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摘要 : 针对油浸式变压器的故障类型分类问题，提出一种基于邻域粗糙集与 DBN 的故障诊断模型。通过对变压器中故

障气体进行无编码比值处理，得到了 35 种故障特征气体比值。利用相关性分析与领域粗糙集算法对所得气体比值进行

特征选择，删去冗余以及对故障类型没有贡献的特征气体比值。将所得的 9 种特征气体比值作为输入变量，构建 DBN

诊断模型，实现了油浸式变压器的故障诊断。DGA 数据上的实验结果验证了所提方法的有效性和准确性。
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0   引言

油浸式变压器是电力系统中不可或缺的设备之

一，在电能的传输和分配中扮演着重要的角色 [1]。然

而，变压器的长期运行和高负荷工作会导致设备性能

下降或严重损坏，对电力系统的稳定性和可靠性带来

威胁 [2]。传统的变压器检修维护主要依赖于定期巡视

和试验，但这种检修方式可能无法及时发现变压器内

部潜在的故障 [3]，从而导致故障被忽视或延误维修，

增加故障风险和维修成本。为了及时采取有效的维修

和保养措施，减少故障带来的影响，精准的故障类型

预测变得尤为重要。

油中溶解气体分析法 (Dissolved Gas Analysis，

DGA) 是目前最常用的油浸式变压器故障诊断方法之

一 [4-5]。在变压器运行过程中，油 - 纸复合绝缘材料

会发生化学反应，释放出低分子的氢气、烃类和含碳

的气体化合物，并且溶解于绝缘油中 [6]。不同类型的

故障会导致不同的气体产生，其中最为主要的是氢气

(H2)、甲烷 (CH4)、乙烷 (C2H6)、乙烯 (C2H4) 和乙炔 (C2H2)
[7]。

因此，可以根据故障气体的种类和含量来判断变压器

是否存在特定的故障类型。传统的诊断方法，如 IEC

三比值法 [8]、Doernenberg 比值法和 Rogers 比值法 [9] 等，

通过对故障气体的比值进行故障编码，并将其与故

障类型对应起来，进而实现变压器故障类型的诊断。

然而，在实际中可能会出现故障编码不在编码范围内

的编码组合，导致传统的诊断方法无法准确识别变压

器的故障类型。从数据中学习是现代人工智能的核心

研究领域 [10]。基于机器学习的故障诊断技术已经成功

地应用于油浸式变压器的故障类型预测 [11-14]。文献 [11]

提出了基于贝叶斯正则化算法的深度信念网络 (Deep 

Belief Network，DBN)，实现了对变压器的故障诊断。

文献 [12] 提出了基于麻雀优化算法的支持向量机来

进一步提高变压器的诊断精度和运算速度。值得注意

的是文献 [11] 和 [12] 均采用传统的 5 种基本故障气

体 ( 即 H2、CH4、C2H6、C2H4 和 C2H2) 作为诊断模型

的输入变量。因为这 5 种特征变量所包含的故障信息

不完整，所以导致故障诊断的准确率较低。为了充分

利用故障气体中所包含的故障信息，文献 [13] 采用

无编码比值法获得了 8 种故障特征气体比值，并将这

8 种特征作为改进版本支持向量机的输入变量，有效
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地提高了故障诊断的准确率。此外，文献 [14] 利用

