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摘 要：针对固定参数数值的分类方法在电力变压器故障诊断上精度不高的问题，提出一种基于多尺度极限融合

网络的诊断方法。该方法包含 2个主要步骤。首先，基于不同参数尺度的极限学习机模型生成若干初始诊断结果。

这些模型用于诊断同一组溶解性气体数据，获取不同的统计特性，为变压器故障诊断提供互补的统计信息。然后，

采用基于决策级信息融合方法来融合不同尺度下诊断结果，提升故障诊断精度。共有 487组试验数据用于模型训

练和测试，结果表明：提出的故障诊断方法能精准地检测出 6种常见变压器故障的类型，识别率为 94%。相较于支

持向量机和反向传播神经网络的诊断方法，诊断精度分别提高 8%和 13%，可满足电力企业对变压器故障诊断的应

用需求。
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Abstract：To cope with the low accuracy of the power transformer fault diagnosis taking a classification method with fixed-

parameter algorithm，a new diagnosis method based on multi-scale extreme fusion network（MEFN）is proposed.There are
two main steps in this method. Firstly，the initial diagnosis results are generated by extreme learning machine（ELM）
models with different parameter scales.Models are made to analyze the same set of data about dissolved gas，and reflect
different statistical characteristics，providing complementary statistical information to power transformer fault diagnosis.
Then，the diagnostic results are fused by the decision-level information fusion algorithm，which can improve the accuracy of
the power transformer fault diagnosis.Modeling training and test for the proposed method are made based on 487 sets of
experimental data. The test results show that，MEFN can detect six types of common transformer faults with a high
recognition accuracy of 94%.The recognition accuracy of MEFN is higher than that of support vector machine（SVM）and
back-propagation（BP）neural network by 8% and 13%，respectively.The proposed method can meet the requirements on
transformer fault diagnosis made by power companies.
Keywords：power transformer；fault diagnosis，smart grid；ELM；information fusion；MEFN

0 引言

变压器连接不同电压等级的电力网络，保障电

力系统安全稳定运行［1］。然而，变压器在长期运行

中不可避免地受到环境因素的影响［2］，内部绝缘油

质量退化并释放溶解性气体，如 H2，CH4 和 C2H2
等［3-4］，导致发生故障。

为分析电力变压器中的气体体积分数并诊断

故障类型，研究人员先后提出几种溶解气体分析方

法，例如关键气体法［5］，Roger Ratio法［6］和Duval三角

法［7］。这些方法通过计算各种溶解性气体成分来诊

断变压器的故障类型，但可能无法为每种气体的比

值组合提供合理解释。因此，传统的溶解气体分析

方法在变压器诊断故障上具有一定的局限性。

目前，一些机器学习方法已成功应用在电力变

压器故障诊断中。这些方法根据故障类型和特征
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气体之间的统计关系进行故障分析。其中，以神经

网络和支持向量机（Support Vector Machine，SVM）
为典型代表。文献［8］提出一种基于多项式的神经

网络用于分析特征气体。文献［9］提出一种基于混

沌蜂群算法和小波网络用于变压器故障诊断。文

献［10］将 SVM用于处理特征气体数据以诊断变压

器故障。文献［11］提出一种混合神经网络算法，通

过神经网络拓扑结构提升故障诊断性能。

上述诊断方法均取得不错的诊断精度，但同时

也存在一些缺点，如训练速度慢及难以确定最佳参

数值。与其他神经网络相比，极限学习机（Extreme
Learning Machine，ELM）在网络快速学习方面具有

巨大优势，且泛化能力强［12］，在机器学习和计算机

视觉领域中已广泛应用。一些改进的 ELM 方

法［13-14］已成功应用于变压器故障诊断中。但这些方

法依赖固定的隐藏层节点数，可能无法有效地利用

溶解气体的统计特征进行故障诊断。

近年来，信息融合［15］技术在机器学习领域受到

广泛关注，该技术通过集成来自多个传感器的测量

数据生成高质量的数据分析与处理结果。基于信

息融合理论的优势，提出一种基于多尺度极限融合

网络（Multiscale Extreme Fusion Network，MEFN）用

于电力变压器故障诊断。其基本思路是将信息融

合算法与ELM技术相结合。首先，采用基于不同参

数尺度的ELM处理同一组特征气体数据，生成若干

初始诊断结果。再采用一种决策级融合策略（多数

表决）融合不同的初始诊断结果。通过联合利用不

同ELM模型的统计信息，生成最优故障诊断结果。

1 相关研究

1. 1 ELM
ELM是一种典型的前馈型神经网络［12］，其结构

如图 1所示。由图 1可见，输入层有 n个神经元，并

对应 n个输入变量。隐藏层有 L个神经元并对应m
个输出变量。输入层和输出层之间的连接权重为
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式中：wij为输入层第 i个神经元和隐藏层第 j个神经

