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　　摘　要：　为了提高基于油中溶解气体分析技术（ＤＧＡ）的变压器故障诊断准确率，本文提出了一种基于谱聚类
集成的变压器在线故障诊断（ＴＯＦＤＳＣＥ）方法．以加权二次抽样算法抽取样本、构建基础谱聚类的样本集，以基础谱
聚类学习问题的局部知识；平衡多样性与正确性选择集成成员；集成多个成员谱聚类的结果来提高变压器故障诊断的

准确率．传统变压器故障诊断方法基于历史数据建立模型，缺乏在线学习的能力；ＴＯＦＤＳＣＥ利用历史与在线新增两
种ＤＧＡ数据来训练、修正模型，提高了其故障诊断的准确率．对 ＳＳＰ３０００００／５００型变压器的故障诊断实验结果表明：
ＴＯＦＤＳＣＥ的准确率优于ＩＥＣ三比值法、ＢＰ神经网络法及支持向量机法，验证了其有效性．
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１　引言
　　油中溶解气体分析技术（ＤｉｓｓｏｌｖｅｄＧａｓＡｎａｌｙｓｉｓ，
ＤＧＡ）已被广泛应用于油浸式变压器潜伏性故障诊
断［１］．常规的变压器故障诊断方法包括关键气体法、
ＩＥＣ６０５９９比值法［２］、Ｄｏｅｒｎｅｎｂｕｒｇ比值法、Ｒｏｇｅｒｓ比值法
和Ｄｕｖａｌ三角法［３］等．常规诊断方法简单、实用；但故障
征兆与故障类型编码表依赖于专家的经验［１］、编码不

全、边界过于绝对、准确率偏低、不能适应多故障并发的

诊断［４］．模式识别、机器学习及人工智能等被应用于基
于ＤＧＡ的变压器故障诊断，以此来提高故障诊断的准
确率，如专家系统［５］、层次分析法、ＢＰ神经网络（ＢＰ
ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＢＰＮＮ）［６］、模 糊 逻 辑 （ＦｕｚｚｙＬｏｇｉｃ，
ＦＬ）［７］、支持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭｅｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）［８，９］

等．专家系统通过融合领域专家的经验来提高故障诊
断的准确率，但诊断规则源于专家的间接经验，不能直
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接从ＤＧＡ数据中学习知识．层次分析法降低了主观因
素对变压器故障诊断的负面影响，但不能从新增 ＤＧＡ
数据中在线学习、调整权重、修正模型．ＶｌａｄｉｍｉｒｏＭｉｒａｎ
ｄａ等将自相关神经网络应用于基于 ＤＧＡ的变压器故
障诊断［６］，效果良好，但神经网络的学习过程需要大量

的历史或者仿真样本，网络结构的选择依赖于个人经

验，亦缺乏在线学习能力．文献［７］应用ＦＬ解决变压器
故障诊断的边界过于绝对、结论不一致等问题，但其知

识来源于其它诊断方法，不能直接从ＤＧＡ数据中学习，
隶属度函数与模糊规则不能在线学习，自适应的调整．
ＳＶＭ处理小样本学习时具有明显优势，但易受随机因
素影响，基于 ＳＶＭ的变压器故障诊断的适应性和可靠
性有待进一步提高，尺度函数与罚参数的选择需要进

一步研究．组合诊断方法融合多种单体方法的优点来
提高其故障诊断的准确率，已成为变压器故障诊断的

研究热点［１０］．但多故障并发时通用性较差，缺乏根据新
增ＤＧＡ数据在线学习的能力．

针对现有变压器故障诊断方法缺乏在线学习能力

的问题，本文提出了一种基于谱聚类集成的变压器在

线故障诊断方法（ＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓＯｎｌｉｎｅＦａｕｌｔＤｉａｇｎｏｓｉｓ
ＢａｓｅｄｏｎＳｐｅｃｔｒａｌＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇＥｎｓｅｍｂｌｅ，ＴＯＦＤＳＣＥ）．
ＴＯＦＤＳＣＥ利用历史与在线新增两种 ＤＧＡ数据资源来
提高其整体性能，通过对ＳＳＰ３０００００／５００型变压器进行
基于ＤＧＡ的变压器故障诊断实验，验证了 ＴＯＦＤＳＣＥ
的有效性，与ＩＥＣ三比值法、ＢＰＮＮ及 ＳＶＭ相比，ＴＯＦＤ
ＳＣＥ的准确率有较大提高．

