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摘要： 针对变压器故障特征信息不确定性、冗余性及传统故障诊断手段的单一性问题，本文构建了

一种粗糙集与多决策信息融合的变压器故障诊断模型。 该方法首先考虑将 １６ 种特征气体比值作

为故障特征参量，并利用离散化规则与粗糙集知识约简对其进行知识提取，以有效降低特征信息冗

余度。 其次，将降维后属性集作为 ＢＰ 神经网络、支持向量机以及贝叶斯网络 ３ 种单一诊断方法的

特征输入，进行故障类型初步判定。 最后，利用 ＤＳ 信息融合规则对 ３ 种初步判定结果进行决策融

合，以获得更为高效的故障判断结论。 实例分析表明，该方法有效削弱了冗余特征信息对诊断结果

的影响，能够合理解决证据融合冲突，并切实提高了故障识别准确率，其性能明显优于单一诊断方

法。
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１　 引言

随着电力网络电压等级的不断提升，变压器作

为电力系统的枢纽设备，其安全可靠的运行是电网

稳定供电的前提。 然而，变压器在长期运行中，难免

会因各种内外因素致使内绝缘结构破坏，从而导致

异常情况乃至事故的产生。 因此，随着状态维

修［１，２］ 策略重要性的不断提升，及时准确判定变压

器异常状况，并制定相应状态检修计划，对于整个系

统而言意义重大。
近年来，研究者们相继提出人工神经网络

（ＡＮＮ） ［３，４］、支持向量机（ＳＶＭ） ［５，６］、贝叶斯（Ｂａｙｅｓ⁃
ｉａｎ）网络［７］、关联分析［８⁃１０］、粗糙集理论［１１⁃１３］ 以及证

据理论［１４⁃１６］等多种基于数据挖掘与智能信息处理

的变压器故障诊断方法，在实际应用中取得了较好

成效。 文献［３⁃５，７］以油中溶解气体分析（ＤＧＡ）作
为特征输入，分别利用 ＢＰ 神经网络（ＢＰＮＮ）、ＳＶＭ
及多 Ｂａｙｅｓｉａｎ 网络相结合建立故障诊断模型；文献

［８，９］运用关联分析确立特征信息与故障类型的关

系，并结合智能方法进行故障诊断。 但变压器作为

一个复杂的综合体，其特性信息繁多而复杂，含有较

多不确定因素，与故障类别间存在较大模糊性［１７］，
仅仅依靠单一诊断难以获得更准确的诊断结果。 为

此，文献［６，１１］利用粒子群、人工鱼群算法对单一

智能方法的参数进行优化，以改进单一算法不足之

处；文献［１４，１５］采用信息融合的方式将多种智能

方法的初步诊断结果进行决策融合，使得诊断准确

度得到较大提升。 虽然这些研究有效解决了单一方

法结论的片面性，但冗余特征量依旧会使算法训练

时间加长从而导致复杂度增加，影响诊断结果的准

确性。
鉴于此，本文基于智能互补思想，将粗糙集理

论与证据理论相结合，构建了一种粗糙集与故障

决策信息融合的故障诊断方法，以解决现有诊断

方法的不足。 粗糙集理论能克服特征参量的不完

备性并降低故障特征参量维度，以实现特征信息

的有效提取与充分挖掘。 同时，本文利用 ＢＰＮＮ、
ＳＶＭ 以及 Ｂａｙｅｓｉａｎ 网络 ３ 种不同诊断方法进行故

障状态初步判定，并根据证据理论中的证据合成

规则对初步结论进行决策融合，以获得更为准确
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可靠的判定结果。

２　 粗糙集理论

粗糙集理论是一种处理模糊性和不精确性问题

的新型数学工具，能够在保留关键信息的前提下对

知识进行处理，并求得知识的最小表达［１８］。
四元组 Ｓ ＝ （Ｕ， Ａ， Ｖ， ｆ）是一个信息系统，或数

据库系统，其中 Ｕ ＝ ｛ｘ１， ｘ２， …， ｘｎ｝，为非空的对向

集，也称为论域；Ａ ＝ Ｃ∪Ｄ 表示属性的非空有限集

合，Ｃ ＝ ｛ ｃ１，ｃ２，… ，ｃｍ｝为条件属性集合，Ｄ ＝ ｛ ｄ１，
ｄ２， …， ｄｎ｝表示决策属性集合，且 Ｃ∩Ｄ 为空集；Ｖ
为属性值域。 ｆ：Ｕ × Ａ→Ｖ 是 Ｕ 和 Ａ 的关系集，也称