主成分分析对 17 种故障气体比值进行降维处理和特

征提取，并据此构建了基于 LightGBM 的变压器故障

诊断模型，提高了分类预测精度。

尽管上述文献在变压器故障诊断方面取得了一

定的进展，但其所利用的故障气体种类相对有限，无

法全面反映故障信息。为此，本文通过相关性分析与

邻域粗糙集 (Neighborhood Rough Sets，NRS) 算法对所

构建的 35 种特征气体进行特征选择，得到 9 种对故

障类型有贡献的特征气体比值。并将所得特征气体比

值作为输入变量，基于 DBN 构建了油浸式变压器故

障类型的诊断模型。

1   变压器油中气体及故障特性分析

目前，我国常见的供配电系统采用的是油浸式

电力变压器，其典型的故障类型主要分为机械类故

障、热性故障和电性故障 [15]。由于机械类故障会以

热性故障和电性故障的形式表示出来，因此本文不考

虑机械类故障。热性故障类型主要包括中低温过热和

高温过热，电性故障类型主要包括局部放电、低能放

电和高能放电等。

变压器的热性故障或电性故障主要体现在溶解

于油中不同气体含量的变化上，其中最为主要的是

H2、CH4、C2H6、C2H4 和 C2H2 的含量。不同故障类

型的故障气体含量特点如表 1 所示。

表 1   不同故障类型特征气体的含量特点

        故障类型	                      气体含量

       热性故障	              烃类气体含量高，H2 含量高

	       局部放电	       H2、CH4、C2H6 含量较高

电性故障	      低能放电	       C2H4、C2H2、H2 含量较高

	       高能放电	      C2H2 含量高、H2 含量较高

从表 1 中可以看出，不同类型的故障通常会导

致特定气体的释放。通过对油中溶解气体定性和定量

分析，能够得知变压器内部的运行状况和潜在的故障

类型。因此，可以利用油中溶解气体分析法来诊断供

配电系统中变压器的故障类型。一般含有 5 种故障气

体含量和故障类型的数据称为 DGA 数据。

2   基于 NRS 与 DBN 的油浸式变压器故障诊断

根据上一节的分析，油浸式变压器的故障类型

可总结为六种：低能放电、高能放电、局部放电、高

温过热、中低温过热和正常。因此，油浸式变压器的

故障诊断问题可视为一个六分类问题。为了实现分类

任务，我们基于 NRS 算法，构建了 DBN 诊断模型。

整体框架如图 1 所示。

图 1   基于邻域粗糙集与 DBN 的油浸式变压器故障诊断流程

本 文 所 用 的 DGA 数 据 可 从 https://github.com/

Cliango/DGA.git 获取。该数据包含 H2、CH4、C2H6、

C2H4 和 C2H2 共 5 种故障气体和正常、中低温过热、

高温过热、低能放电、高能放电和局部放电 6 种故障

类型，共有 202 个样本。数据样本的分布见表 2。

表 2   DGA 数据样本分布

故障类型   低能放电	 高能放电   局部放电  高温过热 中低温过热  正常

  编号	    1	    2	    3  	    5	    4	  6

 样本数	    35	    45	    27	    31	    30	  34

2.1   基于相关性分析与邻域粗糙集的特征选择

传统诊断方法 ( 如 IEC 三比值法 [8]、Doernenberg

比值法和 Rogers 比值法 [9] 等 ) 表明，故障气体之间

的比值在油浸式变压器的故障诊断中具有一定的应

用价值。此外，故障气体的占比变化与故障类型之间

联系密切。因此，可以利用 5 种故障气体之间的比值

作为特征来分析判断变压器的内部运行状态。本文通

过无编码比值法构建了 35 种特征气体比值，具体结

果见表 3，其中 C1 代表一阶碳氢化合物 ( 即 CH4)，

C2 代表二阶碳氢化合物之和 ( 即 C2H6+C2H4+C2H2)。
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令 为对 DGA 数据无编码比值处理

后得到的数据集，其中

代表第 i 个样本，代表第 样本中第 j 个特征，标签

{ 正常，中低温过热，高温过热，低能放电，高

能放电，局部放电 }。若使用所有 35 个特征气体比

值作为输入特征可能会导致维度过高，增加诊断模型

的复杂性。此外，过多的特征输入可能会导致诊断过

程受到相关性较低的特征的干扰，从而影响诊断的

准确率。因此，在建立诊断模型之前，需要进行特

征选择和降维处理，以保证模型的高效性和准确性，

并避免不必要的干扰。为此，先对数据 D 中的特征

进行 Pearson 相关性分析，去除掉存在线性关系的特

征，从而避免引入冗余信息或多重共线性。令数据矩

阵 ，其中矩阵 X
的第 i 行 ( 用 X i 表示 ) 代表样本的第 i 个特征。那么

对任意的两个特征 和 ，它们之间的 Pearson 相关

系数为

                (1)

