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基于随机森林特征优选与 MAEPSO-ELM
算法的变压器DGA故障诊断

丁学辉1,许海林2,罗颖婷2,杨　鑫1,鄂盛龙2

(1.长沙理工大学电气与信息工程学院,湖南 长沙410114;2.广东电网有限责任公司电力科学研究院,广东 广州510080)

摘　要:针对变压器故障智能诊断方法中输入特征不同影响诊断结果以及粒子群算法优化极限学习机准确率低的

问题,提出基于随机森林特征优选与多尺度协同变异粒子群极限学习机的变压器 DGA 故障诊断方法。首先,基于

故障样本 DGA数据建立候选特征集,采用随机森林算法计算各特征重要性评分并降序排列,通过序列前向选择法

筛选最优输入特征;其次,针对极限学习机参数选择困难的问题,引入多尺度协同变异粒子群算法进行优化;最后,

将之与IEC 三比值法以及不同组合极限学习机诊断性能进行比较。实例表明所提方法诊断精度更高。
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Abstract:AtransformerDGAfaultdiagnosismethodisproposedbasedontherandomforestfeatureoptimizationand

multi-scalecooperativemutationparticleswarmlimitlearningmachinefortheproblemsthatdifferentinputcharacter-

isticseffectsthediagnosisresultsandthelowaccuracyofparticleswarmalgorithmoptimizationlimitlearningma-

chine.Firstly,thecandidatefeaturesetisestablishedonthebasisoftheDGAdatainthefaultsample.Therandom

forestalgorithmisutilizedtocalculatethefeatureimportancescoresandranktheminadescendingorder.Theopti-

malinputfeaturesarethenselectedbythesequenceforwardselectionmethod.Next,aimingattheproblemofdiffi-

cultparameterselectionofextremelearningmachine,amulti-scalecooperativemutationparticleswarmoptimization

algorithmisintroducedforoptimization.Finally,themethodiscomparedforthediagnosticperformancewiththe

IECthree-ratiomethodanddifferentcombinationsofextremelearningmachines.Anexampleshowsthatthepro-

posedmethodhashigherdiagnosticaccuracy.
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　　变压器承担着对电压的转换和对电能的分配,

