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摘要：目前变压器故障诊断中，以油色谱数据为主的诊断方法信息量不足，同时，基于单一智能算法的故障

判断能力有限。鉴于此，文中构建了一种基于多信息融合的变压器故障诊断模型。该方法首先将电气试验

等数据与17组油中特征气体含量比值相结合作为故障特征量，以获得更丰富的故障信息，并采用特征敏感

性评估与核主元分析方法对所选定的故障信息进行特征降维融合，以实现多层面故障信息的互补。其次，

将降维融合后的9维特征量分别作为BP神经网络、SVM及贝叶斯方法的特征输入，进行故障类型的初步判

定。最后，若初步诊断结果不存在分歧，则直接得出结论；否则，基于证据理论方法分别计算各证据体的基

本信任分配，并运用Dempster组合规则进行决策融合，以做出更合理的故障判断。实例分析表明，该方法有

效解决了信息单一和方法单一的问题，且有效提高了故障识别准确率。
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Fault Diagnosis of Transformer Based on Multi⁃information Fusion

YUAN Haiman，WU Guangning
（School of Electrical Engineering，Southwest Jiaotong University，Chengdu 610031，China）

Abstract: For current fault diagnosis of power transformer，the method based on dissolved gas chromatographic data
analysis is insufficient in fault information，and its diagnostic capability based on single algorithm is limited. This pa⁃
per proposes a transformer fault diagnosis method based on multiple information fusion. The method firstly combines
the data of electrical test with 17 groups of the concentrations of characteristic gas components in oil to achieve more
fault information. The feature sensitivity evaluation and the kernel principal component analysis（KPCA）are used to
reduce the feature dimension of the selected fault data to realize complementary of the multi⁃level fault information.
Then，the nine⁃dimensional features after dimension reduction are taken as the input characteristic parameters of the
BP neural network，the support vector machine（SVM）and the Bayesian method to determine fault type. Subsequent⁃
ly，a conclusion is output if there is no disagreement on the preliminary diagnosis result，otherwise，the basic belief
assignment of each evidence is recalculated and the Dempster combination rule is used for decision fusion to make
more reasonable fault judgment. Example analysis shows that the proposed method can effectively deal with the prob⁃
lems of insufficient information and single method，and improve diagnostic accuracy.
Key words: transformer；evidence theory；information fusion；kernel principal component analysis；fault diagnosis

0 引言

作为电力网络中最为重要的高压电气设备，变

压器在电力的传输和分配中承担着核心任务。因

变压器故障造成的非计划停电可能导致能量传输

的中断，从而影响整个系统的运行稳定性，并带来

巨大经济损失 [1]。同时，随着电力设备的状态检修

模式逐步深入 [2-3]变压器故障状态的准确判断对于

制定有效状态检修计划及保证系统稳定运行而言

更具切实意义。
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近年来，变压器故障诊断方法经由最初的特征

