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基于油中溶解气体特征量筛选的变压器故障诊断方法
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摘　要：油中溶解气体分析对变压器故障预警及诊断具有重要意义。针对油中溶解气体特征量种类众多、故障关
联特征分析不足等问题，文中以油浸式变压器为研究对象，提出了基于油中溶解气体特征量筛选的变压器故障诊

断方法。首先，对油中溶解气体的原始特征量进行特征衍生，通过随机森林（ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）计算特征量对故障
诊断的重要度，筛选得到最佳特征组合。其次，采用树结构概率密度估计（ｔｒｅｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｐａｒｚｅｎｅｓｔｉｍａｔｏｒ，ＴＰＥ）实现
ＲＦ模型的参数寻优，并形成ＴＰＥＲＦ诊断模型。同时，结合多种评价指标，证明所提方法能够对变压器作出准确的
故障诊断。最后，提出ＴｒｅｅＳＡＨＰ模型分析特征量对各故障的重要度，优选出各故障关联的主要特征量，并根据变
压器运行案例，探讨了该方法在电力行业现场应用中的适用性，验证了该方法的有效性。
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０　引言

油浸式变压器是电力系统中关键的设备，承担

着电能输送、电压转换等重要任务。但变压器发生

过热或放电故障时，可能会停运，影响电网的正常

运行［１３］。因此，提前预知变压器内部存在的故障，

对保证电网的稳定运行具有重要意义［４６］。

针对变压器故障诊断，国内外相关学者、电力

运维单位开展了大量应用研究工作。依据试验方

式的不同，将变压器故障诊断技术分为 ２类。（１）
在线监测：局部放电检测［７］、油中溶解气体分析

（ｄｉｓｓｏｌｖｅｄｇａｓａｎａｌｙｓｉｓ，ＤＧＡ）［８］、铁芯接地测量等；
（２）离线试验：频率响应分析［９］、绝缘试验［１０］、

ＤＧＡ、纸板老化分析［１１］等。受限于现场运行参数及

诊断方法的实时性，以ＤＧＡ为基础的变压器故障诊
断方法成为电力行业的主流方法。在传统方法中，

ＩＥＣ三比值法［１２］、Ｒｏｇｅｒｓ法［１３］等通过气体间比值诊

断变压器的故障类型，原理简单、运用广泛，但存在

过分依赖运维人员的现场经验和诊断精度不高等

问题。

近年来，基于油中溶解气体的人工智能算法凭

借其自组织性和自适应性等特点，广泛运用于数据

驱动的变压器故障诊断，如信息融合［１４］、支持向量

机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）［１５］、随机森林（ｒａｎ
ｄｏｍｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）［１６］、极端梯度提升（ｅｘｔｒｅｍｅｇｒａｄｉｅｎｔ
ｂｏｏｓｔｉｎｇ，ＸＧＢｏｏｓｔ）［１７］等。在油中溶解气体特征处

理方面，文献［１７］将９个无编码比值作为诊断模型
的输入特征量，建立基于 ＸＧＢｏｏｓｔ的变压器故障诊
断模型。文献［１８］结合 ＳＶＭ优选油中溶解气体特
征量，提高了变压器故障诊断的准确率。文献［１９］
采用深度信念网络提取油中溶解气体的特征量，并

对其进行均值聚类，实现了变压器的故障分类。上

述方法均能有效提升变压器故障诊断精度，但仍有

一定的完善空间，主要包括：（１）所采用的油中溶解
气体特征信息的全面性和多样性方面可进一步考

虑；（２）不同故障类型和特征量的重要度分析不足，
无法对诊断结果的影响因素进行事后分析。

针对上述问题，文中提出基于油中溶解气体特

征量筛选的变压器故障诊断方法。该方法对油中

溶解气体数据进行特征衍生处理；采用 ＲＦ模型计
算特征量对故障诊断的重要度，优选出最佳特征组

合；引入树结构概率密度估计（ｔｒｅｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｐａｒｚｅｎ
ｅｓｔｉｍａｔｏｒ，ＴＰＥ）优化ＲＦ模型的参数空间，实现对变
压器故障的准确诊断；最后，提出针对树集成模型