２　谱聚类集成分类器模型
　　受额定功率、电压等级、役龄、型号、生产厂家及
负载等因素影响，变压器油中溶解气体与其故障类

型、严重程度之间的关系具有复杂性和模糊性［１１］．多
分类器集成是一种解决困难学习问题的有效方法，已

成为机器学习、模式识别及数据挖掘领域的重要研究

方向．谱聚类具有良好的数学基础，可避免因维数过
高而引起的奇异性问题，可在任意形状的样本空间上

聚类［１２］，通过谱松弛实现全局优化［１３］．鉴于谱聚类与
集成学习的优越性，提出了基于谱聚类集成（Ｓｐｅｃｔｒａｌ
ＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇＥｎｓｅｍｂｌｅ，ＳＣＥ）的变压器故障诊断，ＳＣＥ包
括３个阶段：基础谱聚类生成、成员谱聚类选择与集
成分类器构建．
２１　基础谱聚类生成

谱聚类的样本集Ｓ＝｛ｓ０，ｓ１，…，ｓＮ｝，其中类别已知
子集Ｓ′＝｛ｓ１，…，ｓＮ｝，子集规模 Ｎ＝｜Ｓ′｜，ｓ０为待识别
样本．类别集合Ｔ＝｛ｔ１，…，ｔＬ｝，类别数目 Ｌ＝｜Ｔ｜．基础
谱聚类分类器根据子集 Ｓ′中蕴含的类别信息对样本 ｓ０
进行分类，其算法如算法１所示．

算法 １　谱聚类分类器算法（ＳｐｅｃｔｒａｌＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇＣｌａｓｓｉｆｉｅｒＡｌｇｏ
ｒｉｔｈｍ，ＳＣＣＡ）