及时发现变压器内部潜在故障并准确诊断其故障类

型对维护整个电网的安全运行与供电可靠性具有重

要意义。

随着变压器油中溶解气体(DGA)在线监测技

术不断发展,越来越多的基于 DGA 数据的人工智

能算法被运用在变压器故障诊断领域并取得了不错

的效果,如支持向量机、人工神经网络、贝叶斯分类

器等[1]。这些智能算法克服了传统IEC三比值法

分类边界过于绝对、反映故障类型与表现特征之间

关联关系准确率不足的局限性[2],但诊断模型训练

效果差,难以满足实际工程运用需求。

近年 来,极 限 学 习 机 (extremelearning ma-

chine,ELM)以其学习速度快、泛化能力优良、分类

准确率高等特点在变压器故障诊断领域运用广泛,

然而 ELM 对变压器故障分类时,随机产生的输入

层权值和隐层阈值对故障诊断准确率会带来不良影

响[3]。常用粒子群优化(particleswarmoptimiza-

tion,PSO)算法求解ELM 参数[4],但该算法在搜索

过程中易导致群体多样性丧失、早熟、陷入局部最

优。为此,本文利用多尺度协同变异的自适应粒子

群优化(multi-scalecooperativemutatinglyself-a-

daptiveescapePSO,MAEPSO)算法对 ELM 参数

进行优化,建立多尺度协同变异粒子群极限学习机

(MAEPSO-ELM)变压器故障诊断模型。MAEP-

SO 算法的多尺度高斯变异机制,能促使整个种群

以尽量分散的变异尺度对解空间进行更加详尽的探

索,在强化算法全局寻优能力的同时兼顾局部精细化

探索的能力,找到适应值更高的参数以提高ELM 的

诊断效果。

此外,目前基于 DGA 和智能算法建立的诊断

方法大部分采用 H2、CH4、C2H2、C2H4、C2H6 等主

要特征气体及部分比值作为算法输入特征,在选择

特征量时并没有充足的依据,而各种人工智能诊断

方法会因为输入特征不同影响诊断结果[5]。文献

[6]基于筛选器模式利用粗糙集方法对变压器故障

输入特征进行约简;文献[7]基于封装器模式利用

SVM 分类准确率评估变压器故障输入特征并通过

遗传算法搜索适应度最高的输入特征集。筛选器模

式独立于后续的智能分类算法,选取的输入特征集

准确度不高;封装器模式使用的智能搜索算法计算

量大且需要提前设定输入特征维数。随机森林算法

利用变量重要性评分(variableimportancemeas-

ure,VIM)值这一指标反映各输入特征对因变量变

化所做贡献的重要性,在输入特征选择领域应用广

泛[8]。本文拟利用随机森林算法计算候选特征集各

特征重要性评分并降序排列,结合优化的 ELM,基

于序列前向选择法逐一添加 VIM 值最高的输入特

征计算其分类准确率,由分类准确率最大确定最优

输入特征。该方法相比筛选器模式和封装器模式,

具有计算量小且无需提前设定特征个数并能给出各

输入特征对故障分类影响程度的优点。

综上所述,本文基于变压器 DGA 数据及相关

运算属性构建候选特征集,建立基于随机森林特征

优选与 MAEPSO-ELM 算法的变压器故障诊断方

法,通过实例验证所提方法的有效性与正确性。

1　基于随机森林的特征选择算法

随机森林算法是利用bootstrap重采样技术从

原始样本中抽取多个样本,对每个采样得到的样本

集建立决策树进行训练,然后组合多棵决策树投票

得到最终分类结果的集成决策树算法,同时该算法

能给出各输入变量重要性评分,广泛应用于特征选

择场景[9]。随机森林算法对特征进行评估主要思想

是通过对未参与决策树训练的袋外(out-of-bag,

OOB)数据施加扰动,再计算预测准确率的变化来

获得特征重要性。

假定变压器故障数据训练集(X,y),每个样本

含n 个输入特征x1、x2、…、xn,随机森林算法通过

bootstrap方法随机抽取 K 个子样本数据集,对应

K 个 OOB数据集,特征重要性排序步骤如下:

1)初始化k=1;

2)使用第k 个子样本数据集时生成并训练决

策树Tk,计算第k 个 OOB数据集的预测准确率

LOOB
k ;

3)对 OOB数据集中的特征xi(i=1,2,…,n)

添加随机扰动,重新计算准确率 LOOB
k,i ;

4)当k=2,3,…,K 时,重复步骤2、3;

5)计算特征xi 重要性,即
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VIMi=
1
K∑

K

k=1

(LOOB
k -LOOB

k,i ) (1)

　　6)对VIMi 降序排列,得到特征重要度排序,

VIM 越大特征越重要。

2　MAEPSO算法

由于PSO算法中粒子的运动轨迹是一个有限的

并逐渐减小的区域,无法覆盖整个可行空间解,因此,

存在早熟收敛、易陷入局部最优等不足[10]。鉴于此,

引入多尺度协同变异粒子群算法,该算法粒子速度

变异能力由粒子所在子群高斯变异算子决定,不同

子群的变异算子尺度由该子群的适应度决定,有助

于粒子群在搜索空间中分散式搜索,增强算法全局

寻优能力,同时变异算子的大小随着适应度的提升

逐渐减小,在算法后期有利于提高最优解的精度。

2.1　多尺度高斯变异算子

设粒子变异尺度为 M,并设置 M 个高斯变异

算子标准差的初始值,其值为优化变量取值范围内

的随机值:

ε0=(ε0
1,ε0

2,…,ε0
M ) (2)

　　随着算法的迭代,不同尺度变异算子的标准差

会改变,规律如下:首先,将种群中的N 个粒子依据

适应度F 的大小升序排列;然后,将排好序的种群

按照适应度大小划分为M 个子群,每个子群的粒子

个数为P=N/M。t为算法当前迭代次数,则第m
个子群在第t次迭代时平均适应度值可定义为

FXt
m=

∑
P

i=1
F(xm

i )

p
(3)

式中　F(xm
i )为第 m 个子群中第i 个粒子的适

应度。

因此,第m 个子群变异算子标准差εt-1
m 可以表

示为

εt-1
m =exp(

M·FXt
m-∑

M

m=1
FXt

m

FXt
max-FXt

min

)

FXt
max=max(FXt

1
,FXt

2
,…,FXt

M
)

FXt
min=min(FXt

1
,FXt

2
,…,FXt

M
)

ì

î

í (4)

　　由式(4)可以看出,变异算子大小取决于所在子

群适应能力,并且排在后面的变异算子可能会很大。

大尺度变异算子在解空间进行粗搜索,使粒子快速定

位至适应度F 较好时的最优解区域;小尺度变异算

子在进化后期完成局部精细化探索,从而实现整个解

空间覆盖性搜索。为减小变异算子标准差过大对粒

子搜索的性能产生不利影响,规定:若εt
m>W/4,则

εt
m =

W
4-εt

m (5)

