 Recognition rate of DBN under 500⁃set training data

图9 采用1 000训练样本的DBN模型识别精度

Fig. 9 Recognition rate of DBN under 1 000⁃set

training data

··42



从图 7-9可以明显看出，在不同的网络结构或

不同训练样本下，DBN模型具有不同的泛化能力。

图 7中 200组训练样本时，4层DBN模型的识别率约

为 63.67%；图 8中 500组训练样本时，4层DBN模型

的识别率约为 73.84%；图 9中 1 000组训练样本时，

5层DBN模型的识别率约为 84.87%。

结果表明，DBN模型的识别率随着训练数据和

模型层数的增加而有所提高。但是，由于DBN层数

的增加会导致模型结构误差累积，更多隐层的DBN
模型并不一定会有更高的识别率(图 7-9中 7层DBN
结构的识别率低于其他结构识别率)。此外，DBN模

型在训练数据较少时泛化能力并不理想(200训练数

据的最高识别率仅有 63.67%)，因此，为了获得较高

的泛化能力，需要尽可能提高训练样本数并寻找最

优DBN分类器结构。

对于基于 BP神经网络和RBF神经网络的油中

溶解气体分析模型来说，影响其诊断性能的主要因

素为训练样本数和隐层节点数。分别采用 200、500
和 1 000组训练数据进行验证，BP神经网络和RBF
神经网络的测试结果分别见图 10、11。由图 10、11
中可以看出，BP神经网络模型的最高识别精度为

500组训练样本、隐层节点数 4个时的 80.24%，RBF
神经网络模型的最高识别精度为 500组训练样本、

隐层节点数 5个时的 77.86%。BP神经网络模型和

RBF神经网络模型的识别精度在 1 000组训练样本

时有所下降，分别为 70.15%和 60.14%，其主要原因

可能为，随着训练样本的增多，数据样本特征分布

的离散型越大，两模型会产生不同程度的误差。更

具体的说，RBF神经网络模型的隐含层节点的输入

离径向基函数中心越远，则输出层节点的激活程度

就越低，因此 RBF 模型在高维训练样本下易产生

“局部映射”的问题，导致识别精度下降。此外，尽

管 BP神经网络模型能够实现非线性映射的全局逼

近，但是BP神经网络在学习新样本时有“遗忘”旧样

本特征的趋势，因此当训练样本从 500 组增加至

1 000组时，BP神经网络模型的识别精度下降。

图10 BP神经网络模型识别精度

Fig. 10 Recognition rate of BP neural network

图11 RBF神经网络模型识别精度

Fig. 11 Recognition rate of RBF neural network

3.2 DBN模型与BP&RBF模型性能的对比分析

提取上述分析中不同训练样本下各网络模型

的最高识别精度，对比结果见图 12。图 12中可以明

显看出，DBN模型的识别精度随着训练样本的增多

而上升(1000组训练样本时识别精度为 84.87%)，而
BP神经网络模型和RBF神经网络模型的识别精度

在 500 组 训 练 样 本 时 最 大 ，分 别 为 80.24% 和

77.86%。表明DBN模型在训练样本较多时(1 000组
训练样本)其识别性能高于传统的BP神经网络模型

和 RBF神经网络模型。但是，在小样本数据中，如

200组训和 500组练样本时，DBN模型的识别精度低

于传统 BP神经网络模型和RBF神经网络模型。此

外，由于 BP神经网络模型具有全局泛化能力，因此

其识别性能高于RBF神经网络模型。总的来说，为

了提高油中溶解气体分析的识别精度和效率，高样

本数据时宜采用 DBN模型，小样本数据时宜采用

BP神经网络模型。

图12 200、500和1 000组训练样本下3种模型的识别精度

Fig. 12 Recognition rate of the three models under
200⁃set，500⁃set and 1 000⁃set training data

4 结论

文中采用深度信念网络 DBN、BP神经网络和

RBF神经网络模型实现了基于油中溶解气体分析

的变压器故障诊断建模，并通过采用变压器案例样

本数据进行测试和验证，对比分析了不同模型的诊

断识别性能。文中所得结论如下：

1)基于 DBN的油中溶解气体分析模型的识别
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性能主要取决于训练样本数、模型层数和第 2层节

点数，文中构建的 DBN分类器模型在 1 000组训练

样本、5层DBN模型结构和第 2层 20个节点时，达到

最高的识别精度 84.87%。因此，采用DBN模型建模

分析变压器油中溶解气体时应根据样本数采用合

适的模型结构，以达到最好的分类效果；

2)3层的BP神经网络模型和RBF神经网络模型

在 500组训练样本下具有较高的性能，识别精度分

别为 80.24%和 77.86%，且 200组训练样本下BP神经

网络模型的性能高于RBF神经网络模型(识别精度

分别为 71.75%和 69.28%)。具有全局优化能力的BP
神经网络比RBF神经网络的识别精度更高；

3)对比 3种模型的识别性能发现，当训练样本较

多时，1 000组训练样本时采用DBN模型能够达到较

高的识别精度。训练样本较少时，小于500组训练样

本，油中溶解气体分析建模宜采用BP神经网络。

文中研究结果可为变压器油中溶解气体分析

建模的优选提供理论参考，为实现变压器故障的精

确诊断提供了新的思路。
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