气体组分含量比值法到智能算法的发展历程，为变

压器故障诊断研究提供众多参考，且使得故障诊断

准确率得到了较大提升。然而，众多诊断方法中并

未具备既高效又稳定的方法。究其原因，现行变压

器故障诊断过程中依然存在下述 2个关键问题未得

到妥善解决：第一，故障特征信息单一。变压器作

为一个多元复杂结构体 [4]，影响其运行状况的因素

非常多，在其出现异常事故时，相应能够反映故障

状态的特征信息必定也比较多，但以往的研究多局

限于油色谱层面，而油色谱数据所携带及能够呈现

的信息较为有限，因此，仅将油色谱数据作为故障

特征参量显得过于单一，未能将变压器的诸多有价

值信息加以充分挖掘利用 [5]；第二，单一诊断方法能

力不足。变压器故障通常具有一定多样性、复杂

性，此外，故障特征信息数据含有大量的异常变化

趋势及不确定因素，致使二者之间的对应关系不够

明确，且相互之间存在着较大模糊性 [4，6- 8]，由此可

知，仅运用单一的诊断无法完成诊断任务。

针对上述问题，国内外学者进行了诸多研究，

但其研究多基于某一层面的不足进行改进，并未将

特征量与单一方法所存在的问题综合处理解决。

文[6，9-10]将多种算法融合以改进算法性能提高诊

断效率，取得了一定的效果，但其本质上仍是基于

单一算法的故障分类；文[11-13]解决了特征单一问

题，一定程度上提高了判断准确度，但其在特征融合

及单一诊断方法不足层面仍未有效解决；文[14-16]
将多个单一算法的诊断结果作为二次判断的输入

或证据体进行综合判断，以得出较为客观合理的结

论，此类研究解决了单一方法能力不足问题，但其

特征量的选取仍局限于DGA层面，因此，其最终判

断效果依然不够理想。

基于上述分析，为克服现有诊断方法的不足，

文中考虑从特征信息融合与故障诊断决策层面进

行改进，在此基础上，提出了一种多信息融合的故

障诊断方法。在对变压器众多故障因素充分分析

的基础上，对变压器故障与各种故障征兆特征之间

的联系进行了协同分析，确定将变压器电气试验等

数据与DGA相结合作为故障特征参量，并利用特征

敏感性评估及核主元分析方法 (kernel principal
component analysis，KPCA)对特征信息进行融合，以

解决故障特征信息的单一问题；同时，作为一种不

确定推理的数学方法，dempster-shafer(D-S)证据理

论能够对不确定问题进行建模与推理，为不确定信

息的融合提供了一种有效的途径，此外，证据理论

能够将多个初步诊断结果进行有效融合，且能够高

效、准确地识别故障 [17]。鉴于此，考虑将 BP神经网

络、SVM、贝叶斯网络的初步诊断结果作为D-S证据

理论的证据体，利用证据合成规则将三种方法的判

断结果进行决策融合，以得到较单一方法更准确的

结论。

1 理论基础

1.1 证据理论简介

定义 1：设定Ω是一辨识框架，若集函数m:2Ω→
[0，1](2Ω为Ω的幂集)满足

ì
í
î

ï

ï

m(ϕ) = 0∑
A⊆Ω

m(A) = 1 (1)

则称m为Ω上的基本信任分配(basic probability
assignment，BPA)，也即对命题的信任度。

定义 2：设定Ω是一辨识框架，∀A⊆Ω，m(A)称作A

的基本信任函数(或mass值)。
定义 3：设定Ω是一辨识框架，∀A⊆Ω，m(A)>0，则

将A称作焦元。

定义 4：设定同一辨识框架Ω上的 n组BPA分别

为m1，m2，…，mn，相应焦元分别为Ai(i=1，2，…，N)，则
Dempster规则为

m(A) =
ì

í

î

ïï
ïï

0 A =ϕ∑
⋂Ai = A1

∏
≤ i≤N

mi(Ai)
1 - k A≠ϕ

(2)

式(2)中
k = ∑

⋂Ai =ϕ1
∏
≤ i≤N

mi(Ai) k≠1 (3)
式(3)中，k称作 n组证据的合取冲突。

1.2 多证据体构造及特征融合

由于故障特征信息的获取存在不完备性、数据

信息缺失等问题，使得单一诊断方法不能得到更理

想的诊断效果。基于此，文中采用基于D-S证据理

论的故障决策信息方法，将多种方法的初步诊断结

果进行融合决策。已有研究表明[17-18]，BP神经网络、

SVM及贝叶斯网络在 BPA的构造方面具有一定的

优势。文中考虑运用上述 3种诊断方法对进行初步

诊断，并通过诊断结果构造证据理论的证据体，证

据体具体构造方法同文[18]。
变压器的全景故障状态特征信息具有来源多、

数量庞大、属性繁多及信息异构等特点。因此，原

始故障特征信息的简单合并不能故障状态评价模

型的需求。主要原因由于是不完备的先验知识，导

致在进行特征参量筛选过程中具有一定的盲目性，
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难免带来一些问题：其一是过多的特征参量会影响