元的连接权重。

隐藏层和输出之间的权重Bjk层为

B jk =
æ

è

ç

ç

ç

ç
çç
ç
ç

ç

ç
ö

ø

÷

÷

÷

÷
÷÷÷
÷

÷

÷
B11 B12 ⋯ B1m
B21 B22 ⋯ B2m⋮ ⋮ ⋱ ⋮
BL1 BL2 ⋯ BLm

， （2）

式中：Bjk代表是隐含层第 j个神经元与输出层第 k个
神经元的连接权重。将 b设置为隐藏层中神经元的

阈值。
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假设输入矩阵 X和输出矩阵 Y都有 N个训练
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则 G（w，x，b）表示为隐藏层中的激活函数。网

络输出T表示为

T = ( t1，t2，⋯，tN ) m × N， （6）
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式中：j=［1，2，⋯，N］；wi=［wi1，wi2，⋯，win］；xi=［x1j，
x2j，⋯，xnj］。

1. 2 三比值法

当电力变压器内部发生故障时，会产生多种类

型的特征气体。一般用于判断变压器内部故障类

图1 ELM网络结构

Fig. 1 Structure of an ELM model
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型的主要特征气体有H2，CO，CO2，CH4，C2H4，C2H6，

C2H2。试验使用的变压器油中溶解气体在线检测装

置为湖电试研XD-DGA-1。
三比值法［16］现已广泛应用于多个国家，通过不

同的编码大小来表示不同的比例范围，具体见表 1。
电力变压器具体故障类型包括：局部放电（PD）、低

压放电（D1）、高压放电（D2）、低温过载（T1）、中温过

载（T2）、高温过载（T3）。具体故障类型的编码组合

见表2。

2 基于MEFN的诊断方法

MEFN方法原理如图 2所示。首先，使用具有

不同隐藏层节点大小的 ELM模型产生若干初始诊

断结果。不同的诊断结果可以挖掘各种溶解气体

间的统计信息，为电力变压器故障诊断提供互补信

息。然后，提出一种有效的方法融合不同诊断结

果，产生最终诊断结果。

2. 1 基于ELM的变压器故障初始诊断

根据 1. 2节介绍的三比值法，使用 6种溶解性

气体的 3个比值特征进行分析。因此，输入层的数

量设置为 3。根据选择的特征向量和故障类型，对

故障样本进行预处理，并将处理后的样本分为训练

样本集和测试样本集。

例如，测得某变压器中各种特征气体的体积分

数分别为：φ（H2）=279. 0 μL/L，φ（CH4）=41. 0 μL/L，
φ（C2H6）=42. 0 μL/L，φ（C2H4）=9. 7 μL/L，φ（C2H2）=
434. 0 μL/L。该变压器的故障类型为低压放电

（D1），见表 2。在ELM模型中，此样本对应的输入向

量为［44. 742 2，0. 146 9，0. 230 9］。首先，设定固定

大小隐藏层神经元数量 L，随机设置输入层和隐藏

层之间的连接权重w及隐藏层的偏差 b层神经元。

然后，选择激活隐藏层中的函数G（w，x，b），计算隐

藏层输出矩阵和连接权重 B。最后，使用不同 L值
的ELM来测试和输出分类结果CQ。
2. 2 基于多尺度融合的故障诊断

由于实际气体数据的复杂性，依赖单一尺度的

模型难以充分挖掘气体间的统计特征。因此，基于

多尺度隐藏层节点数的诊断结果比基于单尺度下

的诊断结果更具有优势。每种尺度的诊断结果能

从不同角度挖掘气体中独特的统计特征，基于多尺

度的诊断结果能有效挖掘特征气体中的互补信息。

因此，为了有效挖掘不同尺度下的互补信息，

采用决策表决策略，即多数投票（Major Voting，
MV）［15］，联合利用不同尺度的初始诊断结果（C1，C2，
C3，⋯，CQ）。计算每个输入特征的次数，并将其分别