信息函数集，它指定了 Ｕ 中每一个对象的属性值。
在故障诊断中，故障特征信息为条件属性，故障类型

为决策属性，两者间所建立的联系关系为信息函数，
即决策表。
２􀆰 １　 属性离散化

粗糙集理论都是针对离散化数据，而原始决策

表通常表现为连续系统，因此，需对其进行离散化。
数据离散化的最优准则是：离散化后属性值的信息

丢失要尽量少；离散化后属性的空间维数要小，即离

散化后的种类要少［１２］。
为此，本文一部分属性利用已有先验知识直接

离散化，另一部分则采用等频划分法（Ｅｑｕａｌ Ｆｒｅ⁃
ｑｕｅｎｃｙ Ｉｎｅｒｖａｌｓ）。 等频划分法将属性值从小到大进

行排列后，根据给定参数 ｍ 将其平均划分为 ｍ 段，
并得到各属性断点集，要求相邻断点间属性个数相

同。 最后，依据断点对连续属性进行离散编码。
２􀆰 ２　 知识约简

定义 １： 对数据表 Ｓ ＝ （Ｕ， Ａ， Ｖ， ｆ）， Ｂ⊆ Ｃ， 若

Ｕ∕ＲＢ≠Ｕ∕ＲＢ ＼ ｛ ｂ ｝，称 ｂ∈Ｂ 在 Ｂ 中是必要的；否则称

ｂ∈Ｂ 在 Ｂ 中是不必要的。 若 Ｂ ⊆ Ｃ 中每个属性在

Ｂ 中都是必要的，称 Ｂ 是独立的。
定义 ２：对数据表 Ｓ ＝ （Ｕ， Ａ， Ｖ， ｆ），称 Ｃ 中所

有必要属性构成的集合为 Ｃ 的核，记为 Ｃｏｒｅ（Ｃ）。
若 Ｕ ／ ＲＢ ＝ Ｕ ／ ＲＣ，且 Ｂ 是独立的，称 Ｂ ⊆ Ｃ 是一个约

简，记为 ｒｅｄ（Ｃ）。 约简与核的关系如下：
Ｃｏｒｅ（Ｃ） ＝∩ ｒｅｄ（Ｃ） （１）
知识约简是粗糙集理论核心内容之一，要求在

不丢失信息的前提下，获得与原信息系统表达同样

知识的最小属性集［１１］。 由此，针对特征信息降维，
知识约简能取得较好成效。 其约简步骤如下：

（１）删除决策表中某条条件属性列，若剩余规

则发生矛盾，则此条属性不能删除。
（２）计算条件属性核值，只保留必要属性。
（３）简化规则，获得最小决策表与降维后特征

量。

３　 证据理论

３􀆰 １　 ＤＳ 证据理论合成规则

ＤＳ 证据理论作为多源信息融合方法，不需要先

验概率和条件概率，能表示、测量和组合证据中不确

定性并对冲突信息进行有效融合［１９］，因此，被广泛

应用于目标识别、故障诊断等领域。 其中，相关定

义［２０］如下：
定义 １：设定 Ｕ 是一辨识框架，若集函数 ｍ：２Ｕ

→［０，１］（２Ｕ为 Ｕ 的幂集）满足：
ｍ（ϕ） ＝ ０

∑
Ａ⊆Ｕ

ｍ（Ａ） ＝ １{ （２）

则称 ｍ 为 Ｕ 上的基本概率赋值（ Ｂａｓｉｃ Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ
Ａｓｓｉｇｎｍｅｎｔ， ＢＰＡ），也即对命题的信任度。 ｍ（Ａ）称
作 Ａ 的基本信任函数（或 ｍａｓｓ 值）。

定义 ２：设定 Ｕ 是一辨识框架，∀Ａ⊆Ｕ，ｍ（Ａ）
＞ ０，则将 Ａ 称作焦元。

定义 ３：设定同一辨识框架 Ｕ 上的 ｎ 组 ＢＰＡ 分

别为 ｍ１，ｍ２，… ，ｍｎ，相应焦元分别为 Ａｉ（ ｉ ＝ １，２，…
，Ｎ），则 Ｄｅｍｐｓｔｅｒ 组合规则为：

　 ｍ（Ａ） ＝

０ Ａ ＝ ϕ

∑
∩Ａｉ ＝ Ａ

∏
１≤ｉ≤Ｎ

ｍｉ（Ａｉ）

１ － ｋ Ａ ≠ ϕ

ì

î

í

ï
ï

ïï

（３）

式中

ｋ ＝ ∑
∩Ａｉ ＝ ϕ

∏
１≤ｉ≤Ｎ

ｍｉ（Ａｉ）　 ｋ ≠１ （４）

　 　 除组合规则外，决策方式是 ＤＳ 理论融合信息

时用于最终决策判断的另一关键。 基于信任函数的

决策、基于最小风险的决策以及基于概率赋值的决

策是 ＤＳ 理论中常用的 ３ 种决策方式。 基于信任函

数的判决是一种软判决，一般是基于组合后的 ｍ 求

出信任函数，该函数即判决结果；基于最小风险的判

决是利用风险函数与基本概率赋值函数做出最优决

策。 为减小决策融合工作量，本文采用基于基本概

率赋值的决策方式，决策判断式如下：
定义 ４：设 Ａ１、Ａ２ ⊂ Ｕ， 满足：
ｍ（Ａ１） ＝ ｍａｘ｛ｍ（Ａｉ），Ａｉ ⊂ Ｕ｝
ｍ（Ａ２） ＝ ｍａｘ｛ｍ（Ａｉ），Ａｉ ⊂ Ｕ 且 Ａｉ ≠ Ａ１｝