式中： 和 分别表示 的均值和标准差，

代表第 k 个样本中第 i 个特征。相关系数 r 的取值范

围介于 -1 到 1 之间。当 r 接近 1(-1) 时，特征 X i 和

越正 ( 负 ) 相关，接近 0 时，表示两特征之间无线

性相关性。在本文中，删去数据中 的特征气

体比值。图 2 是特征气体比值之间的 Pearson 相关系

数热力图。热力图中的色块颜色与数字相对应，数字

的绝对值越大代表相关性越强。

结果显示 ，相关系数的特征气体比值共

有 20 个，分别为表 3 中编号为 2、3、6、9、16、19、

20、23~35 的特征气体比值。这些特征之间存在较强的

线性相关性，为了避免引入冗余信息，将这些特征从数

据集D 中删去，得到包含 15 种特征气体比值的数据集 。

表 3   特征气体含量比值

     编号        比值	      编号	   比值	         编号	    比值	           编号	      比值

1	              CH4/H2	            10                      C2H2/C2H4	                   19              C2H4/(C1+C2)	      28	     C2H6/(H2+C1)

2	             C2H6/H2	            11                          H2/C2	                    20	  C2H2/(C1+C2)	      29	     C2H4/(H2+C1)

3	            C2H4/H2	            12                         CH4/C2	                    21	 H2/(H2+C1+C2)	      30	     C2H2/(H2+C1)

4	             C2H2/H2	            13                         C2H6/C2	                    22            CH4/(H2+C1+C2)	      31	       H2/(H2+C2)

5	             C2H6/CH                     14                         C2H4/C2	                    23            C2H6/(H2+C1+C2)               32	      CH4/(H2+C2)

6	            C2H4/CH4                     15	                      C2H2/C2	                    24            C2H4/(H2+C1+C2)                33	     C2H6/(H2+C2)

7	            C2H2/CH4                     16                       H2/(C1+C2)	  25           C2H2/(H2+C1+C2)                 34	     C2H4/(H2+C2)

8	            C2H4/C2H6                    17                     CH4/(C1+C2)	  26	     H2/(H2+C1)	      35	     C2H2/(H2+C2)

9	            C2H2/C2H6                   18                     C2H6/(C1+C2)	  27	   CH4/(H2+C1)	

图 2   特征气体比值之间的 Pearson 相关系数热力图
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相关性分析能够排除特征之间的冗余信息，但

要全面评估特征的重要性，还需要考察特征与标签之

间的关系，即特征与目标变量之间的相关性。一般来

说，与目标变量具有较高相关性的特征更可能对模型

的预测能力有所贡献。邻域粗糙集算法是一种基于粗

糙集理论的数据挖掘算法，用于特征选择和数据约

简 [16]。通过计算属性重要度可对每个属性进行评估，

进而将数据集中的冗余信息和不重要的属性去除，保

留最有价值的属性。因此，本文采用邻域粗糙集算法

对数据中的特征气体比值进一步约简。

对于一个决策系统 ，

其中 U 为论域，C 为条件属性，为决策属性，

为决策属性，且 是

各属性值 的集合，信息函数 表

示样本、属性和属性值之间的映射关系。在本文中，

特征气体比值构成的集合为条件属性 C，5 种故障类

型构成的集合为决策属性。令 B 为条件属性的子集，

即所有特征气体比值的子集。对任意的 ，决策

属性 E 对条件属性 B 的依赖度定义为

                                               (2)
式中：  代表属性子集的下近似。于是某

条件属性对决策属性的重要度计算公式为

                  (3)