训练速度、训练的收敛性，进而影响最终的诊断精

度；其二是对变压器状态变化不敏感特征数据的介

入，往往会对特征参量提取以及其分类性能产生较

大的不良影响。此外，由文[19-20]可知：KPCA在保

持数据分类性能不变的情况下消除冗余信息及数

据降维方面具备良好的能力，同时敏感性评估能够

降低不敏感数据对KPCA性能的影响，具有良好的

辅助效果。综述分析，为有效提高特征融合质量，

文中考虑采用特征敏感性评估与KPCA相结合的方

法进行特征融合，具体特征融合方法同文[19-20]所述。

2 多信息融合模型及诊断

为有效提高故障诊断效率，文中构建了一种多

信息融合模型，见图 1。该模型主要包括以下模块：

数据预处理、特征信息融合、初步诊断和故障决策

融合诊断，其中，特征信息融合与故障决策融合诊

断模块是模型的核心环节。

图1 多信息融合故障诊断模型图

Fig. 1 Multi information fusion fault diagnosis model

2.1 特征数据的选取及预处理

1)特征选取。由于能够反映变压器状态信息的

特征量比较繁多，若将变压器中所有的特征状态量

考虑在内，那么故障判断体系将变得极其复杂，此

外部分特征量较为模糊，不宜进行定量描述，所以

这些冗余特征会对全面且准确的变压器故障评

估效果产生不利影响。鉴于此，根据前期研究及

文[9，10，21]的基础上，文中最终筛选出 34种能够准

确有效反映出变压器运行状况的特征量作为故障

特征，具体故障特征集见表 1。
表1 变压器故障特征集

Table 1 Transformer fault feature set

特征

编号

S1

S2

S3

S4

S5

S6

S7

S8

S9

S10

S11

S12

S13

S14

S15

S16

S17

故障特征

油击穿电压

油中微水含量

绝缘油介损

体积电阻率

极化指数

吸收比

铁心绝缘电阻

铁心接地电流

绕组直流电阻互差

绕组短路阻抗初值差

绕组绝缘介损

绕组电容初值差

局部放电量

中性点油流静电电流

糠醛含量

绝缘纸板聚合度

油中含气量

特征

编号

S18

S19

S20

S21

S22

S23

S24

S25

S26

S27

S28

S29

S30

S31

S32

S33

S34

故障特征

C2H2/H2

C2H2/C2H4

C2H2/C2H6

C2H2/CH4

C2H4/C2H6

C2H4/CH4

C2H4/H2

C2H6/CH4

C2H6/H2

CH4/H2

C2H2/总烃

H2/总烃

C2H4/总烃

CH4/总烃

C2H6/总烃

(CH4+C2H4)/总烃

CO/CO2

变压器作为一个结构复杂体，其对应的故障类

型复杂多样，较难进行细致化分类。鉴于此，文中

参照 IEC 60599：2015及GB/T 7252—2001导则，将变

压器的故障类型具体分为 7大类，相应类型见表 2。
表2 变压器故障类型

Table 2 Types of power transformer fault

故障编号

F1

F2

F3

F4

F5

F6

F7

故障类型

中低温过热(低于700 °C)
高温过热(高于700 °C)

低能放电

高能放电

局部放电

低能放电兼过热

高能放电兼过热

2)数据预处理。由于 17组特征气体样本数据

比值之间会存在较大差异且以及DGA数据中异常

研究与分析 袁海满，吴广宁. 基于多信息融合的变压器故障诊断 ··105
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数据，从而影响样本质量，为此，考虑采用文[11]所
提方法对其进行归一化处理。此外，因铁心接地电

