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摘要：为提高对低照度图像的语义分割精度，提出了一种基于 RPN 的边缘增强语义分割模型（EESN）。 在该模型中，首先利用

深度残差网络提取图像的高阶语义特征，并通过 RPN 快速生成待分割目标候选区域；然后，利用设计的融合算法对候选区域

进行融合，并剔除重复的候选区域；最后，对融合的目标候选区域做低照度边缘搜索，并利用失真代价较小的局部增强算法对

低照度边缘进行特征增强。 将 EESN 用于 Pascal VOC12 和 Cityscapes 两个数据集的语义分割中，分别获得了 81.2%和 67.6%的

mIoU，该结果证明了 EESN 对具有低照度边缘的图像具有较好的分割性能。
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语义分割是将整个图像分割成多个像素组的机器视觉任务。 基于深度学习的图像语义分割网络是近

几年的研究热点，其分割精度和处理效率都明显优于传统分割模型 [1]。 文献[2]提出全卷积网络（FCN，fully

convolutional network)， 实现了对输入图像的密集语义分割预测， 证明了卷积神经网络(CNN，convolutional

neural network)在语义分割中的可行性。 相较此前的分割方法，FCN 分割效果更好，但其分割图仍较粗略。

此外，CNN 的空间不变性，会造成特征图位置信息的丢失，影响分割。 为此，文献[3]提出了 SegNet，通过引

入跳跃卷积，并将由池化索引得到稀疏特征图进行解码得到分割结果，提高了分割速率。 文献[4]将 CNN

的最后一层输出与条件随机场相结合来改善分割精度，并利用膨胀卷积（atrous convolution）增加卷积的特

征感受野，改善分割效果。 随后，为了进一步提升基于 CNN 的语义分割模型的分割精度和分割效率，文献

[5]引入空间金字塔池(ASPP，atrous spatial pyramid pooling)结构对 DeepLab V1 进行了改进；文献 [6]中，将

Xception 中可分卷积结构引入 ASPP 中作为编码，并用膨胀卷积的输出编码特征的分辨率来平衡编码-解

码结构的精度和运行时间。文献[7]将条件独立的假设添加到全连接的 CRF 中，并与卷积神经网络结合，加

快了网络的训练和推断速度。 文献[8]在深度特征输出上施加空间金字塔注意力结构，并结合全局池化策

略学习出更好的特征表征。 文献[9]将深度特征卷积之后，通过上采样与浅层特征相乘，获取融合特征图，

以改善分割效果。

以上文献介绍的语义分割模型虽然都在一定程度上对以往的模型进行了改进，但针对光照较弱背景下

的图像语义分割的研究并不多。 为此，在 FCN 的基础上，从局部特征增强的角度，引入一种局部增强算法来

增强低图像照度边缘特征，并提出低光照边缘增强的语义分割模型（EESN，semantic segmentation model with

low-illumination edge enhancement），以提高对低照度图像语义分割精度。
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1 基本理论

在本节中更详细地回顾了用于语义分割的残差网络（ResNet，residual network）[10]的结构，并讨论专为生

成高质量区域建议而设计的区域提议网络（RPN，region proposal network）[11]。

1.1 残差网络

CNN 可被视为由浅层网络和深层网络共同组成，且深层网络是浅层的等价映射。 浅层网络的输出 x 为

深层网络的输入，且对应的深层网络的输出为 H（x）。 因为深层网络是浅层网络的等价映射，则有

lim（x）=H（x） （1）
而直接学习该恒等映射比较困难。 因而，将重点放在深层网络和浅层网络的差值即残差 F（x）分析

F（x）＝H（x）－x （2）
这样学习恒等映射式（1）则可以转换为式（3）的学习

limF（x）=0 （3）
而对深度卷积神经网络而言，F（x）随 x 的变化幅度远远大于 H（x）随 x 的变化幅度。 根据 F（x）的变化来调节

训练中网络参数，能够有效地避免因神经网络层数过深而带来的梯度消失或梯度爆炸问题。

ResNet 的提出使得训练更加深层的卷积网络成为可能，进而使学习图像中更深层的语义信息成为

可能。

1.2 区域建议网络

在 RPN 之前，常用的候选区域块生成算法包括选择性搜索（SS，selective search），Bing，Edge b-Boxes
等。 这 些 算 法 首 先 生 成 一 系 列 候 选 目 标 区 域，

