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摘　要：变压器套管作为设备重要的绝缘部件，其绝缘性能直接影响着设备的安全运行。为诊断变压器套管绝缘
状态，改善变压器套管油中溶解气体的小样本不平衡数据对变压器套管故障诊断结果的影响，使用粒子群优化结

合反向传播神经网络（ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｃｏｍｂｉｎｅｄｗｉｔｈｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＰＳＯＢＰＮＮ）和自适应
综合过采样（ａｄａｐｔｉｖｅｓｙｎｔｈｅｔｉｃｓａｍｐｌｉｎｇ，ＡＤＡＳＹＮ）算法对变压器套管进行故障诊断。首先收集变压器套管的历史
故障数据，建立具有明确故障类别的变压器套管油中溶解气体样本集，并通过ＡＤＡＳＹＮ算法对原始数据中的少数
类样本进行合成，得到平衡后的故障数据，然后将平衡后的油中溶解气体作为模型输入，故障状态作为标签输出，

通过ＰＳＯＢＰＮＮ模型对变压器套管进行诊断，最后在原始样本集下使用反向传播神经网络（ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ，ＢＰＮＮ）、遗传结合反向传播神经网络（ｇｅｎｅｔｉｃｃｏｍｂｉｎｅｄｗｉｔｈｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＧＢＰＮＮ）算法、
布谷鸟搜索结合反向传播神经网络（ｃｕｃｋｏｏｓｅａｒｃｈｃｏｍｂｉｎｅｄｗｉｔｈｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＳＢＰＮＮ）算法以
及ＰＳＯＢＰＮＮ模型对套管进行诊断。结果表明，针对变压器油纸套管绝缘状态进行故障诊断的多个模型中，基于
ＡＤＡＳＹＮ平衡数据后的ＰＳＯＢＰＮＮ模型和其他模型相比准确度最高，能有效减小小样本不平衡数据对诊断结果的
影响，为判断变压器油纸套管绝缘性能提供了有效方法。
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０　引言

变压器套管复杂的运行环境会影响其绝缘性

能，进一步发展可能会引起变压器着火、爆炸等严

重事故。据ＣＩＧＲＥ工作组统计的世界范围内变压
器套管运行结果显示，变压器套管的使用比例中，

油浸纸套管占 ６９％，而故障比例中，油浸纸套管高
达６２％。据全国电网１３类输变电设施统计，因充油
式套管导致２２０ｋＶ及以上变压器非计划停运时间
为１０９．８５ｈ，造成非计划停运次数最多［１２］。变压器

运行状态会直接影响到电力系统安全稳定运行［３］。

因此，研究变压器套管故障诊断方法，不仅为我国

智能电网开发建设提供理论支持，也对电力系统的

安全运行有着实际的工程指导意义。

目前，变压器套管的运维手段有很多，如红外

检测、电气试验、频域介电谱、特高频检测等［４６］。

这些运维手段在一定程度上监测套管运行状态的

同时也存在一些不足之处，如易受外界环境干扰、

易对设备绝缘造成一定损伤、不能实现设备在线检

测、难以检测在运设备内部故障等。

变压器油浸套管运行过程中内部的油中溶解

气体数据更能直接反映其运行状态［７８］。收集大量

套管故障历史数据，其中套管温度、微水含量、介损

等数据稀少且杂乱、分布不均恐难以利用，而套管

油中溶解气体在故障诊断方面颇具利用价值。有

研究表明，油中溶解气体分析（ｄｉｓｓｏｌｖｅｄｇａｓｅｓａｎａｌｙ
ｓｉｓ，ＤＧＡ）技术可以对变压器内部绝缘状态进行诊
断［９１２］。然而，传统ＤＧＡ技术无法表征故障特征量
与故障类型间的映射关系，因此，将机器学习与

ＤＧＡ方法相结合是一种有效手段［１３１５］。已有研究

表明，ＤＧＡ技术在有油设备故障识别中被广泛应
用，其在变压器故障识别中效果突出，而变压器套

管属于少油设备，其运行状态、充油量、电场分布、

芯子结构以及油纸比率和变压器本体存在较大差

异。因此，基于ＤＧＡ技术的变压器本体故障诊断方
法不能直接用于变压器套管。

同时，变压器套管故障数据少于正常运行数

据，因此，现有的变压器套管数据集存在小样本不

平衡问题，会在一定程度上对诊断结果产生影响。

国内外学者针对这种不平衡数据问题研究数据预

处理方法［１６１８］，从数据预处理入手，改善变压器套

管故障数据不平衡问题，典型的处理方法有过采

样／欠采样。根据样本特点，通过对少数类样本进
行过采样处理来达到平衡化目的。自适应综合过
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采样（ａｄａｐｔｉｖｅｓｙｎｔｈｅｔｉｃｓａｍｐｌｉｎｇ，ＡＤＡＳＹＮ）可以自
适应地偏移决策边界，聚焦在较难学习的样本上，

十分适用于套管故障数据，改善数据不平衡导致的

诊断结果不佳问题，提高诊断模型性能。针对小样

本现象，反向传播神经网络（ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ，ＢＰＮＮ）在解决此类问题中独具优势［１９］。

