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摘 要:针对基于油中气体分析(DGA)数据的传统变压器智能诊断模型准确率容易受到输入特征维度以及超参数的

选择影响,本研究提出了基于实域粗糙集和NRBO-XGBoost相结合的变压器智能故障诊断模型。首先,基于实域粗

糙集的概念提出了一种具有自适应性能的特征提取算法用于对变压器初始故障特征进行特征提取;其次针对变压器

故障诊断中XGBoost受超参数选择影响的缺陷,本研究利用 NRBO算法高收敛速度和有效避免局部最优的特点对

XGBoost的超参数进行全局寻优,从而提出NRBO-XGBoost模型进行变压器故障诊断;最后通过多组实验对比,相较

于其他传统特征,使用本研究所提取特征在多种分类器中的性能都得到了提升,证明了本文所提特征提取算法能有效

提取特征中的信息增强模型表现性能。并且NRBO-XGBoost在变压器故障诊断领域相较于其他对比模型仅收敛20
次的同时就达到了92.09%的准确率,拥有更优越的表现性能。
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Abstract:
 

In
 

response
 

to
 

the
 

fact
 

that
 

the
 

accuracy
 

of
 

traditional
 

transformer
 

intelligent
 

diagnosis
 

models
 

based
 

on
 

dissolved
 

gas
 

analysis
 

(DGA)
 

data
 

is
 

easily
 

affected
 

by
 

the
 

selection
 

of
 

input
 

feature
 

dimensions
 

and
 

hyperparameters,
 

this
 

study
 

proposes
 

a
 

transformer
 

intelligent
 

fault
 

diagnosis
 

model
 

based
 

on
 

the
 

combination
 

of
 

real
 

domain
 

rough
 

sets
 

and
 

NRBO-XGBoost.
 

Firstly,
 

a
 

feature
 

extraction
 

algorithm
 

with
 

adaptive
 

performance
 

is
 

proposed
 

based
 

on
 

the
 

concept
 

of
 

real
 

domain
 

rough
 

set
 

for
 

extracting
 

initial
 

fault
 

features
 

of
 

transformers;
 

secondly,
 

in
 

response
 

to
 

the
 

limitation
 

of
 

XGBoost
 

being
 

affected
 

by
 

hyperparameter
 

selection
 

in
 

transformer
 

fault
 

diagnosis,
 

this
 

study
 

utilizes
 

the
 

high
 

convergence
 

speed
 

and
 

effective
 

avoidance
 

of
 

local
 

optima
 

of
 

the
 

NRBO
 

algorithm
 

to
 

globally
 

optimize
 

the
 

hyperparameters
 

of
 

XGBoost,
 

and
 

proposes
 

the
 

NRBO-XGBoost
 

model
 

for
 

transformer
 

fault
 

diagnosis;
 

finally,
 

through
 

multiple
 

experimental
 

comparisons,
 

compared
 

with
 

other
 

traditional
 

features,
 

the
 

performance
 

of
 

the
 

feature
 

extraction
 

algorithm
 

proposed
 

in
 

this
 

study
 

has
 

been
 

improved
 

in
 

various
 

classifiers,
 

proving
 

that
 

the
 

feature
 

extraction
 

algorithm
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

can
 

effectively
 

extract
 

information
 

from
 

the
 

features
 

to
 

enhance
 

the
 

performance
 

of
 

the
 

model.
 

Moreover,
 

NRBO-XGBoost
 

achieves
 

an
 

accuracy
 

of
 

92.09%
 

in
 

transformer
 

fault
 

diagnosis
 

with
 

only
 

20
 

convergences
 

compared
 

to
 

other
 

comparative
 

models,
 

demonstrating
 

superior
 

performance.
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0 引  言

  电力变压器作为电力系统中的核心设备,其正常运行

对于整个电力系统的稳定至关重要,所以在线监测和分析

变压器运行状态并保障其稳定运行对电力系统的可靠性具

有重大意义[1]。
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目前在电网中,由于大多数运行中的变压器是油浸式

