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摘要 : 粗糙集 (RS)理论是一门新兴的智能信息处理技术 ,它对各种不完整数据进行分析、推理 ,发现数据间

的关系 ,提取有用特征 ,简化信息处理。人工神经元网络 (ANN)具有本质的非线性特性、并行处理能力、以及

自组织自学习的能力。但单独使用 ANN处理问题时 ,往往会存在一些缺陷。该文把粗糙集理论与人工神经

元网络结合起来 ,应用于变压器故障诊断 ,可以充分发挥两种方法的优势 ,取长补短。粗糙集理论可以有效地

对样本集进行约简 ,从而简化了 ANN的网络结构 ,减少了网络的训练步数 ,提高了判断准确率。并用仿真实

验验证了此方法的有效性。
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0　引言

神经网络应用于变压器故障诊断时 ,主要存在

以下问题 :即如何选取输入矢量和训练样本集规模

过大等问题。

输入矢量的选取是第一环节 ,也是特别重要的

一个环节。但目前 ,还没有比较成熟有效的关于输

入特征矢量的选取方法。大多数文献关于输入特征

矢量的选取都是比较随机的。而且变压器故障是一

个比较复杂的问题 ,其故障特征 ,故障现象 ,与故障

类型之间的联系十分复杂。很难人为地判断究竟选

取哪些特征作为输入矢量比较合适和准确。

另外 ,神经网络的训练样本集的选取直接影响

到网络的分类能力。理论上 ,训练样本集的容量越

大 ,所含有的信息就越丰富 ,训练的神经网络的判断

准确率就越高。但过大的训练样本集往往含有较多

的冗余信息 ,这些冗余样本的存在并不会提高神经

网络的训练效果。而且 ,训练样本集越大 ,则网络学

习越复杂 ,训练时间越长。

本文针对上述问题 ,提出一种新的方法 ,即 :将

粗糙集理论与神经网络结合起来进行变压器的故障

诊断。利用粗糙集方法对原始样本集进行约简 ,把

约简后的样本集作为神经网络的输入样本集。这

样 ,一方面对于输入特征矢量的选取有了理论上的

指导 ,科学、客观地去除了那些与故障类型关系不大

的输入矢量 ,避免了人为选取输入特征矢量的主观

盲目性 ;另一方面又去除了冗余信息 ,减少了神经网

络训练样本集的规模 ,有效地降低了网络复杂性 ,减

少了网络训练时间 ,并提高了网络的判断准确率。

1　粗糙集理论 [ 1～3 ]

波兰学者 Z. PawLak于 1982年提出的粗糙集
(Rough Set)理论是一种研究不完整数据、不确定知

识的表达、学习及归纳的数学方法。它为研究不精

确数据的分析、推理 ,挖掘数据间的关系、发现潜在

的知识提供了行之有效的工具。

决策表是一类特殊而重要的知识表达系统 ,可

定义如下 S = (U, A )为一知识表达系统 ,且 C、D < A

是两个属性子集 ,分别称为条件属性和决策属性。

具有条件属性和决策属性的知识表达系统可表达为

决策表 ,记作 T = (U, A, C, D )或简称为 CD决策表。

决策表的化简就是化简决策表中的条件属性 ,

化简后的决策表具有化简前的决策表的功能 ,但是

化简后的决策表具有更少的条件属性。因此 ,决策

表的化简在工程应用中相当重要 ,同样的决策可以

基于更少量的条件 ,通过一些更简单的手段就能获

得同样要求的结果。

RS理论中应用决策表来描述论域中对象。它

是一张二维表格 ,每一行描述一个对象 ,每一列描述

对象的一种属性。属性分为条件属性和决策属性 ,

论域中的对象根据条件属性的不同 ,被划分到具有

不同决策属性的决策类。表 1为一张决策表 ,论域

U有 8个对象 ,编号 1～8, { a, b, c}是条件属性集 , d

为决策属性。对于分类来说 ,并非所有的条件属性

都是必要的 ,有些是多余的 ,去除这些属性不会影响

原来的分类效果。约简 ( reduct)定义为不含多余属

性并保证分类正确的最小条件属性集。一个决策表

可能同时存在几个约简 ,这些约简的交集定义为决
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策表的核 ( core) ,核中的属性是影响分类的重要属