流、绝缘油介损等电气试验数据具有较大的分散

性，为减轻其对数据质量的影响，参照文[22]的处理

方法对其进行处理。

2.2 特征信息的融合

单一DGA特征信息的信息含量较为局限，只能

从某一方面反映出变压器故障状况，然而变压器的

故障往往存在一定的潜伏性，仅依靠DGA数据难以

挖掘出变压器具体故障信息。为此，将电气试验数

据、在线监测数据与DGA相结合作为特征参量，以

实现特征信息之间的信息互补，从而得到较单一信

息更为丰富的故障特征信息组合。

特征信息的融合能够有效提高诊断效率及故

障决策融合的效果。但特征的简单融合会导致特

征样本出现高维性、冗余性等问题的出现，致使最

终分类性能降低。由文[20-21]可知，特征敏感性评

估能够有效降低故障特征中对故障不敏感的故障

参量。同时，KPCA在降维融合及清除冗余特征方

面具有良好的性能，并且能够有效保持特征的分类

能力。为此，文中首先利用敏感性评估方法对故障

特征进行初步融合。可分性指标与特征比例因子

之间的关系曲线见图 2。经分析，文中确定特征比

例因子的阈值β=0.35，结合得到阈值与计算得到的

各特征量的特征比例因子(见图 3)进行对比，最终将

S1，S5，S12，S15，S23，S25，S26冗余特征初步剔除进行降维

融合；然后利用KPCA对剩余的 27维特征量进行最

终降维融合处理。特征值及贡献率见表 3，贡献率

随主元变化趋势图见图 4。根据 KPCA 累积贡献

率不低于 90%的要求，并结合表 3 与图 4 可知，最

终特征量降维融合的维数为 9。其中基于敏感性

评估与 KPCA 的特征信息降维融合方法及步骤

同文 [22]。

图2 可分性指标与特征比例因子的变化关系

Fig. 2 Relationship between the reparability index
and the filter scale factor

图3 34种特征量的特征比例因子

Fig. 3 Characteristic scale factor of 34 kinds characteristic

表3 特征值及贡献率

Table 3 Eigenvalues and the contribution rate

主元

序号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

特征

编号

S22

S27

S19

S8

S13

S30

S11

S6

S34

特征值

6.549
5.353
3.920
2.667
2.012
1.625
1.314
1.197
1.003

贡献率/%
23.256
18.668
13.942
9.974
8.242
6.347
5.240
4.109
3.634

累计贡献

率/%
23.256
41.924
55.886
65.840
74.082
80.429
85.669
89.778
93.412

图4 贡献率随主元变化趋势图

Fig. 4 Variation trend of contribution rate along
with the main element

2.3 初步诊断

将进行特征信息融合后样本数据输入到初步

诊断模块中，分别利用 BP神经网络、SVM及贝叶斯

方法进行故障的初步诊断。然后将其诊断输出转

化为相应辨识框架下的 BPA，以获得便于进行故障

决策融合所需的证据体。

2.4 故障决策融合诊断

若 3种诊断方法的初步判断结果一致，那么可

直接得出决策诊断结果；若其诊断结果不一致，则
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需要对其进行证据融合。在进行证据融合之前需