然 后 利 用 CNN 提 取 目 标 候 选 区 域 的 特 征 ，再

根 据 学 习 到 的 特 征 做 后 续 处 理，这 需 要 耗 费 大

量的计算量。

为减少候选区域生成的耗时， 提出了 RPN
来生成目标候选区域，具体的过程如图 1 所示。

在 RPN 中， 首先根据设定的长宽比和尺度

在特征图像以滑动生成不同尺度的锚点，然后根

据对这些锚点的二分类结果去除负样本锚点，最

后基于锚点与真实目标边框做初步回归，得到较

高质量的建议区域。 使用 RPN 作为 EESN 的区

域建议网络能够减少计算量，同时保证其分割的

效率。

2 低照度边缘增强语义分割

低照度场景下，光靠调节拍摄装置的曝光率仍旧不能完全解决某些区域出现的模糊和信息丢失的问

题。 为了克服图像中低照度边缘的识别困难，将一种局部增强算法引入语义分割网络，其结构模型如图 2
所示。

利用 EESN 模型实现语义分割的具体过程如下：首先利用卷积层提取输入图像的语义特征；然后通过

RPN 生成目标区域建议，再利用融合层将重叠区域融合；在融合形成的兴趣域基础上，通过搜索窗口检测是

否包含低照度边缘，并根据增强算法对检测到的低照度边缘进行局部增强；增强之后的特征图输入联合池

化层，再由上采样层进行上采样后，得到与原图等大的预测结果。

图 1 基于 RPN 目标候选区域生成示意图

Fig.1 Schematic diagram of candidate region
generation based on RPN

分类层 回归层 锚点框

中间层

卷积特征图

滑动窗口
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2.1 基于 RPN 的区域建议生成

EESN 采用 ResNet-101 作为主干网，对输入图像进行卷积特征提取，并将其最后卷积层的输出特征图

输入到 RPN 中。 RPN 在输入特征图上滑动产生锚点，并采用与 Faster R-CNN 相同的锚点生成方式，即面积

有三种（128*128，256*256，512*512），长宽比有三种（1∶1，1∶2，2∶1）；用来采样的锚点的 IoU 阈值为 0.7；每张

图最终得到约 300 个区域建议。 通过 RPN 生成的区域建议具有较高质量，这些区域建议是由具有相似特征

的像素聚合而成的同质块，它们反映了图像中重要的统计特征。 与单个和孤立的像素相比，区域建议中可以

提取更有意义的统计特征，同时能够保留目标的原始真实边界信息，进而更利于提高语义分割的鲁棒性。

2.2 区域建议融合

RPN 所生成的区域建议的集合 R 为

R=｛r1，r2，r3，…，rn｝ （4）
真实的语义分割区域集合 GR 为

GR=｛g1，g2，g3，…，gn｝ （5）
其中：n 为图像真实存在的语义类别的个数；ri 为

第 i 个语义类中实例的区域建 议 集 合；gi 为 第 i
个语义类别的真实边界框。 为了减少后续低照度

边缘搜索的计算量， 需要去除冗余的区域建议；

同时，为提高边缘搜索的效率，将属于同一实例

的区域建议进行融合，以保证被搜索的区域包含

分割实例的完整轮廓信息。 所提出的融合算法的

概念图如图 3 所示。

区域建议融合层的算法流程如下：

图 2 EESN 示意图

Fig.2 Schematic diagram of EESN

输入 卷积层 特征图 RPN 感兴趣域
融合层

边缘搜索 感兴趣域
池化

上采样 输出

图 3 融合算法概念图

Fig.3 Conceptual diagram of fusion algorithm

输入：区域建议集合 R 以及融合后区域集合 F
F＝｛f1，f2，f3，…，fn｝ （6）

其中

fi＝｛xi1，yi1，xi2，yi2｝ （7）
fi 为 ri 中置信度最高的建议区域，其位为

ric＝｛xic1，yic1，xic2，yic2｝ （8）
1） 初始化

i=1 （9）
2） 以原特征图右下角角点为原点， 水平向右方向为 x 轴，垂

直向上方向为 y 轴，将区域建议的坐标 rik 初始化为

rik＝｛xik1，yik1，xik1，yik2｝ （10）
其中：（x1,y1），（x2,y2）分别对应区域建议的左上角和右下角；

3） 对第 i 类语义区域建议中剩余的区域建议 ti 进行遍历，其

中

ti＝ri-ric （11）
比较 tik 与 fi，并对 fi 更新，更新原则如下

fi←fi=｛xi1，yi1，xi2，yi2｝
xi1←max（xik1，xi1）；yi1←max（yik1，yi1）
xi2←max（xik2，xi2）；yi2←max（yik2，yi2
2

