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基于油色谱超立方映射的电力变压器缺陷援例诊断模型

郑一鸣， 何文林， 孙　 翔， 王文浩， 詹江杨
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摘　 要：文中提出了一种援例缺陷诊断模型，针对油色谱特征气体数据的分布特点提出了归一化超立方映射方法，
将油色谱数据映射到可直接应用的超立方空间域中；同时，针对性地提出援例相似度算法和基于计权选举的诊断

结果判定方法。 并通过仿真实验确定了模型中参数的选取和优化。 该模型在案例库交叉验证中表现出较高的正

确率，平均正确率达到 ８８．５３％，高于现有 ＢＰ 神经网络和支持向量机技术，能正确诊断运行中充油设备的缺陷，在
工程上具有重要的实际应用价值。
关键词：电力变压器； 缺陷诊断； 超立方映射； 油色谱

中图分类号：ＴＭ４０７　 　 　 　 　 文献标志码：Ａ 文章编号：２０９６－３２０３（２０１７）０４－００４８－０６

收稿日期：２０１７－０２－０１；修回日期：２０１７－０３－２１
基金项目：国家电网公司科技项目（５２１１ＤＳ１６０００Ｇ）；国网浙

江省电力公司科技项目（５２１１ＤＳ１５００２６）

０　 引言

随着电力工业的快速发展、特高压交直流工程

的建设投运，作为枢纽设备的电力变压器和换流变

压器也向高电压、大容量的方向发展。 关键设备的

大型化增加了单体设备缺陷故障对电网整体安全

的影响。 因此，及时有效地评估变压器设备的运行

状态，准确判断设备缺陷类型已成为电网运行维护

的关键课题。 随着带电检测和在线监测技术的普

及和推广，实时监测变压器运行状态已成为可能，
而如何进一步利用监测数据分析设备绝缘状况、判
断缺陷类型是当前的热点研究问题［１］。

目前，变压器缺陷诊断仍是一项经验性较强的

工作。 由于缺乏行之有效的数学模型，在实际生产

过程中多是基于测量、规程和运行人员的经验判

断，诊断效率和准确性都很难有突破。 目前，采用

结合人工智能方法的专家系统来协助实现［２］ 压器

缺陷诊断方面的研究已逐步开展，并得到初步应

用，是未来变压器缺陷诊断的发展方向。
变压器运行状态的监测方式，主要包括油中溶

解气体分析（ＤＧＡ）、铁心接地电流、局部放电、绕组

位移变形测量等［３－７］。 其中 ＤＧＡ 是当前发现油浸

式变压器潜伏性缺陷最有效的手段，而且已实现在

线监测。 随着计算机信息技术以及人工智能算法

的发展，越来越多的学者以 ＤＧＡ 检测和监测数据为

对象，开展了基于人工智能算法的变压器缺陷诊断

方法研究，为电力变压器缺陷诊断技术的发展提供

了新思路。 常用智能算法包括 ＢＰ 神经网络［８，９］、支

持向量机［１０，１１］、云理论［１２－１４］等。
目前以 ＤＧＡ 数据为对象的诊断模型主要存在

２ 个影响诊断合理性和准确性的问题：（１） 油色谱

包含的 ７ 种特征气体分布特性各不同，直接用于专

家系统或特征库的构建存在困难。 如何将 ７ 种特征

气体数值映射到可以直接应用的目标域是建模的

难点。 部分直接应用监测值的模型普遍存在诊断

准确性较低的问题；多数诊断模型采用规程中的三

比值法或其他编码方式进行映射［１５－１７］，这种映射过

程带有较强人为性，在过程中容易丢失有效的信

息，尚有提升空间。 （２） 模型如何有效利用案例库

数据，推送出目标范例的诊断结果是提高准确性的

重要环节。 在案例库规模较小的情况下可以考虑

神经网络、支持向量机等基于案例库训练的智能算

法；随着在线监测的普及，合理的相似度判断准则

和援例推理机制的结合更适合体量较大且不断丰

富的专家数据库。
针对上述 ２ 个建模难点，本文提出了一种变压

器援例缺陷诊断模型，包括归一化超立方映射方

法、援例相似度算法和基于计权选举的判断方法。
通过数据库内部的交叉验证和 ２ 台实际变压器类设

备的缺陷诊断验证，确定了该模型的有效性和诊断

结果的准确性，同时分析了模型参数对诊断结果的

影响。 实践证明，本文提出的模型在理论上完备，
在工程上可行，具有重要的实际应用价值。

１　 案例库数据

在设备缺陷诊断过程中，案例库中案例的数

量、典型性和正确性直接影响诊断结论的准确性。
且收集了实际电网中 １１０ ｋＶ 以上电压等级运行变

压器的缺陷实例 ７３５ 例。 每一例案例具有油色谱 ７
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种特征气体的带电检测数据，并依据解体或内检结

