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摘要 ：将 BPNN应用于电力变压器故障诊断．并对变压器绝 

缘油常用的 5种溶解气体分析标准进行 了，神经网络效率的比 

较研究 。这些标准是改进的 Rogers，IEC，Doernenburg，Duval 

和 CSUS。研究显示，所运用的诊断标准或方法不同，神经网络 

诊断电力变压器故障的效率也不相同．其值在 88．3％~96．7％ 

范围内：根据这些标准所设计 的四比值法(FGR)和 6种特征 

气体法(SKG)具有更高的诊断效率。验证结果显示，BP神经 

网络诊断法适合于变压器潜伏性故障的诊断 

关键词 ：变压器 ：故障诊断；BP神经网络 
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Abstract： Back propagation neural network is applied in 

transformer fault diagnosis．And a comparative study of neu— 

ral network efficiency is also presented according to five di— 

agnosis criteria commonly used for dissolved gas analysis in 

transforlner insulation oil． These criteria are modified 

Rogers， IEC， Doernenburg， Duval and CSUS． The study 

shows that the efficiency of diagnosis is different when the 

criteria or methods under consideration are different， with 

values in the range of 88．3％ ～ 96．7％ ．The four gas ratios 

(FGR)method and six key gases (SKG)method based on 

the criteria are designed， reaching the highest efficiency． 

The verification shows that the BPNN diagnosis method is fit 

for the potential fauh diagnosis of transforlner． 

Key words：transform er；fault diagnosis； 
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1 引言 

油中溶解气体分析(DGA)一直是大型油浸电力 

变压器故障诊断最重要的方法之一。实践证明．油中 

溶解气体分析技术对于发现变压器内部的潜伏性故 

障及其发展程度是很有效的。但是国内外的统计表 

明 ，IEC三 比值法或改 良电协研法诊断的准确度只 

能达到 80％左右 I。随着计算机的快速发展 ．神经 
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网络 、专家系统 、模式识别等人工智能技术在电力系 

统的故障诊断中也获得了初步的应用研究【3．s-。这些 

新的诊断方法克服了三比值法编码的不足．但准确 

度还有待进一步提高 因此能否借鉴其它领域的研 

究成果 ．提高诊断的准确度已成为研究热点。由于神 

经网络具有并行处理 、学习和记忆 、非线性映射、自 

适应能力和鲁棒性等固有性质 ．使其成为变压器故 

障诊断最有前途的方法之一 

2 BP神经网络的故障诊断法 

2．1 BP神经网络模型 

神经元是神经网络 中最基本的信息处理单元。 

每个神经元接收到由突触权控制的输入信号 ．通过 

激活函数(如单极型 S型函数)把这些信号变换为下 
一 层神经元的输出信号 

在图 1的 BP网络结构中，有输入层 、隐含层 、 

输出层 根据 BP网络理论 ．隐含层可以为一层或多 

层．但是有一个隐含层 的 BP网络已经能够以任意 

准确度完成任何连续 函数的映射 ．为了避免训练速 

度过慢，决定只采用一个隐含层[6J 对每一诊断标准 

和方法来说隐含层中神经元的个数是变化的 

0． 02 0 
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图 1 BP神经网络结构图 

2。2 BP学习训练过程 

由于 BP神经 网络具有 良好的模式识别能力 ． 

在学习过程中采用 BP学习算法 BP算法的基本原 

理是根据样本的期望输出与实际输出之间的总体误 

差，通过学习过程 ，从输出层开始 ，逐层修正权系数， 
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使两者之差小于规定的数值。 