{
（５）
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若有

ｍ（Ａ１） － ｍ（Ａ２） ＞ ε１

ｍ（Ｕ） ＜ ε２

ｍ（Ａ１） ＞ ｍ（Ｕ）

ì

î

í

ïï

ïï
（６）

式中，ε１、ε２ 为预选设定门限。
则 Ａ１ 为判决结果。
３􀆰 ２　 证据体构造

进行信息融合前，需要将不同信源按 ３􀆰 １ 节要

求转换为辨识框架下的 ＢＰＡ，即证据体构造。 有研

究表明［１５，２１］，ＢＰＮＮ、ＳＶＭ 以及 Ｂａｙｅｓｉａｎ 网络在构造

证据体时，不仅诊断可靠性相比其他智能算法高，它
们的诊断输出也更贴近证据体构造要求。 因此，利
用其诊断结果构造融合需要的多个证据体。 证据体

构造时，令 ｑｉ（ｋ）为第 ｉ 种算法的第 ｋ 个输出值；βｉ

为单一智能诊断方法的诊断准确率；ｍ（θ）为此种方

式下的诊断不确定度［１５］。 最后，第 ｉ 种智能诊断算

法赋予其第 ｋ 个诊断输出的基本概率赋值与不确定

度为：

ｍｉ（ｋ） ＝
ｑｉ（ｋ）βｉ

∑
ｐ

ｋ ＝ １
ｑｉ（ｋ）

ｍｉ（θ） ＝ １ － βｉ

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

　 ｉ ＝ １，２，３　 ｋ ＝ １，２，…，７

（７）

４　 基于粗糙集理论与多信息融合的故障诊

断实现

　 　 本文建立了一种基于粗糙集与多信息融合的变

压器故障诊断模型，诊断流程图如图 １ 所示。 其中

粗糙集约简与信息决策融合是本模块的核心。
４􀆰 １ 初始决策表建立

ＤＧＡ 技术由于能准确、可靠地发现变压器内部

潜伏性故障，成为目前变压器故障诊断中应用较广

的方法之一［１６］。 ＤＧＡ 方法以检测 Ｈ２、ＣＨ４、Ｃ２Ｈ２、
Ｃ２Ｈ４、Ｃ２Ｈ６ 五种特征气体含量为主，但由于变压器

内部机理复杂，且故障特征量与故障类型间映射模

糊，使得利用单一特征气体含量作为特征参量的故

障诊断方式可靠性不高。 大量研究表明，特征气体

比值与故障联系更紧密［２２］。 因此，为进一步提高故

障诊断准确率，揭示特征气体比值与故障类关系，本
文根据三比值法、Ｒｏｇｅｒｓ 四比值法、Ｄｏｅｒｎｅｎｂｕｒｇ 法

以及无编码比值法等［２３］ 广泛应用的比值法方法总

结 出 ＣＨ４ ／ Ｈ２、 ＣＨ４ ／ Ｃ２Ｈ４、 Ｃ２Ｈ２ ／ Ｈ２、 Ｃ２Ｈ２ ／ ＣＨ４、
Ｃ２Ｈ２ ／ Ｃ２Ｈ４、 Ｃ２Ｈ２ ／ Ｃ２Ｈ６、 Ｃ２Ｈ４ ／ Ｈ２、 Ｃ２Ｈ４ ／ Ｃ２Ｈ６、

图 １　 故障模型

Ｆｉｇ． １　 Ｆａｉｌｕｒｅ ｍｏｄｅｌ

Ｃ２Ｈ６ ／ Ｈ２、Ｃ２Ｈ６ ／ ＣＨ４、Ｈ２ ／ （总烃 ＋ Ｈ２ ）、ＣＨ４ ／总烃、
Ｃ２Ｈ２ ／总烃、 Ｃ２Ｈ４ ／总烃、 Ｃ２Ｈ６ ／总烃以及 （ ＣＨ４ ＋
Ｃ２Ｈ４） ／总烃 １６ 种气体比值作为初始特征参量，即
决策表条件属性，编号依次为 Ｓ１， Ｓ２， …， Ｓ１６。

