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基于深度信念网络的电力变压器故障分类建模 
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摘要：基于深度信念网络，构建了深度信念网络分类器模型，分析并用典型数据集对其分类性能进行测试。在此

基础上结合电力变压器油中溶解气体分析数据，提出了基于深度信念网络分类器的变压器故障分类新方法，它使

用油中溶解气体分析结果作为故障分类属性。对所提出的方法进行了测试，测试结果表明该方法适用于变压器故

障分类，具有较强的从样本中提取特征的能力和容错特性，性能优于 BP 神经网络和支持向量机的方法。 
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0  引言 

电力变压器是电力系统中最重要的设备之一，  
它的运行状况直接关系到整个电力系统的安全稳定

运行，一旦发生故障必将引起局部乃至大面积的停

电，势必会造成巨大的经济损失。随着传感器技术、

计算机技术及应用数学的高速发展，对电力变压器

实施在线监测已经成为可能，而如何利用在线监测

数据进行准确的故障诊断变得尤为重要。 
电力变压器油中溶解气体分析(Dissolved Gas 

Analysis, DGA)不受外界电场和磁场的影响，易于带

电和在线实现，已经成为油浸式变压器故障诊断的

一种有效方法[1-5]，并在此基础上形成了特征气体

法、三比值法和 Rogers 法等传统方法[6]，以及人工 
 

基金项目：河北省自然科学基金项目(E2009001392) 

神经网络(ANN)[7-8]、支持向量机(SVM)[9-10]和极限

学习机(ELM)[11]等人工智能方法。然而传统算法存

在缺编码、编码界限过于绝对等主要缺陷[6]；ANN
存在着收敛速度慢、易产生振荡、易陷入局部最优

等问题[7-8]；SVM 本质上属于二分类算法，在多分

类问题上存在构造学习器及分类效率低的缺点，而

且核函数的选择和参数的确定比较困难[9-10]；ELM
训练速度快，但是稳定性比较差[11]。同时，上述方

法均属于浅层机器学习方法，学习能力具有一定的

有限性，诊断准确率达到一定高度时很难再有大的

提高；而且需要样本准确、完备，方能得到比较满

意的结果；不适用于大量样本的训练，可扩展性较差。 
深度信念网络(Deep Belief Network, DBN)是深

度学习方法的一种，具有较强的从大量样本中提取

特征的能力，以便于更好地分类，进而提高分类的

准确率。该方法已经成功应用于分类问题，而且表
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现出了一定的优势，是当前国际上机器学习研究的

热点领域[12-17]，但尚未见其应用于变压器故障诊断。 
鉴于此，本文首先构建了分类深度信念网络模

型，模型能够以概率形式输出分类结果，便于分析

问题的不确定性。然后，结合在线监测油色谱特征

及变压器故障类型，提出了基于 DBNC 的变压器故

障诊断方法。该方法可以利用工程现场的大量无标

签样本进行预训练，优化模型参数，加之少量有标

签样本调优，可以有效解决变压器故障分类问题，

提高故障诊断准确率。最后，通过工程实例对该方

法进行了验证，并与基于 BPNN 和 SVM 的故障诊

断方法进行了对比分析。 

1   DBN 简介 

深度信念网络由 Geoffrey Hinton 教授在 2006
年提出，它是一种概率生成模型，建立一个观察数

据和标签之间的联合概率分布，对 P(Observation| 
Label)和 P(Label | Observation)均做了评估。结构上，

它是由多个受限玻尔兹曼机(Restricted Boltzmann 
Machine, RBM)堆叠而成，训练时采用逐层训练的

方法，解决了传统神经网络训练方法不适用于多层

网络的训练问题，整个 DBN 的训练分为预训练和

调优两个阶段。 

1.1  预训练 

预训练实质上就是初始化网络参数的过程，采

用逐层无监督特征优化算法进行，需要初始化的网

络参数是层与层之间的连接权值及各层神经元的偏

置值。以一层 RBM 为例介绍，结构如图 1 所示。 

 
图 1 RBM 结构 

Fig. 1 RBM structure 

RBM 包含一个可视层 v 和一个隐含层 h，每层

单元之间无连接，层与层之间全连接。假设 v 层有

n 个可见单元，h 层有 m 个隐单元。那么，RBM 作

为一个系统所具备的能量定义为 
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式中： iv 表示第 i 个可见单元的状态； jh 表示第 j