输入：样本集Ｓ＝｛ｓ０，ｓ１，…，ｓＮ｝
输出：ｓ０的类别
步骤１：将样本集Ｓ用谱聚类划分为Ｈ个簇，谱聚类结果如式（１）；

π＝｛Ｃ１，Ｃ２，…，ＣＨ｝ （１）
步骤２：计算样本在簇中的分布矩阵Ｍ，Ｍｉｊ表示簇Ｃｊ中类别为ｔｉ的样
本数；

步骤３：在聚类结果π中搜索包含ｓ０的簇ＣＪ；
步骤４：按式（２）计算簇ＣＪ中样本数量最多的类别编号Ｉ；

Ｉ＝ａｒｇｍａｘ
ｉ＝１，…，｜Ｔ｜

｛ＭｉＪ｝ （２）

步骤５：输出ｓ０的类别ｔＩ．

ＳＣＣＡ算法基于谱聚类结果对样本ｓ０进行分类，其
结果受聚类簇数、样本集、尺度函数、二次聚类方法及其

初值等影响，为了减少影响谱聚类结果的因素，提高模

型的实用性，ＳＣＣＡ算法采用基于本征间隙与正交特征
向量的自动谱聚类［１４］．自动谱聚类根据样本集的特征
确定聚类数，不需要二次聚类，其聚类结果只受样本集

与尺度函数影响．基础谱聚类集合记为Ｄ＝｛ｆ１，…，ｆｄ｝．
２２　成员谱聚类选择

从基础谱聚类集合中选择合适的集成成员是多分

类器集成的关键．准确性与多样性是集成成员选择的
两个准则，成员数为ｄ′的成员谱聚类集合 Ｄ′应满足：Ｄ′
Ｄ，｜Ｄ′｜＝ｄ′且式（３）有最大值［１５］．

φ（Ｄ′）＝λ∑
ｆｍ∈Ｄ′
Ａ（ｆｍ）＋（１－λ）∑

ｆｍ，ｆｍ′∈Ｄ′
ｋｐ（ｆｍ，ｆｍ′）

（３）
其中Ａ（ｆｍ）为成员分类器ｆｍ的准确率，ｋｐ（ｆｍ，ｆｍ′）为成
员分类器ｆｍ与ｆｍ′的差异性度量指标成对Ｋａｐｐａ

［１５］，λ∈
［０，１］是平衡差异性和准确性的调节因子．
２３　谱聚类集成分类器构建

谱聚类集成以成员谱聚类学习问题的局部知识，

集成多个成员谱聚类的结果来提高整体识别的准确

率［１３］．成员谱聚类分类器 ｆｉ生成的信息包括谱聚类结
果πｉ＝｛Ｃ

ｉ
１，Ｃ

ｉ
２，…，Ｃ

ｉ
Ｈｉ｝、样本在簇中的分布矩阵 Ｍ及

样本ｓ０的判定类别ｔＩ．基于判定类别ｔＩ进行简单投票方
式集成，计算复杂度小，速度快；但忽略了成员谱聚类分

类器对最终判决的贡献度，准确率较低．为了提高谱聚
类集成分类器的整体性能，本文基于成员谱聚类的聚

类结果构建集成分类器，过程如下：

成员谱聚类集合 Ｄ′＝｛ｆ１，…，ｆｄ′｝，成员谱聚类的
聚类结果Π＝｛πｉ｜ｉ＝１，２，…，ｄ′｝，其中 πｉ为成员谱聚
类ｆｉ的聚类结果，ｄ′为集成成员规模．待识别的数据集
Ｘ，任意数据点 ｘ∈Ｘ，任意的类型 ｔ∈Ｔ，ｘ的类别为 ｔ的
概率如式（４）：

２９４２
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Ｐ（Ｔｙｐｅｏｆ（ｘ）＝＝ｔ）＝Ｃｏｕｎｔ（ｘ，ｔ）Ｃｏｕｎｔ（ｘ） （４）

其中Ｔｙｐｅｏｆ（ｘ）＝＝ｔ表示 ｘ的类别为 ｔ，Ｃｏｕｎｔ（ｘ，ｔ）表
示全体包含ｘ的簇中，类型为 ｔ的样本数目之和，如式
（５）；Ｃｏｕｎｔ（ｘ）表示全体包含ｘ的簇的样本数目之和，如
式（６）．

Ｃｏｕｎｔ（ｘ，ｔ）＝ ∑
ｒ∈Ｓ，ｒ≠ｘ，Ｃ∈πｉ

ｉ＝１，２，…，ｄ′

μ（ｒ，ｔ）δ（ｒ，Ｃ）δ（ｘ，Ｃ）（５）

Ｃｏｕｎｔ（ｘ）＝ ∑
ｒ∈Ｓ，ｒ≠ｘ，Ｃ∈πｉ

ｉ＝１，２，…，ｄ′

δ（ｒ，Ｃ）＆δ（ｘ，Ｃ） （６）

其中δ为ｘ属于簇Ｃ的标志函数如式（７），μ为 ｘ的类
别为ｔ的标志函数如式（８）．

δ（ｘ，Ｃ）＝
１， ｘ∈Ｃ
０，{ ｅｌｓｅ

（７）

μ（ｘ，ｔ）＝
１， ｉｆＴｙｐｅｏｆ（ｘ）＝＝ｔ
０，{ ｅｌｓｅ

（８）

如果ｘ的类别为 ｔｉ的概率远大于其它类别，即：Ｐ
（Ｔｙｐｅｏｆ（ｘ）＝＝ｔｉ）＞＞Ｐ（Ｔｙｐｅｏｆ（ｘ）＝＝ｔｅｌｓｅ），那么ｘ的
类别为ｔｉ；如果ｘ的类别为ｔｉ的概率与属于 ｔｊ的概率相
当，并远大于其它类型，即：Ｐ（Ｔｙｐｅｏｆ（ｘ）＝＝ｔｉ）≈Ｐ（Ｔｙ
ｐｅｏｆ（ｘ）＝＝ｔｊ）＞＞Ｐ（Ｔｙｐｅｏｆ（ｘ）＝＝ｔｅｌｓｅ），且ｔｉ、ｔｊ均为故
障类别，则ｘ的类别为ｔｉ、ｔｊ同时发生的多故障类型．

３　基于ＳＣＥ的变压器故障诊断
　　变压器油中溶解气体的种类、含量、比例及增长情
况与其故障类型、严重程度密切相关．大型油浸式电力

变压器已基本实现ＤＧＡ信息的在线监测，ＤＧＡ数据可
在线采集并实时存储．为了利用历史与在线新增两种
ＤＧＡ数据提高变压器故障诊断的准确率，提出了一种
基于ＳＣＥ的变压器故障在线诊断方法．
３１　数据预处理