的ＳＨＡＰ加法解释器计算特征量对诊断结果的边际
贡献，增强了诊断模型的实用性。

１　模型建立

１．１　ＲＦ模型
ＲＦ是继 Ｂａｇｇｉｎｇ算法后提出的以分类回归树

为弱评估器的树状集成算法［２０］。该算法结合有放

回抽样技术（Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ）随机建立多棵分类回归树，
并在其内部节点以基尼系数（ｇｉｎｉ）或信息熵
（ｅｎｔｒｏｐｙ）为指标选取特征值进行分支，最后按照多
数投票法得出最终结果。ＲＦ模型结构如图１所示。
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图１　ＲＦ模型结构
Ｆｉｇ．１　ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＲＦｍｏｄｅｌ

假设变压器的样本数量为 ｎ，初始样本集 Ｓ＝
{（ｘ１，ｙ１），（ｘ２，ｙ２），…，（ｘｎ，ｙｎ）}，其中 ｙ＝{ｙ１，
ｙ２，…，ｙｎ}为故障目标编码，第ｉ个样本为ｘｉ＝{ｘｉ１，
ｘｉ２，…，ｘｉｍ}，ｍ为特征个数。构建 ＲＦ分类模型的
步骤如下：

（１）Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ法重采样。采取有放回抽样方法
对变压器样本随机抽取 ｔ次，形成 ｔ个训练子集，用
于构建ｔ棵分类回归树。

（２）随机特征量抽取。由于变压器训练子集存
在多种故障，为减少训练样本数据集的差异性，选

取某个特征值对树模型的根节点进行分支，生成 ２
个支路节点。变压器训练子集中的数据差异可以

采用基尼系数来表示，计算公式为：

Ｇｇｉｎｉ（Ｐ）＝∑
Ｋ

ｋ＝１
Ｐｋ（１－Ｐｋ） （１）

式中：Ｋ为变压器故障类别总数；Ｐｋ为训练子集中故
障类别 ｋ的概率。基尼系数越小，说明变压器故障
被误判的概率也越小。

假设某训练子集为Ｄ，对应样本数量为 Ｄ，其
中第ｋ类故障数量为 Ｄｋ，则该训练子集的初始基
尼系数为：

Ｇｇｉｎｉ（Ｄ）＝１－∑
Ｋ

ｋ＝１

Ｄｋ
Ｄ( )