但同时也存在易陷入局部最优的缺点，采用新型群

智能算法对其进行改进是一种较为可行的方

法［２０２２］。粒子群优化（ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，
ＰＳＯ）算法采用实数编码，能很好地解决高维问题。

综上所述，变压器套管作为设备关键部件之

一，需要研究其故障诊断方法，及时掌握其绝缘状

态。文中针对变压器套管故障数据不平衡的问题，

采用ＡＤＡＳＹＮ方法对更难学习的少数类故障数据
进行合成，增加少数类样本数，改善不均衡问题。

针对变压器套管故障数据少的问题，使用 ＢＰＮＮ作
为诊断模型，并通过新型群智能算法对其优化，从

而达到提高诊断模型准确度的目的。为判断变压

器油纸套管绝缘性能提供有效方法，为电力系统的

安全稳定运行提供技术保障。

１　ＰＳＯＢＰＮＮ算法

ＢＰＮＮ根据网络路径进行运算，包括正向传播
和误差反向传播２个部分。由于神经网络越复杂其
误差函数也越不规则，对误差函数进行逼近时，易

出现梯度弥散现象，因此引入ＰＳＯ算法进行改善。
１．１　算法总体框架

ＰＳＯ算法是一种经典的群智能算法，通过模拟
鸟类的觅食行为以及社会活动，利用群体中个体对

信息的共享，使整个求解问题有序化，从而获得最

优解。利用ＰＳＯ算法寻找ＢＰＮＮ算法中权重、阈值
的最优值，减小ＢＰＮＮ算法陷入局部最优的现象，提
高诊断模型的性能。

利用诊断模型对数据进行训练，需要先确定模

型网络拓扑，利用特征参量的维数确定模型输入层

数，根据故障类型确定模型输出层数，经过不断调

整得到最佳隐藏层。图１为粒子群优化结合反向传
播神经网络（ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｃｏｍｂｉｎｅｄ
ｗｉｔｈｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＰＳＯＢＰＮＮ）算
法总体框架。将ＢＰＮＮ中的权重、阈值赋随机数，粒
子群算法中粒子速度、位置以及网络参数初始化，

各个粒子在其搜索空间内搜索各层间的连接权值

和节点阈值，用神经网络算法得出对应的输出。粒

子的参数更新公式简单，计算速度较快，粒子群能

够自适应地调整惯性权重从而跳出局部极小值。

图１　ＰＳＯＢＰＮＮ算法总体框架
Ｆｉｇ．１　ＧｅｎｅｒａｌｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆｔｈｅＰＳＯＢＰＮＮａｌｇｏｒｉｔｈｍ

１．２　ＰＳＯ算法
ＰＳＯ算法中，每个粒子本身代表１个解，具有速

度和位置２个属性，速度代表移动快慢，位置代表移
动方向。解的优劣程度由适应度函数决定。ＰＳＯ
算法流程如图２所示。

图２　ＰＳＯ算法流程
Ｆｉｇ．２　ＰＳＯａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｌｏｗ

随机初始化一群粒子，通过迭代找到最优解，

在每一次的迭代中，粒子通过搜索跟踪来更新，在

找到最优值后，粒子更新速度、位置为：

ｘ′ｏ＝ｘｏ＋ｖｏ （１）
ｖ′ｏ＝ωｖｏ＋ｃ１λ（ｐｏ，ｂｅｓｔ－ｘｏ）＋

ｃ２λ（ｇｏ，ｂｅｓｔ－ｘｏ） （２）
式中：ｘｏ为种群中的第 ｏ个粒子的位置；ｖｏ为种群
中的第ｏ个粒子的速度；ｐｏ，ｂｅｓｔ为第ｏ个粒子的个体
最优位置；ｇｏ，ｂｅｓｔ为第 ｏ个粒子的全局最优位置；λ
为（０，１］间的随机数；ｃ１、ｃ２为学习因子，分别用来
调整向ｐｏ，ｂｅｓｔ和ｇｏ，ｂｅｓｔ飞行的步长；ω为惯性权重，描
述粒子上一代速度对当代速度的影响，通过调节 ω
即可调节ＰＳＯ算法的全局与局部寻优能力。

２　ＡＤＡＳＹＮ

为了提高变压器套管诊断模型的性能，改善数
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据不平衡分布，通过 ＡＤＡＳＹＮ方法，将变压器套管
故障原始数据中，较难学习的样本，合成更多的数

据，可以减少原始不平衡数据分布导致的学习偏

见。将ＡＤＡＳＹＮ技术处理后的数据样本作为训练
集输入变压器套管故障诊断模型，通过准确度、均

方误差、所用时间等指标，对诊断模型性能进行分

析评定。

ＡＤＡＳＹＮ方法是将不同少数样本学习的困难
程度按权重分布，为少数较难学习的样本合成更多

的训练数据。ＡＤＡＳＹＮ支持二分类和多分类，不仅
可以减少原始不平衡数据分布导致的学习偏见，而

且可以自适应偏移决策边界，使其聚焦于较难学习

的样本。

训练样本Ｄｔｒ包括 ｍ组样本 {ｘｉ，ｙｉ}，其中 ｉ＝
１，２，…，ｍ；ｘｉ为ｎ维特征空间Ｘ中的１组特征量；
ｙｉ∈Ｙ＝{１，２，３，４，５，６} 为与ｘｉ相关的类别标签；
ｍｓ、ｍｌ分别为少数类样本的数量和多数类样本的
数量，ｍｓ≤ｍｌ，ｍｓ＋ｍｌ＝ｍ；ｘｉｓ为少数类；ｘｉｌ为多
数类；类不平衡度ｄ＝ｍｓ／ｍｌ，ｄ∈（０，１］。