ＤＧＡ数据如表 １所示，包括变压器的状态 Ｔ及
ＣＨ４、Ｃ２Ｈ６、Ｃ２Ｈ４、Ｃ２Ｈ２、Ｈ２、ＣＯ与 ＣＯ２等７种特征气体
的浓度．特征气体的浓度是变压器故障诊断的重要特
征，７种气体的浓度分别用下标１，２，…，７标记；油中溶
解气体含量比值亦是变压器故障诊断的重要指标，

Ｃ２Ｈ２／Ｃ２Ｈ４、ＣＨ４／Ｈ２、ＣＨ４／Ｃ２Ｈ６等三组气体比值也作为
变压器故障诊断的特征，分别用下标８、９、１０表示．规
模为Ｎ的样本集Ｓ的特征量表示成Ｎ×１０的矩阵Ｖ．Ｖｉｊ
代表样本集Ｓ中第ｉ个样本的第 ｊ个特征的值，由于不
同特征量的数值差异较大，为了减少不同量纲对变压

器故障诊断结果的负面影响，诊断前先按式（９）对各特
征量进行归一化处理．

ｘｎｅｗ＝Ｌ０＋
ｘ－ｘｍｉｎ
ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ

（Ｕｐ－Ｌ０） （９）

其中ｘｍｉｎ＝ｍｉｎｉ＝１，…，Ｎ
｛Ｖｉｊ｝，ｘｍａｘ＝ｍａｘｉ＝１，…，Ｎ

｛Ｖｉｊ｝，ｊ＝１，…，１０，

ｘｎｅｗ为归一化后的Ｖｉｊ，Ｕｐ、Ｌ０分别为 Ｖｉｊ归一化的上界和
下界，本文取１和－１．变压器的状态分为局部放电、低
能放电、高能放电、中低温过热、高温过热及正常状态

等，分别记为ＰＤ、Ｄ１、Ｄ２、Ｔ１２、Ｔ３与 Ｎｏｒｍ．为便于后续算
法描述，亦记为Ｆ１，…，Ｆ６．

表１　变压器ＤＧＡ数据记录

Ｎｏ ＣＨ４ Ｃ２Ｈ６ Ｃ２Ｈ４ Ｃ２Ｈ２ Ｈ２ ＣＯ ＣＯ２ Ｔ
１ １２８６９ ４８３７ １０５９８ ０ ４５８５ ４５１３６ １９３６７６ Ｔ１２
２ １３５２４ ４１７４ １０５２３ ０ ３６４９ ５８５０３ １８２２３３ Ｔ１２
… … … … … … … … …

３２　样本选取
样本集Ｓ是影响基础谱聚类对 ｓ０识别的重要因

素，为了生成多样性的基础谱聚类，设计了加权二次抽

样算法（ＷｅｉｇｈｔｅｄＤｏｕｂｌｅＳａｍｐｌｉｎｇｓ，ＷＤＳ），用于构造多
样性的样本集．ＷＤＳ的具体如算法２所示．

算法２　加权二次抽样算法（ＷｅｉｇｈｔｅｄＤｏｕｂｌｅＳａｍｐｌｉｎｇｓ，ＷＤＳ）

输入：类别已知的ＤＧＡ数据集Ｙ，类别已知样本子集Ｓ′的规模Ｎ
输出：类别已知的样本子集Ｓ′
步骤１：将Ｙ按变压器的６种状态划分成子集Ｙ１、Ｙ２、…、Ｙ６，为子集Ｙｉ
中的每个样本指定权重Ｗｉｊ，ｊ＝１，２，…，｜Ｙｉ｜，权重与子集 Ｙｉ的几何
中心和样本之间的距离反相关．Ｙｉ中全体样本的权重之和如式（１０）．