式中　W 为待优化变量的空间宽度,W ∈[-Vmax,

Vmax],Vmax 为粒子最大速度。重复式(5),直到满足

εt
m <W/4。

为最大范围实现空间搜索能力,粒子速度Vij

达到一定阈值Tj 时按伪代码进行一次变异操作,

计算变异后所有粒子适应度及M 个变异算子,取适

应度最大位置作为下一次粒子新的逃逸点,代码描

述如下:

if (Vij <Tj)then

F(xi+rand·εt
i)=

min
0≤d≪M,d≠m

F(xi+rand·εt
d)

if (F(xi+rand·εt
i)<

F(xi+rand·Vmax))

Vij =rand·εt
i

else Vij =rand·Vmax

(6)

其中,Tj 记录种群中第j维的当前速度阈值且恒为

正数,其自适应设定原理参考文献[11],xi 为粒子

位置,rand为均匀分布在[0,1]范围内的随机数。

3　基于随机森林特征优选的 MAEP-
SO-ELM 算法变压器故障诊断

　　将随机森林特征优选与 MAEPSPO-ELM 算法

变压器DGA故障诊断方法分为3步:建立候选特

征集、确定最优输入特征以及ELM 参数优化过程。

3.1　建立候选特征集

本文采用广东电科院提供的已确认变压器故障

类型样本,共417组。根据相关规程,诊断结果可划

分为7种状态:正常(N)、低能放电(D1)、高能放电

(D2)、局部放电(PD)、中低温过热(T12)、高温过热

(T3)、放电兼过热(TD),分别用{1,2,3,4,5,6,7}

表示,样本分布如表1所示。随机选取80组样本为

训练集、186组为验证集、120组为测试集。
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表1　变压器故障样本

