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摘　要： 为了提高变压器故障诊断的准确率和抗干扰能力，提出一种基于核特征量的 ＢＰ 神经网络故障诊断模
型。 通过核主成分分析将故障样本从低维的特征空间非线性地映射到高维的核空间，提高了样本的可分性，然
后以核特征量作为 ＢＰ神经网络的输入特征量，建立变压器故障诊断模型。 实验对比了结构相似、输入量不同的
ＢＰ神经网络，结果表明采用核特征量的诊断模型具有更好的诊断效果和抗干扰能力。
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变压器是电力系统中最重要的设备之一，研究变压器故障
诊断对电力系统安全稳定运行具有重大意义。 油中溶解气体
分析（ＤＧＡ）是监督和诊断变压器状态的重要方法，常用特征
气体有 Ｈ２ 、ＣＨ４ 、Ｃ２Ｈ４ 、Ｃ２Ｈ６ 和 Ｃ２Ｈ２ ，工程中常用的改良三比
值法具有编码不全、编码边界过于绝对等缺点，因此多种人工
智能方法应用于变压器故障诊断领域，一定程度上提高了诊断
准确率，其中人工神经网络以其优良的非线性逼近能力在变压
器故障诊断中取得了较好的效果［１ ～７］ 。 已有的神经网络诊断
模型大都直接采用 ＤＧＡ特征气体作为输入量，采用三层结构，
研究主要集中于对神经网络结构的调整［１，３，５ ～６］以及神经网络
算法［４，７］的研究上，对特征气体含量大多采用线性方法进行预
处理，使用较多的有百分比法和线性归一法［２］ ，较少涉及对特
征量的分析研究。 然而变压器故障诊断是典型的非线性分类
问题，用线性方法对数据进行预处理，无助于故障特征的提取，
因此本文采用非线性的核主成分分析方法，将故障样本从特征
空间映射到更高维的核空间，提取故障特征，用核特征量构造
ＢＰ神经网络，建立变压器故障诊断模型，提高了诊断准确率和
抗干扰能力。

1　核主成分分析
主成分分析（ＰＣＡ）是统计学中应用较多的经典分析方法

之一。 它是对数据原有坐标系统的线性变换，数据点在新坐标
系统下的值被称为主成分，通常少量主成分就可以说明数据集
特性，从而降低了数据维数。 而核主成分分析（ｋｅｒｎｅｌ ＰＣＡ，
ＫＰＣＡ）是对 ＰＣＡ的非线性推广，不是分析输入空间的主成分，
是与输入样本呈非线性关系的特征空间的主成分，特征空间可
以是任意维数。 ＫＰＣＡ方法可以增加数据维数，应用于特征提
取、模式识别等领域［８］ 。 用 RN 表示 N 维的输入空间，xi∈RN

（ i ＝１，⋯，M）表示一组已经中心化的观测值，即满足

钞
M

i ＝１
xi ＝０ （１）

输入空间的观测值 x通过非线性变换φ映射到特征空间 F，即
φ：RN→F，x｜→X （２）

假设映射到特征空间 F中的数据同样是中心化的，即钞
M

i ＝１
φ

（xi） ＝０，那么协方差矩阵为

C ＝１
M 钞

M

i ＝１
φ（ xi）φ（xi） Ｔ （３）

其特征向量位于φ（x１ ），⋯，φ（xM）组成的空间中。 设 C
的特征值为λ，特征向量 V可表示为

V ＝钞
M

i ＝１
αiφ（xi） （４）

对于 k ＝１，⋯，M，下式成立。
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φ（ xk）· λV ＝φ（xk）· CV

将式（３）和（４）代入，得到

λ钞
M

i ＝１
αi（φ（ xk）· φ（xi）） ＝

１
M 钞

M

i ＝１
αi（φ（xk）· 钞

M

j ＝１
φ（ xj）（φ（xj）· φ（xi））） （５）

定义 M ×M维矩阵 K，Kij： ＝φ（xi）· φ（xj），式（５）可写为
MλKα＝K２α （６）

ＫＰＣＡ并不直接计算每个观测点 xi 的非线性映射φ（xi），
而是通过核函数 h（· ）间接计算特征空间 F 中映射点φ（xi）
和φ（xj）的点积，即

h（ x，y） ＝φ（x）· φ（y） （７）

任何点积形式的算法都可作为核函数，若 h（x，y） ＝x· y，
ＫＰＣＡ就还原为 ＰＣＡ方法。 设λ１≤λ２≤⋯≤λM 是矩阵 K 的
特征值，α１，α２，⋯，αM 是对应的特征向量，λp 是第一个不为 ０

