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摘　要:提出一种新型人工智能的应用 , 运用模糊控制理论将人工神经网络 、专家系统技术结合起来 , 构成

ESANN 系统 , 对运行中的变压器故障进行诊断.重点介绍了 ESANN 的操作结构 ,并通过现场实例说明了该智

能型系统较 ANN 和 ES 单独运行时具有更优性能.
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Abstract:　The AI(artificial intelligence)techniques include artificial neural network(ANN), expert

system(ES), fuzzy logic , evolutionary algorithm.In serious non-linear system , AI performance could be

superior to other methods.In this paper , a hybrid algorithm …ESANN , which combines expert system

(ES)with artificial neural network(ANN), is applied to transformer fault diagnosis using dissolved gas-

in-oil analysis(DGA).Test results show that the system has better performances than ES or ANN used

separately.
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　　笔者在油中气体色谱分析方法 (DGA)的基

础上提出了将人工神经网络和专家系统结合起来

的 ESANN 方法.ESANN 利用了人工神经网络和

专家系统的各自优势 ,并以此为基础作了深层改

良.电力变压器是电力系统的重要设备 ,其异常情

况的诊断对整个电力系统的安全性 、可靠性极为

重要.提高变压器运行维护和技术管理水平 ,已成

为保障供电可靠性的重要手段.

众所周知 ,变压器的故障诊断是个非常复杂

的问题 ,许多因素如变压器容量 、电压等级 、绝缘

性能 、工作环境 、运行历史 ,甚至不同厂家的产品

等 ,均会对诊断结果产生影响.各种试验方法和测

试仪器只是起到获得变压器运行状态信息的作

用 ,而根据这些信息做出正确判断则必须要依靠

丰富的运行维护经验.由于人类经验在该问题中

的重要作用 ,采用人工智能技术开发智能化的故

障诊断系统就显得很有实际意义.

专家系统 (ES)和人工神经网络 (ANN)是

目前研究较多的两个领域.但专家系统技术本身

存在着知识获取“瓶颈” ,其主要问题有:

(1)ES 的知识库获取大部分来自人工移植 ,

专家将知识移植计算机 ,过程费时费力;



(2)ES的知识库只能解决该领域的问题 ,解

决相似领域的问题的能力很差;

(3)有写 ES 却没有自组织记忆和自学能力 ,

所以不能在实际应用中得到升级;

(4)知识库越大 ,处理速度越慢 ,效率越低.但

准确性和效率不可兼得.

ANN因具有自组织 、自学习能力 ,能克服传

统 ES 在这方面的不足.通过运用油中气体分析

(DGA)技术 ,ESANN 在变压器故障诊断方面得到

了初步应用.在众多的 ANN 模型中 ,BP 网络由于

具有良好的模式分类能力 ,很适合用于模式识别 、

故障诊断等.

1　ESANN系统流程

1.1　ESANN系统结构框图

图1所示的 ESANN系统包括以下几个部分:

图1　ESANN 流程

(1)ANN检测 ,检测结果为正常或不正常 ,为

进一步检测提供依据;

(2)ES 检测 ,检测结果为正常或不正常 ,为进

一步检测提供依据;

(3)运用 ANN 进行故障分析;

(4)应用 ES 进行故障分析;

(5)对故障诊断结果进行综合逻辑合成;

(6)对系统给出维护建议 ,估计下次检测的间

隔时间 ,实现正确的维护动作.

1.2　输入数据

输入数据包括以下几个方面.

(1)油中溶解气体的含量(μl/ l)和产气速率

(ml/h),包括 CH4 ,C2H4 , CO ,CO2 ,H2 , C2H6 , C2H2 ,

O2 ,C2H2 ,N2 ,是诊断过程的主要输入参数.

(2)油样信息 ,包括日期样本(用来和历史的

产气趋势作对比)、所取气体样本的位置(用来决

定相关气体的权值).

(3)变压器的相关信息 ,包括变压器容量 、电

压等级 、铁心类型 、级对数 、绝缘性能 、工作环境 、

运行历史.

(4)背景信息 ,包括变压器序列号 、变电站信

息 、鉴定的油样数目 、故障报告的历史数据等.

以上的信息在诊断过程中并不是都需要的 ,

虽然变压器油中溶解气体受到许多因素的影响 ,

但是就目前看来 ,只有一小部分能用于故障诊断.

同时 ,为了系统的数据库能得到及时的更新以获

得新的诊断规则 ,在数据库中保存尽可能多的信

息是很重要的.

1.3　诊断的逻辑输出

诊断的结果输出包括故障类型 、诊断结果的

可信度 、复检时间 、维护建议.以下所列的是几种

主要的故障类型:

(1)过热 (OH);

(2)油过热(OHO);

(3)低能量放电(LED);

(4)高能量放电或电弧 (HEDA);

(5)纤维素绝缘质损坏(CD).