由于变压器故障类型复杂多变，难以进行细致

化解析与划分。 为此，本文参照 ＩＥＣ６０５９９ 及 ＧＢ ／
Ｔ７２５２ 导则，将中低温过热 （ ＜ ７００℃）、高温过热

（ ＞ ７００℃））、局部放电、低能放电、高能放电 ５ 种变

压器故障类型作为决策表决策属性，编号依次记为

Ｆ１， Ｆ２， …， Ｆ５。
本文搜集已明确故障类型的数据 ３０１ 条，抽取

其中 １２６ 条作为原始样本集，１７５ 条作为测试集，各
故障样本皆均匀分布，以此建立初始决策信息表与

故障诊断模型。
４􀆰 ２　 粗糙集约简

构建的初始决策表是连续系统，需对其进行数

据离散化处理。 其中，Ｓ１、Ｓ５、Ｓ８ 采用 ＩＥＣ 三比值法

规定范围进行离散化，而 Ｓ１０、Ｓ１２、Ｓ１３、Ｓ１４、Ｓ１５依据文

献［１３］给出的基于 ＤＧＡ 先验知识的方式进行离散

化。 除以上 ８ 条属性外，其余属性皆采用 ２􀆰 １ 节所

述的等频划分算法离散，频数设定为 ３。 最终形成

的离散化规则如表 １ 所示。 采用基于粗糙集知识约

简方法对离散化后的决策表进行知识提取。 依据

２􀆰 ２ 节约简步骤，在 Ｍａｔｌａｂ 中进行程序的编写与运

行，最终得到最小决策表，如表 ２ 所示。



李春茂， 周妺末， 袁海满，等． 基于 ＤＧＡ 的粗糙集与决策信息融合变压器故障诊断［Ｊ］ ． 电工电能新技术， ２０１８，３７（１）：８４⁃９０． ８７　　　

表 １　 离散化规则

Ｔａｂ． １　 Ｄｉｓｃｒｅｔｉｚａｔｉｏｎ ｒｕｌｅｓ

属性
编码

编码规则

０ １ ２
属性
编码

编码规则

０ １ ２
Ｓ１ ［０􀆰 １００００，１􀆰 ０００００） ［０，０􀆰 １００００） ［１􀆰 ０００００， ＋∞） Ｓ９ ［０，０􀆰 ０５９００） ［０􀆰 ０５９００，０􀆰 ６００００） ［０􀆰 ６００００， ＋∞）
Ｓ２ ［０，０􀆰 ７１５７２） ［０􀆰 ７１５７２，１􀆰 ９０６２２） ［１􀆰 ９０６２２， ＋∞） Ｓ１０ ［０，１􀆰 ０００００） ［１􀆰 ０００００， ＋∞） －
Ｓ３ ［０，０􀆰 ００６２５） ［０􀆰 ００６２５，０􀆰 ２２９３０） ［０􀆰 ２２９３０， ＋∞） Ｓ１１ ［０，０􀆰 ３００００） ［０􀆰 ３００００，０􀆰 ９００００） ［０􀆰 ９００００， ＋∞）
Ｓ４ ［０，０􀆰 ００５０１） ［０􀆰 ００５０１，０􀆰 ５２３０４） ［０􀆰 ５２３０４， ＋∞） Ｓ１２ ［０，０􀆰 ３００００） ［０􀆰 ３００００，０􀆰 ９００００） ［０􀆰 ９００００， ＋∞）
Ｓ５ ［０，０􀆰 １００２０） ［０􀆰 １００２０，３􀆰 ０００２０） ［３􀆰 ０００２０， ＋∞） Ｓ１３ ［０，０􀆰 ３００００） ［０􀆰 ３００００，０􀆰 ９００００） ［０􀆰 ９００００， ＋∞）
Ｓ６ ［０，０􀆰 ０２２０３） ［０􀆰 ０２２０３，０􀆰 ６１３００） ［０􀆰 ６１３００， ＋∞） Ｓ１４ ［０，０􀆰 ２００００） ［０􀆰 ２００００，０􀆰 ７００００） ［０􀆰 ７００００， ＋∞）
Ｓ７ ［０，０􀆰 １６５００） ［０􀆰 １６５００，２􀆰 １７００３） ［２􀆰 １７００３， ＋∞） Ｓ１５ ［０，０􀆰 ２００００） ［０􀆰 ２００００，０􀆰 ７００００） ［０􀆰 ７００００， ＋∞）
Ｓ８ ［０，１􀆰 ００３００） ［１􀆰 ００３００，３􀆰 ００１００） ［３􀆰 ００１００， ＋∞） Ｓ１６ ［０，０􀆰 ５９９４９） ［０􀆰 ５９９４９，０􀆰 ８３２２８） ［０􀆰 ８３２２８， ＋∞）