性。

决策表约简步骤可简单表述如下 :

1)从决策表中去除冗余条件属性列。若删除

某条件属性列后 ,剩余规则发生冲突 ,则此条件属性

列不可删除。如表 1中 :删除 c列后 ,第 6条规则与

第 7条规则矛盾 ,第 5条规则与第 8条规则也矛盾 ,

所以条件属性 c不可省略。同理 ,条件属性 b也不

可省略。而条件属性 a可省略。表 2为删除条件属

性 a后的约简 { b, c}。
表 1　原始决策表

Tab. 1　O riginal decision table

U a b c d

1 1 0 0 d1

2 0 0 0 d1
3 0 0 1 d1
4 0 1 0 d2

5 1 2 0 d2
6 0 2 1 d1
7 0 2 0 d2

8 1 2 1 d1

表 2　消除冗余属性 a

Tab. 2　Reduction after delecting redundancy

U b c d
1 0 0 d1

2 0 0 d1
3 0 1 d1

4 1 0 d2
5 2 0 d2
6 2 1 d1
7 2 0 d2
8 2 1 d1

表 3　核值表

Tab. 3　Nucleus table

U b c d

1 0 3 d1

2 0 3 d1
3 3 3 d1

4 1 3 d2
5 2 0 d2
6 3 1 d1

7 2 0 d2
8 3 1 d1

表 4　最终决策表

Tab. 4　Final reduction

U b c d
2 0 3 d1
4 1 3 d2
5 2 0 d2

6 3 1 d1

　　2)计算条件属性核值。如表 2, b的取值对于规

则 1是必要的 ,所以保留 ;而 b的取值对于规则 6则

是不必要的 ,因此计为 3 ,以此方法得到 core ( b) =

{ 1, 2, 4, 5, 7} 。同理 c的取值对于规则 1, 2, 3, 4是

不必要的 ,因此 core ( c) = { 5, 6, 7, 8}。见表 3。

3)决策规则简化。将相同的规则合并 ,得到最

终决策表 4。

2　粗糙集与神经网络结合进行变压器故障
诊断

　　因为粗糙集理论无需对知识或数据的局部给予

主观评价 ,因而利用粗糙集理论进行约简是一种定

量、客观的简化 ,约简计算以严密的定理为基础。它

显然要优于仿真验证而不是定理保证的其它一些人

工智能的方法。

经过粗糙集方法约简后的决策表作为神经网络

的训练样本集 ,一方面使输入矢量的选取有了理论

上的依据 ,另一方面也有效地压缩了训练样本的规

模。这样对于降低网络的复杂性 ,减少网络训练时

间、提高网络诊断能力都具有非常重要的意义。

利用粗糙集方法与神经网络结合进行变压器故

障诊断的步骤如下 :

1) 分析数据 ,选取原始样本集 ,形成原始决策

表。本方法对于样本量多、输入量多的大样本集特

别有效。因此 ,我们尽可能多选取一些输入特征矢

量和样本数目。

2) 对原始决策表进行连续数据的离散化。

3) 利用粗糙集方法 ,对离散化后的决策表进行

约简。形成最终决策表。

4) 用 BP神经网络对约简后的最终决策表进行

训练 ,直至取得满意效果。

5) 用检验数据对已训练好的网络进行检验。

6) 结果的统计分析。

故障诊断流程如图 1所示。

图 1　故障诊断流程

Fig. 1　Flow chart of fault diagnosis
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3　仿真算例 [ 4 ]