２

（２）

当特征量 Ｑ的某个值 α把 Ｄ分成２个样本子
集Ｓ１和Ｓ２时，Ｄ在分支后对应的基尼系数为：

Ｇｇｉｎｉ（Ｄ，Ｑ，α）＝
Ｓ１
Ｄ
Ｇｇｉｎｉ（Ｓ１）＋

Ｓ２
Ｄ
Ｇｇｉｎｉ（Ｓ２）

（３）
式中：Ｓ１ 、Ｓ２ 分别为Ｓ１、Ｓ２的样本数量。

（３）最优分支节点。以最大基尼系数为原则实
现树节点分支，并重新评估分支后样本数据集的差

异性。重复步骤（１）—（３），直到基尼系数为０。
（４）决策分类。ＲＦ模型按照多数投票法对最

终的预测结果进行决策，可表示为：

Ｈ＝ａｒｇｍａｘ
Ｙ ∑

ｔ

ｊ＝１
Ｉ（ｈｊ（ｘｊ）＝Ｙ） （４）

式中：Ｈ为ＲＦ模型的诊断结果；ｈｊ为第 ｊ个弱评估
器的诊断结果；ｘｊ为构建第 ｊ个弱评估器的样本；Ｙ
为目标预测结果；Ｉ为示性函数。
１．２　ＴＰＥ算法

贝叶斯优化是一种实现模型超参数自动寻优

的算法［２１］。为快速找到最优解，贝叶斯通过目标函

数ｆ的前序采样结果建立概率代理模型。

ｐ（ｓＭ）＝
ｐ（Ｍ ｓ）ｐ（ｓ）
ｐ（Ｍ）

（５）

Ｍ＝ （ｓ１，ｆ（ｓ１）），（ｓ２，ｆ（ｓ２）），…，（ｓｉ，ｆ（ｓｉ））{ }

（６）
式中：ｐ（ｓＭ）为参数集合ｓ的后验概率分布；ｐ（ｓ）、
ｐ（Ｍ ｓ）分别为 ｓ的先验概率分布和似然分布；
ｐ（Ｍ）为平均似然值。

ＴＰＥ算法通过建立目标函数的概率代理模型，
用非参数密度替换初始参数分布，完成代理模型的

更新［２２］。ＴＰＥ算法对 ＲＦ模型的参数空间进行采
样，并在最优解区域实现快速收敛。假设某参数采

样点为ｗ，ＴＰＥ算法将式（５）中ｐ（Ｍ ｓ）替代为：

ｐ（ｗ ｚ）＝
ｌ（ｗ）　ｚ＜ｚ′
ｇ（ｗ）　ｚ≥ｚ′{ （７）

式中：ｚ为ｗ的采样阈值；ｚ′为最优采样阈值；ｌ（ｗ）、
ｇ（ｗ）为目标函数中的２种密度估计。

为了防止参数寻优过程中陷入局部最优困境，

ＴＰＥ采用预期改进（ｅｘｐｅｃｔｅｄｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ，ＥＩ）作为
采样函数，定义为：

Ｅｚ′（ｗ）＝∫
ｚ′

－
#

（ｚ′－ｚ）
ｐ（ｗ ｚ）ｐ（ｚ）
ｐ（ｗ）

ｄｚ （８）

令γ＝ｐ（ｚ＜ｚ′），构造ｐ（ｗ）为：

ｐ（ｗ）＝∫Ｒｐ（ｗ ｚ）ｐ（ｚ）ｄｚ＝γｌ（ｗ）－（１－γ）ｇ（ｗ）
（９）

∫
ｚ′

－
#

（ｚ′－ｚ）ｐ（ｗ ｚ）ｐ（ｚ）ｄｚ＝

γｚ′ｌ（ｗ）－ｌ（ｗ）∫
ｚ′

－
#

ｐ（ｚ）ｄｚ （１０）

将式（１０）代入式（８）可得：

Ｅｚ′（ｗ）＝
γｚ′ｌ（ｗ）－ｌ（ｗ）∫

ｚ′

－
#

ｐ（ｚ）ｄｚ

γｌ（ｗ）－（１－γ）ｇ（ｗ）
（１１）

当ｌ（ｗ）取最大值且ｇ（ｗ）取最小值时，ＥＩ值最
大，此时返回最优参数采样点ｗ。
１．３　ＴｒｅｅＳＨＡＰ模型

针对树集成模型，Ｌｕｎｄｂｅｒｇ［２３］等人提出了基于
ＳＨＡＰ的改进方法 ＴｒｅｅＳＨＡＰ，其运算速度快，可以
量化特征量对结果的边际贡献。文中采用
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ＴｒｅｅＳＨＡＰ模型对ＲＦ模型作出一定的解释性分析。
假定特征量λ的数值为 ｂ，权重为 β，则特征量