根据式 (3)，可以计算出每个特征气体比值对故

障类型的贡献程度。该算法的主要步骤如下：

Step1：数据归一化处理。

Step2：确定等价类。通过等价关系将数据集中

的对象进行分组，使得在同一组内的对象具有相同的

属性，将数据集划分为不同的等价类。

Step3：计算属性重要度。按照 (3) 式计算属性重

要度，对每个属性进行评估，计算其对数据集中等价

类的划分和描述能力。

Step4：邻域构建。分别计算属性 的标准差

，构建属性 的邻域半径 ，其

中 是一个提前设定的参数，用于调整邻域大小，一

般取 2~4。根据属性重要度的大小，选择一组最重要

的属性作为邻域，形成邻域粗糙集。

Step5：数据约简。通过邻域粗糙集进行数据约简，

将数据集中的冗余信息和不重要的属性去除，保留最

有价值的属性。

为了使约简后的特征最少，本文设定参数 。

然后对数据集 执行上述算法步骤，将重要度低的特

征气体比值进行删减，得到与故障标签相关性高的 9

种特征气体比值，具体结果见表 4。

表 4   约简后的特征气体比值

      编号        比值	  编号	        比值

       7	        C2H2/CH        17        CH4/(C1+C2)

      11	        H2/C2	    18	     C2H6/(C1+C2)

      13	       C2H6/C2	    21	     H2/(H2+C1+C2)

      14	       C2H4/C2         2         CH4/(H2+C1+C2)

      15	       C2H2/C2		

2.2   DBN 诊断模型

DBN 是一种深度学习模型，由多个受限玻尔兹曼

机 (Restricted Boltzmann Machine，RBM) 堆叠而成 [17]，

网络结构见图 1。每个 RBM 由两层神经元组成。可

见层接收输入数据，隐藏层用于捕捉数据的抽象特

征。DBN 的训练过程分为两个阶段：无监督预训练

和微调 [18]。

无监督预训练：从底层开始，逐层地训练每个

RBM。每个 RBM 的隐藏层输出被用作下一个 RBM

的可见层输入，通过对参数更新可以重构输入数据

的分布。在这个过程中，选择重构误差最小的神经

元间的网络连接权值，从而生成 RBM1 的新隐含层。

接着，将该新的隐含层作为 RBM2 的可见层进行训练。

以此类推，不断通过堆叠多层 RBM 来提取数据特征，

使得最终得到的特征表示尽可能地接近于原始输入

数据的分布。在整个预训练过程中并未使用数据的标

签，因此该过程属于无监督学习。

微调：虽然 DBN 模型在逐层预训练后可以初步

建立深层特征，但由于每个 RBM 是独立地对重构误

差最小化进行训练，并不能保证得到全局最优的深层

特征表示。为了进一步优化整个 DBN 模型，确保得

到更优的深层特征表示，通常需要在 DBN 尾部添加

一个与分类器相连接的反向 BP 网络，以进行微调。

微调过程使用有监督学习的方法，利用带标签的数据

来调整整个 DBN 的参数，包括权重和偏置，以最小

化分类器的损失函数。这样，整个 DBN 模型可以更

好地适应特定的分类任务，并得到更优的特征表示。

本文利用 DBN 完成油浸式变压器故障类型的分

类任务。将低能放电、高能放电、局部放电、高温

过热、中低温过热和正常五种故障类型分别编码为

(1,0,0,0,0,0)、(0,1,0,0,0,0)、(0,0,1,0,0,0)、(0,0,0,1,0,0)、

(0,0,0,0,1,0)、(0,0,0,0,0,1) 和。将 2.1 节中经过相关性

分析和邻域粗糙集算法约简后的 9 种特征气体比值

作为 DBN 的输入层，5 种故障类型编码作为输出层。

完整的油浸式变压器故障诊断步骤如下：

Step1: 收集油浸式变压器运行过程中油中溶解气
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体的分析数据，包含各种故障气体的含量。