变压器油中各种气体的含量或者各种气体含量

相互之间的比值与变压器各种故障之间的关系是紧

密联系和非常复杂的 ,所以 ,为了尽可能准确 ,全面

地找出各故障特征与各故障类型之间的关系 ,本文

在原始样本集中选取近尽可能多的输入特征矢量。

而且在选取样本时 ,要注意均匀涵盖各种故障类型。

本文选取 15种气体含量的比值 ,作为输入特征

矢量 ,分别为 : C2 H2 /C2 H4 , CH4 /H2 , C2 H4 /C2 H6 ,

C2 H6 /CH4 , CH4 /C2 H4 , C2 H2 /CH4 , C2 H2 / C2 H6 ,

C2 H6 /H2 , C2 H4 /H2 , C2 H2 /H2 , CH4 /总烃、C2 H4 /总

烃、C2 H6 /总烃、C2 H2 /总烃、H2 / (总烃 + H2 )。

选取 5种输出故障类型 ,分别表示为 : 1,正常 ; 2,

低能放电 ; 3,高能放电 ; 4,中低温过热 ; 5,高温过热。

根据上述输入、输出矢量的选取方法 ,本文收集

历年电力系统有关技术刊物和各种参考文献中的故

障数据共 29条组成原始样本集。

然后对原始数据进行离散化 ,离散化方法是把

自然算法和等频离散化方法结合起来 ,其中等频离

散法中的频数取为 3
[ 5 ]。

3. 1　原始样本集的约简

　　利用波兰华沙大学和挪威科技大学联合开发的

粗糙集系统软件 Rosetta软件对原始样本集进行约

简。采用的约简方法是 Exhaustive caculation法。约

简后产生了多组约简表 ,本文选取 {
C2 H2

C2 H4

,
C2 H4

C2 H6

,

CH4

C2 H4

,
CH4

总烃
,

H2

H2 +总烃
, }一组 ,其约简结果如表 5。

从表 5可以看出 :约简后的输入特征属性由原

始样本集中的 15个减少为现在的 5个 ,规则由原始

样本集中的 29条减少为现在的 20条。可见样本集

规模大大减小 ,这就为下一步的 ANN训练做好了训

练样本集的优化工作。

3. 2　神经网络的训练与仿真

利用 MATLAB进行神经网络的训练与仿真。

采用改进 BP算法。调用函数 trainbpx( ) ,它采用动

量法和学习率自适应调整两种策略 ,从而提高了学

习时间并增加了算法的可靠性。动量法降低了网络

对于误差曲面局部细节的敏感性 ,有效地抑制网络

限于局部极小 ;自适应调整学习率有利于缩短学习

时间。
表 5　约简后的决策表

Tab. 5　Final reduction

样本
C2 H2

C2 H4

C2 H4

C2 H6

CH4

C2 H4

CH4

总烃

H2

H2 +烃
故障

1 1 0 1 0 2 1
2 0 0 2 2 2 2
3 0 0 2 2 1 4
4 1 1 0 1 0 5
5 2 2 1 0 1 3
6 2 2 0 0 1 3
7 1 1 0 0 0 1or5
8 1 2 1 1 0 5
9 1 1 1 1 0 4
10 2 2 0 0 2 3
11 1 2 0 0 0 5
12 0 1 1 2 1 4or5
13 0 0 2 1 2 2
14 0 1 0 0 0 5
15 1 1 1 2 1 4
16 2 1 2 1 2 2
17 2 2 1 1 1 3
18 2 0 2 1 1 1
19 0 0 1 1 0 4
20 1 2 0 1 0 5