的,变 压 器 油 中 溶 解 气 体 分 析(dissolved
 

gas
 

analysis,

DGA)已成为有效的实时监测变压器运行状态的方法[2]。

DGA通过检测变压器油中溶解的特定气体,包括甲烷

(CH4)、乙 炔(C2H2)、乙 烯(C2H4)、乙 烷(C2H6)、氢 气

(H2)、一氧化碳(CO)和二氧化碳(CO2)等7种碳氢化合

物,来评估变压器的健康状况,分析可能存在的潜在故

障[3]。一些学者在深入研究油中气体分析原理的基础上,
提出了一系列科学有效的方法,诸如IEC三比值法[4]、

Duval三角形法[5]以及Roger's方法[6]等。但这些传统的

变压器故障诊断方法都有其缺陷和条件,例如:IEC三比值

法,因为存在编码缺损和临界值判据缺损问题,容易导致误

判漏判[7];Duval三角形法,必须要求关键气体浓度超过允

许限值[8]。近年来,随着电力系统和人工智能的发展,众多

学者提出了不同的变压器故障诊断模型:比如有学者基于

混合核极限学习提出了变压器故障诊断模型[9],引入核函

数到极限学习机中,加强了极限学习机的学习速度和泛化

能力。文献[10]使用长短期记忆网络通过对变压器时序数

据DGA来预测变压器未来运行状态。文献[11]使用概率

神经网络进行变压器故障诊断,利用卷积层强大的特征提

取能力在变压器故障诊断中表现优异。XGBoost(extreme
 

gradient
 

boosting)是一种优化的分布式梯度增强库,旨在

实现高效、灵活且便携的机器学习,在故障检测问题上表现

良好[12],并且对于标签不平衡数据表现更好,非常适配于

变压器DGA数据。文献[13]通过XGBoost创建了一种双

层的机器学习模型分别用来检测变压器是否故障和故障类

型。文献[14]指出
 

XGBoost的分类效果非常容易受输入

特征的维度和超参数的影响。因此本文分别从特征提取和

超参数寻优方面对XGBoost做出改进。
特征提取方面:特征选取是机器学习中非常重要的步

骤,它可以提取特征中有效信息,降低模型复杂程度,增强

模型表现性能。特征选取根据不同的方法大致可以分为3
类:嵌入式特征选择,包裹式特征选择和过滤式特征选

取[15]。其中,嵌入式特征选择和包裹式选择的思想都是将

特征 选 择 过 程 与 机 器 学 习 过 程 相 结 合 的 技 术,例 如

文献[16]采用无监督SVM 的方式给数据打上标签,再使

用SVM的分类效果进行特征选择,这种使用分类器的分

类效果作为特征选择依据的方法其泛化性能不强。过滤式

是指通过不同数据处理方法在数据层面上进行特征筛选,
具有较强的通用性和较高的计算效率。在过滤式特征选择

上:文 献 [17]采 用 核 主 成 分 分 析 法 (kernel
 

princi-pal
 

component
 

analysis,KPCA)对变压器故障特征进行提取,
该方法利用核函数来对原本的主成分分析法(principal

 