1.4　数据库的建立

在运用 ESANN 诊断的过程中 ,每一个样本都

记录在一个动态的数据库中 ,方便下次作为训练

数据库来使用.诊断也是建立在该记录的基础上 ,

同时诊断的结果被存入另一个动态数据库中 ,便

于与历史记录进行比较 ,及时更新诊断规则.

2　ESANN的工作原理

在 ESANN 系统中 ,将有 4个独立的 ANN 单

元被用于故障检测 ,所采用的是具有 3隐层的以
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BP 算法进行训练的 ANN .BP 网络 ,即前向多层神

经网络的反传学习理论 (Back-Propagation ,缩写为

BP ,最早是由韦伯斯在 1974年提出来的).

在众多的 ANN 类型中 ,采用误差反向传播

(Error Back-Propogation)算法作为训练算法的 BP

网络 ,由于具有良好的模式分类能力 ,尤其适用于

故障诊断 ,因此在故障诊断系统中具有广泛的应

用前景.

ESANN 采用Microsoft Visual C++编写 ,下面

详细介绍 ESANN 各个模块.

2.1　基于 ANN 的正常或非正常检测

　　输入数据为故障气体的含量(μl/ l)和产气速

率(ml/h),通过两个 ANN网络判断是否正常 ,如

图2所示.

图 2　基于ANN 的正常或非正常检测

　　输入数据分别经过两个独立的检测环节 ,只

有当两个环节的输出都是正常时 ,才输出“正常” ,

否则输出“非正常”.

2.2　基于 ES 的正常或非正常检测

基于 ES的正常或非正常检测如图 3所示.

图 3　基于 ES 的正常或非正常检测

输入的数据分别经过 4个独立的检测环节 ,

只有当 4 个环节的输出都是正常时 ,才输出“正

常” ,否则输出“非正常” .4个检测环节的判据分

别为:故障气体是否在限定值内(采用 IEEE

C57.104标准);三比值法:绝对产气速率;相对产

气速率.

2.3　基于 ANN 的故障检测

当上述判断的结果是“非正常”时 ,数据就被

分别送进 ANN 和 ES 进行故障检测判断.如图 4

所示.

图 4　基于 ANN 的故障检测

在 ANN 检测环节中 , 运用了两个独立的

ANN 环节来分别判断主要故障.在笔者所做的大

量前期研究中 ,这种结构比图 2输出的单个 ANN

网络具有更高的诊断精度 ,样本训练时间也将大

大缩短.

2.4　基于 ES 的故障检测

基于 ES的故障检测如图 5所示.

图 5　基于 ES 的故障诊断

整个诊断环节包括 3个部分 ,其核心部分包

括检测正常(Normal)、过热(OH)、低能放电

(LED))、高能放电和电弧(HEDA),参考标准为

IEC599.油过热(OHO)和绝缘质破坏(CD)的判断

标准来自 Doble 准则.

关于该准则举例如下:

　　If(CO>x ppm)AND(CO/CO2<y)then there is

a CD fault
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2.5　诊断结果的综合逻辑合成

经过大量的数据验证 ,ANN 和 ES 诊断结果

的逻辑合成在很大程度上提高了诊断精度 ,如图

6所示.

图 6　综合故障诊断

　　该合成过程包括 3个步骤 ,即:在一个特定的

诊断类型中 ,以 ESi表示 ES 诊断结果的可信度 ,

ANNi 表示 ANN诊断结果的可信度 ,那么 ,在诊断

过热 、油过热 、低能放电和绝缘质破坏等故障类型

中 ,可运用以下产生式规则.

If(ANNi >0.6 OR ANNi <0.4)let COMi =

ANNi

else let COMi= ESi×ANNi

式中 , COMi 经过逻辑合成后该种故障发生

的可信度.

在这几种故障情况下 , 由于经良好训练的

ANN样本具有更高的诊断精度 ,所以 ANN 的输

出主导最后的合成输出.如果 ANN 的输出是在

0.5左右 ,具有弱倾向性 ,则需要从 ES 获得信息

来得出最后的诊断结果.

在故障类型为高能放电及电弧时 ,经过长期

的研究发现 ,ES在诊断这种故障时具有更高的可

信度.因此 ,合成规则用下式表示

If(ESi>0.9)let COMi=ESi

else let COMi= ESi×ANNi

　　如果专家系统的诊断输出结果是次要故障如

低能放电或者低温过热 , 而变压器的实际情况可

能是正常的 ,这时需要通过基于 ANN 的正常或非

正常检测的结果来确认 ,如图 1中的第 2步.

当判断出存在某种类型的故障 、但产气速率

又不很高时 ,可能存在非正常情况 ,这个过程在图

1中的第 3步进行.

