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摘　 要:针对光伏等大量分布式能源的接入对新型电力系统的安全运行带来的输配电设备故障诊断问题ꎬ提出了适

应分布式能源大量接入下油浸式变压器的故障诊断方法ꎮ 基于多源数据融合的 ＤＳ 证据理论ꎬ构建深度自编码器故

障诊断算法ꎬ以多源特征数据作为输入ꎬ采用 ＤＳ 证据理论对堆叠自编码器模型输出结果进行数据融合ꎬ根据融合结

果对故障诊断进行分析与研究ꎮ 以某省 ２０１９ 年变压器检修数据为算例ꎬ评估多源数据对结果的影响及其故障分析的

正确率ꎮ 仿真结果表明ꎬ多源数据融合可以提高故障诊断正确率ꎬ相较于最近邻方法与 ＢＰ 神经网络ꎬ数据融合模型

具有更高的故障精度ꎮ
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０　 引　 言

以清洁电力为主导的新型电力系统意味着对传

统电力系统的又一次重大技术革新ꎮ “十四五”时

期ꎬ新能源将超常规、跨越式发展ꎬ电力供应保障风

险将继续增大[１－４]ꎮ 电力系统故障定位与识别是在

故障发生之后ꎬ根据设备检测到故障时电气量的变

化特性ꎬ定位故障所在的线路和判断故障类型ꎮ

与输电网比较ꎬ配电网的网络拓扑构造更为复

　 　 　 　 　 　 　 四 川 电 力 技 术　 　 　 　
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杂、更容易引起停电事件的发生ꎬ无法高效地解决故

障ꎬ会造成系统故障的不断扩大ꎬ甚至可能形成大规

模停电ꎮ 而停电事件 ８０％以上是由于配电网发生

的问题造成的ꎬ其中单相接地故障发生频率最高ꎬ但

其他故障类型也时有发生ꎮ 因此ꎬ在故障发生后准

确定位故障和判断故障类型ꎬ能有效提高故障切除

和保护措施的效率ꎮ 但是ꎬ分布式能源接入配电网

后ꎬ使配电网结构更加复杂ꎬ潮流双向多变、故障机

理呈现弱特征、大量分布式能源的随机性和波动性

是配电网故障定位及故障类型识别需要面临的主要

问题[５－６]ꎮ 开展适用于含大量分布式能源输配电设

备故障诊断方法的研究ꎬ不仅对故障修复和减少城

市停电时间具有积极意义ꎬ同时也对增加城市配电

网效益、减少运营风险有重要现实意义ꎮ

电力变压器是重要的电网输配电设备ꎮ 在分布

式能源接入的电力系统中ꎬ电力变压器往往与分布

式电源直接或间接相连ꎬ其故障诊断方法具有很高

的研究价值ꎮ 目前ꎬ变压器故障诊断的方法研究已

经趋向于多元化ꎮ 文献[７－９]根据变压器特征气体

和故障类型的特点ꎬ使用 Ｍａｔｌａｂ 建立了变压器故障

诊断仿真模型ꎬ记录了这些模型迭代的适应度曲线

和均方误差、故障预测的准确性等重要评价指标数

据ꎬ从而避免了许多电力变压器故障所造成的巨大

影响和损失ꎮ 在上述研究的基础上ꎬ文献[１０－１２]

分别基于贝叶斯优化极端梯度提升算法、主成分分

析法以及改进灰狼算法搭建了变压器故障诊断模型ꎬ

并基于该算法进行了变压器故障诊断过程ꎮ 同时ꎬ数
据分析领域的故障检测研究也在不断进行ꎬ文献[１１]