Step2: 对数据中故障气体进行无编码比值处理，

得到 35 种特征气体比值。

Step3: 通过相关性分析删去冗余特征，并对数据

进行归一化。采用邻域粗糙集算法进行特征选择，删

去对故障类型贡献不大的特征，以优化特征集。

Step4: 将处理后的数据按照一定比例划分为训练

集和测试集，确保模型训练和评估的独立性。

Step5: 将特征选择后的特征气体比值和二值编码

后的故障类型分别作为 DBN 的输入层和输出层。确

定 DBN 网络参数，主要有网络层数、学习率、隐含

层神经元个数等。

Step6: 对 DBN 网络进行预训练和微调，直到达

到设定的训练次数或者期望误差时，完成 DBN 故障

诊断模型。输入要测试的数据，经过 DBN 得到输出结

果。

在训练 DBN 时，需要设置和选择网络参数，如

Step5 中的网络层数、学习率和隐含层神经元个数等，

合理地设置这些网络参数能够优化 DBN 模型，提高

模型的性能和效果。由于没有固定的规则或准则来确

定最佳参数，需要在实践中不断地进行试错和优化，

以找到最适合的参数配置。根据图 1 中的流程图，在

处理后的数据中每一类样本按照 7 ∶ 3 的比例划分为

测试集和训练集，其中 70% 的数据用于训练，30%

的数据用于测试模型的性能。在模型中，RBM 的学

习率被设置为 0.01。这是在预训练过程中使用的学习

率，它控制着 RBM 网络权重的更新速度，使其逐渐

收敛到更好的特征表示。而在 BP 微调算法中，一般

采用动态学习率，初始值设置为 0.01。动态学习率是

一种自适应学习率策略，它允许在训练过程中根据模

型的性能动态地调整学习率。这样做的目的是在训练

的初期使用较高的学习率来加快收敛速度，而在训练

后期逐渐降低学习率以稳定模型的收敛过程。

为了确定最佳的隐藏层层数和隐藏层节点个数，

分别设置了 6 个不同配置的 DBN 网络模型：9-5-6、

9-15-6、9-5-5-6、9-15-15-6、9-5-5-5-6、9-15-

15-15-6。每个模型进行 10 次实验并计算平均诊断

精度，具体结果如表 5 所示。

从表 5 中可以看出，随着隐藏层神经元个数的

增加，DBN 模型的诊断精度也逐渐提高，这是因为

更多的神经元能够更好地捕捉数据的特征，增强了

模型的拟合能力。但当隐藏层数增加到 2 层时，DBN

模型的诊断精度开始下降，原因可能在于对特定的

DGA 数据集，当隐藏层数增加到 2 层以上时，DBN

网络可能变得过于复杂，无法很好地泛化到未见过的

数据，因此导致诊断精度下降。通过以上分析，本文

采用隐藏层为 1 层的 DBN 网络结构。

3   油浸式变压器故障诊断结果

按照 2.2 节中数据集的划分方式和参数设置，选

择网络结构为 9-10-6 的 DBN 模型，在训练集上训练

DBN 诊断模型。完成训练后，对测试集样本进行 6 种故

障类型的分类预测。表 6 给出了各故障类型的诊断精度。

图 3 和图 4 分别是一次实验中 DBN 诊断模型的训练误

差曲线和测试集上的预测精度。如图 3 所示，随着迭代

次数的增加，DBN 诊断模型的训练误差逐渐减小，在

700 次迭代之后误差小于 0.1。图 4 显示出最终训练好

的 DBN 诊断模型在测试集上的诊断精度为 91.67。

表 6   一次实验中各故障类型的诊断精度

   故障类型    样本总数   测试样本数    诊断正确数   精度

   低能放电      35	  10	      8	      0.8

   高能放电      45	  14	      14	       1

   局部放电      27	   8	      6	      0.75

   高温过热      30	   9	      9	       1

  中低温过热     31	   9	      8	      0.89

    正常         34         10	      10	       1

    总计         202	  60	      55	     0.9167

为了避免实验的偶然性，对 DGA 数据集进行 5

次随机划分，用所构建的 DBN 诊断模型进行 5 次实

验。表 7 展示了 5 次实验中各故障类型的平均诊断正

确的样本数以及平均精度，其中故障类型为中低温过

热的诊断准确率为 100，高能放电和局部放电的平均

诊断准确率也超过了 90。图 5 展示了 5 次随机数据

划分实验中DBN诊断模型平均预测结果的混淆矩阵。

从混淆矩阵的颜色分布可以看出，非主对角块上的

颜色很浅，而主对角块上的颜色很深，这表明所构

建的 DBN 诊断模型的预测性能很好。综合以上分析，

本文所构建的 DBN 诊断模型在油浸式变压器的故障

预测上具有准确性和有效性。

表 5   不同隐藏层的平均精度

          隐藏层层数                   1	                         2	                              3

         DBN 网络结构        9-5-6        9-15-6            9-5-5-6       9-15-15-6        9-5-5-5-6     9-15-15-15-6

           平均精度	   0.843         0.875	        0.803         0.842	           0.642	            0.71
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图 3   DBN 诊断模型的训练误差曲线

图 4   DBN 诊断模型在测试集上的预测精度

表 7   5 次实验各故障类型以及总体的平均精度

       故障类型	       平均诊断正确数	       平均精度