Ｗｉ＝ ∑
ｊ＝１，２，…，｜Ｙｉ｜

Ｗｉｊ （１０）

步骤２：抽取Ｎ个状态已知的样本．
ｆｏｒ　ｉ＝１∶Ｎ

　　１、一次抽样：确定选取类别；
　　产生一个［０，１）之间的随机数 ｒ１，如果 ｒ１∈［（ｉ－１）／Ｌ，ｉ／Ｌ），则
从子集Ｙｉ中选取，其中Ｌ为变压器状态数，ｉ＝１，…，Ｌ；
　　２、二次抽样：确定选取样本；
　　产生一个［０，１）之间的随机数ｒ２；
　　　用ｒ２＝ｒ２×Ｗｉ更新ｒ２的值；
　　　ｊ＝１；
　　　ｗｈｉｌｅ（ｒ２＞０）
　　　　ｒ２＝ｒ２－Ｗｉｊ；
　　　　ｊ＋＋；
　　　ｅｎｄｗｈｉｌｅ
　　　选取Ｙｉ的第ｊ－１个样本加入样本集Ｓ′．
ｅｎｄｆｏｒ
步骤３：输出类别已知的样本子集Ｓ′．

ＷＤＳ通过给类别中心的样本指派更大的权重使得
离类别中心更近的样本具有更大的概率参与基础谱聚

３９４２
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类的构造；通过一次抽样确保样本子集 Ｓ′中各种状态
的样本数目相近；通过二次抽样实现样本子集 Ｓ′的多
样性．
３３　参数优化

ＴＯＦＤＳＣＥ的性能与调节因子 λ、集成成员数目
ｄ′、尺度参数σ、样本集规模Ｎ及样本集Ｓ′的实例相关．
尺度参数 σ与样本实例用于生成多样性的基础谱聚
类．参照文献［１３］，σ取区间［０１，４］上的随机数；样本
实例由ＷＤＳ算法选取．调节因子λ、集成成员数目ｄ′及
样本集Ｓ′的规模Ｎ是影响 ＴＯＦＤＳＣＥ整体性能的３个
因素．Ｋ折交叉验证（ＫＣＶ）可以保证所有样本都参与
模型的训练与验证，粒子群优化算法（ＰＳＯ）模型简单易
于实现，收敛速度快［１６］，鉴于此提出了基于 ＫＣＶ与
ＰＳＯ的参数优化算法．具体步骤如算法３所示．

算法３　基于ＫＣＶ与ＰＳＯ的参数优化算法

输入：类别已知的样本集Ｚ，参数Ｋ
输出：（λ，ｄ′，Ｎ）的最优解
步骤１：将样本集Ｚ随机分成样本数量近似的 Ｋ个独立的子集 Ｚ１，
…，ＺＫ．
步骤２：Ｚ－Ｚｋ作为状态已知的样本集，Ｚｋ作为验证集，得到 Ｋ个
ＴＯＦＤＳＣＥ模型及其在相应验证集上的判正率；
步骤３：计算Ｋ个模型的平均判正率ＡＣ，如式（１１）；

ＡＣ＝ １Ｋ∑
Ｋ

ｋ＝１

１
｜Ｚｋ｜∑ｘｉ∈Ｚｋ

θ（Ｉ（（Ｚ－Ｚｋ），ｘｉ），ｔｉ） （１１）

其中Ｉ（（Ｚ－Ｚｋ），ｘｉ）表示以Ｚ－Ｚｋ作为状态已知样本集，ＴＯＦＤＳＣＥ
对ｘｉ的分类结果；θ为标识函数，如式（１２）

θ（ｘ，ｘ′）＝
１， ｉｆｘ＝ｘ′
０，{ ｅｌｓｅ

（１２）

步骤４：用ＰＳＯ优化ＴＯＦＤＳＣＥ的参数（λ，ｄ′，Ｎ），种群规模设为３０，最
大迭代次数为２００，适应度函数为１－ＡＣ，以连续多次迭代最优适应度
函数的差小于给定阈值或达到最大迭代次数为终止条件．利用均匀分
布随机数生成初始种群，λ取［０，１］间的随机数，ｄ′随机取［１，１００］间的
整数，Ｎ随机取［１，５００］上的整数．本文以连续１０次迭代最优适应度函
数之间的差小于００００１或迭代次数达到２００为终止条件．

３４　变压器故障诊断步骤
ＴＯＦＤＳＣＥ的流程如图１，包括６个步骤：
步骤１：ＤＧＡ数据预处理；
步骤２：基于ＫＣＶ与ＰＳＯ的ＴＯＦＤＳＣＥ参数优化；
步骤３：具有多样性的基础谱聚类分类器生产；
步骤４：从基础谱聚类中选择谱聚类集成成员；
步骤５：谱聚类集成分类器模型构造；
步骤６：应用谱聚类集成分类器诊断变压器故障．