Table1　Transformerfaultsamples

故障类型 故障样本 故障类型 故障样本

N 51 T12 21

D1 108　 T3 44

D2 66 TD 31

PD 96

目前,常用 CH4、C2H2、C2H4、C2H6、H2 的体

积分数检测变压器是否发生故障而利用其对故障状

态与性质进行更明确判断时依旧存在较大程度偏

差。IEC三比值法、Duval三角形法、无编码比值法

等一系列方法则常用于判定具体的故障类型。此

外,文献[12]表明,与 DGA 全部数据相比,DGA 气

体中2种气体的相对比值和变压器运行状态联系更

紧密。为此,以上述5种气体为典型故障特征气体,

并参照相关比值法构造故障特征的规则,选取关键

气体的相关比率以及气体之间的总体占比作为候选

特征集,如表2所示,其中CH 为总烃含量。

表2　候选输入特征

Table2　Candidateinputfeatures

特征编号 故障特征 特征编号 故障特征

1 CH4 12 C2H4/CH4

2 C2H2 13 C2H4/H2

3 C2H4 14 C2H6/CH4

4 C2H6 15 C2H6/H2

5 H2 16 CH4/H2

6 CH 17 C2H2/CH

7 C2H2/H2 18 H2/CH

8 C2H2/C2H4 19 C2H4/CH

9 C2H2/C2H6 20 CH4/CH

10 C2H2/CH4 21 C2H6/CH

11 C2H4/C2H6 22 CH4+C2H4/CH

3.2　确定最优输入特征

首先,在训练集中通过随机森林算法计算各候

选输入特征的 VIM 值并降序排列;然后,假设最优

输入特征集合为空集,依据特征重要度排序,使用序

列前向选择法,每次无放回地选取排序最前的特征

加入最优输入特征集合,在验证集上利用 MAEP-

SO-ELM 模型进行训练,得到最优输入特征集合的

分类准确率。遍历完所有特征后,最优输入特征集

合即为分类准确率最高对应的特征。最优输入特征

选择流程如图1所示。

由验证集预测误差最小确定最优输
入特征，输出最优输入特征集合

数据预处理

开始

初始化随机森林参数

训练集构建回归树，生成 RF 模型计
算各特征 VIM 值并降序排列

设置突出影响因素集合为空集，加
入 VIM 最高的特征并置 k=1

利用 MAEPSO鄄ELM 模型对验证集
数据进行预测并记录模型预测误差

k<n
否

是

利用序列前向搜索策略加入剩余特
征中 VIM 最高的特征,并令 k=k+1

图1　最优输入特征集合筛选流程

Figure1　Optimalinputfeaturesetscreeningprocess

3.3　ELM 参数优化过程

利用 MAEPSO 算法优化 ELM 的输入层权值

和隐层阈值,其中 ELM 算法分类准确率作为粒子

适应度,算法流程如图2所示。

MAEPSO算法优化步骤如下。

1)预设网络拓扑结构、PSO 算法的惯性权重、

学习因子等固有参数。

开始

拓扑结构、参数、种群初始化，
设置 M 个变异算子

令迭代次数 t=1

计算粒子群适应度

记录种群当前最优适应度 gbest，记录
所有微粒当前最优适应度 pbest

更新粒子速度

Vij<Tj
是

否
更新微粒的位置

更新多尺度变异算子和阈值 Tj

是否达到迭代次数

输出寻优结果

建立 ELM 模型

按式（6）
粒子速度
进行逃逸

t=t+1
否

是

图2　MAEPSO-ELM 算法流程

Figure2　FlowchartofMAEPSO-ELMalgorithm
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2)种群初始化。随机初始化粒子的速度、位置、

全局最优解,粒子由 ELM 输入权值和隐层阈值组

成,通过训练变压器故障样本数据集计算初始化种

群的个体适应度。反复迭代 N 次,共生成 N 个微

粒,将其按适应度大小划分为 M 个子群,并设置初

代高斯变异算子为 (ε0
1,ε0

2,…,ε0
M )。

3)根据粒子适应度竞争机制,更新所有微粒当

前最优适应度Pbest、种群当前最优适应度gbest。

4)根据PSO粒子速度进化公式调整微粒速度。

5)判断粒子速度是否满足Vij<Tj,并且按代

码的描述(式(6))对Vij 进行变异。

6)按PSO粒子位置更新公式调整微粒的位置。

7)根据式(3)~(5)更新 M 个高斯变异算子的

大小,并更新每一维速度的阈值Tj。

8)判断是否满足迭代条件。迭代次数t>tmax

则退出循环,输出最优适应度对应的 ELM 输入权

值和隐层阈值,否则转至步骤3。

9)由训练求出的最优参数建立ELM分类模型。

4　算例计算与分析

4.1　基于随机森林的故障特征优选

按本文方法通过随机森林算法计算训练集22
个候选输入特征 VIM 值,在验证集下结合优化的

ELM,可得到不同输入特征个数时的分类准确率,

如图3所示。本文随机森林参数设置:回归树数目

为400,节点最小尺寸为5,mtry节点值为8。
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图3　变量重要性评分及分类准确率曲线

Figure3　Variableimportancescoreand

predictionerrorcurve

由图3可知,输入特征维数较低时模型提取表

征输出特性的关键信息较困难,分类准确率低;当按

照VIM 值排序逐个增加故障特征量时,进一步丰富

了信息,分类准确率有所提高,并且在特征个数为9
时准确率最大;继续增加特征量,分类准确率又呈下

降趋势,最后趋于平稳。这说明在特征增加到一定

个数时输入特征混入冗余特征,随之而来的冗余信

息对模型的分类性能有副作用。由此可见特征选择

的必要性,选择VIM 值排序前9的特征作为本文方

法的最优输入特征,分别为 C2H4/C2H6、CH4/H2、

C2H2/CH、C2H4/CH、C2H2/C2H4、H2/CH、CH4、

C2H6/CH4、H2。

从结果来看,最优输入特征排序的前几个特征

包括CH4/H2、C2H4/C2H6、C2H2/C2H4,即IEC导

则推荐的三比值特征量,说明本文方法筛选的特征

量与传统变压器故障诊断理论中故障特征比值量的

选取有较大一致性。

本文方法参数最终设置:种群总规模 N=50,

尺度个数M=5,惯性权重w 采用随进化次数线性

递减方式,粒子学习因子c1、c2 均取1.5,Vmax 为

100,迭代次数tmax 为160。ELM 输入节点为筛选

出的特征维数9,输出节点个数对应变压器7种状

态设为7,采用尝试对比法确定隐含层节点数为50,

因此ELM 拓扑结构为9-50-7。

4.2　输入量的选择

构建粒子群极限学习机(PSO-ELM)、量子粒

子群极限学习机(quantumparticleswarmextreme

learning machine,QPSO-ELM)、MAEPSO-ELM 模

型,当输入为最优输入特征时,验证集在相同参数情

况下各方法迭代过程的适应度进化曲线如图4所示。
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图4　适应度随迭代次数的变化曲线

Figure4　Variationcurveoffitnesswith
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图4表明在PSO-ELM 模型中,粒子迭代早期

就陷入局部最优,导致后续迭代搜索无法优化出适

应度更高的曲线,此即为标准PSO算法的“早熟”缺

陷,在约第35次迭代时训练精度收敛于83.3%;

