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摘　要：以Ｄｅｍｐｓｔｅｒ－Ｓｈａｆｅｒ证据理论为基础�给出了基于神经网络的基本概率分配构造方法和诊断决策规则�提出
了一种神经网络初步诊断和证据理论融合决策诊断相结合的集成神经网络故障诊断方法�建立了相应的功能模型。
并以变压器故障诊断为例�详细说明了该方法的具体步骤。结果表明�使用 Ｄ－Ｓ证据理论合成法则进行信度合成�
诊断结论的可信度明显提高�不确定性明显减小�充分显示了该方法的有效性。
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1　Ｄ－Ｓ证据理论
Ｄ－Ｓ证据理论是由Ｄｅｍｐｓｔｅｒ于1967年提出的�

后由Ｓｈａｆｅｒ加以扩充和发展�所以证据理论又称为Ｄ
－Ｓ证据理论。证据理论是Ｂａｙｅｓ方法的推广�但比
Ｂａｙｅｓ方法具有更多优点。Ｂａｙｅｓ方法需要先验概
率�而在Ｄｅｍｐｓｔｅｒ－Ｓｈａｆｅｒ形式中可以巧妙地解决这
一问题�它是一种在不确定条件下进行推理的强有力
的方法。它用先验概率分配函数去获得后验的证据
区间�证据区间量化了命题的可信程度和似然概率。
Ｄ－Ｓ证据理论比传统的概率论能更好地把握问题的
未知性和不确定�从而在多传感器信息融合中得到了
广泛的应用。
1．1　证据理论的基本概念

在故障诊断问题中�每一种可能的故障都为假
设�各种可能故障的集合为识别框�故障的每一症状
为证据。

在某个条件Ｅ（或证据 ）下所有假设的有限集合
Ｕ＝｛ｘ1�ｘ2�ｘ3�…�ｘｎ｝为识别框�Ｕ表示 Ｘ所有可能

取值的一个论域集合�且所有在 Ｕ内元素间是互不
相容的�则称Ｕ为 Ｘ的识别框架。Ｕ的所有子集构
成的集合就是Ｕ的幂集�记为2Ｕ。

Ｄ－Ｓ理论的基本策略是把证据集合划分为若干
不相关的部分 （独立的证据 ）�并分别利用它们对识
别框独立进行判断。每一证据下对识别框中每个假
设都存在一组判断信息 （概率分布 ）�称之为该证据
的信任函数�其相应的概率分布为该信任函数所对应
的基本概率分配函数。根据不同证据下对某一假设
的判断�按照某一规则进行组合 （或称为信息融合 ）�
即对该假设进行各信任函数的综合�可形成综合证据
（信任函数 ）下对该假设的总的信任程度�进而分别
求出所有假设在综合证据下的信任程度。
1．2　Ｄ－Ｓ证据理论的组合规则

证据理论中的组合规则是把证据集合划分为若

干个不相关的部分�并分别利用它们对识别框独立进
行判断�然后利用组合规则把它们组合起来。设
ＢＥＬ1�ＢＥＬ2�…�ＢＥＬｎ为论域Ｕ上的ｎ个独立证据的
信任函数�其相应的基本概率赋值分别为ｍ1�ｍ2�…�
ｍｎ。
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那么组合后的基本概率赋值如下。
设焦点元素分别为

Ａ1�Ａ2�…�Ａｋ�Ｂ1�Ｂ2�…�Ｂｒ�…�Ｃ1�Ｃ2�…�Ｃｔ。
Ｋ1＝ ∑

ｉ�ｊ�…ｐ
Ａｉ∩Ｂｉ∩…Ｃｐ＝Φ

ｍ（Ａｉ）ｍ（Ｂｉ）…ｍ（Ｃｐ）
如果Ｋ1＜1�则Ａ�Ｂ�…�Ｃ融合后的可信度分配

为

ｍ（ｘ）＝
∑
ｉ�ｊ�…ｐ

Ａｉ∩Ｂｉ∩…Ｃｐ＝Φ
ｍ（Ａｉ）ｍ（Ｂｉ）…ｍ（Ｃｐ）
1－Ｋ1 （1）

如果Ｋ1＝1�则表示Ａ�Ｂ�…�Ｃ互相矛盾�无法对
其基本概率赋值进行融合。由式 （1）所给出的证据
组合规则称为Ｄｅｍｐｓｔｅｒ组合规则。

2　ＢＰ神经网络法分析
ＢＰ网络是一种采用了误差反向传播 （ｅｒｒｏｒｂａｃｋ

ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ�ＢＰ）算法的单向传播的多层前馈网络�该
算法由Ｒｕｍｅｌｈａｒｔ等人于1986年完整地提出�系统地
解决了权值调整的问题。ＢＰ网络有明显的输入、隐
含和输出层�隐含层可以有多层�相邻层采用全互
连方式连接�同层节点之间没有连接�输出层与输
入层之间也没有直接的联系。ＢＰ网络可以看作
是一个从输入空间到输出空间的高度非线性映