）
（12）

4） 重复第二步，直到遍历完所有语义类；
5） 开始下一个语义兴趣域的融合，令

i=i+1 （13）
6） 重复 2）到 5），直到 i=n；
输出：融合后兴趣域 F。
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通过以上过程，能够将存在重叠区域的区域建议融合成数量与图像中语义类别数量相同的兴趣区域。
2.3 低照度边缘搜索及局部增强

融合形成的兴趣域中可能存在低照度边缘，
这些边缘会影响分割效果，因此需要对兴趣域进

行低照度边缘搜索及特征增强。 图像的边缘信息

可以体现在特征图中梯度值的变化上， 因此，这

里用一个 3×3 窗口对融合后的兴趣域进行滑动

搜索，搜索步长设为 2，滑动搜索窗口 S 如图 4。
分别从-45°，0°，45°，90°四个方向对兴趣域

F 对应的特征图 I 进行滑动梯度检测， 并对检测

到的低照边缘特征进行局部增强，该过程的具体算法流程如下：

图 4 滑动搜索窗口

Fig.4 Sliding search window

S11 S12 S13

S21 S22 S23

S31 S32 S33

输入：融合后兴趣域 F 映射的特征图区域为

I＝｛I1，I2，I3，…，In｝，Ii＝｛p11，p12，p13，…，pmk｝ （14）
其中：m，k 分别对应特征区域 Ii 中特征点的横、纵坐标；
1） 初始化

i=1 （15）
2） 滑动窗口遍历第 i 个特征区域 Ii 中的特征点，即

S22＝pmk （16）
3） 计算特征点pmk 邻域的四个方向梯度

0＜‖s11-s33‖=s-⊥/2＜δ
0＜‖s21-s23‖=s0＜δ
0＜‖s31-s13‖=s⊥/2＜δ
0＜‖s32-s12‖=s⊥＜

＜
＜
＜
＜
＜＜
＜
＜
＜
＜
＜＜
＜ δ

， （17）

其中：δ 是设定的低照度边缘梯度边缘的最大值，超过 δ 则视为

非低照度边缘；s-⊥/2，s0，s⊥/2，s⊥分别表示 S22 领域（如图 5 所示）中

的-45°，0°，45°，90°四个方向上的梯度值；
4） 将搜索到的低照度区域进行增强

ξ ＝max（s-⊥/2，s0，s⊥/2，s⊥） （18）
其 中 ξ 用 来 记 录 该 区 域 的 四 个 方 向 上 梯 度 变 化 最 大 的 梯 度

值，即边缘信息最明显的特征差；

5） 对最大梯度变化方向的正交方向做强差变换，并将搜索框

对应的中心值做等值处理，例如，当 ξ ＝s-⊥/2 时，该区域的梯度

特征被变化为

s31＝s13＝s22＝min（s11，s33）＋δ （19）
6） 更新到下一个特征区域的遍历，令

i=i+1 （20）
7） 重复 2）到 5），直到 i=n；
输出：边缘增强后的特征图 I。

通过上述流程后，卷积特征图的局部边缘特征将被增强，同时，特征图中边缘噪声能够被很好的抑制。

3 实验及分析

该部分首先介绍了用于实验的数据集、 实验设备和设备配置以及用于评价的语义分割模型性能的指

标。 然后，展示了 EESN 模型在两个典型语义分割数据集（Pascal VOC12 和 Cityscapes）上的分割实验结果。

最后，将所提出的 EESN 同其他语义分割方法在以上几个数据集的基础上进行了性能对比实验，并给出实

验数据。

3.1 数据集及硬件配置

Pascal VOC12 数据集包含了 20 个室内和室外目标类别以及一个背景类别。 实验中采用了该数据集

中的 10 582 幅图像进行训练，1 449 幅图像进行验证，1 456 幅图像进行测试。

Cityscapes 数据集是一个通过车载摄像机采集到的大型城市街道场景数据集。 它包含 5 000 张经过精

细注释的图片。 实验中使用该数据集中 19 种目标类别和一个背景类别的 2 975 张图像用于训练，500 张图

像用于验证，1 525 张图像用于测试。

实验在配有 16 GB 内存、Intel i5-7600 处理器和两张 GT1080Ti GPU 显卡的图形工作站上进行。工作站

同时安装了 CUDA 9.0 和 CuDNN 7.0。
3.2 评价指标

为了充分分析 EESN 模型的分割性能，除平均交并比（mIoU，mean intersection over union）之外，还引入
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表1 EESN 模型在 Pascal VOC12 数据集上的分割评价