component
 

analysis
 

,PCA)进行升维,从而避免故障特征集

在向量空间中线性不可分的特点。但是核函数的选择需要

经验,且不同的核函数对提取的效果也有不同;文献[18]采
用邻域粗糙集对特征集合进行属性约简,其核心思想就是

针对粗糙集只能应用于离散系统这一特点,通过邻域这一

数学概念来对数据进行离散化。但离散化处理会改变数据

的原始特征,且算法的截至是人为主观决定的,无法保证能

提取所有的重要特征;胡寿松教授提出的实域粗糙集[19]不

同于邻域粗糙集仅仅将数据离散化的思想,实域粗糙集通

过属性特征定义属性的广义重要度,以重新衡量样本空间

中的相似距离。基于DGA数据的变压器故障诊断也是通

过标签对连续数据进行分类学习的过程,所以通过实域粗

糙集可以有效衡量DGA数据中每一个特征属性对于决策

属性的分类能力大小,从而达到提取特征有效信息,进行特

征约简的目的。
超参数寻优方面:对于分类器效果容易受到输入超参

数的影响,一些智能算法被运用到了参数的寻优中。例如

麻雀搜索算法(sparrow
 

search
 

algorithm,
 

SSA)[20],粒子群

优化算法(particle
 

swarm
 

optimization,
 

PSO)[21],蜣螂优化

算法(dung
 

beetle
 

optimizer,
 

DBO)[22]等,这些元启发式算

法具有稳定性强且易于实现的特点。但是,元启发式算法

也存在一定缺陷,例如粒子群算法容易陷入局部最优等。

NRBO(newton-raphson-based
 

optimizer,
 

NRBO)是一种

新颖牛顿拉夫逊算法的优化算法[23],通过模拟自然界中资

源的分配和利用来优化问题,他对寻优算法的收敛速度和

容易陷入局部最优的两个问题针对性的提出了牛顿拉夫逊

搜索规则(Newton-Raphson
 

search
 

rule,NRSR)和陷阱避

免算子(trap
 

avoidance
 

operator,TAO),具有收敛速度快和

不容易陷入局部最优的优点,适用于XGBoost中多个超参

数寻优这种多维度解问题。
针对上诉两个方面的不足:在特征提取方面,本文提出

了一种基于实域粗糙集的变压器故障特征过滤式特征提取

算法,该算法不被主观经验参数限制,能较好的提取变压器

故障特征气体集合中相对重要的特征,并且通过真实故障

数据实验表明使用该算法提取后的特征能够有效提高模型

诊断的准确率;在超参数寻优方面,本文使用牛顿拉夫逊优

化算法优化XGBoost中多个超参数的值,从而提出牛顿拉

夫逊优化XGBoost(NRBO-XGBoost)的变压器故障诊断方

法。通过与粒子群算法优化XGBoost(PSO-XGBoost)、麻
雀搜索算法优化XGBoost(SSA-XGBoost)、蜣螂优化算法

优化XGBoost(DBO-XGBoost)等模型进行对比实验,证明

所提出模型具有收敛速度快特点的同时,可以跳出局部最

优解;此外,将 NRBO-XGBoost与SVM、ELM 和lightGBM
等常用分类模型进行变压器故障诊断对比实验,结果验证

本文所提模型具有更高的评估指标和更好的性能。

1 实域粗糙集理论

  变压器DGA故障诊断的本质是对特征集进行学习和

分类的过程,所以可以将整个过程看作一个信息或决策系

统,由有序四元组S = {U,C,V,f}表示。即对于变压器

DGA故障数据集,U = {X1,X2,…,Xn}为论域也就是数
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据中的所有样本。C = {a1,a2,…,an}为数据中气体特征

集合也叫条件属性,其中an 为气体特征集合中的第n 个特

征。V ={d1,d2,…,dr(d)}为标签属性即故障类型。f为一

个信息函数,用来确定U 中每一个对象Xn 对应条件属性

下an 的取值,记作f(Xn,an)。对于变压器故障诊断实域

粗糙集模型,有以下定义:

1)对于变压器故障诊断信息/决策系统,S = {U,C,

V,f},定义特征气体属性a的广义重要度:

σg(a)=
1-

1
C2

r(d)
∑
r(d)

i≠j,i,j=1

a(di)∩a(dj)
maxcross(a(d))

1,∀i,j,a(di)∩a(dj)=Ø (1)

其中,C2
r(d)表示总共r(d)数量故障特征中取2的组

合,a(di)∩a(dj)表示特征气体属性a 对应的故障特征

di 的属性子集与对应故障特征dj 的属性子集的交集部分。

maxcross(a(d))表示特征气体属性a 对应每两个故障特

征的属性子集的所有交集所包围的最大区间。

2)对实域决策系统S = {U,C,V,f},实域知识空间

B ⊆C。对任意的x,y∈U 和ai∈B,x和y在实域空间

上的广式重要度欧式dB(x,y)距离为:

dB(x,y)= ∑
|B|

i=1
σ(ai)(f(x,ai)-f(y,ai))2 (2)

3)对实域决策系统S = {U,C,V,f},实域知识空间

B⊆C,阈值δ≥0,对任意x∈U,x在实域空间中B 的广

义近邻 [x]δB 定义如下:
[x]δB = {y∈U|dB(x,y)≤δ} (3)

  由式(3)可以看出,在广义近邻中,邻域半径的大小对

邻域信息粒的规模起着决定性作用,进而影响实域决策信

息系统的邻域粒化结果。当邻域半径较大时,可能会增加

样本误分量,导致类的欠划分;而当邻域半径趋近于0时,
样本邻域信息粒中的样本元素过少,又可能导致类的过度

划分。而且对于上述变压器决策系统多属性,非线性的特

点,采用单一邻域会造成较大误差,因此参考文献[24],本
文采用多半径邻域的方法,具体来说,对于实域知识空间

B ⊆C,δ(B)定义如下:

δ(B)=
∑

B

i=1

(std(ai)÷λ)

N
(4)

  其中,N 表示知识空间B 中条件属性的数量,std(ai)
表示属性ai 的标准差,λ表示特征参数,本文取2。

4)对实域决策系统S = {U,C,V,f},实域知识空间

B ⊆C,对任意 X ⊆U,X 在实域空间B 上的δ 下近似

B_
δ(X)和δ上近似B-δ(X)定义如下:

B_
δ(X)= {x∈U|[x]δB ⊆X} (5)

B-δ(X)= {x∈U|[x]δB ∩X ≠Ø} (6)

5)对实域决策系统S = {U,C,V,f},实域知识空间

B ⊆C,B 对d 的近似分类质量γδ
B({d})为:

γδ
B({d})=

∪
Xi∈U/d

B_
δ(Xi)

|U|
(7)

6)对实域决策系统S = {U,C,V,f},实域知识空间

B⊆C,a∈C,定义a相特征属性在实域空间B 中对于决

策属性d 的分类能力大小ability({a},B,{d})为:

ability({a},B,{d})=1-
∪

Xi∈U/d
B_

δ(Xi)

∪
Xi∈U/d

B ∪ {a}δ(Xi)

(8)
上述ability({a},B,{d})定义表明在变压器DGA故

障数据中,故障特征气体属性a 相较于实域知识空间B 对

故障类型d 的分类能力大小,其值越大,表明其对于故障结

果影响越大,即出现在约简后特征集的概率越高。

2 NRBO-XGBoost

  XGBoost是 基 于 提 升 决 策 树 (gradient
 

boosting-
decision

 

tree,GBDT)的树状集成算法,以CART树为基

础,通过改进 每 一 个 弱 分 类 器 的 效 果 搜 索 最 佳 分 类 模

型[25]。在 XGBoost 中,假 定 输 入 样 本 为 X =
x1,x2,…,xi…,xn  T ,其中xi 表示每一个弱评估器的

叶子节点的权重相加之和,xi =[xi,1,xi,2,…,xi,m],样本

编码为Y=[y1,y2,…,yn],其中n为样本总数,m 的大小

为特征维度,假设一共有 M 个弱评估器,则评估结果可以

表示为:

ŷi =∑
M

k=1
fk(xi), fk ∈P (9)

其中,ŷi 表示第i个样本的诊断结果,fk 为第k 个评

估器,P 为所有评估器的集合。模型的目标函数由损失函

数和正则化系数构成,可以表示为:

Obj=∑
n

i=1
L yi,ŷi  
􀮩 􀮫􀮪􀪁􀪁 􀪁􀪁
LossFunction

+∑
M

k=1
Ω(fk)

􀮩 􀮫􀮪􀪁􀪁 􀪁􀪁
Regularization

(10)

Ω(f)=γT+‖ω‖2/2λ (11)

  其中,Ω(f)表示正则项惩罚系数,用来防止模型过拟

合,T 为叶子节点的总数,γ和λ是手动调整的系数。损失

函数在本文中选择交叉熵函数[26],交叉熵函数使用概率解

释并且可以有效避免过饱和问题,适用于本文中的多分类

模型。对于多分类模型的激活函数,本文选择Softmax函

数[27],Softmax
 

将一组数值转换成概率分布,适用于多分类

任务的概率解释。
牛顿拉夫逊优化算法(NRBO)是一个新的元启发式算

法,它使用两个规则来探索整个搜索过程,牛顿拉夫逊搜索

规则(NRSR)和陷阱避免算子(TAO),并通过几组矩阵进

一步探索最佳搜索结果,具有高收敛速度和有效避免局部

最优的优点。算法大致的更新规则如下:

xn+1 =xn -NRSR (12)
其中,xn+1表示下一次位置,NRSR 表示搜索规则,其
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中有两步核心思想,第一步倾向于保留更优的适应度解,即
Xb =xn-Δx,Xb 表示xn 邻域周边更好的位置;第二步思