要判定 k值，若 k=1，则表示证据之间完全冲突，此时

D-S证据合成规则失效；若 k<1，表示证据体之间不

完全冲突，则可以使用D-S证据合成规则。

3 实例诊断及对比分析

3.1 基于D-S证据理论的故障决策融合

以某 220 kV主变 (型号为 SFSZ10-180000/220)
的 363组故障样本数据进行实例验证，其中 121组

为测试样本数据。

故障决策融合主要的目的就是将多个初步诊断

结果进行有效融合，得到一个比较综合的故障判断结

论，以能高效、准确地进行故障分类。D-S证据理论最

为基本的策略就是将各证据体划分成为互不相关的

个体，其次分别在辨识框架下进行独立的判断，最后

运用Dempster规则进行决策融合。文中正是基于此

种情况下考虑采用证据理论方法对 3种方法的初步

诊断结果进行综合处理，从而得到合理的故障判断

结果。文中以 3组样本数据为例进行故障决策信息

的融合，并验证该方法的有效性，样本数据见表 4。
表4 样本数据

Table 4 Sample data

H2

49.2
53.9

5 945.0

CH4

33.2
8.3

7 964.0

C2H2

1.4
7.1
57.4

C2H4

49.9
6.0

26 979.0

C2H6

15.0
1.1

5 835.0

吸收比

1.59
1.30
1.07

铁心接地电流/A
0.090
0.115
0.238

绕组绝缘介损/%
0.70
0.80
0.92

局部放电量/pC
74
190
512

故障类型

F2

F3

F7

对表 4 所给出的数据进行预处理，并用 BP、
SVM及Bayesian方法分别对其进行初步诊断，表 5⁃7
分别对应的是 3种方法的诊断输出。通过对比分析

发现，上述 3种方法最终得到的结论并不完全一致，

因此，需要对其进行进一步决策融合，以得到准确

的判断结果。

表5 BP诊断输出

Table 5 BP diagnostic output

F1

0.632 8
0.073 5
0.003 2

F2

0.330 5
0.010 2
0.520 2

F3

0.051 2
0.699 7
0.021 7

F4

0.016 9
0.070 1
0.105 9

F5

0.023 5
0.129 2
0.130 7

F6

0.067 1
0.049 5
0.001 1

F7

0.074 9
0.100 3
0.260 9

表6 SVM诊断输出

Table 6 SVM diagnostic output

F1

0.134 6
0.004 7
0.020 9

F2

0.729 4
0.051 1
0.006 1

F3

0.009 7
0.810 9
0.152 6

F4

0.112 2
0.021 9
0.600 5

F5

0.033 4
0.061 5
0.002 2

F6

0.051 4
0.240 3
0.000 7

F7

0.039 5
0.001 5
0.330 6

表7 Bayesian诊断输出

Table 7 Bayesian diagnostic output

F1

0.052 7
0.071 9
0.034 4

F2

0.890 2
0.760 8
0.008 6

F3

0.023 7
0.151 2
0.091 2

F4

0.102 3
0.031 8
0.157 7

F5

0.003 7
0.110 4
0.082 2

F6

0.013 1
0.002 4
0.001 3

F7

0.029 3
0.008 3
0.721 1

其次，按照文[18]中 BPA的计算方法计算各种

智能诊断输出的 BPA，3种诊断方法的 BPA情况见

表 8⁃10。然后，利用式(3)计算各组数据的 k值，通过

计算得到 3组数据的 k值分别为 0.91、0.90和 0.97，
由第 2节的第 4部分可知，各证据体满足 Dempster
组合规则的基本要求。

最后，按照式(2)、(3)将 3种诊断方法的诊断结果

进行决策融合。表8⁃10的融合结果见表11，将表8⁃11
之间进行对比分析可以看出：经过决策信息融合之

后不仅其相应诊断决策的置信度均得到了提升，而

且其融合决策诊断的不确定度 m(θ)的降幅非常明

显。此外，通过对比表 4与表 11可知，经过决策融

合所得出3组数据的判断结果与实际故障状况一致。

表8 基于BP诊断输出的BPA
Table 8 The output of the BPA based on BP diagnostic

m(F1)
0.406 7
0.052 7
0.002 3

m(F2)
0.212 4
0.007 3
0.367 3

m(F3)
0.032 9
0.502 0
0.015 3

m(F4)
0.010 9
0.050 3
0.074 8

m(F5)
0.015 1
0.092 7
0.092 3

m(F6)
0.043 1
0.035 5
0.000 8

m(F7)
0.048 1
0.072 0
0.184 2

m(θ)
0.230 7
0.187 5
0.263 1
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3.2 故障诊断效果对比分析