Tab.1 Evaluation of segmentation results of EESN on VOC12 dataset

数据类型 areo bike Bird boat bottle bus car cat chair cow table

TA 97.8 98.1 97.8 98.3 97.1 98.8 97.1 96.2 93.5 97.8 96.1

LA 82.6 78.5 79.1 72.3 62.1 89.5 75.5 87.2 55.8 81.3 62.5

BA 96.1 84.2 97.2 94.1 94.5 94.8 96.3 96.2 91.6 94.3 92.7

数据类型 dog horse mbike person plant sheep sofa train tv Avg

TA 96.5 96.7 98.3 93.5 96.5 98.3 93.1 97.8 96.6 96.8

LA 86.7 82.5 82.3 78.5 58.5 81.9 72.6 78.3 62.8 75.6

BA 95.9 95.7 93.8 95.4 92.1 95.6 92.3 95.9 97.2 94.3

表 1 中，EESN 模型对 Pascal VOC12 数据集上图像分割结果的 TA，LA，BA 3 个评价的平均值分别为

96.8%，75.6%和 94.3%，该结果表明 EESN 模型能够较好地对 Pascal VOC12 数据集中的图像进行语义分割，
即 EESN 模型能够实现图像语义分割。 在此基础上，为证明 EESN 模型能够提高语义分割精度，进行了以下

实验。
3.3.1 Pascal VOC12 数据集上实验结果

为进一步验证 EESN 模型对提高语义分割精度的有效性， 将 EESN 模型与其他多种分割模型 （包括

Zoom-out[12]、DeepLab V2[5]、EdgeNet[13]、BoxSup[14]和 Higher-order CRF[15]）的分割性能进行了比较。 不同模型的

分割结果的评价结果如表 2 所示。
由表 2 可知，EESN 模型在 Pascal VOC12 测试集上的分割结果的 mIoU 为 80.5%，高于其他网络。 此外，

EESN 对交通场景中目标的语义分割性能良好(如 boat，bus，car，mbike，train 等)，而这些目标极易受光照不均

或光照过低影响，与场景中其他目标混淆。 该实验证明了 EESN 模型对低照度图像的语义分割性能良好。
3.3.2 Cityscapes 数据集上实验结果

为避免实验结果的偶然性， 将 EESN 模型与上个实验中用到的几种分割模型对 Cityscapes 数据集中图

像进行了语义分割，并统计出不同模型的分割结果的 mIoU 指标，结果如表 3 所示。
表 3 中，EESN 模型的分割结果的 mIoU 达到了 67.6%的，高于其他几种模型。 同时也能发现 EESN 模型

对 Cityscapes 数据集中 bus，car，road，train 和 truck 等目标的分割性能较好， 而这些目标同样具有易受光照

影响而与周围目标混淆的特性。

了标记精度（TA，tagging accuracy）、定位精度（LA，locating accuracy）和边界精度（BA，boundary accuray）三个

指标对 EESN 的分割结果进行评价， 其中：TA 用于评价预测的像素级标签与场景真实值标签之间的差异，

能够反映模型对包含多种语义类别图像的分类准确性；LA 定义为目标的预测边界框与真实边界框之间的

IoU， 用于估计模型对图像中目标定位的精度；BA 表示正确定位目标的预测语义边界与实际语义边界的差

值，它用于反映网络的语义分割精度。

3.3 实验结果

用 COCO 2014 对 EESN 进行预训练， 并选取 Pascal VOC12 中的 20 个类图像对 EESN 进行训练和测

试，预训练和训练的迭代次数分别为 150k 和 30k，mini-batch 的大小设置为 10，学习率设置为 0.01。 表 1
为 EESN 对 Pascal VOC12 中 20 类目标的分割结果的 TA，LA 和 BA 指标。
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表 3 Cityscapes 数据集上分割结果的比较