针对变压器不平衡数据集对故障诊断模型产生的影

响ꎬ采用带梯度惩罚的 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ 距离生成对抗网

络对变压器数据进行数据增强ꎮ 文献[１３－１５]根据

变压器内油色谱浓度ꎬ建立了预测精度高的随机森

林算法模型并对变压器过热放电进行故障诊断ꎬ与

梯度提升决策树算法相比ꎬ该模型对变压器故障的

预测更为准确ꎮ 文献[１６]针对不平衡数据对变压

器故障诊断模型辨识精度的影响ꎬ提出一种基于自

适应综合过采样与改进鲸鱼算法优化核极限学习机

的变压器故障诊断模型ꎬ所提故障诊断模型具有更

高的精度和泛化能力ꎮ

尽管目前对于变压器故障诊断的研究已经十分

全面ꎬ但面向于油浸式变压器的研究较少ꎬ而此类变

压器往往受到的影响更多ꎬ更加容易损坏ꎮ 针对以

上现象ꎬ下面提出了一种基于多源数据融合的 ＤＳ

证据理论ꎬ通过构建深度堆叠自编码器(ｓｔａｃｋｅｄ ａｕｔｏ
ｅｎｃｏｄｅｒꎬＳＡＥ)故障诊断算法ꎬ以油浸式变压器故障

诊断多源数据作为输入ꎬ采用 ＤＳ 证据理论对 ＳＡＥ

模型输出结果进行数据融合ꎬ根据融合结果对故障

进行分析与研究ꎮ 最后ꎬ以某省 ２０１９ 年变压器检修

数据为算例ꎬ检测多源数据对结果的影响及其故障

分析的正确率ꎬ发现通过多源数据融合ꎬ可使故障诊

断决策更加明确且正确率大大提高ꎮ 相较于最近邻

方法 ( Ｋ￣ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒꎬ ＫＮＮ) 与 ＢＰ 神经网络

(ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＢＰＮＮ)ꎬＳＡＥ 模型

能更准确地实现故障诊断分析ꎮ

１　 电力变压器的多源数据融合模型

１.１　 油浸式变压器多源数据结构

分布式电源的大范围接入会影响电网的电压水

平ꎬ需要在适当的位置安装电力变压器来保持电压

稳定ꎻ而电力变压器也可以将分布式电源输入的电

力进行升压或降压ꎬ并纳入电网供电范围ꎮ 油浸式

变压器作为目前电网运行中电力变压器的主体ꎬ随

着使用年限的增加ꎬ出现故障的概率也在不断增加ꎬ

甚至有可能导致意想不到的大规模停电ꎮ 因此ꎬ有
必要对油浸式变压器的故障诊断方法进行研究ꎮ

多源数据融合理论最早由美国学者提出ꎮ 基于

多种数据源ꎬ依据某种特定标准在空间与时间上进

行冗余或者互补数据的组合ꎬ以获得对被测对象一

致性解释以及描述ꎬ可应用于分布式检测融合、机动

目标跟踪、目标识别和决策信息融合等方面的理论

和应用研究[１７]ꎮ

多源数据融合等级根据处理数据源的不同可分

为 ３ 级模型ꎬ包括 ３ 个部分:数据层融合、特征层融

合和决策层融合ꎮ 数据层融合是指对原始数据进行

直接融合ꎬ但计算复杂ꎬ只适用于同类传感器数据融

合ꎻ特征层融合ꎬ指在对数据源进行分析后ꎬ只保留

特征信息ꎬ极大减少数据量ꎻ策略层融合是指在初步
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决策的基础上ꎬ按照一定的规则将预处理后的数据