个隐单元的状态； { , , }ij i jW a b  是 RBM 的参数， 

ijW 表示可见单元 i 与隐单元 j 之间的连接权重， ia

表示可见单元 i 的偏置， jb 表示隐单元 j 的偏置。

基于该能量函数，可以得到 ( , )v h 的联合概率分布为 
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式中， ( , | )
,

( ) e E v h
v h

Z   为归一化因子，即配分

函数。则联合概率分布 ( , | )P v h  的边际分布(也称

为似然函数)可以表示为 
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学习 RBM 的任务就是求出参数 的值，以拟

合给定的训练数据。假设训练集包含 T 个样本，参

数 可以通过最大化 RBM 在训练集上的对数似然

函数得到，关键步骤是计算 ( )log ( | )tP v  关于模型

参数 的偏导数，即 
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式中： . P  表示分布 P 的数学期望； ( )( | , )tP h v  表

示可见单元为已知的训练样本 ( )tv 时隐含层的概率

分布； ( , | )P v h  表示可见单元与隐单元的联合分

布。 
假设只有一个训练样本，我们分别用“data”

和“model”来简记 ( )( | , )tP h v  和 ( , | )P v h  这两个

概率分布，则对数似然函数关于连接权重 ijW 、可见

层单元的偏置 ia 和隐含层单元的偏置 jb 的偏导数

分别为 
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式(7)中： data.  表示对数据集的期望； model.  表

示模型中定义的期望值。 

1.2  调优 

预训练完成之后，每层 RBM 可以得到初始化

的参数，组成了 DBN 的初步框架，接下来需要对

DBN 作调优训练，进一步优化网络各层的参数，以
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使得网络的判别性能更好。调优过程是有监督学习