想是保留部分劣质解,增加种群多样性,以避免陷入局部最

优,即Xw =xn +Δx,Xw 此时就为xn 邻域周边更差的位

置。整个规则的计算公式如下:

NRSR =randn×
(Xw -Xb)×Δx

2×(Xw +Xb -2×xn)
(13)

其中,randn表示具有平均值0和方差1的正态分布

随机数dim 表示维度数,在本文中表示超参数的个数,

Δx =rand(1,dim)×|Xb-XIT
n |,表示扰动量,XIT

n 表示

迭代次数为IT 次当前的位置。除了更新规则,算法还设

计了陷阱避免算子来跳出局部最优。算法被验证在较高的

探索能力和有效避免局部最优能力,这表明算法特点非常

适配于本文的XGBoost超参数寻优。
选择表1中的5个XGboost模型的主要参数进行优

化,并将模型诊断的错误率Error 作为寻优算法的迭代适应

度函数,其中Accuracy 为表示模型诊断的准确率。

Error =1-Accuracy (14)

表1 XGBoost主要超参数

Table
 

1 Main
 

hyperparameters
 

of
 

XGBoost
超参数名称 参数意义 寻优范围

max
 

leaves 树最大叶子节点数 [1,50]

learning_rate 学习率 [0.01,0.2]

subsample 树数据样本比例 [0.01,1]

colsamplebytree 构建树特征子集比例 [0.01,0.2]

max_depth 单棵树的最大深度 [1,15]

3 基于实域粗糙集和 NRBO-XGBoost的变压器

故障诊断

  基于实域粗糙集和 NRBO-XGBoost的变压器故障诊

断整体流程如图1所示,步骤如下:

1)按照上述准则构造变压器故障诊断的初始样本集合。

2)对初始样本集合基于实域粗糙集进行特征提取,输
出提取后的特征。

3)NRBO-XGBoost对输入提取后的特征进行参数寻

优和故障诊断,最终输出模型最优超参数和分类结果。

3.1 构建初始故障集合

  本文采用某电力局变压器历史监测数据为研究对

象,结合IEC
 

TC
 

10标准和文献[28-31]所提供的变压器

故障数据,共1
 

181组故障样本。根据IEC
 

TC
 

10[32]内
容,变压 器 故 障 类 型 被 划 分 为6种,分 别 为 局 部 放 电

(PD),低能放电状态(LED),高能放电状态(HED),中
低温过热状态(LMT),高温过热状态(HT)和正常状态

(N)。按照1∶3将样本划分为训练集和测试集,样本分

布如表2所示。

图1 算法整体流程

Fig.1 Overall
 

algorithm
 

process

表2 故障样本分布情况

Table
 

2 Distribution
 

of
 

fault
 

samples

故障类型
故障样本分布

训练集 测试集

LED 89 32
N 91 24
HED 221 72
HT 253 78
LMT 267 76
PD 259 72

  变压器故障类型复杂,采取引言中所提到的单一烃类特

征气体作为故障样本难以满足诊断的准确性要求。文献[33]
表明DGA特征气体中的两种气体的相对比值与变压器运行

状态更为相关。因此参考文献[34]特征气体比值选取并遵循

相关比值法构造故障特征规则,选取了以下特征气体及其比

值作为初始故障特征气体集合,如表3所示,其中TH为总烃。

表3 初始故障特征气体集合

Table
 

3 Initial
 

fault
 

characteristics
 

gas
 

set
编号 特征气体 编号 特征气体

1 H2 11 H2/C2H6
2 CH4 12 H2/C2H4
3 C2H6 13 C2H2/C2H6
4 C2H4 14 C2H2/C2H4
5 C2H2 15 C2H2/CH4
6 TH 16 H2/(H2+TH)

7 CH4/H2 17 (CH4+C2H4)/TH
8 CH4/C2H6 18 C2H4/TH
9 CH4/TH 19 C2H4/C2H6
10 CH4/C2H4 20 C2H6/TH

3.2 基于实域粗糙集的特征提取

  本文采用上述实域粗糙集的概率和定义,结合变压器

故障类型与特征气体间的深层联系,引入具有自适应性能
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的特征属性约简算法,算法步骤如下:

1)以1
 

181组样本构建变压器故障诊断信息/决策系

统S={U,C,V,f},其中C={a1,a2,…,an}条件属性由

表3构成,V = {d1,d2,…,dr(d)}决策属性由表1所示的

故障类型构成。输入信息/决策系统S = {U,C,V,f},输
入特征参数λ=2,全体样本归一化。

2)初始化约简集合R=Ø,∪
Xi∈U/d

Rδ(Xi)=1,Y =C,

γδ
R({d})=0。

3)对任意x∈U ,利用式(4)计算C 上的δ(C),根据

式(3)计算C 上的广义近邻 [x]δC 。

4)根据式(7)计算S 决策系统中决策d 相对条件属性

集C 的近似分类质量γδ
C({d})。

5)依据式(8)计算Y 中每一个属性a 的ability({a},

R,{d}),选ability({a},R,{d})最大的a,更新R =R
∪ {a},Y =Y\{a}。

6)计算更新后的γδ
R({d}),判断γδ

R({d})<γδ
C({d})

是否成立,若成立就跳回步骤5),继续执行上述步骤;若不

成立即跳出循环,输出约简后的集合R 。

3.3 NRBO-XGBoost超参数优化及故障诊断算法流程

  NRBO-XGBoost以上述Error 为寻优算法每一次迭代

时的适应度函数,对特征提取之后的特征集合划分训练集

和测试集进行训练验证。每一次迭代时故障诊断之后进行

交叉验证,整个模型的训练过程如图2所示,其中n为模型

迭代次数,本文设置为50。

图2 NRBO-XGBoost训练流程

Fig.2 NRBO-XGBoost
 

training
 

process

4 实例计算

4.1 评估指标

  本文模 型 为 复 杂 多 分 类 模 型,所 以 通 过 准 确 率 和

Kappa系数从整体上评价分类器的分类效果,且通过精确

率,召回率,F1
 

Score来综合衡量评价器在各类故障中的诊

断精度和诊断灵敏度。设分类器在每一类别中诊断结果

为:真阳性(TP,正确地将正类样本预测为正类),假阳性

(FP,
 

错误地将负类样本预测为正类),真阴性(TN,
 

正确

地将负类样本预测为负类),假阴性(FN,
 

错误地将正类样

本预测为负类)。则式(13)~(17)为上述指标的表达式:

Accuracy =
∑

K

i=1

(TPi+TNi)

n
(15)

pe =
a1×b2+a2×b2+…+aK ×bK

n×n

Kappa=
p0-pe

1-pe

(16)

Precision=
∑

K

i=1
TPi

∑
K

i=1

(TPi+FPi)
(17)

Recall=
∑

K

i=1
TPi

∑
K

i=1

(TPi+FNi)
(18)

F1Score=2×
Precision×Recall
Precision+Recall

(19)

其中,n为样本总数,K 为样本类别数,a1,…,aK 为

每个类别真实的样本数,b1,…,bK 为每个类别诊断结果样

本数,p0 等同于准确率Accuracy 。

4.2 基于实域粗糙集的特征选取结果分析

  以上述1
 

181组样本构建变压器故障诊断信息/决策

系统,基于实域粗糙集进行特征提取,获得属性约简后的特

征集合以及其每一个特征属性相对分类能力大小。如表4
所示。由表4可知,验证了相较于单一特征气体,特征气体

之间的比值与变压器运行状态更加紧密这一结论。从特征

提取的结果来看,H2/C2H4,C2H4/C2H6,C2H2/C2H4 这3
个属性的相对分类能力最大,即IEC导则推荐的三比值特

征量,符合传统的故障特征量选取导则。
为了验证本文算法所提取特征的有效性和合理性,实现

特征的综合性评价。以表2所展示的数据为基础,将IEC推荐

三比值特征,Donerberg特征[35],初始特征与本文所提取特征

分别作为SVM,ELM,lightGBM几个常用机器学习方法和本

文所提模型NRBO-XGBoost的输入进行变压器故障诊断。其

中图3(a)~(d)分别显示了本文所提取的特征和其他不同特

征作为SVM,
 

ELM,
 

lightGBM和NRBO-XGBoost等模型的

输入,各个模型在测试集中达到的准确率和Kappa系数。
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表4 提取后的特征集合