表 ２　 最小决策表

Ｔａｂ． ２　 Ｍｉｎｉｍｕｍ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔａｂｌｅ

序号 Ｓ１ Ｓ２ Ｓ５ Ｓ８ Ｓ１１ Ｓ１２ Ｓ１４ Ｓ１３ Ｓ１６ 类型 序号 Ｓ１ Ｓ２ Ｓ５ Ｓ８ Ｓ１１ Ｓ１２ Ｓ１４ Ｓ１３ Ｓ１６ 类型

１ ０ １ ０ １ １ １ ０ １ ２ Ｆ１ １７ １ ２ ０ ０ １ ／ ２ １ ０ ０ １ Ｆ３

２ ２ ２ ０ ０ ０ １ ０ ０ １ Ｆ１ １８ １ ０ ／ １ ２ ２ １ ０ １ ０ ０ Ｆ３

３ ２ １ ／ ２ ０ １ ０ １ ０ １ ２ Ｆ１ １９ ２ ２ １ ０ ０ １ ０ ０ ０ Ｆ３

４ ２ ２ ０ ０ ０ ２ ０ ０ ２ Ｆ１ ２０ ０ ２ １ １ １ １ ０ １ １ Ｆ４

５ ２ ２ １ ０ ０ １ ０ ０ ０ Ｆ１ ２１ １ ２ ０ ０ １ １ ０ ０ ０ ／ １ Ｆ４

６ ２ ２ ０ １ ０ １ ０ １ １ ／ ２ Ｆ１ ２２ １ ２ ０ ０ ２ １ ０ ０ １ Ｆ４

７ ２ １ ０ １ ０ １ ０ １ １ ／ ２ Ｆ１ ２３ １ ０ ０ １ ２ ０ ０ １ ０ Ｆ４

８ ２ １ １ １ ０ １ ０ １ １ Ｆ１ ２４ １ １ １ ２ １ ０ １ １ ０ Ｆ４

９ ２ １ ０ ０ ０ ０ ０ １ ０ Ｆ１ ２５ １ ２ ０ ／ １ ０ １ ／ ２ １ ０ ０ １ Ｆ４

１０ ０ ／ ２ ０ ０ ２ ０ ０ ０ １ ２ Ｆ２ ２６ ２ ２ １ １ １ １ ０ ０ １ Ｆ４

１１ ２ １ ０ ２ ０ １ ０ １ ２ Ｆ２ ２７ ０ １ １ １ ／ ２ １ １ ０ １ １ Ｆ５

１２ ２ １ ０ ／ １ １ ０ １ ０ １ １ Ｆ２ ２８ ０ ０ １ ２ ０ ／ １ ０ １ １ ０ Ｆ５

１３ ２ ０ １ ２ ０ ０ ０ １ １ Ｆ２ ２９ １ ０ １ ２ １ ０ １ １ ０ Ｆ５

１４ ２ ０ ０ ２ ０ ０ ０ １ ／ ２ ２ Ｆ２ ３０ １ ２ １ ０ ２ １ ０ ０ ０ Ｆ５

１５ ０ １ １ ２ １ ０ ２ １ ０ Ｆ３ ３１ ２ ０ １ ２ ０ ０ １ １ ０ Ｆ５

１６ １ ２ ０ ０ １ １ ０ ０ ０ Ｆ３ ３２ ２ ２ １ ２ ０ １ ０ ０ ２ Ｆ５

　 　 可见，经粗糙集约简后，删除了 ７ 条冗余属性获

得 ９ 条与故障相关的必要属性。 由此，不仅使故障

特征维度大幅度降低，也一定程度降低了数据采集

量。 其次，将最小决策表中的 ｛ Ｓ１、Ｓ２、Ｓ５、Ｓ８、Ｓ１１、
Ｓ１２、Ｓ１３、 Ｓ１４、 Ｓ１６ ｝ ９ 条属性作为 ＢＰＮＮ、 ＳＶＭ 以及

Ｂａｙｅｓｉａｎ 网络三种智能方法的特征输入，对于算法

结构简化具有一定意义。
４􀆰 ３　 信息决策融合

ＤＳ 证据理论的信息融合方法可通过信度分布

来描述故障特征对各种故障模式的支持度，因此可

利用 ＤＳ 组合规则融合多源诊断证据并进行故障决

策，从而获得更为精确的融合结果，克服单一诊断方

式的片面性［２４］。 基于此，本文采用 ＢＰ 神经网络、
ＳＶＭ 以及 Ｂａｙｅｓｉａｎ 网络三种方式作为初步诊断模

块，并设定 ＤＳ 证据理论辨识框架 Ω ＝ ｛Ｆ１，Ｆ２，Ｆ３，
Ｆ４，Ｆ５｝。 如若三种方式诊断结果一致，则可直接得

出诊断结果；若诊断结果不一致，依据式（７）构造每

种诊断输出 ＢＰＡ 后，利用式（３）、式（４）的 ＤＳ 组合

规则对其进行信息融合后再进行最终诊断结果的判

定。 进行判定时，判定的运行模式与其他基本概率

赋值最小阈值 ε１ 一般情况下要求大于 １ ／ ｎ（ｎ 为故

障类型数量），此处取 ０􀆰 ２，不确定度 ｍ（θ）存在最大

阈值 ε２，本文取 ０􀆰 ２。 最终由式（５）、式（６）与给定

阈值得到最终诊断结果。
其中，各算法输入特征量皆为 ９ 种约简后的属

性，输出为 ５ 种故障类型。 ＢＰＮＮ 采用 Ｍａｔｌａｂ 中的

神经网络工具箱进行编程，取输入层、隐含层、输出

层 ３ 层，隐含层包括 ２０ 个神经元，取 ｔａｎｓｉｇ 作为传
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递函数；ＳＶＭ 取径向基函数（ＲＢＦ）作为核函数，相
应参数 σ ＝ ０􀆰 ５；Ｂａｙｅｓｉａｎ 网络则设定 ９ 个父节点，１
个子节点。

５　 实例分析与比较

５􀆰 １　 实例分析

以测试样本中的两组样本为例对其进行本文方

法的验证，其中 １ 号样本实际为高温过热故障，２ 号

样本为低能放电故障，两种样本的油色谱数据如表

３ 所示。 以降维后的 ９ 种特征属性作为三种诊断方

式的特征输入，得到各诊断输出 ＢＰＡ 及信息融合结

果，如表 ４ 所示。
　 　 由表 ４ 可知，ＢＰＮＮ、ＳＶＭ 与 Ｂａｙｅｓｉａｎ 网络三种

单一智能诊断方法对两组样本的诊断结果依次为

｛Ｆ１，Ｆ４｝、｛Ｆ２，Ｆ４｝、｛Ｆ２，Ｆ２｝，可见，其对 ２ 组样本

的判断并不一致，且存在误判。 从构造的 ＢＰＡ 结果

表 ３　 样本数据

Ｔａｂ． ３　 Ｓａｍｐｌｅ ｄａｔａ

编号
特征气体浓度 ／ （μＬ ／ Ｌ）

Ｈ２ ＣＨ４ Ｃ２Ｈ２ Ｃ２Ｈ４ Ｃ２Ｈ６

故障
类型

１ ２１􀆰 ００ １２４􀆰 ００ ５􀆰 ００ １８３􀆰 ００ ４５􀆰 ００ Ｆ２

２ ６８􀆰 ７０ ９􀆰 ０５ ３４􀆰 ８８ １１􀆰 ３８ １􀆰 ７１ Ｆ４

可知，三种单一算法的不确定度皆偏大，且判定的故

障与不确定度间的 ＢＰＡ 相差过小，ＢＰＮＮ 的不确定

度甚至超过了 ０􀆰 ２，增加了最终判定结果的不真实

性。 特别地，在 Ｂａｙｅｓｉａｎ 网络对 ２ 号样本的判定输

出概率赋值中，形成每种输出与不确定度皆相近的

现象，导致最终决策可信度下降。 而利用 ＤＳ 组合

规则对其进行信息融合后，其 ＢＰＡ 分布清楚明晰。
对比表 ３ 与表 ４ 可知，最终判断也与实际相符，且不

确定度相比于融合前明显下降，决策可信度增加。

表 ４　 基本概率分配及融合结果

Ｔａｂ． ４　 Ｂａｓｉｃ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ａｓｓｉｇｎｍｅｎｔ ａｎｄ ｆｕｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