过程，即采用标签数据进行训练，利用 BP 算法对

网络参数进行微调，最终使网络达到全局最优。 这

个性能会比单纯 BP 算法训练效果要好，因为它只

需要对网络的参数空间进行一个局部的搜索，相比

BP 神经网络，训练速度要快，而且收敛时间短。 

2   深度信念网络分类器 

2.1 DBNC 模型 

本文构建了深度信念网络分类器(Deep Belief 
Network Classifier, DBNC)模型，它的底部由若干层

RBM 堆叠而成，顶部增加代表期望输出变量的最后

层，即分类层，框架如图 2 所示。这里，分类器通

常选用 Softmax 分类器，它是 Logistic 分类器在多

分类问题上的推广，它在给出分类结果时还会给出

结果的概率，适用于非线性多分类问题，与深度信

念网络结合起来，往往会获得较优的判别性能[18]。 

 
图 2 深度信念网络分类器模型 

Fig. 2 DBNC model 

DBNC 用于多分类问题时，训练过程与 DBN
一样，分为预训练和调优两个阶段。预训练主要是

采用无标签样本或去标签样本作为网络的输入，通

过 CD 算法完成底部若干层 RBM 参数的初始化；

调优则是通过标签样本对包括分类器层在内的整个

网络参数进行微调，使得网络的判别性能更优。 
2.2 DBNC 分类性能分析 

采用本文构建的 DBNC 对典型分类数据集 Iris
进行分类，网络参数 W、a、b 初始化为服从高斯分

布的随机较小数值，初始学习速率 ρ 大小设为 0.1。 
分别采用 BPNN、SVM 和本文提出的 DBNC

对典型分类数据集 Iris 进行分类。BPNN 训练最大

迭代次数为 2 000，学习速率为 0.01；SVM 规则化

系数取 500，核函数参数取 0.5；DBNC 初始学习速

率取 0.1，网络 RBM 层数为 6。三种方法在不同训

练集上的分类情况如表 1 所示。 
表 1 BPNN、SVM、DBNC 在不同训练集上的分类情况 

Table 1 BPNN, SVM and DBNC classification case on the 
different training sets 

算法 训练集 测试集 平均正确率/% 

BPNN 74.75 

SVM 79.17 

DBNC 

60 30 

78.86 

BPNN 83.22 

SVM 87.89 

DBNC 

90 30 

89.47 

BPNN 88.76 

SVM 90.38 

DBNC 

120 30 

93.87 

    从表 1 可以看出，当训练集样本数偏少时， 
DBNC 与 BPNN、SVM 分类结果平均正确率基本相

当，随着训练集样本数的增多，DBNC 的分类平均

正确率高于 BPNN 和 SVM。 

3   基于 DBNC 的变压器故障分类 

3.1 选取样本数据 

为避免样本集偏斜，同时又能保证得到足够多

的样本，可以选取多个工程现场记录的变压器发生

故障前后较短一段时间内的油色谱在线监测数据，

这些数据均是无标签数据，可以用作预训练样本。

对于调优阶段所采用的少量标签样本，可以通过搜

集故障变压器测试实验数据获得。 
3.2 选取特征变量 

根据工程现场油色谱在线监测数据特点，选取

H2、CH4、C2H6、C2H4、C2H2、CO、CO2七种特征

气体含量作为 DBNC 的输入。由于 DGA 数据差异

比较大，为了减小输入数据的差值，降低计算误差，

采用式(8)对各气体进行标准化处理，以提高诊断正

确率。 
mean

new
std

x xx
x


               (8) 

式中： newx 为标准化后气体的含量值； x 为气体原

始含量值； meanx 为训练集或测试集 X 中该类气体含

量的均值； stdx 为 X 中该类气体含量的标准差值。 

3.3 变压器状态编码 

变压器故障诊断是一个多分类任务，诊断结果
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可以分为正常、中低温过热、高温过热、局部放电、

低能放电和高能放电六种类型，下面依次对其进行

编码，如表 2 所示。 

表 2 变压器状态编码 

Table 2 Transformer status codes 
变压器状态 编码 

正常 (0,0,0,0,0,1) 

中低温过热 (0,0,0,0,1,0) 

高温过热 (0,0,0,1,0,0) 

局部放电 (0,0,1,0,0,0) 

低能放电 (0,1,0,0,0,0) 

高能放电 (1,0,0,0,0,0) 

3.4 基于 DBNC 的变压器故障分类模型 

基于 DBNC 的变压器故障分类模型如图 3 所

示，模型的输入为油色谱在线监测的七种特征气体

含量值(经标准化处理后)，最终经顶层 Softmax 分

类器后的输出为相应样本分别属于不同状态的概率

值，概率值最大的状态即为分类的最终结果。 

 
图 3 基于 DBNC 的变压器故障分类模型 

Fig. 3 Transformer fault classification model based on DBNC 

3.5 基于 DBNC 的变压器故障诊断方法的实现 

基于 DBNC 的变压器故障诊断方法实现过程

如下： 
(1) 选取样本数据和特征变量，对样本数据进行

标准化处理后按一定比例将其分为训练集和测试集。 
(2) 对变压器状态进行编码。 
(3) 建立基于 DBNC 的变压器故障分类模型。 
(4) 初始化变压器故障分类 DBNC 模型参数为