的特征值，那么协方差矩阵 C的特征向量 Vk（k ＝p，⋯，M）的
标准化，可以变化为αp，⋯，αM 的标准化，即

１ ＝钞
M

i，j＝１
αk
i α

k
j （φ（ xi）· φ（ xj）） ＝钞

M

i，j ＝１
αk
i α

k
j Kij ＝λk（α

k· αk） （８）

新观测点 x在特征空间 F中的映像为 φ（x），φ（x）在特征
向量 Vk 上的投影就是φ（x）的非线性主成分，即

（Vk· φ（ x）） ＝钞
M

i ＝１
αk
i （φ（xi）· φ（x）） （９）

2　与 KPCA相结合的 BPNN诊断模型
本文将 ＫＰＣＡ与 ＢＰＮＮ 相结合，建立变压器故障诊断模

型，称为 ＫＰＣＡ唱ＢＰ模型。 模型将变压器故障分为高温过热、中
低温过热、低能放电、高能放电，分别用 F１、F２ 、F３ 和 F４ 表示，
故障样本 X ＝［x１ x２⋯ x５ ］ Ｔ 为 Ｈ２ 、ＣＨ４ 、Ｃ２Ｈ４ 、Ｃ２Ｈ６ 和 Ｃ２Ｈ２ 气

体含量的百分比。 选择 h（x，y） ＝（x· y ＋１） d 作为核函数，分
别对每一类故障样本进行 ＫＰＣＡ 分析，得到对应的变换矩阵
ＫＴＲＡＮi（ i ＝１，⋯，４）。 理论上，ＫＰＣＡ分析后得到的核主成分
个数等于故障样本个数，但其中一些核主成分的特征值较小，
因此只保留λ≥１０ －２的主成分，经 ＫＰＣＡ变换后核主成分个数
为 N ＝钞４

i ＝１Ni。 模型采用 ＢＰ神经网络，用 ＫＰＣＡ 变换后的核
主成分作为神经网络的输入向量 P ＝［kx１ kx２⋯ kxN］

Ｔ，ＫＰＣＡ唱
ＢＰ模型结构如图 １所示。

隐层向量 H和输出层向量 O的计算式如下：
H ＝f１ （ IW ×P ＋a），O ＝f２ （LW ×H ＋b）（１０）

其中：IWM ×N，a和 LM４ ×M，b 分别为隐层以及输出层的权重矩
阵和偏差向量；M为隐层节点数；f１ 和 f２ 分别表示隐层和输出
层的传递函数。 输出层节点的值说明待诊断样本对故障类
F１ 、F２ 、F３ 、F４ 的隶属度，样本属于隶属度最大的故障类。

3　模型构造及诊断性能分析
从收集到的故障样本中选择了 ８０ 个样本作为训练集，以

ＢＰ神经网络模型（ＢＰＮＮ）作为比较对象。 ＢＰＮＮ 用五种 ＤＧＡ

气体含量的百分比作为输入向量，网络结构为 ５唱１４唱４，输出层
节点数为 ４，选择隶属度最大的类别作为诊断结果。 ＫＰＣＡ唱ＢＰ
模型选择（x· y ＋１） d 作为核函数 h（x，y），参数 d 取值为 ３。
用 ＫＰＣＡ变换后的主成分作为输入向量训练 ＢＰ 神经网络诊
断，输入层节点数 N＝３３，网络结构为 ３３唱６６唱４。 为了充分比较
两种模型性能，分别以 ｔａｎｓｉｇ 和 ｌｏｇｓｉｇ 作为传递函数，训练
ＢＰＮＮ和 ＫＰＣＡ唱ＢＰ模型，函数输出如图 ２所示。

测试集 T由 ２１０个实际收集到的故障样本组成，为了比较
两种模型的抗干扰能力，在测试集 T 基础上，分别增加 ５％、
１０％和 １５％的随机噪声形成测试集 T５ 、T１０和 T１５，实验结果如
表 １所示。 从实验情况可知，在各种情况下，ＫＰＣＡ唱ＢＰ模型的
性能均优于 ＢＰ模型。

4　结束语
非线性的核主成分分析能有效地提取故障特征，针对各

个故障类样本分别进行分析，所得核特征量比特征气体含量
更能反映该故障类的特性。 因此用核特征量作为诊断特征
量，建立 ＢＰ神经网络诊断模型，能够充分利用故障自身特
性，强化故障类特征，实验结果说明新模型具有更好的准确
率和抗干扰能力。 核主成分分析方法的核心是核函数，模型
中核函数及函数参数的确定都是根据经验人工选择的，如何
选择合适的核函数以及函数参数，是今后深入研究应用核主
成分分析方法的重点。
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