４　实验及其结果分析

４１　实验介绍
实验的ＤＧＡ数据包括两部分：一部分是由某省电

力科学院提供的实测数据，另一部分来源于公开发表

的相关文献．经整理共获得２１９０组有效数据，其中正
常、局部放电、低能放电、高能放电、中低温过热、高温

过热的 ＤＧＡ记录别为 ９８１、３３４、３２１、１８７、２０５与 １６２
组．各种类型的ＤＧＡ数据均随机抽取２５组，作为测试
集Ｘ，其余ＤＧＡ数据作为类别已知的样本集Ｚ，将Ｚ划
分成１０个子集Ｚ１，…，Ｚ１０，子集之间同类别的样本数目
相近．基于１０折交叉验证与 ＰＳＯ优化 ＴＯＦＤＳＣＥ的参
数（λ，ｄ′，Ｎ），共试验３０次，限于篇幅，图２列出了其中
５次试验的适应度函数变化曲线．

由于粒子采用随机初始化，初始阶段各次实验的

适应度函数差异较大，随着迭代次数的增加，适应度函

数逐步减小，并逐步收敛于最优解．虽然各次试验的收
敛速度有差异，但迭代１５０次后，都能收敛于００８７１附
近．对３０次试验求均值，调节因子的均值 珔λ＝０６４７３，
集成成员数目的均值 珔ｄ′＝７１０００，基础谱聚类类别已
知样本集的规模Ｎ的均值珚Ｎ＝２４８３１８５．集成成员数目
与样本集的规模只能为整数，对 珔ｄ′与 珚Ｎ取整，ＴＯＦＤ
ＳＣＥ参数（λ，ｄ′，Ｎ）的近似最优解为（０６４７３，７，２４８）．

为了验证基于ＫＣＶ与 ＰＳＯ的参数优化算法的有
效性，设定集成成员数目ｄ′＝７，样本集的规模Ｎ＝２４８，
调节因子λ以００５为步长，从０增加到１进行试验．集
合Ｚ为类别已知样本集，对测试集Ｘ进行测试，进行２０
次实验，取平均判正率，实验结果如图３．

图３显示：λ＝０时，只考虑了集成成员的差异性，未
考虑正确性，低质量的集成成员影响了谱聚类集成的整

体性能，ＴＯＦＤＳＣＥ的判正率较低；随着λ增大，综合考
虑了谱聚类集成成员的差异性与准确性，ＴＯＦＤＳＣＥ的

４９４２
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判正率逐步提高；当λ增大到０６５时，判正率达到最大
值；而当λ＞０６５后，集成成员的差异性成为影响ＴＯＦＤ
ＳＣＥ性能的主要因素，其准确率开始下降．

设定λ＝０６４７３，将ｄ′以１为步长，从１增大到１５；
类别已知样本集的规模 Ｎ以 ５为步长，从 ５增大到
５００，对集合Ｘ进行测试，共进行３０次试验，对正确率取
平均值，结果如图４．

实验结果显示：当集成成员数目较少（尤其当成员

分类器数目为１）时，谱聚类集成分类器退化为单体谱聚
类分类器，ＴＯＦＤＳＣＥ的准确率较低，且稳定性较差；随
着集成成员数目与样本集规模的增大，ＴＯＦＤＳＣＥ的准
确率有逐步提升的趋势，偶尔准确率较高，但稳定性较

差；当Ｎ＝２４５、ｄ′＝７时，ＴＯＦＤＳＣＥ的准确率稳定在较
高的水平．与基于ＫＣＶ与ＰＳＯ的参数优化结果基本一
致，验证了基于ＫＣＶ与ＰＳＯ的参数优化算法的有效性．

为了比较集成谱聚类与单体谱聚类的故障诊断效

果，对ＴＯＦＤＳＣＥ与基于单体谱聚类的故障诊断结果进
行了统计分析，统计结果如图５．

图５中ＴＯＦＤＳＣＥ的故障诊断准确率高于最好的
成员谱聚类分类器，且稳定性较好．说明谱聚类集成比
单体谱聚类更合适于基于 ＤＧＡ的变压器故障诊断，准
确率更高、稳定性更好．