Table
 

4 Extracted
 

feature
 

set

特征气体
分类

能力
特征气体

分类

能力
C2H2/C2H4 0.983 H2/C2H6 0.935
C2H4/C2H6 0.983 CH4/C2H6 0.932
H2/C2H4 0.983 C2H4 0.887

(CH4+C2H4)/TH 0.983 C2H6 0.887
C2H2/CH4 0.971 CH4 0.881
CH4/C2H4 0.961 H2 0.871
C2H2/C2H6 0.961 H2/(H2+TH) 0.861

图3 不同特征集合诊断准确率

Fig.3 Diagnostic
 

accuracy
 

of
 

different
 

feature
 

sets

  由图3可知,实域粗糙集提取后的特征集合,从上图中

可以看出,本文基于实域粗糙集提取的特征在SVM、极限

学习机(extreme
 

learning
 

machines,ELM)、轻量级梯度提

升机 器 (light
 

gradient
 

boosting
 

machine,lightGBM)、

NRBO-XGBoost 中 的 表 现 都 要 好 于 三 比 值 特 征,

Donerberg特征,这说明本文所提取特征相较于传统特征

在分类器中的表现性能更具有优势;在4个分类器中本文

所提取的特征表现性能都优于初始特征,也验证了本文基

于实域粗糙集的特征提取算法能够有效的提取特征中的信

息减少冗余度,并且具有良好的泛化性能。

4.3 不同寻优算法比较

  以本文表4提取后的特征集合为输入特征,分别采用

不同的寻优算法例如SSA,PSO,DBO,对XGBoost进行超

参数寻优从而进行变压器故障诊断。将PSO-XGBoost,

SSA-XGBoost,DBO-XGBoost三种算法和本文中 NRBO-
XGBoost进行比较,每个算法的参数设置和XGBoost寻优

到最佳超参数的值分别如表5和6所示,其中,Vmax为最大

粒子速度,c1、c2、ω1 和ω2 分别为相应的系数。pop 为种群

总数,lb为最大种群上界,ub 为最小种群下界(每一个超

参数的种群范围已在表1中给出),Tmax 为最大迭代次数,

dim为种群维度,在本文中也就是对应XGBoost的5个超

参数。

表5 不同算法参数设置

Table
 

5 Different
 

algorithm
 

parameter
 

settings

模型
PSO-
XGBoost

SSA-
XGBoost

DBO-
XGBoost

NRBO-
XGBoost

参数

Vmax=1
 

200 pop=10 pop=10 pop=10
c1=2 lb=50 lb=50 lb=50
c2=2

 

ub=0.01
 

ub=0.01
 

ub=0.01
ω1=0.2 Tmax=50 Tmax=50 Tmax=50
ω=0.4 dim=5 dim=5 dim=5

·53·



 第48卷 电 子 测 量 技 术

表6 不同算法最优超参数值

Table
 

6 Optimal
 

hyperparameter
 

values

超参数
NRBO-
XGBoost

DBO-
XGBoost

SSA-
XGBoost

PSO-
XGBoost

max
 

leaves 40 24 18 15
learning_rate 0.2 0.2 0.2 0.2
subsample 0.93 1 1 1
max_depth 0.2

 

0 0 0
Colsamplebytree 6 14 15 15

  全体寻优算法都以上述模型在训练集中的Error 准确

率差值作为适应度函数。通过比较结果做出寻优过程中平

均适应度变化曲线如图4。可以发现其中 NRBO 对于

XGBoost的超参数寻优效果最好,在迭代到20次时准确率

差值Error 就达到了0.003
 

63。而PSO-XGBoost和SSA-
XGBoost一直陷入了局部最优无法跳出,DBO-XGBoost在

第5次迭代时也陷入了局部最优,这表明NRBO-XGBoost
相较于其他寻优算法具有更强的跳出局部最优能力;并且

只需要20次就达到了最优,这也表明 NRBO-XGBoost相

较于其他优化算法具有更高的收敛精度和更快的收敛

速度。

图4 不同模型适应度迭代曲线

Fig.4 Iteration
 

curves
 

of
 

fitness
 

for
 

different
 

models

4.4 NRBO-XGBoost诊断结果

  根据表6得到的最优超参数值来设置XGBoost的超

参数,NRBO-XGBoost模型在测试集上的准确率、Kappa
系数、召回率、F1

 