QPSO-ELM 全局寻优性能略好于PSO-ELM,在第

45次迭代时进化陷入停滞,并收敛于86.7%的训练

正确率;MAEPSO-ELM 利用多尺度高斯变异算子

对粒子速度进行变异,迭代初期粒子训练精度就达

到81%,远大于 PSO-ELM、QPSO-ELM;迭代后

期,当粒子适应度陷入局部最优后,通过多尺度协同

变异多次跳出局部最优在搜索空间中分散式搜索,

在有限的迭代次数内提高搜索精度,最终收敛于

95.2%。综合对比,本文引入的 MAEPSO 算法寻

优能力最好。

为验证本文方法高效性,将 MAEPSO-ELM 及

对比模型输入特征分为4类:①最优输入特征;②

DGA 气体比值,即 H2/CH、CH4/CH、C2H6/CH、

C2H2/CH、C2H4/CH;③IEC 气体比值,即 CH4/

H2、C2H4/C2H6、C2H2/C2H4;④DGA全数据。

3种方法在4种输入特征下及IEC三比值法的

测试样本整体诊断结果对比如图5所示,得出结论:

1)当采用相同诊断方法、最优输入特征作为输

入时,诊断准确率比DGA全数据高20%左右;

2)当采用相同特征量时,该文方法的识别准确

率比 PSO-ELM、QPSO-ELM 故障诊断准确率高

5.6%~13.1%;

3)当同时采用最优输入特征与该文方法进行故

障诊断时,能获得最高的故障诊断准确率;本文方法

识别准确率为91.3%,高于IEC三比值法32.9%、

QPSO-ELM 法7.9%、PSO-ELM 法13.1%,诊断

效果最好。
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图5　不同方法诊断准确率

Figure5　Diagnosisaccuracyofdifferentmethods

4.3　技术应用

利用本文方法对广东电网某供电局提供的4组

变压器油色谱在线监测异常数据进行故障诊断,样

本如表3所示。本文方法和IEC三比值法对 4组

样本的诊断结果及经吊芯检查后得出的明确变压器

状态结论如表4所示。

表3　故障样本

Table3　Failuresamples mL/L

序号
油中溶解气体含量

H2 CH4 C2H6 C2H4 C2H2

1 124.00 17.50 3.60 33.10 117.10

2 100.11 24.66 7.13 0.00 3.74

3 1582.00 95.50 35.00 48.00 0.00

4 24.21 39.94 84.06 8.78 64.44

表4　故障样本诊断结果

Table4　Faultsamplediagnosisresults

序号

故障识别结果

IEC三

比值法

本文

方法

吊芯检查结论

1
低能

放电

高能

放电

变压器本体 A相转换开关处有电弧

放电,即高能量放电故障发生

2
无法

识别

中低温

过热

长期过载电流损耗引起铜过热,

导致绝缘导线过热甚至绝缘

不良,为低温过热故障

3
缺编码

组合

局部

放电

低压绕组 A相有2根铝线脱焊松动,焊

口处有放电痕迹,为局部放电故障

4
高能

放电

高能

放电

高压侧及低压侧对地绝缘受损,线圈匝

间、层间击穿短路,为高能放电故障

由于IEC三比值分类边界过于绝对、所选用参数

较少不能准确反映故障类型与表现特征之间的关联

关系,因而无法正确识别第1、2、3组样本。本文方法

诊断结果显示1、4组样本为高能放电故障,第2、3组

样本分别为低温过热和局部放电故障,与吊芯检查结

论基本一致,验证了该模型的有效性与正确性。

5　结语

本文通过随机森林算法结合 MAEPSO-ELM
进行变压器故障特征量的优选和故障诊断;结合变

压器样本数据,筛选出与故障类型最相关的输入特

征;并对比本文方法与不同组合的 ELM 在不同输

入特征集下的诊断效果;最后,用某供电局的故障数
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据进行测试。

1)随机森林结合智能分类算法进行特征优选,

能以较少的优选特征提高分类算法的诊断效果;

2)通过3种不同组合ELM 模型的参数寻优曲

线可知,PSO、QPSO 算法较易陷入局部最优,寻优

结果一般;而 MAEPSO算法多次跳出局部最优,搜
索空间中分散式搜索,找到适应值更高的参数,证明

了多尺度协同变异机制的有效性;

3)本文方法测试集的识别准确率为91.3%,高
于IEC 三比值法 32.9%、QPSO-ELM 法 7.9%、

PSO-ELM 法13.1%,诊断效果最好。
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