方式 编号 ｍ（Ｆ１） ｍ（Ｆ２） ｍ（Ｆ３） ｍ（Ｆ４） ｍ（Ｆ５） ｍ（θ） 判断

ＢＰＮＮ １ ０． ４５９７ ０． ２２３５ ０． ０１６２ ０． ０３４９ ０． ０２３９ ０． ２５１５ Ｆ１

２ ０． ０６６８ ０． ００８２ ０． ０９９６ ０． ５４６９ ０． ０６７３ ０． ２２８５ Ｆ４

ＳＶＭ １ ０． １０２５ ０． ５５４９ ０． ０２５４ ０． ００８４ ０． ０８４４ ０． １５５４ Ｆ２

２ ０． ００３４ ０． ０３６９ ０． ０４４４ ０． ５８３８ ０． ０１４８ ０． １４２８ Ｆ４

Ｂａｙｅｓｉａｎ １ ０． ０４１２ ０． ６９４４ ０． ００２９ ０． ０１８５ ０． ０７９７ ０． １３０２ Ｆ２

２ ０． １３９１ ０． ２９２５ ０． ２１３６ ０． １４７２ ０． ０６１５ ０． １２５３ Ｆ２

ＤＳ １ ０． ０１９３ ０． ８７０２ ０． ０００２ ０． ０００３ ０． ００１８ ０． ０６８５ Ｆ２

２ ０． ０００８ ０． ００３３ ０． ０５４５ ０． ８０８２ ０． ００９６ ０． １１６８ Ｆ４

５􀆰 ２　 不同诊断方式对比分析

为验证本文方法的有效性，利用相同样本集对

３ 种单一诊断方法进行故障诊断，并分别将不同故

障类型下的诊断准确率和总体准确率与本文方法进

行对比。 图 ２ 为各故障诊断准确率。 各方式总体诊

断准确率如表 ５ 所示。

图 ２　 不同故障下各诊断方式对比

Ｆｉｇ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ｍｅｔｈｏｄｓ

表 ５　 单一算法与本文方法诊断准确率

Ｔａｂ． ５　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｒａｔｅ ｏｆ ｓｏｍｅ ｓｉｎｇｌｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ａｎｄ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｔｈｉｓ ａｒｔｉｃｌｅ

算法 三比值 ＢＰＮＮ ＳＶＭ Ｂａｙｅｓｉａｎ 本文方法

诊断率（％ ） ７１􀆰 ００ ７３􀆰 ５８ ７８􀆰 ８６ ８３􀆰 １２ ８９􀆰 ０３

　 　 由图 ２ 与表 ５ 可以看出，无论是单一诊断还是

总体，本文方法诊断准确率皆优于单一手段。 这是

由于单一诊断方式皆存在不同程度的缺陷：①三比

值法比值编码不全，且编码边界过于绝对；②ＢＰＮＮ
要获得较理想效果需要在大量样本下训练；③ＳＶＭ
核函数参数确定困难；④Ｂａｙｅｓｉａｎ 在关键属性缺失

时诊断效果不理想。 而本文将各单一诊断结果进行

融合，由此实现各单一方法的优势互补，降低了各单

一算法缺陷对诊断结果的不利影响。 同时，高能放

电由于往往兼有过热现象，相较于其他故障，其故障

识别率偏低，但依旧在 ８５％ 以上。 综上所述，本文
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方式可取得较单一方法更可靠有效的诊断结果。 另

外，经降维后的比值属性集既包含了三比值法的三

种气体比值，又含有其他 ５ 种比值，可作为三比值法

的一种扩充，可为完善三比值法提供一种新思路。

６　 结论

针对变压器故障诊断特征信息冗余度高与诊断

方法单一问题，本文构建了一种基于粗糙集与 ＤＳ
证据理论相结合的诊断方法，得到如下结论：

（１）利用粗糙集约简知识获得了 ９ 条必要特征

属性，降低了故障特征集冗余度，使得故障特征判据

相关性有所提高。
（２） 利用 ＤＳ 组合规则对 ＢＰＮＮ、 ＳＶＭ 以及

Ｂａｙｅｓｉａｎ 网络三种诊断方法的不同判断结果进行决

策融合，实现了各冲突证据的有效融合，可获得比单

一诊断方法更有效的诊断结果。
（３）经实例证明，本文方法能有效减小故障特

征冗余信息，并解决单一方法结论片面性问题，使得

诊断准确率获得较大提升。
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ｌｅｃｔｒｉｃｓ ａｎｄ Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ Ｉｎｓｕｌａｔｉｏｎ， ２０１６， ２３ （２）： ５８６⁃
５９５．

［ ２ ］ Ｇｈｏｎｅｉｍ Ｓ Ｓ Ｍ， Ｔａｈａ Ｉ Ｂ Ｍ． Ａ ｎｅｗ ａｐｐｒｏａｃｈ ｏｆ ＤＧＡ
ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｆｏｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ
［ Ｊ］． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ Ｐｏｗｅｒ ＆ Ｅｎｅｒｇｙ
Ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０１６， ８１： ２６５⁃２７４．

［ ３ ］ 陈 伟 根， 潘 翀， 云 玉 新， 等 （ Ｃｈｅｎ Ｗｅｉｇｅｎ， Ｐａｎ
Ｃｈｏｎｇ， Ｙｕｎ Ｙｕｘｉｎ， ｅｔ ａｌ． ） ． 基于小波网络及油中溶解

气体分析的电力变压器故障诊断方法 （Ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ
ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｐｏｗｅｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｗａｖｅｌｅｔ ｎｅｔｗｏｒｋｓ
ａｎｄ ｄｉｓｓｏｌｖｅｄ ｇａｓ ａｎａｌｙｓｉｓ） ［ Ｊ］． 中国电机工程学报

（Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＣＳＥＥ）， ２００８， ２８ （７）： １２１⁃１２６．
［ ４ ］ 高骏， 何俊佳 （Ｇａｏ Ｊｕｎ， Ｈｅ Ｊｕｎｊｉａ） ． 量子遗传神经

网络在变压器油中溶解气体分析中的应用 （Ａｐｐｌｉｃａ⁃
ｔｉｏｎ ｏｆ ｑｕａｎｔｕｍ ｇｅｎｅｔｉｃ ＡＮＮｓ ｉｎ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｄｉｓｓｏｌｖｅｄ
ｇａｓ⁃ｉｎ⁃ｏｉｌ ａｎａｌｙｓｉｓ） ［ Ｊ］． 中国电机工程学报 （ Ｐｒｏ⁃
ｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＣＳＥＥ）， ２０１０， ３０ （３０）： １２１⁃１２７．