BP神经网络学习训练过程由正向传播输出过程 

和反向传播调整过程两部分组成。在正向传播过程 

中．输入信号从输入层经隐含层逐层处理 ，并传向输 

出层．每一层神经元的状态只影响下一层神经元的状 

态 ：如果在输出层得不到期望的输出，则输出信号的 

误差将沿着原来的连接通路反向传播，直到输入层 ； 

通过沿途修改各层神经元间的连接权值，使得期望输 

出与实际输出之间的总体误差逐步达到最小。 

2．3 BP神经网络输入／输出模式的确定 

BP神经网络的训练要求确定输入／输出模式 。 

给定某一诊断标准或方法．对于每一输入模式就存 

在相应描述故障类型的输出模式 网络中输入节点 

数等于模式的维数 ．输出节点数就为故障的类别数。 

每一种诊断标准的输入／输出模式定义如下： 

(1)改进 Rogers三比值法【 】和 IEC三比值法【 】 

的输入模式是一个 由如下三 比值组成的向量 ： = 

『CH ／H2，C2H2／C2H ，C2H ／C2nd一，输出模式是一个根 

据变压器状况确定的 6类型向量 ，见表 1．表 2。例如 

变压器正常状态 由第 1个元素为 1．其余元素为 O 

的向量表示 ：)，=i1，0，0，0，0，O 变压器低能放电故 

障由第 2个元素为 l，其余元素为 O的向量表示 ：Y= 

[O，l，O，O，O，O]T。 

表 1 运用改进 Rogers标准的 BPNN识别结果 

表 2 运用 IEC标准的 BPNN识别结果 

(2)Doernenbu 四比值法 输入模式是一个由 

如下 四比值组成 的 向量 ： =[CH ／H2，C2H2／C2H ， 

C：H：／CH ，C：H ／C：H：1 ，输出模式是一个 3类 型向 

量，见表 3。例如变压器电弧故障由第 3个元素为 l， 

其余元素为 O的向量表示：，，=『O，O，l 

(3)Duval法I8】的输入向量是 由3种特征气体浓 

度所 占的相对百分数组成 ：x=[CH ，C：H：，C2H4Tr，输 

出模式是一个 6类型向量 ．见表 4。例如变压器高 

能放 电故障 由第 3个元素为 1．其余元素为 O的向 

表3 运用Doernenburg标准的BPNN识别结罘 

表 4 运用 Duval标准的 BPNN识别结果 

量表示： =[O，0，1，0，0，O] 。 

f4)CSUS法 的输入向量是由 5种特征气体的 

浓度组成： =[H：，CH ，C：H ，C2H ，C2H r，输出向量 

由表 5的 6种故障类型组成。例如变压器火花放电 

故障类型由如下向量表示： =[O，0，l，O，O，Or。 

表 5 运用 CSUS标准的 BPNN识别结果 

(5)FGR法。以神经网络为依据 。综合研究改进 

Rogers法、IEC法和 Doemenburg法的优点，设计 了 

新的四比值法(FGR) 这种诊断方法的输入模式是 
一 个由如下四比值组成的向量： 

x=[CH4／H2，C2H2／C2H4，C2H4／C2H6，C2H2／(CO+CO2)] 。 

输出模式是一个 6类 型 向量 ．见表 6。例如 

变压器低温过热故障(<300℃)由第 4个元素为 l， 

其余元素为O的向量表示： =[O，0，0，l，O，Oro 

表 6 运用 FGR法和 SKG法的 BPNN识别结果 

(6)SKG法。以神经网络为依据 ，综合研究 

Duval法和 CSUS法的优点 ．设计 了6种特征气体法 

(SKG)。为避免输入向量过大而会导致 网络的饱和， 

不直接采用气体含量作为输入矢量 ．而 以 6种特征 

气体分别 占所有溶解气体 (TDG)浓度 的相对百分 
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数组成： 

= 【H2，CH4，C2H2，C2H4，C2H6，COl 

输出向量由表 6的 6种故障类型组成 例如变 

压器高温过热故障(>700 oC)由如下向量表示 ： 

= [0，0，0，0，0，111 

对于训练结束后的神经网络 ．再采用训练样本 

集对神经网络的可靠性进行识别验证 其识别结果 

分别示于表 1～6 

对于确定的输入／输出模式．给定训练样本集就 

可以进行 BP神经网络学习训练过程 

考虑到变压器型式 、容量 、运行环境等因素的影 

响，收集了大量的不同制造厂生产的、运行在不同电 

压等级下及不同地区的变压器油色谱检测记录和相 

应的实际故障结果，从中选取能反映出各种故障而 

又不冗余的 166组作为训练样本．剩下的 102组作 

为识别样本 

迭代次数 ／(~103次) 