若ｄ不满足小于预设的最大类别不平衡度ｄｔｈ，
则进行下列计算。

（１）少数类别样本需要合成的总样本数量Ｇｓ：
Ｇｓ＝（ｍｌ－ｍｓ）β （３）

式中：β∈［０，１］，用于制定所需平衡水平的参数。
β＝１时，表示创建１个完全平衡的数据集。

（２）对于少数类ｘｉｓ中每个样本ｘｉ，根据ｎ维空
间中的欧几里得距离找到 Ｋ个邻近样本，并计算比
率ｒｉ为：

ｒｉ＝
Δｉ
Ｋ

（４）

式中：Δｉ为少数类样本ｘｉ的Ｋ个邻近样本中属于多
数类ｘｉｌ的样本数量；Ｋ取任意正整数即可。

（３）对比率ｒｉ进行标准化处理得：

ｒ^ｉ＝ｒｉ ∑
ｍｓ

ｉ＝１
ｒｉ （５）

（４）计算每个少数类样本 ｘｉ最终需要合成的
样本数量ｇｉ为：

ｇｉ＝ｒ^ｉＧｓ （６）
（５）从ｘｉ的Ｋ个邻近样本中随机选择１个少数

类别ｘｚｉ，合成数据样本如下：
ｓｉ＝ｘｉ＋（ｘｚｉ－ｘｉ）λ （７）

式中：ｘｚｉ－ｘｉ为ｎ维空间中的差分量。
（６）重复合成步骤直到满足每个少数类样本需

要合成的样本数量ｇｉ。

３　基于ＰＳＯＢＰＮＮ的变压器套管不平衡数
据故障诊断

　　套管在运行中可能会出现多种故障，如密封失
效／破坏、绝缘老化、末屏故障、放电性故障、过热性
故障等。套管中电容、电阻、介质损耗、温度、局放、

油中溶解气体以及微水含量等特征量是判断设备

绝缘状态的重要指标。

３．１　特征量选取
收集套管油中溶解气体发现，新的套管经长时

间运行后，油纸绝缘会发生老化，油中溶解气体会

出现一些 ＣＯ、ＣＯ２、Ｈ２等，但若发生放电、过热等故
障时对应气体含量会迅速增加。如发生局部放电

会产生Ｈ２、ＣＨ４；发生低能放电会产生 Ｈ２、Ｃ２Ｈ２；发
生高能放电会产生 Ｃ２Ｈ２、Ｃ２Ｈ４；发生油中热故障会
产生Ｃ２Ｈ４、Ｃ２Ｈ６；发生纸中热故障会产生 ＣＯ、ＣＯ２。
若套管内部受潮，水在电场作用下发生反应，也会

产生大量Ｈ２，仅通过油中溶解气体难以区分局部放
电和受潮２种情况，需要综合微水含量进行判断。
因此，文中不对受潮缺陷进行诊断。

变压器套管经长时间运行后会发生老化或产

生故障，不同故障类型下，套管绝缘物质裂解产生

的气体种类以及气体含量各不相同。可以根据这

一特点，利用 ＧＢ／Ｔ２４６２４—２００９中的准则，对油中
溶解气体数据的故障类型进行划分，利用油中溶解

气体对变压器套管绝缘状态进行诊断［２２］。文中将

７种特征气体（Ｈ２、Ｃ２Ｈ２、ＣＨ４、Ｃ２Ｈ６、Ｃ２Ｈ４、ＣＯ、
ＣＯ２）及总烃含量作为特征量来判断变压器套管故
障类型。

３．２　数据来源及分类
文中所采用训练集和测试集是从公开发表的

文献和 ＩＥＣＴＣ１０数据集中收集到的故障样
本［２４２８］。根据ＧＢ／Ｔ２４６２４—２００９，将收集到的油色
谱数据划分故障类型，进行网络训练。整个数据集

由１５５组已明确故障类型的样本组成，随机选取
７０％样本作为训练集，３０％作为测试集。表 １为不
同故障类型样本数量的分布情况。

表１　不同故障类型下样本分布
Ｔａｂｌｅ１　Ｓａｍｐｌｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆａｕｌｔｔｙｐｅｓ

故障类型 故障标签 样本数量

正常状态 Ｄ１ ５８

局部放电 Ｄ２ ２９

低能放电 Ｄ３ ４２

高能放电 Ｄ４ １７

中低温过热 Ｄ５ ４

高温过热 Ｄ６ ５
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　　根据ＧＢ／Ｔ２４６２４—２００９中的准则，将收集到的
变压器套管故障样本除正常状态外划分为两大类，