［ ５ ］ 赵文清， 李庆良， 王德文 （Ｚｈａｏ Ｗｅｎｑｉｎｇ， Ｌｉ Ｑｉｎｇｌｉ⁃
ａｎｇ， Ｗａｎｇ Ｄｅｗｅｎ）． 基于多模型的变压器故障组合诊

断研究 （ Ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎａｌ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｆｏｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｆａｕｌｔｓ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｕｌｔｉ⁃ｍｏｄｅｌｓ） ［Ｊ］． 高电压技术 （Ｈｉｇｈ Ｖｏｌｔ⁃
ａｇｅ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ）， ２０１３， ３９ （２）： ３０２⁃３０９．

［ ６ ］ 郑含博， 王伟， 李晓纲， 等 （ Ｚｈｅｎｇ Ｈａｎｂｏ， Ｗａｎｇ
Ｗｅｉ， Ｌｉ Ｘｉａｏｇａｎｇ， ｅｔ ａｌ． ） ． 基于多分类最小二乘支持

向量机和改进粒子群优化算法的电力变压器故障诊断

方法 （Ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｐｏｗｅｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ ｕｓｉｎｇ
ｍｕｌｔｉ⁃ｃｌａｓｓ ＬＳ⁃ＳＶＭ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＰＳＯ） ［Ｊ］． 高电压技

术 （ Ｈｉｇｈ Ｖｏｌｔａｇｅ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ）， ２０１４， ４０ （ １１ ）：
３４２４⁃３４２９．

［ ７ ］ 赵文清 （Ｚｈａｏ Ｗｅｎｑｉｎｇ）． 基于选择性贝叶斯分类器

的变压器故障诊断 （ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ｓｅｌｅｃｔｉｖｅ Ｂａｙｅｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ） ［ Ｊ］． 电力自动化设备

（ Ｅｌｅｃｔｒｉｃ Ｐｏｗｅｒ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ Ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ ）， ２０１１， ３１
（２）： ４４⁃４７．

［ ８ ］ 谢龙君， 李黎， 程勇， 等 （Ｘｉｅ Ｌｏｎｇｊｕｎ， Ｌｉ Ｌｉ， Ｃｈｅｎｇ
Ｙｏｎｇ， ｅｔ ａｌ． ） ． 融合集对分析和关联规则的变压器故

障诊断方法 （Ａ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｐｏｗｅｒ ｔｒａｎｓ⁃
ｆｏｒｍｅｒｓ ｂｙ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｓｅｔ ｐａｉｒ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ
ｒｕｌｅｓ） ［ Ｊ］． 中国电机工程学报 （Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ
ＣＳＥＥ）， ２０１５， ３５ （２）： ２７７⁃２８６．

［ ９ ］ 郑元兵， 孙才新， 李剑， 等 （ Ｚｈｅｎｇ Ｙｕａｎｂｉｎｇ， Ｓｕｎ
Ｃａｉｘｉｎ， Ｌｉ Ｊｉａｎ， ｅｔ ａｌ． ） ． 变压器故障特征量可信度的

关联规则分析 （Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｒｕｌｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｎ ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ
ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｏｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｆａｕｌｔｓ） ［ Ｊ］． 高电压技术

（Ｈｉｇｈ Ｖｏｌｔａｇｅ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ）， ２０１２， ３８ （１）： ８２⁃８８．
［１０］ 赵峰， 李硕 （Ｚｈａｏ Ｆｅｎｇ， Ｌｉ Ｓｈｕｏ）． 基于熵权和灰关

联度的变压器故障诊断 （Ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｉｎ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｅｎｔｒｏｐｙ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ａｎｄ ｇｒｅｙ ｉｎｃｉｄｅｎｃｅ） ［Ｊ］． 电

工电能新技术 （Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ＆
Ｅｎｅｒｇｙ）， ２０１５， ３４ （１）： ５７⁃６１．

［１１］ 陈小青， 刘觉民， 黄英伟， 等 （Ｃｈｅｎ Ｘｉａｏｑｉｎｇ， Ｌｉｕ
Ｊｕｅｍｉｎ， Ｈｕａｎｇ Ｙｉｎｇｗｅｉ， ｅｔ ａｌ． ） ． 采用改进人工鱼群

优化粗糙集算法的变压器故障诊断 （Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｆａｕｌｔ
ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｕｓｉｎｇ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｆｉｓｈ ｓｗａｒｍ ｗｉｔｈ ｒｏｕｇｈ
ｓｅｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ） ［ Ｊ］． 高电压技术 （Ｈｉｇｈ Ｖｏｌｔａｇｅ Ｅｎｇｉ⁃
ｎｅｅｒｉｎｇ）， ２０１２， ３８ （６）： １４０３⁃１４０９．

［１２］ 李志斌， 陈成优 （Ｌｉ Ｚｈｉｂｉｎ， Ｃｈｅｎ Ｃｈｅｎｇｙｏｕ． ） ． 基于

粗糙集和贝叶斯网络的变压器故障诊断 （Ｆａｕｌｔ ｄｉａｇ⁃
ｎｏｓｉｓ ｏｆ ｐｏｗｅｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｒｏｕｇｈ ｓｅｔ ｔｈｅｏｒｙ ａｎｄ
Ｂａｙｅｓｉａｎ ｎｅｔｗｏｒｋ） ［Ｊ］． 上海电力学院学报 （Ｊｏｕｒｎａｌ
ｏｆ Ｓｈａｎｇｈａｉ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｉｃ Ｐｏｗｅｒ ）， ２０１３， ２９
（１）： ３０⁃３４．

［１３］ 张景明， 肖倩华， 王时胜 （ Ｚｈａｎｇ Ｊｉｎｇｍｉｎｇ， Ｘｉａｏ
Ｑｉａｎｈｕａ， Ｗａｎｇ Ｓｈｉｓｈｅｎｇ）． 融合粗糙集和神经网络的

变压器故障诊断 （Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｂｙ ｃｏｍｂｉ⁃
ｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｒｏｕｇｈ ｓｅｔ ａｎｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ） ［Ｊ］． 高电压技