定义为 count1，count2，count3，⋯，countQ。它们的大小

为 3n，其中 n是测试样本的数量。最终的诊断结果

可以通过以下方式生成

countf = maxm (count1，count2，count3，⋯，countQ )。（8）

当对每个初始检测结果进行“多数投票”时，相

应诊断结果的置信度将增加 1。选择置信度最高的

诊断标签作为输出标签。为证明多尺度融合策略

的有效性，在表3中提供了部分诊断结果。

MEFN方法具有出色的诊断性能，原因是基于

单尺度的 ELM模型可能无法有效地诊断部分故障

表 1 三比值法的编码规则

Table 1 Coding rules of three ratio method

气体体积分数

<0.1
≥0.1~1.0
≥1.0~3.0
≥3.0

编码

C2H2/C2H4
0
1
1
2

CH4/H2
1
0
2
2

C2H4/C2H6
0
0
1
2

表2 不同故障类型的编码

Table 2 Coding of different types of faults

故障类型

正常

局部放电

低压放电

高压放电

低温过载

中温过载

高温过载

气体编码

C2H2/C2H4
0

0或1
1或2
1
0
0
0

CH4/H2
0
1
0
0
0
2
2

C2H4/C2H6
0
0

0或1或2
2
1
0

1或2

图2 MEFN方法原理

Fig. 2 Principle of the MEFN method

表3 部分诊断结果

Table 3 Partial diagnostic results

样本
序号

1
2
3
4
5
6
7

模型

ELM50
PD
D2
D1
T1
T2
PD
D1

ELM100
D1
D2
D2
T2
T3
PD
D1

ELM150
D1
D2
D3
T1
T3
D2
D1

ELM200
D1
D3
D3
T1
T3
PD
D1

ELM250
D1
D2
D3
T1
T3
PD
D2

MEFN
D1
D2
D3
T1
T3
PD
D1

真实故
障类型

D1
D2
D3
T1
T3
PD
D1
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样本，而其他尺度的模型可能会提供正确的诊断结