即放电性故障和过热性故障。前者包括局部放电、

低能放电和高能放电，后者为中低温过热、高温过

热。不同故障类型所对应的气体含量数据如表 ２
所示。

表２　不同故障类型对应气体含量数据
Ｔａｂｌｅ２　Ｇａｓｃｏｎｔｅｎｔｄａｔａｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆａｕｌｔｔｙｐｅｓ

故障

标签

特征气体含量／１０－６（μＬ·Ｌ－１）

Ｈ２ Ｃ２Ｈ２ ＣＨ４ Ｃ２Ｈ６ Ｃ２Ｈ４ ＣＯ ＣＯ２ 总烃

Ｄ１ ５．３ ０ ０．６ ０．６ ０．２ ２２．１ １２６．３ １．４４

Ｄ２ ５３．３ ２４．３ ０．８ ８．５ ２．１ ３２１．２ ４２３．６ ３３．００

Ｄ３ ６６．７ ２４７．０ ２２．０ ４．２ ４０．６ ２３９．４ ６２８．４ ３１３．００

Ｄ４ １７４．０ ６４．４ ２４．０ ９３．０ ２９３．０１０１６．０１１２６２．０４７４．００

Ｄ５ ３４１．０ ０ ４１６．０ ６９．０ ５．５ ６４７．６ １７１６．４ ４９０．００

Ｄ６ １２４．０ ５．２ ２９６．０ ８４．０ ４８１．０ ４４６．７ １６０３．２ ８６７．００

３．３　数据预处理
神经网络模型输入为７种特征气体（Ｈ２、Ｃ２Ｈ２、

ＣＨ４、Ｃ２Ｈ６、Ｃ２Ｈ４、ＣＯ、ＣＯ２）及总烃，故障类型（即标
签）包含６个不同的类别（正常、局部放电、低能放
电、高能放电、中低温过热、高温过热）。由于不同

故障所对应的特征气体含量差异较大，为减小误

差，提高模型性能，对数据进行归一化处理，使其处

于同一数量级，如：

ｘ′ｉｎ＝
ｘｉｎ－ｍｉｎｘｉｎ

ｍａｘｘｉｎ－ｍｉｎｘｉｎ
（８）

式中：ｘｉｎ为某组样本中１种特征气体的含量，预处
理后的数据被限定在［０，１］范围内，可以消除奇异
样本导致的不良影响，加快梯度下降求解速度。

３．４　故障诊断流程
为了改善ＢＰＮＮ易陷入局部最优的问题，提高

网络诊断精度，文中使用 ＰＳＯＢＰＮＮ对变压器套管
进行故障诊断。ＰＳＯＢＰＮＮ流程如图３所示。

故障诊断的主要步骤如下：

（１）设定神经网络各层层数、节点数以及参数
（种群数量、惯性权重、学习因子及迭代次数），确定

网络拓扑，初始化粒子速度、位置。

（２）计算适应度值，选定激活函数，将每个粒子
适应度值与历史最优的位置进行比较，选取最优位

置进行保留；再将适应度值与全局历史最好位置进

行比较，保留全局最优位置，并记录粒子序号（根据

式（１）、式（２）更新每个粒子速度、位置）。
（３）判断是否达到最大迭代次数或最小误差的

结束条件，满足条件则结束循环，输出最优权值与

阈值至ＢＰＮＮ，否则循环继续。

图３　ＰＳＯＢＰＮＮ流程
Ｆｉｇ．３　ＰＳＯＢＰＮＮｆｌｏｗ

４　模型算例仿真及对比分析

４．１　评价指标
为评估ＰＳＯＢＰＮＮ模型的性能，文中使用诊断

准确率、误差进行衡量。准确率Ａｃ是指诊断正确的
样本占总样本个数的比例，表示为：

Ａｃ＝
ｎｃ
Ｎ

（９）

式中：ｎｃ为正确诊断样本数；Ｎ为样本总数。
误差用均方误差ＭＳＥ来表示：

ＭＳＥ＝（Ａ－Ｔ）
２／Ｎ （１０）

式中：Ａ为实际输出；Ｔ为期望输出。
４．２　基于ＡＤＡＳＹＮ的原始数据平衡化处理

由于变压器套管油中溶解气体故障样本分布

极不平衡，正常状态样本约占３７．４％，而高温过热样
本仅占 ３．２％，这种不平衡的样本易使模型将“故
障”误判为“正常”，可能会引发严重后果。为提高

故障诊断的精确度，引入过采样方法对不平衡样本

进行处理。

与原始样本对比，ＡＤＡＳＹＮ处理前后的局部放
电故障后油中溶解气体数据如图 ４所示。其中
Ｃ２Ｈ２、Ｃ２Ｈ４浓度较低难以辨识，因此，单独示意如图
４（ａ）、（ｂ）所示，使用不同颜色的柱状区分合成前后
的数据。图４（ｃ）为局部放电后油中溶解气体数据
示意，将不同气体用不同颜色区分，同一颜色表示

同类气体数据，分别使用棱锥和圆柱区分原始数据
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与ＡＤＡＳＹＮ数据平衡化后的合成数据。