射。
ＢＰ网一般是对采用ＢＰ算法的前向无反馈神经

网络的简称�它可以实现输入到输出的非线性映射。
由ＢＰ网络理论可知�如果 ＢＰ网络的隐含层可以根
据需要自由设定�那么一个三层网络能以任意精度逼
近任何连续函数。利用ＤＧＡ法的检测数据进行故障
判断�实际上是完成气体组份到故障类型的一个复杂
的非线性映射�而ＢＰ网络恰好能完成这类复杂的映
射问题。ＢＰ网络能存贮任意连续的模式对 （Ｘｋ、Ｔｋ�ｋ
＝1�…�ｍ）�完成输入｛Ｘｋ｝到期望输出｛Ｚｋ｝的映射。
所以�在油中溶解气体分析法中采用ＢＰ网进行故障
诊断是比较恰当的。

将ＢＰ网络理论学习算法转化为实际的学习过

程是一个典型的前馈层次网络�在结构上有如下特
点 ［1～3］：①网络分为输入层、隐含层和输出层。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网络能够以任意精度完成任何连续函

数的映射�为了避免训练速度过慢�只采用一个隐含
层。ＢＰ网络分为三层�输入层Ｉ、隐含层Ｈ和输出层

Ｏ。②Ｉ层有 ｎ个节点�对应网络的 ｎ个征兆输入
（ｘ1�ｘ2�…�ｘｎ）；Ｏ层含有ｑ节点�与 ＢＰ网络的 ｑ种
故障输出 （ｚ1�ｚ2�…�ｚｑ）响应。Ｈ层节点 （ｙ1�ｙ2�…�
ｙｐ）数目根据具体模拟的每一诊断标准和方法来的需
要来设置。③同层节点无关联�异层节点前向连接。

令Ｉ层节点到 Ｈ层节点间的连接权为 ｖｈｉ�Ｖ＝
Ｖｎ×ｐ；令Ｈ层节点到Ｏ层节点间的连接权为ωｉｊ�Ｗ＝
Ｗｐ×ｑ。ｋ（ｋ＝1�2�…�ｍ）为给定的样本数。θｉ为Ｈ
层节点的域值�γｉ为Ｏ层节点的域值。

ＢＰ网络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�使两者之差小于规定的数值。经过学习训练的
ＢＰ网络�输入故障征兆向量后�其输出ＴＫ与期望输
出ＺＫ在允许误差下是近似相等的。因此�ＢＰ网络的
输出就是实际故障模式的近似�从而获得故障问题的
近似诊断解。

3　变压器故障诊断实例
证据理论的基本可信度分配�是专家在所获证据

的基础上�根据个人的经验对识别框架中不同命题的
支持程度的数字化表示�主观性很强。因此不同的专
家由同一个证据对同一个命题会给出不同的信度分

配�有时差别很大。为了更客观地得到一证据对不同
的命题的信度分配�可以将各个独立的低维的神经网
络作为证据理论的一个证据�并把低维神经网络的输
出值处理后作为辨识框架上命题的基本可信度。经
过证据理论的再次融合�类似于神经网络对信号层面
数据的特征提取后的特征值再加以融合�充分利用证
据源的信息�将大大提高识别的准确率�消除单一数
据源包含信息的不全面和信息的模糊性�因为证据理
论可以对多个证据都支持的判断进行加强。神经网
络和证据理论融合的故障诊断方法的基本原理描述

如下：每个测点的传感器 （或传感器组 ）�对应一个局
部神经网络进行局部诊断。这样可以简化各个网络�
避免了单一诊断神经网络复杂的结构形式�以及某一
传感器故障或数据源错误对整个诊断系统带来的不

良影响�诊断系统的容错性能增强。
为了验证神经网络和证据理论集成的故障诊断

方法的有效性�下面以某变电站220ｋＶ主变压器的
局部放电检测结果作为试验对象�采用变压器高能量
放电故障作为被诊故障。选择变压器常发故障－－－
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高能量放电、绕组围屏破损、硅钢片间短路、电屏蔽装
置松动放电作为诊断的故障域。采集变压器正常运
行和发生高能量放电故障时正交小波神经和油中溶

解气体信号作为诊断数据。
选择正交小波神经和油中溶解气体两个局部诊

断网络Ａ和Ｂ�并对网络结构进行了构造和对网络进
行了训练。对正交小波神经诊断网络Ａ�取50组数
据作为诊断数据�其余150组数据作为诊断网络训练
数据。同样�对油中溶解气体诊断网络Ｂ�取50组数
据作为诊断数据�其余150组数据作为诊断网络训练
数据。选取变压器高能量放电时的3组数据作为诊
断数据�诊断结果见表1～表3。
　　在变压器高能量放电故障下的正交小波神经和