　　ANN网络结构采用 :输入神经元 5个 ,隐层神

经元 20个 ,输出神经元 5个。训练结果 (见图 2) ,

可以看出 ,网络训练 303步后误差即可小于目标误

差 0. 01。

将 12组检验数据 (如表 6)输入已训练好的网

络 ,检验网络的判断准确率。
表 6　检验数据

Tab. 6　Test data

样本
C2 H2

C2 H4

C2 H4

C2 H6

CH4

C2 H4

CH4

总烃

H2

H2 +烃
故障

1 0 1 1 2 1 5
2 0 1 2 2 1 4

3 2 1 2 1 2 2
4 1 1 0 0 1 5
5 1 0 2 2 1 4

6 1 1 2 2 2 4
7 1 1 1 1 1 2
8 0 2 2 2 2 2
9 1 2 0 1 0 5
10 1 2 0 0 0 5
11 2 1 0 0 1 3
12 2 2 0 0 1 3

　　网络输出结果如下 :

0. 002 4 0. 005 2 0. 004 8 0. 047 6 0. 038 0 0. 005 4 0. 002 0 0. 001 2 0. 002 4 0. 002 5 0. 001 3 0. 206 8
0. 023 1 0. 014 4 0. 973 9 0. 000 1 0. 043 9 0. 986 5 0. 478 5 0. 970 0 0. 000 0 0. 000 0 0. 001 0 0. 000 0
0. 000 1 0. 000 0 0. 018 4 0. 620 6 0. 000 0 0. 002 1 0. 003 9 0. 015 2 0. 006 5 0. 023 0 0. 990 6 0. 918 6
0. 499 4 0. 944 8 0. 002 2 0. 000 0 0. 976 9 0. 004 8 0. 020 8 0. 002 3 0. 001 0 0. 000 6 0. 000 0 0. 000 0
0. 502 6 0. 009 1 0. 000 5 0. 003 7 0. 000 2 0. 000 8 0. 008 1 0. 004 2 0. 993 1 0. 985 3 0. 002 3 0. 000 8
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　　由上述输出结果可知 :网络判断故障为 5, 4, 2,

3, 4, 2, 2, 2, 5, 5, 3, 3。与表 6中实际故障相比较 ,可

知第四组、第六组判断错误 ,其余正确。故网络判断

准确率为 : (12 - 2) /12 = 83. 3%。

303 /3000 epochs, lr = 5. 61296, SSE = 0. 00997734

图 2　采用粗糙集方法后的 ANN训练结果

Fig. 2　ANN training results by adop ting RS

497 /3000 epochs, lr = 3. 84389, SSE = 0. 00972933

( lr为学习率 ; SSE为训练误差 ; )

图 3　未采用粗糙集方法的 ANN训练结果

Fig. 3　ANN training results without RS

3. 3　与其他方法的比较

若不采用粗糙集方法对训练样本进行约简 ,而

是直接采用未约简的原始样本集进行 ANN训练。

则网络结构采用 15个输入神经元 , 50个隐层神经

元 , 5个输出神经元。网络需训练 497步后误差方

可小于目标误差 0. 01 (见图 3)。

同样用检验数据对此 ANN进行检验 ,结果表明

此网络判断的准确率为 75%。

比较经粗糙集方法约简后的样本集来作为训练

样本 ,与直接用原始样本集作为训练样本的神经网

络 ,发现 ,前者的网络结构比后者要简单得多、前者

的训练步数少于后者 ,前者的网络判断准确率也高

于后者。这是因为用粗糙集方法约简后的输入特征

矢量是有理论指导的 ,是科学的 ,因而它们能更加准

确的反映故障类型。而原始样本集中的 15个输入

特征矢量与故障类型之间的联系程度则是不明确

的。

比较一下上述两种方法 ,结果如表 7所示。
表 7　两种方法的比较

Tab. 7　Comparison of the two methods

　　　ANN网络结构　　　

输入神经元　　隐层神经元

训练

步数

判断

准确率

原始样本集
作为训练样本

15 50 497 75%

经粗糙集约简后的
样本作为训练样本

5 20 303 82. 3%

4　结束语

本文将粗糙集理论与人工神经网络结合起来进

行电力变压器的故障诊断 ,并用 MATLAB对一故障

样本集进行了试验仿真 ,结果表明 :