Tab.3 Comparison of segmentation results evaluation on Cityscapes dataset

数据类型 Zoom-out EdgeNet BoxSup Higer-order CRF DeepLab V2 EESN
bike 61.3 62.5 66.8 65.9 64.2 63.1
build 85.2 86.7 89.2 92.3 91.2 90.1
bus 42.1 43.5 48.6 50.9 50.5 51.2
car 82.3 87.8 92.6 91.7 92.8 93.6
fence 40.1 42.6 44.2 48.9 46.7 48.1
mbike 48.2 55.3 51.6 54.8 54.3 53.9
person 72.3 78.9 79.2 78.7 77.1 78.1
pole 41.5 42.7 47.4 53.8 55.9 56.1
rider 48.7 50.3 55.3 53.2 51.4 54.6
road 89..8 92.1 93.3 97.1 96.8 97.4
sign 58.9 60.4 65.1 68.3 69.1 67.9
swalk 70.3 73.5 78.4 79.3 79.1 78.7
sky 86.3 88.6 91.3 92.6 93.9 90.1

terrain 62.5 65.4 72.1 70.3 69.3 70.8
tlight 53.5 56.7 61.3 62.9 60.1 61.8
train 42.6 48.3 48.9 54.3 56.5 56.2
turck 32.3 33.8 38.5 41.5 35.6 42.3
veg 83.9 87.6 89.4 90.7 91.4 88.3
wall 32.5 41.8 36.7 41.3 34.9 40.9
mIoU 62.5 63.1 64.8 66.4 67.1 67.6

表 2 Pascal VOC12 数据集上的分割结果比较

Tab.2 Comparison of segmentation results evaluation on Pascal VOC12 dataset
数据类型 Zoom-out EdgeNet Box-Sup Higer-order CRF DeepLab V2 EESN

areo 85.6 86.1 89.8 90.3 91.2 87.8
bike 37.3 38.9 38.1 39.3 55.3 58.7
bird 83.2 78.8 89.2 89.1 88.6 86.8
boat 62.5 60.1 68.9 67.8 70.6 71.3
bottle 66.1 67.2 67.9 69.3 75.3 72.2
bus 85.1 87.2 89.6 90.1 90.8 91.6
car 80.7 81.2 82.9 83.3 85.8 87.6
cat 84.9 82.6 97.7 84.6 86.3 85.1
chair 27.3 37.1 34.4 39.5 35.1 34.8
cow 73.2 78.5 83.6 80.1 86.7 81.2
table 57.5 62.4 67.1 68.7 70.2 72.3
dog 78.1 80.6 81.5 81.7 83.2 82.1
horse 79.2 80.3 83.7 85.4 86.9 86.8
mbike 81.1 83.6 85.2 87.3 87.8 89.6
person 77.1 80.2 83.5 87.2 89.3 85.8
plant 53.6 56.3 58.6 65.7 66.8 68.7
sheep 74 79.7 84.9 85.1 88.6 85.3
sofa 49.3 52.9 55.8 62.3 62.8 61.1
train 71.6 78.4 81.2 84.2 83.3 85.2
tv 63.3 68.5 70.7 75.3 73.8 70.2

mIoU 69.6 73.6 75.2 77.9 79.7 80.5
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最后，为了更直观地观察 EESN 的分割性能，图 5，图 6 分别给出了从 Pascal VOC12 数据集和Cityscapes
数据集中选取的几幅具有代表性的图像，以及使用 FCN、DeepLab V2 和 EESN 对这些图像的分割效果图。

从图 5 中可以看出，EESN 模型对暗区域中公交车车轮的分割效果优于 FCN 模型和 DeepLab V2 模型

的分割效果（第 2 行）。 另外，图 5 中第 4 行，在大巴挡风玻璃上由于反射率不同导致的复杂阴面的场景下，
EESN 模型对大巴的分割结果的完整性仍然得到了保证，并优于另外两个模型。 对于 Cityscape 数据集，从图 6

图 6 Cityscapes 数据集上几种语义分割模型的分割视觉质量图对比

Fig.6 Comparison of visual quality maps of several semantic segmentation models on Cityscapes dataset