       低能放电	              7	          0.70

       高能放电	              13	          0.929

       局部放电	             7.2	          0.90

       高温过热	              8.8	          0.88

      中低温过热	               9	          1.00

         正常	             8.8	           0.88

         总计	              —	          0.897

图 5   5 次随机数据划分实验中 DBN 诊断模型
平均预测结果的混淆矩阵

4   结论

本文提出了一种基于 NRS 和 DBN 的油浸式变压

器故障类型的诊断模型。通过相关性分析与领域粗糙

集算法提取了 9 种对故障类型有贡献的特征。与传统

的方法相比，通过 NRS 算法所提取的特征对变压器

故障类型贡献更为显著和具有代表性。将所得的 9 种

特征气体比值作为输入变量，构建 DBN 诊断模型，

在 DGA 测试集上取得了 89.7% 的平均精度。
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Abstract:In order to comprehensively explore fault information in transformer fault data and address 
the problem of fault type classification in oil-immersed transformers，a fault diagnosis model based on 
Neighborhood Rough Sets and Deep Belief Network (DBN) is proposed. Through non-coding ratio processing 
applied to fault gases within transformers, a total of 35 fault feature gas ratios are derived. These ratios 
undergo feature selection utilizing correlation analysis and the neighborhood rough set algorithm, aim at 
removing redundancies and irrelevant gas ratios that lack significance in identifying fault types. The resultant 
9 selected gas ratios are utilized as input variables for the construction of a DBN diagnostic model intended 
for fault diagnosis in oil-immersed transformers. The effectiveness and accuracy of the proposed method 
were confirmed through experimental validation using dissolved gas analysis (DGA) data.
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Abstract: The ignition mechanism of cable fire in utility tunnel, the common cable fire detection 
technology and the research progress of cable pyrolytic gas are reviewed. In the aspect of fire mechanism, 
electric arc and overheating of cable core are the essential causes of cable fire in utility tunnel. At present, 
most of the research focuses on the combustion of cable materials caused by external heat source, while 
the research on the combustion caused by electric arc or cable internal overheating is scarce. In the aspect 
of cable fire detection technology in utility tunnel, the existing fire detection methods are summarized. 
According to the fire development process, the fire warning method based on gas detection technology can 
be used for early warning of cable fire. This paper has a certain reference significance for the operation and 
maintenance of the utility tunnel.

 Key words:utility tunnel; cable fire; gas detection
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