图 2 改进 Rogers标准误差的变化 

1．2 

1．O 

删 0．8 

妄0．6 
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22．7
．5
5 

羞1．o 

’0言 
l 

迭代次数 ／(xl03次) 

图 3 IEC标准误差的变化趋势 

迭代次数 1(~10 次) 

图 6 CSUS标准误差的变化趋势 

进行神经网络训练时各种方法的训练结果分别 

示于图2～8。其中：①改进 Rogers法的隐层为 18个 

神经元时 ．算法经过调整权值的 60 000次迭代后达 

到总体误差 0．143 65：@IEC标准的隐层为 16个神 

经元时 ．算法经过调整权值的 30 000次迭代后达到 

总体误差 0．151 98：③ Doernenburg标准的隐层为 

14个神经元时．算法经过调整权值的 60 000次迭代 

后达到总体误差 0．152 16：④Duval标准的隐层为 

18个神经元时．算法经过调整权值的 140 000次迭 

代后达到总体误差0．120 13：~csus标准的隐层为 

18个神经元时．算法经过调整权值的 70 000次迭代 

后达到总体误差0．16：@FGR法的隐层为 20个神 

经元时 ，算法经过调整权值的 40 000次迭代后达到 

总体误差 0．036 2；⑦SKG法的隐层为 24个神经元 

时 ．算法经过调整权值的 60 000次迭代后达到总体 

误差 0．03045 

O 

：∞ 

迭代次数 ／(xl03次) 

图 4 Doernenburg标准 

误差的变化趋势 

迭代次数 1(~104次) 

图 7 FGR法误差的变化趋势 

在研究 中，上述总体误差被认为是可以接受的． 

选择作为神经网络测试的结果见表 7。 

表 7 7种诊断标准或方法的神经网络诊断效率 

从表 l～7测试结果来看，运用 7种标准或方法 

的神经网络都具有较高的诊断效率 ．这是 由于神经 

网络已知这些数据 

神经网络的输入／输出变量、数量以及各个变量 

之间的相互关系 ，对神经网络的实现效果有一定的 

影响l 9】。一般来说 ，如果神经网络训练速度慢或难以 

迭代次数 ／(xl03次) 

图 5 Dural标准误 
差的变化趋势 

ll t 

lo ／24个神经元 

6
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迭代次数 ／(xl&次 ) 

图 8 SKG法误 莘的峦 化 掐势 

收敛．就显示该输入／输 出模式相关性差或者不正 

确。从图 2～8神经网络训练过程来看．经过一定的 

迭代次数后，神经网络都能够收敛。但是 ．所运用的 

诊断标准或方法不同．其收敛速度 的快慢也就不 

同。这是因为输入／输出变量 、数量以及各个变量之 

间的相互关系是由不同的诊断标准或方法确定的 

相比较而言 ．FGR法不仅收敛速度较快 ．而且总体 

误差也较小。这说明该方法的输入／输出模式相关性 

较好。FGR法具有较低的误差是由于其它三比值法 

和四比值法的输入模式没有用到 CO，CO 的信息 ． 

而该方法充分利用了特征气体的信息 。另外 ．SKG 

法具有更低的误差 ．这是由于该方法的输入模式不 

是以气体之间的关系为根据．而是以每种气体占所 

有溶解气体浓度的相对百分数为根据。由于输入／输 

出矢量非线性程度的降低促进 了神经网络的模式 

识别能力 ．而且样本的规格化处理也减小了电压等 
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级 、变压器容量等差异引起 的不可分度性。当学习 