图 5 Pascal VOC12 数据集上几种语义分割模型的分割视觉质量图对比

Fig.5 Comparison of visual quality maps of several semantic segmentation models on Pascal VOC12 dataset

Ground Truth FCN DeepLab V2 EESN

Ground Truth FCN DeepLab V2 EESN

Image
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的整体来看，EESN 模型对近地面暗区于的车轮分割效果明显优于 FCN 和 DeepLab V2。 另外， 图 6 第 2 行

中，EESN 模型能够很好地分割出处于车辆与树间暗区域中的行人；第 3 行中，EESN 模型对站在车辆左暗区

域中司机腿部的分割结果也优于其他两个模型。
在本小节中， 首先，EESN 模型在 Pascal VOC12 数据集上的分割实验及其结果分析证明了 EESN 模型

的有效性。 其次，通过对 EESN 与几种典型语义分割模型在 Pascal VOC12 和 Cityscapes 两个数据集上的分

割实验结果分析，证明了对含有低照度边缘图像的分割任务而言，EESN 模型比其他几种模型的分割效果更

好，并在一定程度上提升了分割精度。 可以推断出，所提出的低照度边缘增强算法是合理、有效的，并且

EESN 模型对提高图像分割精度是有效的，特别是对含有低照度边缘的图像。

4 结束语

为了更加准确地描述语义分割任务中目标边缘特征，提高模型对低照度图像的分割精度，本文提出了

EESN 模型， 其优点如下： ① EESN 以深度残差网络为主干网， 可以保证模型对图像特征的学习效率；②

EESN 利用 RPN 生成高质量的区域建议，可加快网络的运算速度；③ EESN 采用融合算法对候选区域块进

行融合，剔除了重复的候选区域，可提高网络的运算速度和分割的精度；④ EESN 采用局部增强算法，有针

对性地强化低照度边缘特征，可进一步提高网络对图像特征的描述能力，进而提高网络分割性能。 通过比较

EESN 与几种典型语义分割模型在 Pascal VOC12 数据集和 Cityscapes 数据集的分割， 证明了 EESN 能够提

升对低照度图像的分割精度。
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Research on Semantic Segmentation Model of Low-Illumination
Edge Enhancement

Luo Hui，Lu Chunyu

（School of Information Engineering, East China Jiaotong University, Nanchang 330013，China）

Abstract：In order to improve the accuracy of semantic segmentation of low-illumination images, an edge en
hanced semantic segmentation model (EESN) based on RPN is proposed. Firstly, higher-order semantic features
of images were learned by using a deep residual network, and the region proposals were quickly generated by
RPN. Secondly, a fusion algorithm was designed to fuse the region proposals and eliminate the repeated candi-
date regions. Finally, low-illumination edges were searched by the edge search box, and their features were en-
hanced by using the local enhancement algorithm with low distortion. EESN was used in semantic segmentation
of Pascal VOC12 dataset and Cityscapes dataset, and 81.2% and 67.6% of pixel intersection-over-union (mIoU)
on these two datasets were obtained. The experimental results also demonstrate that EESN has good segmentation
performance for images with low illumination edge.
Key words： semantic segmentation; RPN; low-illumination; edge detection; local enhancement

Application of Variable Weighted Multivariate Statistical Process
Control Method in Transformer State Evaluation

Wang Xun1，Wang Yuxin1，Kang Chen2，Wan Hua2，Cheng Hongbo1

（1. School of Electrical and Automation Engineering, East China Jiaotong University, Nanchang 330013, China;
2. State Grid Jiangxi Electric Power Research Institute, Nanchang 330096, China）

Abstract：According to the characteristics of different correlation and importance between the variables of trans-
former state evaluation, the weighted Mahalanobis distance is introduced into the traditional multivariate statisti-
cal control chart based on Mahalanobis distance, and a transformer evaluation method based on the variable
weighted multivariate statistical process control is designed. This method combines the weight of transformer state
variable given by association rule method, and uses the wave detection ability of multivariate control chart to
transform the multivariate real -time monitoring data corresponding to various faults of transformer into a test
statistic, and then evaluates the operation state of transformer. The example analysis of the current circuit over-
heat fault shows that compared with the current transformer condition evaluation standard, the method has faster
fault detection speed; the retrospective detection of the sample data of known faults shows that the method has
higher fault detection rate.
Key words： multivariate statistical process control; association rule; weighted Mahalanobis distance, transformer
operation status
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