图４　ＡＤＡＳＹＮ前后局部放电数据
Ｆｉｇ．４　ＰａｒｔｉａｌｄｉｓｃｈａｒｇｅｄａｔａｓｂｅｆｏｒｅａｎｄａｆｔｅｒＡＤＡＳＹＮ

通过ＡＤＡＳＹＮ方法对少数类样本进行过采样
处理，Ｄ２、Ｄ３、Ｄ４、Ｄ５、Ｄ６分别增加３０、１２、４４、５５、５５
组故障样本，样本总数由１５５组增加至３５１组，改善
原始数据分布不平衡问题。表３为数据处理前后少
数类样本分布情况。

４．３　运行环境及仿真结果
在１台配置Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ５９３００Ｈ中央

处理器、８ＧＢ内存的Ｗｉｎｄｏｗｓ操作系统的电脑上进
行仿真实验，软件环境为ＭＡＴＬＡＢ２０１８ａ。

表３　ＡＤＡＳＹＮ数据平衡化后少数类样本分布
Ｔａｂｌｅ３　Ｍｉｎｏｒｉｔｙｃｌａｓｓｓａｍｐｌｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

ａｆｔｅｒＡＤＡＳＹＮｄａｔａｂａｌａｎｃｉｎｇ

数据类型
不同故障类型下的样本分布

Ｄ１ Ｄ２ Ｄ３ Ｄ４ Ｄ５ Ｄ６

原始数据 ５８ ２９ ４２ １７ ４ ５

ＡＤＡＳＹＮ处理
后的数据

５８ ５９ ５４ ６１ ５９ ６０

　　实验过程中使用ＢＰＮＮ对变压器套管进行故障
诊断，如图５所示，其中 Ｄ０为模型无法判断出故障
类型的情况。训练函数采用 ｔｒａｉｎｂｆｇ准牛顿 ＢＰＮＮ
算法，此函数收敛时所需的迭代次数相对较少，比

较适合小型网络。输入、输出以及隐含层节点数分

别为９、６、８，样本总数为 １５５组，训练集为 １０９组，
测试集为４６组。

图５　ＢＰＮＮ分类结果
Ｆｉｇ．５　ＢＰＮＮｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

ＢＰＮＮ对变压器套管中油中溶解气体诊断结果
如图５（ａ）所示。６种设备状态中有 ４种存在预测
错误，其中低能放电误判次数最多，将低能放电错

误判断为局部放电和高能放电甚至无法判断。这

可能是由于局部放电能量持续增大导致低能放电

甚至产生高能放电，产生的气体种类、浓度有相似

之处，即数据特征存在相似，因此产生误判问题较

多；其次是高能放电误判为低能放电和高温过热；

高温过热误判为中低温过热及高能放电；中低温过

热误判为高能放电。图５（ｂ）为测试集的混淆矩阵。
基于ＢＰＮＮ模型的变压器套管故障诊断中，输
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入原始不平衡小样本数据，模型能学到的特征较

少，易出现欠拟合等问题，从而导致诊断结果并不

理想。因此，对ＢＰＮＮ进行优化是非常有必要的。
为表明 ＡＤＡＳＹＮ数据平衡化的有效性，基于

ＰＳＯＢＰＮＮ模型，使用原始数据对变压器套管进行
诊断，测试集诊断结果如图６所示。从图６测试集
诊断结果中可以看出，经过ＰＳＯ优化的 ＢＰＮＮ诊断
准确度有所提升，但仍有误判，相较 ＢＰＮＮ诊断结
果，错误率较低，参数经过调整后的模型准确度显

著提高，参数设置为：种群大小为 １０；迭代次数为
５０；学习因子ｃ１、ｃ２为１．５；惯性权重ω为０．８时，模
型性能最佳，测试集准确率为９７．７％，用时５４．６５７ｓ，
表明该优化算法有较高可靠性。

图６　ＰＳＯＢＰＮＮ分类结果
Ｆｉｇ．６　ＰＳＯＢＰＮＮｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

使用ＰＳＯＢＰＮＮ对变压器套管故障进行诊断，
能快速达到收敛。适应度曲线见图 ７，适应度值是
以均方差作为适应度曲线的目标函数进行计算。

图７　ＰＳＯＢＰＮＮ适应度曲线
Ｆｉｇ．７　ＰＳＯＢＰＮＮａｄａｐｔａｔｉｏｎｃｕｒｖｅ

文中使用 ＡＤＡＳＹＮ方法平衡后的故障数据作
为ＰＳＯＢＰＮＮ诊断模型的训练集，测试集仍使用原
始数据集。对变压器套管进行故障诊断。测试集

诊断结果如图８所示。
基于 ＡＤＡＳＹＮ平衡数据后的 ＰＳＯＢＰＮＮ模型

中粒子群初始参数设定不变，测试集中变压器套管

诊断的准确率为９９．０７％。从图 ８分类结果中可以
看出，仅存在１处错误位于高能放电，对比ＢＰＮＮ诊

图８　基于ＡＤＡＳＹＮ平衡数据后的
ＰＳＯＢＰＮＮ模型分类结果

Ｆｉｇ．８　ＰＳＯＢＰＮＮｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎＡＤＡＳＹＮ
ｂａｌａｎｃｅｄｄａｔａｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