Score、精确率,评估指标结果如表7所

示。同时,模型对于不同故障类型的诊断结果也在图5的

模型混淆矩阵中给出。可以看出,本文提出的模型在测试

集上表现良好,在每一个指标上都取得了较高的得分,且对

于每一个故障类型的诊断结果相对平衡。

4.5 不同诊断模型对比

  为了验证本文所提模型的优越性,将SVM,ELM,

lightGBM和NRBO-XGBoost基于相同的数据和特征输入

进行故障诊断来对比测试集中诊断结 果 的 召 回 率,F1
 

Score,精确率等参数指标。其中所有模型都以表2所划分

的训练集和测试集进行训练和测试,都以本文所提算法提

取后的特征作为模型输入。表8展示了各个模型在测试集

中对于每一类故障类型中的诊断准确率对比。

表7 NRBO
 

XGBoost诊断评估指标

Table
 

7 NRBO-XGBoost
 

evaluation
 

indicators
评估指标 值

Accuracy 0.921
Kappa 0.910
Recall 0.925
F1

 

Score 0.925
Precision 0.927

图5 NRBO-XGBoost混淆矩阵

Fig.5 NRBO-XGBoost
 

confusion
 

matrix

表8 不同模型对不同故障类型的准确率对比

Table
 

8 Comparison
 

of
 

accuracy
 

of
 

different
 

models
%

故障类型 SVM ELM lightGBM NRBO-XGBoost
LMT 86.84 65.78 89.47 90.78
LED 0.00 40.62 84.37 87.50
PD 98.61 94.44 1.00 1.00
N 0.00 0.00 1.00 1.00
HT 62.85 60.25 88.46 89.74
HED 65.27 69.44 83.33 87.5

  每个模型在测试集中的诊断评估指标的比较如图6所

示,其中每个顶点表示一个参数指标,虚线边界表示指标

大小。
结合表8和图6,可以发现在准确率方面,NRBO-

XGBoost在每种类型中的诊断准确率都高于比较模型;在
评价指标方面,可以看到 NRBO-XGBoost绘制的图形“包
裹”了其他模型对应的图形。验证了本文提出的模型的在

变压器故障诊断中,表现优于SVM、ELM 和lightGBM 等

常用模型。这表明本文提出的 NRBO-XGBoost多分类模
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图6 不同模型准确率分布图

Fig.6 Accuracy
 

distribution
 

of
 

different
 

models

型对各种类型的不平衡数据仍具有良好的诊断性能。

5 结  论

  针对变压器油中气体分析(DGA)的智能诊断模型准

确率容易受输入特征维度和质量以及输入超参数影响,本
文提出 了 基 于 实 域 粗 糙 集 的 自 适 应 特 征 提 取 算 法 与

NRBO-XGBoost的变压器故障诊断方法,具体总结如下:
针对XGBoost在变压器故障诊断领域中容易受到输

入特征质量和维度影响而分类效果和泛化性能不佳问题:
在DGA数据基础上构建变压器原始故障集合,以实域粗

糙集概念构造了变压器故障诊断信息/决策系统,提出具有

自适应的过滤式特征提取算法对重要特征进行提取。实验

证明:当输入特征为本文所提取特征时,在SVM、ELM、

lightGBM和本文所提模型NRBO-XGBoost测试集中的准

确率分别为68.8%、63.38%、90.39%和92.09%,全部高

于IEC推荐三比值特征和Donerberg特征,证明了本文所

提取特征的优越性;并且本文所提取特征在上述分类模型

中准确率和Kappa系数也都高于本文所构建的初始特征,
证明了本文基于实域粗糙集的特征提取算法能提取特征中

的有效信息,增强模型的表现性能。
针对XGBoost在变压器故障诊断中受超参数参数影

响的缺陷:引入牛顿拉夫逊寻优算法对XGBoost超参数进

行寻优,通过与其他寻优算法对比寻优适应度变化曲线说

明,牛顿拉夫逊寻优算法相较于其他模型在变压器故障诊

断领域具有更快的收敛速度和更好的全局寻优能力。当输

入特征为本文特征时,将NRBO-XGBoost与SVM、ELM、

lightGBM分类模型进行变压器故障诊断对比实验,结果表

明所提模型不仅在各个故障类型中的准确率都高于对比模

型,而且在评估指标的雷达分布图中也优于其他模型,证明

了所提模型在变压器故障诊断领域中的优越性。
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