果，列有每一例缺陷的的类型、原因和部位。 缺陷

类型分为放电缺陷和过热缺陷两类，其中放电缺陷

依据缺陷部位分为涉及固体绝缘和不涉及固体绝

缘两类，过热缺陷依据缺陷部位分为电路和磁路两

类。 缺陷类型和缺陷部位对应的案例数量如表 １ 所

示。 具体的缺陷原因有电弧放电、多点接地、油流

带电、围屏放电等。

表 １　 案例库中不同缺陷种类的分布

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｅｆｅｃｔｓ ｉｎ ｃａｓｅ ｂａｓｅ

缺陷类型 缺陷部位 数量

放电
不涉及固体绝缘 ２０７
涉及固体绝缘 １２３

过热
磁路 ２２１
电路 １８４

２　 援例缺陷诊断模型

本文提出一种针对变压器油色谱数据的援例

诊断模型，其工作流程如图 １ 所示。

图 １　 援例诊断模型流程示意图

Ｆｉｇ．１　 Ｆｌｏｗ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｃａｓｅ ｂａｓｅｄ
ｄｅｆｅａｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｏｄｅｌ

首先，将案例库中的油色谱数据和待诊断变压

器的油色谱数据通过同样的映射方式映射到一个

归一化的空间域中。 然后，经过相似度分析，在案

例库中搜索与待诊断变压器油色谱相似的案例。
最后根据相似案例的缺陷类型、缺陷部位和缺陷原

因等，结合各案例的权重，得出待诊断变压器缺陷

的诊断结论。 若有条件有必要开展待诊断变压器

的解体验证，验证模型诊断结论后将待诊断油色谱

和解体结论作为案例添加到原案例库中。
２．１　 归一化映射方法

如前所述，合适的映射方法是建模的难点。 选

择映射方法需要考虑 ２ 个方面：（１） 需要根据特征

气体数据的统计特征选择映射方法及其参数，使得

目标域中 ７ 种特征气体具有相近的分布特性；（２）
需要同时兼顾异常特征气体和正常特征气体，每种

特征气体在不同案例中可能是正常特征气体也有

可能是异常特征气体，且数值差异较大，做统一的

归一化映射需要兼顾。
特征气体整体分布特性均较为类似，以 ＣＯ２为

例，其直方图如图 ２ 所示。 可以看到，气体含量的频

数随气体含量的增加而减小，绝大部分案例中特征

气体含量是正常的，非常接近 ０。

图 ２　 案例库中特征气体含量直方图（ＣＯ２）

Ｆｉｇ．２　 Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｏｆ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｇａｓ
ｃｏｎｔｅｎｔ ｉｎ ｃａｓｅ ｂａｓｅ （ＣＯ２）

为保证异常数据和正常数据的兼顾，使得特征

气体在目标域中较均匀分布，选择的映射函数应为

增凸函数。 归一化映射函数的值域设为［０，１）。 根

据上述 ２ 点原则，选择映射函数应具有图 ３ 所示

特性。

图 ３　 归一化映射函数应具有的特征

Ｆｉｇ．３　 Ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｍａｐｐｉｎｇ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

具体地选择映射函数为：
ｇ ｉ ＝ － ｅ －αｉｇｉ ＋ １ （１）

式 １ 中：ｇｉ为第 ｉ 种特征气体的含量，也即源数据，
μＬ ／ Ｌ； ｇ ｉ 为第 ｉ 种特征气体的归一化含量，也即目

标域数据；αｉ为第 ｉ 种特征气体的分布系数，可选为

该气体中位数的倒数，用来控制目标域中各特征气

体含量的整体分布相接近。
将案例库中的油色谱数据按式 １ 进行归一化映

射，绘制映射前后的盒图如图 ４ 所示。 观察特征气

体的分布特性可以看出，由于异常值数值较大，映
射前特征气体的绝大多数仅在整体值域的一小部

９４郑一鸣 等：基于油色谱超立方映射的电力变压器缺陷援例诊断模型



分中分布，直接用于模型诊断会夸大异常值的作用

而不易区分接近 ０ 的特征气体之间的差异。 而经过

归一化映射后，所有特征气体的含量均归一至 ０ ～ １
区间内，且其中位数接近、整体分布一致，适合用于

进一步的缺陷诊断。

图 ４　 归一化映射前后特征气体盒图

Ｆｉｇ．４　 Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｇａｓ ｂｏｘ ｇｒａｐｈｓ ｂｅｆｏｒｅ
ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｍａｐｐｉｎｇ

２．２　 援例相似度和计权选举法

归一化映射后，特征气体含量可以构成一个七

维超立方空间，每一个案例对应空间中的一个点。
空间中 ２ 个点的接近程度表征了 ２ 组油色谱数值的

相似程度。 如图 ５ 所示（以二维空间为例），在归一

化空间中搜索最接近待诊断点的若干个案例点作

为相似案例，通过相似案例的计权选举确定诊断结

果。 相似度的计算公式为：

ｒｉｊ ＝ １ －
ｄｉｊ

７
（２）

式 ２ 中：ｄｉｊ为待诊断案例对应的点 ｉ 和案例库某案

例对应的点 ｊ 之间的欧氏距离；ｒｉｊ为相似度。 由于

ｄｉｊ为七维向量的模，每个方向的值域均为［０，１），因

此其最大值为 ７ 。 相似度计算值在 ０～１ 区间内。
权重的计算方法为：

ＷＡ ＝ ∑
ｒ⇒Ａ

ｒ （３）

图 ５　 相似案例示意图

Ｆｉｇ．５　 Ｓｋｅｔｃｈ ｍａｐ ｏｆ ｓｉｍｉｌａｒ ｃａｓｅｓ

式 ３ 中：ＷＡ为结论 Ａ 的权重，为结论 Ａ 对应相似案

例的相似度之和。
计算出所有结论的权重后可进一步作归一化。

最大权重对应的结论便为最终的诊断结论。
２．３　 相似援例数的选择

在模型中参与诊断结果判断的相似案例的个

数 Ｎ 是一个可变参量，该参量的选择对诊断结果的

正确率会产生影响。 选择过多的相似案例个数可

能引入低效甚至无效的案例，若选择过少相似案例

个数则可能遗漏案例库中部分有效信息。 本文通

过仿真实验选择最优的 Ｎ。 对已有的案例库案例开

展内部交叉验证。 在案例库中随机选择 １００ 个案例

作为验证组，其余的作为先验案例库，对验证组中

１００ 个案例进行诊断，对比诊断结果和实际结果，计
算诊断正确率。 重复验证过程 ５００ 次，每次随机选

择不同的验证组，以排除验证组选择随机性的干

扰。 选择 Ｎ 从 １－１０，统计仿真实验结果，绘制盒图

如图 ６ 所示。

图 ６　 不同相似案例个数对应的诊断结果正确率盒图

Ｆｉｇ．６　 Ｃｏｒｒｅｃｔ ｒａｔｅ ｂｏｘ ｇｒａｐｈｓ ｏｆ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ
ｒｅｓｕｌｔｓ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ

ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｉｍｉｌａｒ ｃａｓｅｓ

０５



可以看出，整体上模型的诊断结果正确率随相

似案例个数的增加而减小，相似案例个数为 １ － ４
时，模型均能保证较高的正确率，基本在 ８０％以上，
平均正确率也在 ８５％以上。 为避免陷入局部最优，
应避免选择 Ｎ 为 １，因此在本文模型中 Ｎ 选择 ２－４
均可取。

３　 模型验证

３．１　 案例库交叉验证

选择 Ｎ＝ ３，验证组案例 １００ 个，同时开展本文

提出模型、ＢＰ 神经网络和支持向量机的交叉验证，
计算诊断结果的正确率，３ 种模型的诊断正确率的

直方图如图 ７ 所示。

图 ７　 不同诊断模型正确率直方图

Ｆｉｇ．７　 Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｏｆ ｃｏｒｒｅｃｔ ｒａｔｅｓ ｏｆ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ｍｏｄｅｌｓ

可以看出本文诊断模型正确率在高正确率区

域分布更多，整体上诊断正确率明显高于其他两种

诊断模型。 本文模型、ＢＰ 神经网络和支持向量机的

平均准确率分别为 ８８．５３％，８６．８０％，８５．５２％，本文

模型较其他 ２ 种模型提升了 ２％～３％的正确率。
３．２　 典型案例

采用本文提出的缺陷诊断模型诊断 ２ 台油色谱

异常的油浸式变压器类设备。
３．２ １　 某 ２２０ ｋＶ 变压器

某 ２２０ ｋＶ 变压器异常油色谱数据如表 ２ 所示，
主要表现为乙炔异常。 三比值编码 ０２２，分析结果

属于高温过热。 应用本文诊断模型进行诊断，推送

的 ３ 例相似案例和诊断结论如表 ２ 所示。 ３ 例推送

案例结论一致，诊断结果认为该台变压器存在由铁

心多点接地导致的磁路过热缺陷。 对该台变压器

进行解体发现（见图 ８），该变压器确系铁心对夹件

局部放电造成铁心多点接地，最终导致 Ａ 相低压侧

上压板、夹件与上梁垫块之间的发热和垫块角部炭

化。 本文模型诊断结果与解体分析结论吻合。

表 ２　 某 ２２０ ｋＶ变压器油色谱及援例诊断结论

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ ｏｆ ａ ２２０ ｋＶ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｏｉｌ ｃｈｒｏｍａｔｏｇｒａｍ μＬ·Ｌ－１