断结果来看，错误显著减少，表明文中所提方法能

有效提高故障诊断模型性能。

４．４　算法对比
为了进一步验证 ＰＳＯＢＰＮＮ提高变压器套管

故障诊断结果的有效性，从原始数据（１５５组）中随
机挑选１０９组样本作为训练集，４６组作为测试集，
分别将ＢＰＮＮ、ＰＳＯＢＰＮＮ、遗传结合反向传播神经
网络（ｇｅｎｅｔｉｃｃｏｍｂｉｎｅｄｗｉｔｈｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ，ＧＢＰＮＮ）算法及布谷鸟搜索结合反向传播
神经网络（ｃｕｃｋｏｏｓｅａｒｃｈｃｏｍｂｉｎｅｄｗｉｔｈｂａｃｋｐｒｏｐａ
ｇａｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＳＢＰＮＮ）算法模型的诊断结
果进行对比。

图９、图 １０分别为 ＧＢＰＮＮ、ＣＳＢＰＮＮ模型测
试集中实际值与期望值的对比示意。其中，Ｇ
ＢＰＮＮ模型的参数设定为：迭代次数为５０；种群规模
为１０；选择函数为０．０９；交叉函数为２。

图９　ＧＢＰＮＮ分类结果
Ｆｉｇ．９　ＧＢＰＮＮｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

ＧＢＰＮＮ模型对变压器套管故障状态，诊断精
度有所提升，但仍存在误判，主要分布在局部放电

及高能放电，准确度略低于 ＰＳＯＢＰＮＮ模型，所用
时长相差不大。

ＣＳＢＰＮＮ模型的参数设定为：迭代次数为 ５０；
概率为０．２５；鸟巢数为１０。ＣＳＢＰＮＮ模型的误判主
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图１０　ＣＳＢＰＮＮ分类结果
Ｆｉｇ．１０　ＣＳＢＰＮＮｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

要位于高能放电，误判次数略高于ＧＢＰＮＮ及ＰＳＯ
ＢＰＮＮ模型。

不同模型下准确率及所用时间对比如表 ４所
示，从结果可以看出，ＣＳＢＰＮＮ算法诊断准确率为
９１．２％；ＢＰＮＮ诊断的准确率最低，仅为８２．９％；而
ＰＳＯＢＰＮＮ以及ＧＢＰＮＮ算法诊断准确率分别达到
９７．７％和９５．６％。

表４　不同模型评价指标结果对比
Ｔａｂｌｅ４　Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｉｎｄｉｃａｔｏｒｒｅｓｕｌｔｓ
ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓ

故障诊断模型 准确率／％ 用时／ｓ

ＢＰＮＮ ８２．９ ２．６７０

ＰＳＯＢＰＮＮ ９７．７ ５４．６５７

ＧＢＰＮＮ ９５．６ ５５．２４０

ＣＳＢＰＮＮ ９１．２ ２９．９３０

　　将 ＢＰＮＮ、ＧＢＰＮＮ、ＰＳＯＢＰＮＮ、ＣＳＢＰＮＮ４种
模型进行对比可以看出，ＢＰＮＮ准确度最低，但所用
时间最短，仅需 ２．６７０ｓ；ＰＳＯＢＰＮＮ模型准确度最
高，表明该模型实际值与期望值最为接近，最可靠，

但用时大约需要５５ｓ；ＣＳＢＰＮＮ模型准确度比单一
ＢＰＮＮ高，与ＰＳＯＢＰＮＮ模型相比准确度较低，用时
较短；ＧＢＰＮＮ所用时间与ＰＳＯＢＰＮＮ模型相近，但
准确度相较ＰＳＯＢＰＮＮ低约２．１％。

５　结论

（１）ＢＰＮＮ对变压器套管故障进行诊断的性能
较差，使用 ＰＳＯ对 ＢＰＮＮ中的权重及阈值进行优
化，能有效提高变压器套管故障诊断的准确度。

（２）将基于ＡＤＡＳＹＮ平衡数据后的ＰＳＯＢＰＮＮ
模型与 ＢＰＮＮ、ＧＢＰＮＮ、ＣＳＢＰＮＮ、ＰＳＯＢＰＮＮ诊断
结果进行对比，结果表明：ＢＰＮＮ诊断模型准确度最
低，为 ８２．９％；其次是 ＣＳＢＰＮＮ准确度为９１．２％；
ＧＢＰＮＮ准确度为 ９５．６％；ＰＳＯＢＰＮＮ准确度为
９７．７％；文中模型准确度最高约为９９％。

（３）使用 ＡＤＡＳＹＮ方法对训练样本进行预处

理，可以有效提高模型性能，综合考虑评价指标，变

压器套管油中溶解气体小样本集适用的最佳模型

为基于ＡＤＡＳＹＮ平衡数据后的ＰＳＯＢＰＮＮ模型，与
其他模型相比更为可靠，准确度高，性能最佳。
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ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｆａｕｌｔｄｉａｇｎｏｓｉｓｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎｖｉｂｒａｔｉｏｎｎｏｉｓｅａｎｄ
ＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．ＨｉｇｈＶｏｌｔａｇｅＡｐｐａｒａｔｕｓ，２０２０，５６（６）：
２５６２６１．