1) 粗糙集理论中的决策表约简方法可对大样

本集进行科学地有效地约简 ,可以客观地筛选出与

故障类型关系最为紧密的几种输入特征向量 ,从而

避免了人为选取输入特征向量的主观性与盲目性。

2) 用经过粗糙集约简后的样本集作为神经网

络的训练样本集 ,有效地压缩了神经网络输入空间

的规模 ,降低了网络的复杂性 ,减少了训练步数与训

练时间 ,并提高了网络的判断准确率。

3) 另外需要注意的是 :本文的试验与仿真所选

取的样本集规模较小。而粗糙集方法的优势在于处

理大样本集问题。若训练样本集更加完备 ,数据更

多 ,则网络的结构、训练步数、判断准确率都将会更

加良好 ,此种方法的优越性将会更加明显。
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Rough sets theory and artif ic ia l neura l networks applied in the tran sform er fault d iagnosis

YU Xiao2dong1 , MA Feng2ying1 , ZANG Hong2zhi2

(1. Shandong L ight Industry College, J inan 250061, China;　2. Shandong Electric Power Research Institute, J inan 250061, China)

Abstract:　Rough set theory is a new intelligent information p rocess technology. It can analyse and deduce all kinds of incomp lete da2
ta, find the relationship between the data, p ick up the useful characters and reduce the information p rocess. A rtificial neural networks

has the essential nonlinear character, parallel p rocessing ability, and the ability of self organization and self2learning. But when only u2
sing ANN to solve a p roblem, it often has some shortcom ings. This paper combines rough set theory with artificial neural networks, ap2
p lying it in the transformer fault diagnosis. It can fully develop the two methods’ advantages, learn from other’s strong points to offset

one’s weakness. Rough set theory can efficiently p rocess the reduction of stylebook collection, so it simp lifies the networks’ structure,

reduces the networks’ training epochs and imp roves the judgement accuracy. Simulation experiment verifies the validity of this method.

Key words:　transformer;　fault diagnosis;　rough sets(RS) ; 　artificial neural networks(ANN)

(上接第 4页　continued from page 4)

Tran sien t energy fault pha se selecting schem e on the weak feed backside of tran sm ission

line ba sed on wavelet ana lysis

L I Feng, J IAO Yan2jun, MA J ing

( Key Laboratory of Power System Protection and Dynam ic SecurityMonitoring and Control underM inistry of Education,

North China Electric Power University, Baoding 071003, China )

Abstract:　This paper is to solve p roblem of fault phase selecting on the weak feed backside of transm ission line. Based on the results

of various model component analysis, it analyzes differernt short faults of transm ission line and p roposes an efficient p rincip le and algo2
rithm to determ ine the fault phase on weak feed side. The p rincipe is based on model component analysis. The ATP simulation calcula2
tion and the data certification show that the p rincip le is correct and can meet the requirement of phase2selection on the weak feed back2
side to effectively resolve p roblem of fault phase selecting.

Key words:　wavelet analysis; 　weak feed backside of transm ission line; 　fault phase selecting;　transient energy
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( Tsinghua University, Beijing 100084, China)

Abstract:　After an external fault of transformer is cleared, the transient flux may enter into the saturation region, and a recovery in2
rush may be p roduced. A t the same time, the aperiodic component in the fault current usually has a high value during the fault, so that

the CT may also enter into the saturation region. Both of them may cause the maloperation of the differential p rotection. In this paper,

the flux of the transformer is obtained by theoretical derivation, then models of transformer and CT are built for simulation, and an ex2
periment is done to p rove the results. The factors that affect the inrush are analyzed. The influence on the inrush of the differential p ro2
tection is investigated and the saturation of CT is studied as well. A t last, considering the inrush and the saturation of CT together, the

main cause of the maloperation is discussed.

Key words:　external fault; 　recovery inrush;　saturation of CT; 　transformer differential p rotection;　maloperation
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