术 （Ｈｉｇｈ Ｖｏｌｔａｇｅ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ）， ２００７， ３３ （８）： １２２⁃
１２５．

［１４］ Ｚｈａｎｇ Ｌ， Ｙｕａｎ Ｊ， Ｚｈａｏ Ｃ． Ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｏｆ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
ｇａｓ⁃ｉｎ⁃ｏｉｌ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｅｖｉｄｅｎｃｅ ｔｈｅｏｒｙ ［Ａ］． ２０１２
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Ａｓｉａ⁃Ｐａｃｉｆｉｃ Ｐｏｗｅｒ ａｎｄ Ｅｎｅｒｇｙ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
（ＡＰＰＥＥＣ） ［Ｃ］． ２０１２􀆰 １⁃４．

［１５］ 陈伟根， 刘娟， 曹敏 （Ｃｈｅｎ Ｗｅｉｇｅｎ， Ｌｉｕ Ｊｕａｎ， Ｃａｏ
Ｍｉｎ）． 基于信息融合的变压器内部故障诊断方法

（Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｉｎｔｅｒｎａｌ ｆａｕｌｔ ｆｏｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｕｓｉｏｎ） ［Ｊ］． 高电压技术 （Ｈｉｇｈ Ｖｏｌｔａｇｅ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ）， ２０１５， ４１ （１１）： ３７９７⁃３８０３．

［１６］ 董海鹰， 李娜 （Ｄｏｎｇ Ｈａｉｙｉｎｇ， Ｌｉ Ｎａ）． 基于 Ｄ⁃Ｓ 证据

理论信息融合的转辙机故障诊断方法研究 （Ｆａｕｌｔ ｄｉ⁃
ａｇｎｏｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｓｗｉｔｃｈ ｍａｃｈｉｎｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｄ⁃Ｓ ｅｖｉｄｅｎｃｅ
ｔｈｅｏｒｙ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｕｓｉｏｎ） ［Ｊ］． 测试技术学报 （ Ｊｏｕｒ⁃
ｎａｌ ｏｆ Ｔｅｓｔ ＆ Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ）， ２０１３， ２７
（１）： １⁃７．

［１７］ 杨廷方， 周力行， 李景禄， 等 （Ｙａｎｇ Ｔｉｎｇｆａｎｇ， Ｚｈｏｕ
Ｌｉｘｉｎｇ， Ｌｉ Ｊｉｎｇｌｕ， ｅｔ ａｌ． ）． 基于最优权值的组合模型诊

断变压器故障 （Ｐｏｗｅｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ｏｐｔｉｍａｌ ｗｅｉｇｈｔｓ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｍｏｄｅｌ） ［ Ｊ］． 电网技术

（Ｐｏｗｅｒ Ｓｙｓｔｅｍ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ）， ２０１３， ３７ （１）： １９０⁃１９４．
［１８］ 周献中， 黄兵， 李华雄， 等 （Ｚｈｏｕ Ｘｉａｎｚｈｏｎｇ， Ｈｕａｎｇ

Ｂｉｎｇ， Ｌｉ Ｈｕａｘｉｏｎｇ， ｅｔ ａｌ． ） ． 不完备信息系统知识获取

的粗糙集理论与方法 （Ｒｏｕｇｈ ｓｅｔ ｔｈｅｏｒｙ ａｎｄ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ｉｎ ｉｎｃｏｍｐｌｅｔｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ）
［Ｍ］． 南京： 南京大学出版社 （Ｎａｎｊｉｎｇ： Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉ⁃
ｖｅｒｓｉｔｙ Ｐｒｅｓｓ）． ２０１０． １２．

［１９］ 潘泉 （Ｐａｎ Ｑｕａｎ）． 多源信息融合理论及应用 （Ｍｕｌｔｉ⁃
ｓｏｕｒｃｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｕｓｉｏｎ ｔｈｅｏｒｙ ａｎｄ ｉｔｓ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ）

［Ｍ］． 北京： 清华大学出版社 （Ｂｅｉｊｉｎｇ： Ｔｓｉｎｇｈｕａ Ｕ⁃
ｎｉｖｅｒｓｉｔｙ Ｐｒｅｓｓ）， ２０１３．

［２０］ Ｓｈａｆｅｒ Ｇ． Ａ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃ ｔｈｅｏｒｙ ｏｆ ｅｖｉｄｅｎｃｅ ［Ｍ］． Ｐｒｉｎｃｅ⁃
ｔｏｎ， ＵＳＡ： Ｐｒｉｎｃｅｔｏｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ Ｐｒｅｓｓ， １９７６．

［２１］ 阮羚， 谢齐家， 高胜友， 等 （Ｒｕａｎ Ｌｉｎｇ， Ｘｉｅ Ｑｉｊｉａ，
Ｇａｏ Ｓｈｅｎｇｙｏｕ， ｅｔ ａｌ． ） ． 人工神经网络和信息融合技

术在变压器状态评估中的应用 （Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ａｒｔｉｆｉ⁃
ｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎｄ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｕｓｉｏｎ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｉｎ
ｐｏｗｅｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ） ［Ｊ］． 高电压技

术 （Ｈｉｇｈ Ｖｏｌｔａｇｅ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ）， ２０１４， ４０ （３）： ８２２⁃
８２８．

［２２］ 董 明， 孟 源 源， 徐 长 响， 等 （ Ｄｏｎｇ Ｍｉｎｇ， Ｍｅｎｇ
Ｙｕａｎｙｕａｎ， Ｘｕ Ｃｈａｎｇｘｉａｎｇ， ｅｔ ａｌ． ） ． 基于支持向量机
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