［２０］周文潮，柴淑颖．基于Ｐｙｔｈｏｎ技术ＧＡＢＰ神经网络的变压
器故障诊断研究［Ｊ］．变压器，２０２２，５９（６）：６１６４．
ＺＨＯＵＷｅｎｃｈａｏ，ＣＨＡＩＳｈｕｙｉｎｇ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｆａｕｌｔ
ｄｉａｇｎｏｓｉｓｂａｓｅｄｏｎＰｙｔｈｏｎｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙＧＡＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ
［Ｊ］．Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ，２０２２，５９（６）：６１６４．

［２１］郭秀才，刘冰冰，王力立．基于小波包和ＣＳＢＰ神经网络的
矿用电力电缆故障诊断［Ｊ］．计算机应用与软件，２０２１，３８
（９）：１０５１１０．
ＧＵＯＸｉｕｃａｉ，ＬＩＵＢｉｎｇｂｉｎｇ，ＷＡＮＧＬｉｌｉ．Ｆａｕｌｔｄｉａｇｎｏｓｉｓｏｆ
ｍｉｎｉｎｇｐｏｗｅｒｃａｂｌｅｂａｓｅｄｏｎｗａｖｅｌｅｔｐａｃｋｅｔａｎｄＣＳＢＰｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓａｎｄＳｏｆｔｗａｒｅ，２０２１，３８
（９）：１０５１１０．

［２２］王享，黄新波，朱永灿．ＰＳＯＩＧＷＯ优化混合 ＫＥＬＭ的变压
器故障诊断方法［Ｊ］．西安工程大学学报，２０１９，３２（２）：
１５４１６０．
ＷＡＮＧＸｉａｎｇ，ＨＵＡＮＧＸｉｎｂｏ，ＺＨＵＹｏｎｇｃａｎ．Ｔｈｅｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
ｆａｕｌｔｄｉａｇｎｏｓｉｓｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎＰＳＯＩＧＷＯｏｐｔｉｍｉｚｅｄｈｙｂｒｉｄ
ＫＥＬＭ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＸｉ′ａｎＰｏｌｙｔｅｃｈｎｉｃＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２０１９，３２
（２）：１５４１６０．

［２３］全国绝缘子标准化技术委员会．绝缘套管油为主绝缘（通常
为纸）浸渍介质套管中溶解气体分析（ＤＧＡ）的判断导则：
ＧＢ／Ｔ２４６２４—２００９［Ｓ］．北京：中国标准出版社，２０１０：１．
ＮａｔｉｏｎａｌＩｎｓｕｌａｔｏｒＳｔａｎｄａｒｄｉｚａｔｉｏｎＴｅｃｈｎｉｃａｌＣｏｍｍｉｔｔｅｅ．Ｉｎｓｕ
ｌａｔｅｄｂｕｓｈｉｎｇｓｇｕｉｄｅｆｏｒｔｈｅｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｔｉｏｎｏｆｄｉｓｓｏｌｖｅｄｇａｓａｎａ
ｌｙｓｉｓ（ＤＧＡ）ｉｎｂｕｓｈｉｎｇｓｗｈｅｒｅｏｉｌｉｓｔｈｅｉｍｐｒｅｇｎａｔｉｎｇｍｅｄｉｕｍ
ｏｆｔｈｅｍａｉｎｉｎｓｕｌａｔｉｏｎ（ｇｅｎｅｒａｌｌｙｐａｐｅｒ）：ＧＢ／Ｔ２４６２４２００９
［Ｓ］．Ｂｅｉｊｉｎｇ：ＳｔａｎｄａｒｄｓｐｒｅｓｓｏｆＣｈｉｎａ，２０１０：１．

［２４］洪志湖，颜冰，钱国超，等．一起１１０ｋＶ油油油纸绝缘变压
器套管故障原因分析［Ｊ］．变压器，２０２１，５８（１２）：７２７７．
ＨＯＮＧＺｈｉｈｕ，ＹＡＮＢｉｎｇ，ＱＩＡＮＧｕｏｃｈａｏ，ｅｔａｌ．Ｃａｕｓｅａｎａｌｙｓｉｓ
ｏｆａ１１０ｋＶｏｉｌｏｉｌｏｉｌｐａｐｅｒｉｎｓｕｌａｔｉｏｎｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｂｕｓｈｉｎｇ
ｆａｕｌｔ［Ｊ］．Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ，２０２１，５８（１２）：７２７７．

［２５］张晨晨，丁国成，陈庆涛，等．基于频域介电谱的一起 １１０
ｋＶ变压器套管故障分析［Ｊ］．变压器，２０１９，５６（５）：７７８０．
ＺＨＡＮＧＣｈｅｎｃｈｅｎ，ＤＩＮＧＧｕｏｃｈｅｎｇ，ＣＨＥＮＱｉｎｇｔａｏ，ｅｔａｌ．
Ｆａｕｌｔａｎａｌｙｓｉｓｏｆ１１０ｋＶｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｂｕｓｈｉｎｇｂａｓｅｄｏｎＦＤＳ
［Ｊ］．Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ，２０１９，５６（５）：７７８０．