果。MEFN方法使用“多数投票”来联合多个诊断结

果，并生成具有最高置信度的诊断结果。因此，所

提出的方法在电力变压器故障诊断上具有高可靠

性和高精度的诊断性能。

3 试验与分析

3. 1 试验介绍

在试验中，所用的数据集共有 487个样本。随

机选择其中的 387个样本作为训练样本，其余 100
个样本作为测试样本。试验使用Matlab R2016b软
件作为测试平台。

3. 2 对比试验

在所提出的MEFN模型中，sigmoid函数设置为

隐藏层的激活函数。对于不同的ELM模型，隐藏层

节点数目设置为 50，100，150，200，250。变压器故

障分为 6种类型，加上正常运行状态，网络共有 7种
输出。因此，输出层的神经元数量设置为7。

为证明MEFN方法的有效性，将 2种经典的诊

断方法反向传播（BP）神经网络［11］和 SVM［10］用于对

比试验。对于BP神经网络，其隐藏层节点数为 50，
网络结构为 3×50×7。对于 SVM方法，参数 c和σ通

过五重交叉验证进行调整［17-20］，设置为（c，σ）=
（12，18）。

不同分类方法的诊断精度见表 4。Ntotal代表每

种故障类型的数量，Nright代表正确的诊断数量。由

表 4可见，与 BP神经网络和 SVM诊断方法相比，

MEFN方法具有显著优势，低温过载（T1）的诊断准

确性从 73. 68％提高到 89. 47％，低能量放电（D1）故

障类型诊断准确性从 84. 62％提高到 100. 00％。将

表 4中的整体正确数目除以整体数目可得出 3种方

法的总体准确度见表 5，提出的MEFN方法总体诊

断准确率为 94％，优于其他 2种对比方法的 83％，

87％。

为证明多尺度信息融合策略的有效性，将提出

的MEFN方法与基于单尺度的ELM进行比较，诊断

准确性如图3所示。

对于每个比例ELM模型，隐藏层节点数目设置

为［50，100，150，200，250］中。使用ELMq（q∈Q）表示

单尺度 ELM模型，可见当节点数从 50增加到 150
时，诊断精度持续上升并达到稳定状态。在对比试

验中，提出的MEFN方法可以获得出色的诊断准确

性。理由如下，当基于单尺度的ELM模型错误地诊

断了测试样本，则其他尺度的ELM模型可能有效诊

断出故障类型。多尺度信息融合策略可以使MEFN
模型对变压器故障的诊断的鲁棒性更高。

4 结束语

提出一种基于MEFN的电力变压器故障诊断方

法。首先，通过不同尺度下的ELM模型来产生初始

诊断结果。不同的诊断结果能充分挖掘各种溶解

气体间统计信息，为变压器故障诊断提供补充信

息。然后，提出一种有效的信息融合方法以融合不

同的诊断结果以产生更好的诊断结果。试验表明，

所提出的方法在诊断精度方面优于BP神经网络及

SVM方法。

致谢：感谢国网湖南省电力有限公司湘潭供电

分公司在数据采集与分析方面给予的支持。
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“面向低碳经济运行的新型电力系统态势感知技术”专刊征稿启事

在应对全球气候变化挑战的背景下，以低能耗、低污染、低排放为基础的“低碳经济”已成为全球热点，也对电力能源安全

运行提出了更高要求。新型电力系统以新能源为主体，汇集了高比例风/光/生物质等可再生能源、氢发电、煤电、核电等，是未

来电力能源的主要承载形式。

态势感知技术是在大规模系统环境中，对能够引起系统态势发生变化的要素进行获取、理解、显示，并预测未来发展趋势

等活动的一种技术，在电力能源、交通运输、航空航天、医疗教育等多方面进行了应用。新型电力系统具有应用场景多样、运行

工况复杂、安全约束强等特点。为此，如何应用态势感知技术适应不同场景,保证新型电力系统可靠、安全、优质、低碳和经济

运行成为焦点之一。尤其是随着调度实时性、可靠性以及经济性需求的不断提升,面向电力能源低碳经济运行的新型电力系

统态势感知技术成为重大需求。

鉴于当前的问题与机遇，《华电技术》（2022年启用《综合智慧能源》刊名）特推出“面向电力能源低碳经济运行的新型电力

系统态势感知技术”专刊，特邀请天津大学葛磊蛟副教授、华北电力大学刘自发教授和北京交通大学夏明超教授担任特约主

编,共同探讨新型电力系统态势感知领域发展的相关前沿成果、关键技术、亟待解决的核心问题以及未来的发展趋势，欢迎业

内同仁踊跃投稿。

一、征文范围（包括但不限于）：

（1）新型电力系统态势感知技术的仿真设计与建模分析。（2）新型电力系统态势感知技术的实施效果评价。（3）新型电力系

统态势感知技术的未来发展趋势预测。（4）新型电力系统态势感知技术的标准化工作。（5）新型电力系统态势感知技术的实际

应用场景。（6）新型电力系统态势感知技术的优化方法。（7）新型电力系统态势感知技术在电力行业的业务应用。（8）新型电力

系统态势感知的可视化及平台构建。（9）新型电力系统态势感知技术的现存瓶颈与解决方案。

二、时间进度

专刊拟于 2022年10月31日截稿，择期优先出版。

三、征稿要求

（1）专刊只收录未公开发表的论文，拒绝一稿多投。作者对论文内容的真实性和客观性负责。

（2）按照《综合智慧能源》论文格式要求使用 Word软件排版，论文模板请在网站（www.hdpower.net或 www.iienergy.cn）首页

作者中心下载。

（3）请保留论文图片、曲线和表格原始文件，并在投稿时按规定提交。

（4）论文作者应遵守相关学术不端规定。

四、投稿方式

（1）在线投稿（推荐）：登录在线采编系统（www.hdpower.net 或 www.iienergy.cn），完成在线全文投稿，欢迎投稿时推荐审

稿人。

（2）邮箱投稿：legendglj99@tju.edu.cn（葛教授）；hdjs-chd@vip.163.com（编辑部）。

（3）咨询联系：刘芳 0371-58501060，13838002988；杨满成 010-63918755，13801175292。
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