设定ｄ′＝７，Ｎ＝２４８，λ＝０６４７３，以集合 Ｚ为类别
已知的样本集，用ＴＯＦＤＳＣＥ诊断文献［９］中６条 ＤＧＡ
数据的实验结果如表２．

表２的第１组数据显示：其为正常状态的概率为
０７８２９，低能放电概率为 ００８５７，高能放低概率为
００６００，中低温过热概率为００２８６，高温过热为０，局部
放电概率为００４２９，其中正常状态的概率远大于其他
状态的概率，因此判断该组数据的综合诊断结果为正

常状态．ＴＯＦＤＳＣＥ对６组数据的诊断结果均与实际情
况一致，验证了其有效性．此外，ＴＯＦＤＳＣＥ还给出各种
状态可能的概率，可用于指导检修人员的工作，提高其

工作效率．需要指出的是：基础谱聚类样本集是通过随
机选取样本构成，具有不稳定性，各次实验判断变压器

所属状态的概率有所波动，但波动范围较小，不影响最

终诊断结果，ＴＯＦＤＳＣＥ的准确率较为稳定．
表２　ＴＯＦＤＳＣＥ变压器故障诊断结果

序号 １ ２ ３ ４ ５ ６

Ｈ２ ８０ １１５９ ６７３６ １６６６ ７０４ ２６０

ＣＨ４ １０ ７５ ４２３５ ２８３１ ６９５ ８

Ｃ２Ｈ６ ４ １４７ ７７５ ６７２ ２８９ ２５

Ｃ２Ｈ４ １５ ２５３ ９８８９ １２４ ２４１２ ２

Ｃ２Ｈ２ ０ ６８ ３４４４ ０３ １０４ ０

ＣＯ ４３８１７ ３０８８５ ４５６７６ ４３７６３ ３９５８５ ３６５９１

ＣＯ２ １１１２４ １１２１８９１８６００５２２３９３３１４３７３４３６３４８９

Ｎｏｒｍ ０７８２９ ０ ０ ００５２６ ０００９１ ００３９４

Ｄ１ ００８５７ ０６８５９ ００１６１ ００８７７ ０００３０ ０１４５７

Ｄ２ ００６００ ０１６１４ ０８２２６ ００７７２ ００１２２ ０１２６０

Ｔ１２ ００２８６ ００３１７ ０ ０６９１２ ００６３８ ００４７２

Ｔ３ ０ ００７２０ ０ ００５２６ ０９０５８ ０６１８１

ＰＤ ００４２９ ００４９０ ０１６１３ ００３８６ ０００６１ ００２３６

综合 Ｎｏｒｍ Ｄ１ Ｄ２ Ｔ１２ Ｔ３ ＰＤ

４２　实验对比分析
为了验证ＴＯＦＤＳＣＥ方法的优越性，进行了与三比

值法、ＢＰＮＮ法及ＳＶＭ法的变压器故障诊断对比实验．
文中三比值法采用 ＩＥＣ６０５９９中的三比值方法；ＢＰＮＮ
法参考文献［９］，输入层神经元数为５，隐含层神经元数
为１５，输出层神经元数为 ６，隐含层激励函数选用
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ｔａｎｓｉｇ，输出层激励函数选用 ｐｕｒｅｌｉｎ，以 ｔｒａｉｎｌｍ为训练
函数，以ｌｅａｒｎｇｄｍ为权重学习函数，以均方误差（Ｍｅａｎ
ＳｑｕａｒｅＥｒｒｏｒ，ＭＳＥ）为性能评价指标；ＳＶＭ核函数选用
ＲＢＦ，采用“一对一”的分类方法，应用网格搜索与１０折
交叉验证优化正则化系数与核函数参数；ＴＯＦＤＳＣＥ的
集成成员数目 ｄ′＝７，基础谱聚类样本集的规模 Ｎ＝
２４８，调节因子λ＝０６４７３．不同方法对文献［９］的６组
ＤＧＡ数据的诊断结果如表３．表３的第一条记录用ＳＶＭ
方法诊断的结论为局部放电故障，实际没有故障，属于

正常状况，ＴＯＦＤＳＣＥ诊断的结论与实际情况一致．表

明其它方法可能误诊的案例，ＴＯＦＤＳＣＥ能得到正确的
诊断；表３的最后一条记录用所有方法诊断的结论一
致，均为局部放电故障，与实际情况一致，表明其它方

法能得到正确结论的案例，ＴＯＦＤＳＣＥ也能得到正确结
果．正常、低能放电、高能放电、中低温过热、高温过热
和局部放电各２５组样本用不同方法诊断的实验结果
如表４；表４的最后一行统计了不同诊断方法的平均准
确率．统计结果表明：与三比值法、ＢＰ神经网络法和
ＳＶＭ方法相比，ＴＯＦＤＳＣＥ具有更高的准确率．