［２６］李丰，姒天军，何建明，等．一起２２０ｋＶ变压器套管渗油故
障原因分析及处理［Ｊ］．电瓷避雷器，２０２１（２）：９０９４．
ＬＩＦｅｎｇ，ＳＩＴｉａｎｊｕｎ，ＨＥＪｉａｎｍｉｎｇ，ｅｔａｌ．Ａｎａｌｙｓｉｓａｎｄｔｒｅａｔ
ｍｅｎｔｏｆａｎｏｉｌｌｅａｋａｇｅｆａｕｌｔｏｆ２２０ｋＶｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｂｕｓｈｉｎｇ［Ｊ］．
ＩｎｓｕｌａｔｏｒｓａｎｄＳｕｒｇｅＡｒｒｅｓｔｅｒｓ，２０２１（２）：９０９４．

７７１ 杨昊 等：基于ＡＤＡＳＹＮ数据平衡化的ＰＳＯＢＰＮＮ变压器套管故障诊断



［２７］ＤＵＶＡＬＭ，ＤＥＰＡＢＬＡＡ．Ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｔｉｏｎｏｆｇａｓｉｎｏｉｌａｎａｌｙｓｉｓ
ｕｓｉｎｇｎｅｗＩＥＣｐｕｂｌｉｃａｔｉｏｎ６０５９９ａｎｄＩＥＣＴＣ１０ｄａｔａｂａｓｅｓ
［Ｊ］．ＩＥＥＥＥｌｅｃｔｒｉｃａｌＩｎｓｕｌａｔｉｏｎＭａｇａｚｉｎｅ，２００１，１７（２）：３１
　　　４１．

［２８］廖伟涵，郭创新，金宇，等．基于四阶段预处理与 ＧＢＤＴ的
油浸式变压器故障诊断方法［Ｊ］．电网技术，２０１９，４３（６）：
２１９５２２０３．
ＬＩＡＯＷｅｉｈａｎ，ＧＵＯＣｈｕａｎｇｘｉｎ，ＪＩＮＹｕ，ｅｔａｌ．Ｏｉｌｉｍｍｅｒｓｅｄ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｆａｕｌｔｄｉａｇｎｏｓｉｓｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎｆｏｕｒｓｔａｇｅｐｒｅｐｒｏ
ｃｅｓｓｉｎｇａｎｄＧＢＤＴ［Ｊ］．ＰｏｗｅｒＳｙｓｔｅｍＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１９，４３
　　　

（６）：２１９５２２０３．

作者简介：

杨昊

　　杨昊（１９８８），男，博士，副教授，研究方向
为输变电设备状态监测与故障诊断（Ｅｍａｉｌ：
ｙａｎｇｈａｏ＠ｘｐｕ．ｅｄｕ．ｃｎ）；

胡文秀（１９９７），女，硕士在读，研究方向为
高电压与绝缘技术；

张璐（１９８７），男，博士，高级工程师，从事
电力变压器运行状态监测工作。
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ｏｂｔａｉｎｉｎｇｂａｌａｎｃｅｄｆａｕｌｔｄａｔａ．Ｔｈｅｂａｌａｎｃｅｄｄｉｓｓｏｌｖｅｄｇａｓｅｓｉｎｏｉｌｓｅｒｖｅｄａｓｔｈｅｍｏｄｅｌｉｎｐｕｔ，ａｎｄｔｈｅｆａｕｌｔｓｔａｔｕｓｉｓｕｓｅｄａｓｔｈｅ
ｌａｂｅｌｏｕｔｐｕｔｔｏｄｉａｇｎｏｓｅｔｈｅｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｂｕｓｈｉｎｇｓｕｓｉｎｇｔｈｅＰＳＯＢＰＮＮｍｏｄｅｌ．Ｔｏｄｉａｇｎｏｓｅｔｈｅｂｕｓｈｉｎｇｓｕｎｄｅｒｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌ
ｓａｍｐｌｅｓｅｔ，ｔｈｅｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ（ＢＰＮＮ），ｇｅｎｅｔｉｃｃｏｍｂｉｎｅｄｗｉｔｈｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ（ＧＢＰＮＮ），
ｃｕｃｋｏｏｓｅａｒｃｈｃｏｍｂｉｎｅｄｗｉｔｈｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ（ＣＳＢＰＮＮ），ａｎｄＰＳＯＢＰＮＮｍｏｄｅｌｓａｒｅｕｓｅｄ．Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓ
ｒｅｖｅａｌｔｈａｔｔｈｅＰＳＯＢＰＮＮｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎＡＤＡＳＹＮｂａｌａｎｃｅｄｄａｔａｅｘｈｉｂｉｔｅｄｔｈｅｈｉｇｈｅｓｔａｃｃｕｒａｃｙａｍｏｎｇｔｈｅｖａｒｉｏｕｓｍｏｄｅｌｓｆｏｒ
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ｄａｔａ；ａｄａｐｔｉｖｅｓｙｎｔｈｅｔｉｃｓａｍｐｌｉｎｇ（ＡＤＡＳＹＮ）

（编辑　吴昊）
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