样本数 目多 ，输入／输 出关系复杂时 ，神经网络的收 

敛速度慢 ，甚至不收敛，而且易陷入局部极小l】Ol。故 

SKG法采用 H2，CH ，C2H2，C2H ，C2H6，CO 6种特征 

气体 ，而不是采用 H2，CH ，C2H2，C2H ，C2H6，CO，CO2 

7种特征气体 

从图 2～8神经网络训练过程来看，所运用的诊 

断标准或方法不同，隐层神经元数对神经网络实现 

效果的影响也不相同 目前．隐层神经元数 k值的选 

取还没有可靠的理论依据 k值选取太大，网络的训 

练将变得困难 ，而且容易出现隐层神经元数的冗余 

现象 ：k值选取太小 ，神经网络又难以保证变压器故 

障诊断应有的准确度 考虑到所要解决的问题和所 

要求的计算准确度 ，参考文『l1]的几何平均规则后 ， 

采用两倍输入／输出神经元之和进行粗略估计 ，然后 

在神经网络的学习过程中．自组织和自学习 自己的 

结构 通过不断调整隐层神经元数，得到一个最佳的 

网络结构 如设计的三层神经网络具有 m个输入单 

元及 凡个输出单元．则隐层神经元数在 2(m+凡)附近 

进行调整 

3 电力变压器的故障诊断 

神经网络有两种运行状态．训练学习状态和模式 

识别状态 训练学习时，采用上述 BP算法进行网络 

的学习 模式识别时，将待识别模式 送入网络输入 

层 ．再载入训练学习所得到的权值，接着神经网络进 

行计算 ，先求隐含层的输 出，再求输 出层的输出 D ， 

D2，⋯ ，D 。 

若 O 一1，Of 0，／=1，2，⋯，凡；Z≠k贝0 ∈W 。 

当神经网络的输出矢量给出相异的诊断结果或 

者输出矢量的诊断结果不清晰时，神经网络的诊断 

都被认为不正确ll0-】2l 

对于训练了的神经网络 ．再用 60组新的 DGA 

数据样本进行神经网络的测试 最后，将神经网络的 

诊断结果与检查分析结果进行 比较分析 表 7列出 

了运用 7种诊断标准或方法的神经网络效率 

由表 7可知 ，BPNN对电力变压器潜伏性故障具 

有较好的诊断效率，其值在 88．3％~96．7％的范围内 

所考虑的诊断标准不同，其诊断效率的高低也不同。 

所设计的 FGR法和 SKG法具有较高的诊断效率 

4 结语 

笔者给出了运用 6种诊断标准或方法的神经网 

络诊断电力变压器潜伏性故障效率的比较研究 研 

究显示，以 3层为基础的神经网络算法是适合于电 

力变压器潜伏性故障诊断的 神经网络收敛速度的 

快慢依赖于所考虑的诊断标准 所运用的诊断标准 

或方法不同，隐层神经元数对神经网络实现效果的 

影响也不相同，神经网络诊断电力变压器故障的效 

率也不相同，其值在 88．3％~96．7％范围内。以 SKG 

法为依据的神经网络对未知数据的诊断达到最高， 

其效率为 96．7％ 这是 由于该诊断标准是以单个气 

体浓度为依据 ，以至于输入／输出矢量之间的非线性 

关系减少 这促进了神经网络的训练和模式识别能 

力 FGR法也获得了高达 96．7％的效率。可见 ，BPNN 

对溶解气体特征参数不仅具有一定的 自组织 、自学 

习能力．而且还具有很好的模式识别能力 运用几种 

标准的神经网络可作为分析 DGA样本数据的工具 。 

在故障诊断过程中发现．当气体浓度清晰地限 

定在诊断标准的范围内时．诊断结果是唯一的 当气 

体浓度接近两种故障类型的界限处时 ．神经网络就 

容易混淆或给出一个错误的输出结果 为了完善基 

于神经 网络和 DGA数据的电力变压器故障诊断方 

法．应强调几点：①神经网络效率的评定需要大量的 

样本数据 ，这样将增加神经网络所期望的识别效率 

⑦运用几种诊断标准和神经网络进行变压器故障诊 

断系统的全面设计将增加诊断结果的可靠性 另外 ， 

当几种诊断标准对较难事例的诊断不吻合时应进行 

进一步的研究 
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