3　实例及讨论

3.1　系统的整体性能

本文所讨论的系统是经过 220组数据训练的

样本 ,包括 22个正常情况.其中 150组数据被用

来训练 ANN 网络 ,70个数据被用作实验测试.表

1所示的是 ESANN 与 ANN 及 ES 单独运行时的

准确性比较.
表 1　训练样本的测试结果 %

故障类型
ESANN

训练 测试

ANN

训练 测试

ES

训练 测试

过　热 100 97 100 95 97.3 90

油过热 100 95 100 95 99.3 90

低能量放电 100 95 100 95 95.2 91

高能量放电或电弧 99.7 97 100 95 96.7 85

纤维素绝缘质损坏 99.7 93.3 100 95 90.7 91.7

3.2　实例讨论

测试实例数据如表 2所示。

表 2　测试实例数据

例　子
实际故障

类型

输　入

容　量
/MVA

H2 CH4 C2H2 C2H4 C2H6 CO CO 2

/μL·L-1

输　出

OH

ANN ES ESANN

1 OH , CD 260 22 40 1 6 36 199 3 020 1.00 0.01 1.00

2 OH ,OHO ,CD 　-　 1 770 3 660 78 8 480 1070 862 7 940 1.00 0.99 1.00

3 HEDA 46.6 88 30 29 35 10 134 5 090 0.12 0.01 0.12

4 HEDA 105 33 36 9 40 9 54 443 0.00 0.01 0.00

5 LED 11.5 142 3 1 8 2 146 2 230 0.00 0.01 0.00

例　子
实际故障

类型

输　出

OHO

ANN ES ESANN

LED

ANN ES ESANN

HEDA

ANN ES ESANN

CD

ANN ES ESANN

1 OH , CD 0.00 0.01 0.00 0.00 0.01 0.00 0.01 0.60 0.05 0.92 0.01 0.92

2 OH ,OHO ,CD 1.00 0.99 1.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.01 0.00 0.42 0.99 0.65

3 HEDA 0.00 0.01 0.00 0.00 0.01 0.00 0.99 0.99 0.99 0.57 0.01 0.08

4 HEDA 0.00 0.01 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.99 0.99 0.00 0.01 0.00

5 LED 0.00 0.01 0.00 0.65 0.01 0.65 0.00 0.01 0.01 0.00 0.01 0.00
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　　在例1中 ,ES 判断结果为无 CD故障 ,但可能

存在 HEDA 故障 , 因为 CD 故障的特征气体 CO

低于它的限值而同时存在少量的 C2H2(HEDA 故

障的特征气体).但是在该种情况下 ,由于 ANN不

是简单的基于限值来判断 ,而是通过自适应的推

理过程得到结果 ,因此 ,具有很好的诊断精确度.

在例 2 中 , ES 的诊断结果显示存在 OH ,

OHO ,CD 故障 ,因为特征气体 CH4 ,C2H4 ,CO ,C2H6

都明显过量.ANN在判断 CD 故障时 ,这些特征气

体无明显过量 ,可能是由于缺少同类型的样本所

致.

在例 3 中 , ANN 判断 CD 故障的可能性为

0.57.在例 3中 ,由于 CO 含量低于故障限值 ,因

此 ,排除了 CD故障.

在例4中 ,ES 明确判断存在 HEDA 故障 ,因

为在这两种情况下 , C2H2 的值都较高 ,而 C2H4 ,

C2H6 的值都较低.

在例 5中 , ES 并没有判断出 LED 故障的存

在 ,但认为有存在 HEDA 故障的可能性 ,可能是

由于产气速率没有达到 LED故障判断值下限 、并

且存在少量C2H2 的缘故.同时 ,由于存在过量的

H2 ,而其他可燃气体含量很少 ,ANN 判断出 LED

故障 ,并排除了存在 HEDA 故障的可能性.ESANN

的输出结果是正确的.

在我们的测试过程中 ,曾发生 ANN 和 ES 都

判断正确 、但综合输出结果不正确的情况.这种情

况非常少见 ,对此 ,我们将作进一步跟踪研究.

综上所述 ,ESANN 系统诊断故障的准确率明

显优于 ES 与 ANN 单独诊断时的准确率.

4　结　论

ANN采用的对单个故障诊断具有最优性能

的 3隐层网络结构 ,通过选择合适方法进行样本

训练 ,使之具有更高的诊断可靠性和精确度 ,并且

可被新样本经验值重新训练.故障的综合诊断输

出利用了 ANN 和 ES 各自的优势 , 测试结果表

明 ,ESANN 可得到比 ES 和 ANN 单独使用时更精

确的诊断结果.

专家系统和人工神经网络的结合是实现模拟

人类智能思维的必由之路 ,但对它们的开发是一

个长期的渐进的过程 ,需要不断创新和完善.
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