进行组合ꎬ从而得到最终的决策结果ꎬ大大提高灵活

性以及容错率ꎮ
以油浸式变压器为例ꎬ通过油色谱试验、绝缘油

试验以及电气试验ꎬ可全面、科学、可行地构建油浸

式变压器的多源数据结构ꎬ如图 １ 所示ꎮ 利用油色

谱试验ꎬ可检测出因老化、变质而分解出的极少量气

体成分ꎬ进而判断变压器故障情况ꎮ 而绝缘油试验

可以间接评估变压器的健康状态ꎮ 此外ꎬ电气试验

最能直接明了地反映变压器故障情况ꎮ

图 １　 油浸式变压器故障诊断多源数据体系

１.２　 ＤＳ 证据理论

在多源数据融合领域中ꎬ数据融合算法是核心ꎬ
其中 ＤＳ 证据理论可有效分析不确定、不完整信息ꎬ

更为快速地实现数据融合[１８]ꎮ

ＤＳ 证据理论是由识别框架、基本概率分布函

数、信任函数、似然函数和综合规则组成ꎮ 应用于数

据融合时ꎬ其基本思想主要包括以下几步骤:
１)建立识别框架:对数据样本进行分析ꎬ得到

所有可能出现的命题ꎬ形成 ＤＳ 证据理论中的识别

框架ꎬ其中一个集合内包含了 Ｎ 个互斥事件ꎮ
２)建立初始信任分配:在识别框架中ꎬ为每个

命题进行证据赋值ꎬ得到基本概率赋值函数ꎮ
３)计算置信度:根据因果关系ꎬ计算所有命题

的置信度以及 ＤＳ 证据理论中的信度函数和似然函

数ꎬ构造各命题的置信度ꎬ一个命题的置信度等于证

据在其所有前提中的初始置信度的总和ꎮ
４)证据合成:采用 ＤＳ 证据理论综合方法ꎬ对多

个证据提供的信息进行综合ꎬ计算得出每个命题的

置信度ꎮ
５)确定证据数据属于哪个命题:根据综合可信

度ꎬ确定证据数据属于哪个命题ꎬ一般选择置信度最

高的命题作为决策结果ꎮ
识别框架是 ＤＳ 证据理论中描述命题的集合形

式ꎬ其中每个集合内都包含了可能出现的互斥事件ꎮ
因此ꎬＤＳ 证据理论通过对证据进行分析并建立识别

框架ꎬ计算命题的置信度ꎬ综合选取置信度最高的命

题作为决策结果ꎮ 定义识别框架为

Ｕ ＝ ｕ１ꎬｕ２ꎬ􀆺ꎬｕｉꎬ􀆺ｕｎ{ } (１)

式中ꎬｕｉ 为识别框架 Ｕ 的第 ｉ 个元素ꎮ

识别框架 Ｕ 的所有子集构成一个集合ꎬ称为幂

集ꎬ记为 ２Ｕꎮ

用 ｍ 来表示 Ｕ 上命题 Ａ 的基本概率分配函数ꎮ

倘若 ｍ:２Ｕ→[０ꎬ１]ꎬ设 Ａ 为幂集 ２Ｕ的任意子集ꎬ并

且满足式(２)ꎮ

ｍ(Ａ) ＝ ０ꎬ

∑ｍ(Ａ) ＝ １{ (２)

式中ꎬｍ(Ａ)为对 Ａ 的信任度ꎮ

ｆ:２Ｕ → [０ꎬ１]ꎬ则:

ｆ(Ａ) ＝ ∑
Ｂ⊆ Ａ

ｍ(Ｂ) ∀Ａ ⊆ Ｕ (３)

式中ꎬｆ(Ａ)为的信任度ꎬ表示同意命题 Ａ 的证据概

率之和ꎮ 若定义 ｗ:２Ｕ → [０ꎬ１] ꎬ则:

ｗ(Ａ)＝ １－ｆ(Ａ) ∀Ａ(⊆Ｕ (４)

式中ꎬｗ(Ａ)为 Ａ 的似然函数ꎮ 当∀Ａ⊆Ｕ 时ꎬＵ 上元

素可合成为:

(ｍ１􀱇ｍ２􀱇...􀱇ｍｎ)(Ａ)＝
Ｋ

１－Ｋ
ꎬＡ≠Φ

(ｍ１􀱇ｍ２􀱇...􀱇ｍｎ)(Ａ)＝ ０ꎬＡ＝Φ

ì

î

í

ïï

ïï

(５)

Ｋ ＝ ∑
Ａ１∩Ａ２􀆺∩Ａｎ

ｍ１(Ａ１)ｍ２(Ａ２)􀆺ｍｎ(Ａｎ) (６)