为能有效验证文中所构建的多信息融合故障

诊断模型的有效性，文中主要从以下 3个层面进行

验证对比：

1)以DGA等 5种特征气体作为故障特征参量，

分别利用BP神经网络、SVM、Bayesian及多信息融合

模型对其进行故障识别分类，故障分类结果见图 5。

图5 基于M1的故障诊断诊断结果

Fig. 5 The fault diagnosis results based on M1

2)以表 1 中的 34 种特征集作为故障特征量，

分别利用 BP 神经网络、SVM、Bayesian 及多信息

融合模型对其进行故障识别分类，故障分类结果见

图 6。
3)以表 3中特征信息融合后所得到的 9种特征

量作为特征输入，分别利用上述 4种方法对其进行

故障类型的判断，故障分类结果见图 7。

图7 基于M3的故障诊断诊断结果

Fig. 7 The fault diagnosis results based on M3

通过对图 5⁃7进行单独分析可以看出：经过信

息融合之后的故障判断效果较 BP、SVM及 Bayesian
诊断方法相比均有明显的提升。对比图 5、6可以看

表9 基于SVM诊断输出的BPA
Table 9 The output of the BPA based on SVM diagnostic

m(F1)
0.102 4
0.003 4
0.015 0

m(F2)
0.554 9
0.036 8
0.004 4

m(F3)
0.007 4
0.583 9
0.109 6

m(F4)
0.085 4
0.015 8
0.431 3

m(F5)
0.025 4
0.044 3
0.001 6

m(F6)
0.039 1
0.173 0
0.000 5

m(F7)
0.030 1
0.001 1
0.237 4

m(θ)
0.155 4
0.141 8
0.200 2

表10 基于Bayesian诊断输出的BPA
Table 10 The output of the BPA based on Bayesian diagnostic

m(F1)
0.041 1
0.139 1
0.025 3

m(F2)
0.694 5
0.147 2
0.006 3

m(F3)
0.018 5
0.292 5
0.067 2

m(F4)
0.079 8
0.061 5
0.116 2

m(F5)
0.002 9
0.213 6
0.060 6

m(F6)
0.010 2
0.004 6
0.001 0

m(F7)
0.022 9
0.016 1
0.531 2

m(θ)
0.130 1
0.125 3
0.192 2

表11 D⁃S证据理论故障决策融合结果

Table 11 Fault decision fusion results of D⁃S evidence theory

m(F1)
0.018 776
0.000 262
0.000 030

m(F2)
0.897 661
0.000 418
0.000 336

m(F3)
0.000 049
0.904 187
0.003 715

m(F4)
0.000 811
0.000 515
0.123 361

m(F5)
0.000 012
0.009 246
0.000 291

m(F6)
0.000 189
0.000 301
0.000 000

m(F7)
0.000 363
0.000 013
0.765 082

m(θ)
0.082 155
0.085 058
0.107 185

图6 基于M2的故障诊断诊断结果

Fig. 6 The fault diagnosis results based on M2
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出：未经特征信息融合处理的故障判断效果劣于仅

基于DGA作为故障输入的结果。其主要原因是由

于冗余信息的存在不仅增加维度及复杂度，而且还

会影响训练速度及收敛性，从而影响最终的故障诊

断精度；对比图 5、7可以看出：从纵向层面分析，经

过特征信息融合后的故障识别效率明显优于单一

DGA的判断结果；从横向层面分析，经过多信息融

合模型所得到的故障诊断准确率优于单一诊断方

法，使得判断效率得到了进一步提升。

综上分析，所构建多信息融合故障诊断模型的

诊断效果不仅优于基于单一DGA的故障判断结果，

而且其故障识别效果较单一诊断方法更具优势，因

此，文中所构建的故障方法具有良好的变压器故障

识别效果。

4 结论

将电气试验等数据与 17组DGA特征气体的比

值相结合作为故障特征量，并采用敏感性评估与

KPCA对其进行特征信息的降维融合，同时，将 BP
神经网络、SVM、贝叶斯方法的初步诊断结果作为证

据体，利用证据理论的Dempster组合规则进行故障

决策融合，得出如下结论：

1)将变压器的离线试验数据等与 DGA特征气

体的比值相结合，解决了故障特征参量过于单一，

从而无法从多层面反映变压器故障状况等问题，实

现了多层面特征信息的互补，丰富了变压器故障判

断依据。

2)利用敏感性评估与KPCA对所选取的特征量

降维融合，实现了多层次特征信息的互补融合，使

得更多有价值的初始特征信息得到保留。同时，利

用 Dempster组合规则对存在冲突的证据体进行融

合得到判断结论，有效解决了证据体间的分歧，使

得多种算法的故障识别结果得到有效融合。

3)相较于传统诊断方法，文中从多层面综合分

析变压器的故障状况，并利用证据理论对多种智能

方法的判断结果进行融合，其故障识别方法更具一

般性。
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