特征气体 待诊断 援例 １ 援例 ２ 援例 ３
Ｈ２ １０４．８８ ９０ １３１．６８ ６０

ＣＯ ６０８．０８ ４１６ ６３３．４８ ４８０．９
ＣＯ２ ２．１１×１０３ ２７６５ ３．６８×１０３ ２．１６×１０３

ＣＨ４ １５６．５２ １２４ ２１０．３７ １１９．６７
Ｃ２Ｈ４ ２０８．７５ ２５９ １９５．１１ １３４．９６
Ｃ２Ｈ６ ２７．８９ ２６ ２５．２７ １４．３９
Ｃ２Ｈ２ ９．１１ ５．９ １３．９９ ７．６５

相似度 — ０．９１５ ７ ０．８９９ ４ ０．８９１ ５

缺陷原因 — 铁心多
点接地

铁心多
点接地

铁心多
点接地

缺陷类型 — 过热 过热 过热

缺陷部位 — 磁路 磁路 磁路

图 ８　 某 ２２０ ｋＶ变压器解体发现缺陷部位

Ｆｉｇ．８　 Ｄｅｆｅｃｔｓ ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ ｏｆ ａ ２２０ ｋＶ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

３．２．２　 某 １０００ ｋＶ 电抗器

某特高压 １０００ ｋＶ 电抗器异常油色谱数据如表

３ 所示，主要表现为乙炔异常，乙烯也上升较为明

显。 三比值编码 １０２，分析结果属于电弧放电。 应

用本文诊断模型进行诊断，推送的 ３ 例相似案例和

诊断结论如表 ３ 所示。

表 ３　 某 １０００ ｋＶ电抗器油色谱及援例诊断结论

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ ｏｆ ａ １０００ ｋＶ
ｒｅａｃｔｏｒ ｏｉｌ ｃｈｒｏｍａｔｏｇｒａｍ μＬ·Ｌ－１

特征气体 待诊断 援例 １ 援例 ２ 援例 ３
Ｈ２ ８４．８５ １４２．９６ ３８．２ １４５．２８

ＣＯ ８８．５９ ３８．６ １１４．７ ４９．９
ＣＯ２ ５９８．１７ ２６５．９ ３２０．２ ４２６．５
ＣＨ４ １１．３２ １４．４４ １９．３ ９．２２
Ｃ２Ｈ４ １９．８９ １１．９８ ２９．２ ５．０６
Ｃ２Ｈ６ ５．４７ １３．９８ ２．５ １２．６４
Ｃ２Ｈ２ １５．８９ １５．２７ １１．４ ２１．２５

相似度 — ０．９１５ ２ ０．９１３ ９ ０．９１３ ７

缺陷原因 — 悬浮电位放电 油流带电 悬浮电位放电

缺陷类型 — 放电 放电 放电

缺陷部位 — 不涉及
固体绝缘

不涉及
固体绝缘

不涉及
固体绝缘

１５郑一鸣 等：基于油色谱超立方映射的电力变压器缺陷援例诊断模型



　 　 可见诊断结果认为该高抗的缺陷为不涉及固

体绝缘的放电缺陷，缺陷原因 ６７％为悬浮电位放

电，３３％为油流带电，最终判断是悬浮电位放电。 该

高抗解体后发现其中一柱心柱地屏铜带存在明显

放电痕迹，部分铜带均存在断裂，缺陷不涉及固体

绝缘，缺陷产生的直接原因是通带断裂造成的悬浮

电位放电 （见图 ９）。 因此本文模型的诊断结果

正确。

图 ９　 某 １０００ ｋＶ电抗器解体发现缺陷部位

Ｆｉｇ．９　 Ｄｅｆｅｃｔｓ ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ ｏｆ ａ １０００ ｋＶ ｒｅａｃｔｏｒ

４　 结论

（１） 经归一化超立方映射后，目标空间域中的

特征气体的含量均归一至 ０～１ 区间内，且各种特征

气体中位数相同、整体分布相似，适用于进一步缺

陷诊断。
（２） 应用本文提出的援例相似度算法可以在目

标域中搜索到与待诊断案例最接近（欧氏距离）的

案例，而计权选举法能够有效利用相似案例的相似

度信息综合判断待诊断案例的缺陷类型、缺陷原因

和缺陷部位。
（３） 案例库内部的交叉验证显示本文提出的援

例诊断模型的正确率比基于 ＢＰ 神经网络和支持向

量机的诊断模型高 ２％～３％。
（４） 实际的 ２ 台油浸式变压器类设备的解体结

果验证了本文缺陷诊断模型的正确性。
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