式中ꎬＫ 为冲突系数ꎮ Ｋ 的大小可有效反映出证据

与证据间的冲突程度ꎬ其值越大越能体现出冲突越

剧烈ꎮ 当 Ｋ ＝ １ 时ꎬ证据之间完全冲突ꎻ当 ０<Ｋ<１
时ꎬ可利用规则对数据进行融合ꎻ当 Ｋ 值过大时ꎬ可
信度会大大降低ꎬ最终会导致不够理想的融合结果ꎮ

２　 多源数据的深度学习算法研究

２.１　 深度学习

深度学习是机器学习领域的一个新兴研究分

支ꎬ是一类模式分析方法的总称[１９]ꎮ 它通过训练多

层网络结构对未知数据进行分类或回归ꎬ进而表示

出数据的抽象语义信息ꎮ 相较于浅层学习ꎬ深度学
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习着重于模型结构的深度ꎬ一般有 ５ ~ １０ 层甚至更

多的隐层节点ꎮ 通过深入分析和学习特征ꎬ可以进

行特性变换ꎬ将原有空间的特征表示变换到全新的空

间ꎬ从而丰富数据信息ꎮ 深度学习模型如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 含多个隐层的深度学习模型

２.２　 深度自编码器故障诊断算法

基于自编码器的 ＳＡＥ 是一种由多层稀疏自编

码器组成的深度神经网络模型ꎬ是目前公认的深度学

习基本模型之一ꎮ 前一层隐藏层的输出是编码器后

一层的输入ꎬ最后一层是分类器ꎬ其结构如图 ３ 所示ꎮ

图 ３　 ＳＡＥ 网络结构

　 　 ＳＡＥ 的训练过程分为预训练和全局微调两个不

同的阶段ꎮ 在预训练阶段ꎬ每个自动编码器从低层

开始单独进行训练ꎬ这是无监督学习的一种方式ꎮ
当低层自动编码器训练完成时ꎬ其隐层输出可以作

为高层自动编码器的输入ꎬ然后高层自动编码器继

续训练ꎬ直到所有自动编码器都训练完毕ꎮ 在全局

微调阶段ꎬＳＡＥ 的初始权重和偏置是由预训练阶段

得到的ꎬ使用数据的标签作为监督信号ꎬ计算网络误

差ꎬ并使用反向传播算法计算各层的误差ꎮ 最后ꎬ使
用梯度下降法对各层的权重和偏置进行调整ꎬ以完

成对整个网络的微调ꎮ
　 　 将 ＤＳ 证据理论与 ＳＡＥ 相结合应用到油浸式变

压器故障诊断ꎬ其模型如图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 ＳＡＥ￣ＤＳ 多源数据融合模型