油中溶解气体各3组数据分别通过两个诊断网络进
行独立诊断�结果表明�正交小波神经网络Ａ对第2
组数据的诊断结果�变压器处于高能量放电状态的置
信区间为 （0．4153437�0．5753437）�变压器处于正
常状态的置信区间为 （0．3875362�0．5075362）�无
法确定变压器的状态�难以正确判断变压器的实际状

态�见表1。由于高能量放电故障对变压器总烃量变
化影响比较明显�因此变压器油中溶解气体网络 Ｂ
很好地确诊了故障。但未知信度仍然比较高�达到了
0．04�见表2。分析表2独立诊断结果可以发现�如
果其他故障发生或多个故障同时发生时�同样会像网
络Ａ那样出现难以判断变压器的实际状态。传感器
由于安放位置的不同和自身监测性能的限制�不同传
感器采集的不同故障的数据蕴涵的故障信息有很大

的差异�所以任何诊断网络都存在诊断结果的模糊
性。
　　为了提高诊断准确率�运用数据融合技术�充分
利用网络Ａ和网络 Ｂ诊断信息�将两者分别作为证
据理论融合的两个证据�使用Ｄ－Ｓ证据理论合成法
则进行信度合成�合成信度见表3。可以发现�由于
充分利用了不同证据的冗余和互补故障信息�实现了
变压器状态的精确识别。网络的未知信度明显减小�
最大的未知信度仅有0．009197�Ａ、Ｂ网络支持度均
高的状态的信度相对上升�支持度均低的状态的信度
相对降低�诊断的能力明显增强。

表1　正交小波神经网络对高能量放电诊断的结果
数据1 数据2 数据3

绕组围屏破损 （0．0059505�0．1659048） （0．0058512�0．1658512） （0．0060185�0．1660185）
硅钢片间短路 （0．0059542�0．1659542） （0．0058546�0．1658546） （0．0060231�0．1660231）
电屏蔽松动放电 （0．0059507�0．1659507） （0．0058633�0．1658633） （0．0060202�0．1660202）
高能量放电 （0．7665577�0．9665577） （0．4153437�0．5753437） （0．7791994�0．9791994）
正常状态 （0．1558688�0．3558688） （0．3875362�0．5075362） （0．0024387�0．2024387）
未知信度 0．16 0．16 0．16
诊断结果 高能量放电 不确定 高能量放电

表2　油中溶解气体诊断网络对高能量放电诊断的结果
数据1 数据2 数据3

绕组围屏破损 （0．0058564�0．0458564） （0．0057533�0．0457533） （0．0058167�0．0458167）
硅钢片间短路 （0．0058312�0．0458312） （0．0056325�0．0456325） （0．0058634�0．0458634）
电屏蔽松动放电 （0．0058645�0．0458645） （0．0057186�0．0457186） （0．0058573�0．0458573）
高能量放电 （0．8241352�0．8641352） （0．8235595�0．8635595） （0．8238121�0．8638121）
正常状态 （0．0018086�0．0418086） （0．0018790�0．0418790） （0．0018357�0．0418357）
未知信度 0．04 0．04 0．04
诊断结果 高能量放电 高能量放电 高能量放电

表3　两个独立诊断网络信度融合后诊断的结果
数据1 数据2 数据3

绕组围屏破损 （0．0000593�0．0009790） （0．0000728�0．0014314） （0．0000572�0．0009803）
硅钢片间短路 （0．0000587�0．0009784） （0．0000756�0．0014342） （0．0000568�0．0009799）
电屏蔽松动放电 （0．0000579�0．0009776） （0．0000781�0．0014367） （0．0000546�0．0009777）
高能量放电 （0．7424341�0．7433538） （0．6598732�0．6612318） （0．7425689�0．7434920）
正常状态 （0．0003863�0．0013059） （0．0008692�0．0022278） （0．0003798�0．0013029）
未知信度 0．009197 0．013586 0．009231
诊断结果 高能量放电 高能量放电 高能量放电

·48·

第32卷第5期2009年10月 四 川 电 力 技 术
ＳｉｃｈｕａｎＥｌｅｃｔｒｉｃＰｏｗｅｒＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ

Ｖｏｌ．32�Ｎｏ．5
Ｏｃｔ．�2009



4　结　论
利用该方法进行故障诊断�不但可以克服ＢＰ网

络的缺点�又能利用ＢＰ网络获得 Ｄ－Ｓ证据理论的
基本概率赋值�解决了Ｄ－Ｓ证据理论难以获得基本
概率赋值的弊端。使用 Ｄ－Ｓ证据理论合成法则进
行信度合成�可以提高局部诊断网络的诊断能力�提
高了诊断准确度�降低了诊断的不确定性。通过变压
器故障诊断实验证明�神经网络与 Ｄ－Ｓ证据理论相
结合的融合诊断算法能够提高诊断精度�并能满足复
杂系统实时诊断的要求。
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图2　仿真变电站防误演示
机五防进行了全面的模拟�其在电力数学模型、五防
等方面的创造性贡献已为变电运行人员的培训迈上
新台阶提供了可靠的技术支持和保障。
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