表３　各方法变压器故障诊断结果对比

实际状态 ＤＧＡ数据（μＬ／Ｌ） 诊断结果

Ｈ２ ＣＨ４ Ｃ２Ｈ６ Ｃ２Ｈ４ Ｃ２Ｈ２ ＣＯ ＣＯ２ ＴＲ ＢＰ ＳＶＭ ＴＯＦＤＳＣＥ

Ｎｏｒｍ ８０ １０ ４ １５ ０ ４３８１７ １１１２４ Ｎｏｒｍ Ｎｏｒｍ ＰＤ Ｎｏｒｍ

Ｄ１ １１５９ ７５ １４７ ２５３ ６８ ３０８８５ １１２１９ Ｄ２ Ｄ１ Ｄ１ Ｄ１

Ｄ２ ６７３６ ４２３５ ７７５ ９８８９ ３４４４ ４５６７６ １８６０１ Ｄ２ Ｄ２ Ｄ２ Ｄ２

Ｔ１２ １６６６ ２８３１ ６７２ １２４ ０３ ４３７６３ ２２３９３ Ｕ Ｔ３ Ｔ１２ Ｔ１２

Ｔ３ ７０４ ６９５ ２８９ ２４１２ １０４ ３９５８５ １４３７３ Ｔ３ Ｄ２ Ｔ３ Ｔ３

ＰＤ ２６０ ８ ２５ ２ ０ ３６５９１ ３６３４９ ＰＤ ＰＤ ＰＤ ＰＤ

表４　正确率对比

实际状态 测试样本
ＩＥＣ三比值 ＢＰＮＮ ＳＶＭ ＴＯＦＤＳＣＥ

数量 正确率 数量 正确率 数量 正确率 数量 正确率

Ｎｏｒｍ ２５ １５ ０６ １９ ０７６ ２０ ０８０ ２１ ０８４

Ｄ１ ２５ １３ ０５２ ２１ ０８４ ２３ ０９２ ２４ ０９６

Ｄ２ ２５ ２０ ０８ ２２ ０８８ ２２ ０８８ ２２ ０８８

Ｔ１２ ２５ ２１ ０８４ ２３ ０９２ ２３ ０９２ ２５ １

Ｔ３ ２５ １４ ０５６ ２１ ０８４ ２１ ０８４ ２３ ０９２

ＰＤ ２５ １７ ０６８ ２１ ０８４ ２２ ０８８ ２４ ０９６

合计 １５０ １００ ０６６６７ １２７ ０８４６７ １３１ ０８７３３ １３９ ０９２６７

　　表５列出了多种变压器故障诊断方法的功能和性
能，其中 ＴＯＦＤＳＣＥ的准确率较高，可给出各类故障的
概率，可分析多故障同时发生的情况．

表５　功能性能比较

属性　
方法　　　　　

准确率 概率 多故障

三比值 ０６６６７ ＮＯ ＮＯ

ＢＰＮＮ ０８４６７ ＮＯ ＮＯ

ＳＶＭ ０８７３３ ＮＯ ＮＯ

ＴＯＦＤＳＣＥ ０９２６７ ＹＥＳ ＹＥＳ

５　结论
　　（１）提出了一种谱聚类集成分类器模型，其以基础

谱聚类学习问题的局部知识，平衡多样性与准确性选

择集成成员，集成多个集成成员的聚类结果，以提高谱

聚类集成分类器的整体性能．
（２）研究了影响ＴＯＦＤＳＣＥ性能的因素，通过随机选

取样本实例与尺度参数生成多样性的基础谱聚类，基于

ＫＣＶ与ＰＳＯ优化其它参数，以提高ＴＯＦＤＳＣＥ的性能．
（３）ＴＯＦＤＳＣＥ利用历史与在线新增两种 ＤＧＡ数

据构建、修正模型，以此来提高变压器故障诊断的准确

率，实验结果表明，ＴＯＦＤＳＣＥ方法优于三比值法、
ＢＰＮＮ法及ＳＶＭ法．
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