　 　 在进行诊断初期ꎬ以图 １ 所示的相关多源数据

作为输入数据ꎬ应用于深度自编码器故障诊断算法

来进行油浸式变压器故障诊断ꎮ 如图 ５ 所示ꎬ故障

诊断方法包含以下 ３ 个步骤:
　 　 １)收集原始数据ꎬ原始样本包括多源特征数据

与油浸式变压器故障类型标签ꎬ多源特征数据作为

ＳＡＥ 模型的输入ꎮ
　 　 ２)采用动量梯度下降法对 ＳＡＥ 模型进行迭代

训练ꎬ直至满足 ＳＡＥ 模型的精度要求ꎮ
３)采用 ＤＳ 证据理论对 ＳＡＥ 模型输出结果进行

数据融合ꎬ得到故障诊断结果ꎮ

图 ５　 深度自编码器故障诊断算法步骤
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３　 算例分析

仿真部分采用了某省电网 ２０１９ 年油浸式变压

器检修报告中的故障数据作为样本ꎬ共计 １４００ 个样

本ꎮ 采样样本包括变压器的温度、振动和变压器的

功率ꎬ采样时间为 １ ｓꎮ 通过对这些数据进行归一化

和降噪等预处理ꎬ进一步通过故障诊断方法获得油

浸式变压器的故障情况、原因和特征的重要信息ꎮ
３.１　 多源数据融合对结果的影响

选取 ３ 种不同的油浸式变压器ꎬ分别为 Ｌ１、Ｌ２、
Ｌ３ꎬ采用 ＤＳ 证据理论对局部放电故障的数据融合

进行分析ꎬ判断其对诊断结果的影响ꎮ 图 ６ 为局部

放电故障各证据体置信度数据ꎮ 由图 ６ 可看出ꎬ只
选取一种数据时信任度位于 ０.２ ~ ０.４ 之间ꎻ选取两

种数据时信任度位于 ０.５ ~ ０.７ 之间ꎻ选取 ３ 种数据

时信任度为 ０.７５９ꎮ 当采用 ３ 种数据相融合时ꎬ其信

任度最高ꎮ
如表 １ 所示ꎬ只选取一种数据时诊断正确率小

于 ８２％ꎻ选取两种数据时正确率低于 ９３％ꎻ选取 ３
种数据时正确率高达 ９８.３％ꎮ 当采用 ３ 种数据相融

合时ꎬ其正确率最高ꎮ

图 ６　 局部放电故障各证据体置信度

表 １　 不同油浸式变压器故障类型诊断的正确率 单位:％

数据源
局部
放电

高温
过热

中低温
过热

高能
放电

低能
放电

平均

Ｌ１ ７７.９ ８４.７ ８０.６ ８３.１ ７６.２ ８０.５

Ｌ２ ７９.３ ７７.５ ８０.９ ７５.１ ７３.２ ７７.２

Ｌ３ ８８.９ ８６.４ ６１.８ ８５.１ ８７.１ ８１.９

Ｌ１＋Ｌ２ ９２.３ ８９.７ ９２.５ ９４.３ ９４.９ ９２.７

Ｌ２＋Ｌ３ ９０.９ ８７.１ ８４.５ ９０.２ ８８.８ ８８.３

Ｌ１＋Ｌ３ ９２.３ ８９.７ ９４.６ ８６.１ ９５.３ ９１.６

Ｌ１＋Ｌ２＋Ｌ３ ９８.９ ９７.２ ９７.６ ９８.９ ９８.９ ９８.３

３.２　 不同算法对诊断结果产生的影响

为对比深度学习算法与其他机器学习算法在油

浸式变压器故障诊断应用上的差异ꎬ将上述多源数

据仍作为输入数据ꎬ可对其他机器学习算法与 ＤＳ
证据理论相结合的诊断模型进行比较与分析ꎮ

选取 ＢＰＮＮ [ ２０] 和 ＫＮＮ [ ２１] 分别与 ＤＳ￣ＳＡＥ 故

障诊断算法相对比ꎬ其诊断结果如图 ７ 所示ꎮ 根

据图 ７ 的结果显示ꎬ在实验次数逐渐增加时ꎬ所提

ＤＳ￣ＳＡＥ 故障诊断方法的故障诊断准确率最终稳定

在 ９２.５％ꎮ 这一准确率明显高于其他两个算法ꎬ进
一步强调了 ＤＳ￣ＳＡＥ 方法在故障诊断方面的优越

性ꎮ 因此ꎬ可以得出所提 ＤＳ￣ＳＡＥ 故障诊断算法非

常适用于处理大量数据的应用场景ꎮ

图 ７　 各机器学习算法故障诊断结果

４　 结　 论

电力变压器作为电网输配电设备最重要的器件

之一ꎬ在当下的有源配电网中发挥着十分关键的作

用ꎮ 上面以油浸式变压器为例提出构建多源数据结

构体系ꎬ并进一步提出了基于 ＤＳ￣ＳＡＥ 的油浸式变

压器故障诊断算法ꎮ 仿真结果表明ꎬ多源数据融合

决策可以有效提高 ＳＡＥ 的故障诊断精度ꎮ 相对于

ＫＮＮ 和 ＢＰＮＮꎬ所提 ＤＳ￣ＳＡＥ 故障诊断算法具有更

高的故障诊断精度ꎮ 该算法不仅具有出色的故障诊

断准确率ꎬ还有广阔的应用前景ꎮ 通过提供高度准

确的故障诊断能力ꎬＤＳ￣ＳＡＥ 方法能够帮助企业降低

生产线停机时间和成本ꎬ提高产品质量和效率ꎮ 因

此ꎬ将 ＤＳ￣ＳＡＥ 故障诊断算法应用到实际工业应用

中具有重要意义ꎮ
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