服从高斯分布的较小随机数值。 
(5) 采用训练集中的无标签样本通过 CD 算法

对模型底部 RBM 层进行预训练。 

(6) 采用训练集中的标签样本通过BP算法对整

个网络进行调优。 
(7) 保存训练好的网络，并对其进行测试。 
以从训练集中选取的一个训练样本 x0为例，CD

算法步骤如下： 

步骤 1 初始化可见层单元的初始状态 v0=x0，

初始化 W、a、b 为服从高斯分布的随机较小数值，

设定各层 RBM 最大训练迭代次数； 

步骤 2 对所有隐单元计算 0 0( 1| )jP h v   

01
( )n

j i iji
b v W


 ，从条件分布 0 0( | )jP h v 中抽取

0 0 0( | )h P h v～ ，其中， ( )x 为 sigmoid 函数，下同； 

步骤 3 对所有可见单元，计算 1 0( 1| )iP v h   

01
( )m

i j ijj
a h W


 ，从条件分布 1 0( | )iP v h 中抽取

1 1 0( | )v P v h～ ； 

步骤 4 对所有隐单元计算 1 0( 1| )jP h v   

11
( )n

j i iji
b v W


 ； 

步骤 5 按下式更新各个参数： 
T T

0 0 0 1. 1 1( ( =1| ) ( =1| ) )W W P h v v P h v v    

0 1( )a a v v    

0. 0 1. 1( ( =1| ) ( =1| ))b b P h v P h v   ； 

步骤 6 重复步骤 2~步骤 5，直至达到最大迭代

次数或重构误差足够小，结束该层 RBM 的训练。 

4   工程实例分析 

本文采用多个工程现场实测的变压器发生故

障前后一段时间内的 1 500 组油色谱数据作为预训

练集，另用 300 组变压器电气实验数据按 4:1 分别

用作调优集和测试集。对于基于 DBNC 的变压器故

障分类方法，笔者由实测数据作了如下测试。 
(1) 故障分类情况与预训练集、网络 RBM 层数

关系 
测试中，笔者发现故障分类平均正确率与预训

练集和网络 RBM 层数均有一定的关系，而且预训

练集不同时，网络最优 RBM 层数也会发生相应变

化。由实测数据经过大量实验，绘制出三者之间的

关系图，如图 4 所示。 
从图中可以看出，随着预训练集的增大，故障

分类平均正确率达到最高时的最少 RBM 层数由开

始时的 6 层增加到 8 层，层数逐渐增加。在预训练

集一定的情况下，随着网络 RBM 层数的增加，故

障分类平均正确率呈上升趋势，且趋势逐渐变缓。 
(2) 不同预训练集时故障分类情况 
分别测试了预训练集为 100、500、1 000和 1 500
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时故障分类情况，如表 3 所示。从表中可以看出，

随着预训练集的增大，变压器故障分类平均正确率

不断升高。 

 

图 4 不同 RBM 层数、预训练集时变压器故障分类情况 

Fig. 4 Transformer fault classification case on different RBM 
layers and pre-training sets 

表 3 不同预训练集时变压器故障分类情况 

Table 3 Transformer fault classification case on the  
different pre-training sets 

序号 预训练集 调优集 测试集 正确率/% 

1 100 240 60 78.35 

2 500 240 60 84.67 

3 1 000 240 60 87.72 

4 1 500 240 60 89.86 

对于基于 BPNN 和 SVM 的变压器故障分类方

法，采用标签样本进行训练，笔者测试了不同训练

集时故障分类情况，如表 4 所示。 
表 4 不同训练集时基于 BPNN、SVM 变压器故障分类情况 

Table 4 Transformer fault classification case based on BPNN  
and SVM on the different training sets  

方法 参数 训练集 测试集 正确率/% 

60 60 57.67 

120 60 62.33 

180 60 78.56 
BPNN 

Epochs = 1 500 

lr = 0.01 

240 60 79.34 

60 60 60.23 

120 60 76.78 

180 60 82.43 
SVM 

C = 2 048 

γ = 0.03 

240 60 83.21 

表中，epochs 和 lr 分别表示 BPNN 最大训练迭

代次数和学习速率，C 和 γ 分别表示 SVM 规则化系

数和核函数参数，这些参数的初始值均由实测数据

经大量实验确定。通过表 3 和表 4 的故障分类结果

对比可知，本文提出的基于 DBNC 的变压器故障分

类方法同基于 BPNN、SVM 的故障分类方法相比，

前者故障分类准确率更高。 

5   结论 

(1) 构建了深度信念网络分类器(DBNC)模型，

并对其分类性能进行了分析，Iris 数据集测试表明，

与 BPNN、SVM 相比，DBNC 分类平均正确率更高。 
(2) 提出基于 DBNC 的变压器故障分类方法，

可以采用无标签样本对网络进行预训练，克服了

BPNN、SVM方法无法利用无标签样本训练的缺点，

提高了工程现场无标签样本的利用率。 
(3) 工程实例分析表明，基于 DBNC 的变压器

故障分类方法随着预训练集增大，故障分类平均正

确率增高，该方法适用于大量样本的训练，可扩展

性好，与 BPNN、SVM 方法相比，故障分类平均正

确率更高，可以更好地满足工程需要。 
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