λ对模型最终预测结果的贡献度为：
φ＝βｂ－Ｅ（βｂ） （１２）

式中：βｂ为λ的ＳＨＡＰ值；Ｅ（βｂ）为λ的期望值。

２　基于ＴＰＥＲＦ的故障诊断

２．１　故障样本和特征量筛选
变压器发生过热或放电时，会产生不同组分或

含量的气体，考虑到气体间含量分散性较大，常用

的ＩＥＣ三比值法诊断精度仅为８０％左右［２４］。文献

［２５］总结了不同工况下的变压器油中溶解气体产
生规律，提出无编码比值用于故障诊断。文献［２６］
验证了无编码比值作为故障诊断模型的输入，可以

有效提升变压器故障诊断的准确率。因此，文中选

择Ｈ２、ＣＨ４、Ｃ２Ｈ６、Ｃ２Ｈ４和 Ｃ２Ｈ２作为原始特征量，结
合无编码比值，得出３２种特征量，如表１所示。

表１　油中溶解气体特征量
Ｔａｂｌｅ１　Ｆｅａｔｕｒｅｓｏｆｄｉｓｓｏｌｖｅｄｇａｓｉｎｏｉｌ

编号 特征量 编号 特征量

１ Ｈ２ １７ Ｃ２Ｈ４／Ｃ２Ｈ６

２ ＣＨ４ １８ ＣＨ４／ＴＨ

３ Ｃ２Ｈ６ １９ Ｃ２Ｈ４／ＴＨ

４ Ｃ２Ｈ４ ２０ Ｃ２Ｈ６／ＴＨ

５ Ｃ２Ｈ２ ２１ Ｃ２Ｈ２／ＴＨ

６ ＴＨ ２２ Ｈ２／ＴＧ

７ Ｈ２／ＣＨ４ ２３ （ＣＨ４＋Ｃ２Ｈ４）／ＴＨ

８ Ｈ２／Ｃ２Ｈ２ ２４ （ＣＨ４＋Ｃ２Ｈ２）／ＴＨ

９ Ｈ２／Ｃ２Ｈ４ ２５ （ＣＨ４＋Ｃ２Ｈ６）／ＴＨ

１０ Ｈ２／Ｃ２Ｈ６ ２６ （Ｃ２Ｈ４＋Ｃ２Ｈ２）／ＴＨ

１１ Ｈ２／ＴＨ ２７ （Ｃ２Ｈ６＋Ｃ２Ｈ２）／ＴＨ

１２ ＣＨ４／Ｃ２Ｈ２ ２８ （Ｃ２Ｈ４＋Ｃ２Ｈ６）／ＴＨ

１３ ＣＨ４／Ｃ２Ｈ４ ２９ （Ｈ２＋ＣＨ４）／ＴＧ

１４ ＣＨ４／Ｃ２Ｈ６ ３０ （Ｈ２＋Ｃ２Ｈ４）／ＴＧ

１５ Ｃ２Ｈ２／Ｃ２Ｈ４ ３１ （Ｈ２＋Ｃ２Ｈ６）／ＴＧ

１６ Ｃ２Ｈ２／Ｃ２Ｈ６ ３２ （Ｈ２＋Ｃ２Ｈ２）／ＴＧ

　　注：ＴＨ为烃类气体体积分数之和；ＴＧ为 ５种特征气体
体积分数之和。

　　依据ＤＬ／Ｔ７２２—２０１４《油中溶解气体分析和判
断导则》［２７］，变压器故障诊断结果可分为中低温过

热（Ｔ１）、高温过热（Ｔ２）、局部放电（Ｄ１）、低能放电
（Ｄ２）、高能放电（Ｄ３）和正常（Ｎ）。结合现场案例
及文献［２８］，选取１０５７条已知故障类型的在线或
离线油中溶解气体样本数据，变压器各故障样本分

布如表２所示。
　　在变压器故障诊断过程中，面临数量众多的油
中溶解气体特征量，分类器应以故障诊断的准确率

　　　 表２　故障样本分布
Ｔａｂｌｅ２　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｆａｕｌｔｓａｍｐｌｅｓ

类别 数量 类别 数量

Ｎ ２２８ Ｄ１ ８２

Ｔ１ １８０ Ｄ２ １２５

Ｔ２ ２４５ Ｄ３ １９７

为目标筛选有效特征量。因此，文中对训练集进行

５折交叉验证，以 ＲＦ模型的最大平均测试准确率
（ｍｅａｎａｃｃｕｒａｃｙ，ＭＡ）为目标值，调用 ｓｃｉｋｉｔｌｅａｒｎ库
中ＲＦ内部的 ｆｅａｔｕｒｅ＿ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅｓ＿模块计算表 １中
３２个特征量的重要度。为筛选变压器有效特征量，
根据特征量的影响度降序逐次抽取，不同特征数量

对应故障诊断效果如图２所示。

图２　不同特征数量的分类效果
Ｆｉｇ．２　Ｔｈｅｅｆｆｅｃｔｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｎｕｍｂｅｒｏｆｆｅａｔｕｒｅｓ

可以看出，当油中溶解气体特征数量为１２时，
基于 ＲＦ的变压器故障诊断模型准确率为 ８３．５％，
此时分类效果已达到最佳状态，当继续增加特征量

时，故障诊断结果在一定程度上已处于收敛状态。

为提高变压器故障诊断的准确率和运行效率，文中

共筛选出１２个有效特征量，用于表征油中溶解气体
特征信息，具体见表３，并对后续变压器故障诊断展
开分析。

表３　最佳特征组合
Ｔａｂｌｅ３　Ｏｐｔｉｍａｌｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｏｆｆｅａｔｕｒｅｓ

序号 特征量 序号 特征量

１ ＴＨ ７ Ｃ２Ｈ２／Ｃ２Ｈ６

２ Ｃ２Ｈ２／ＴＨ ８ Ｈ２

３ Ｃ２Ｈ４／Ｃ２Ｈ６ ９ Ｃ２Ｈ４／ＴＨ

４ Ｃ２Ｈ２／Ｃ２Ｈ４ １０ Ｈ２／ＣＨ４

５ Ｃ２Ｈ４ １１ ＣＨ４／Ｃ２Ｈ２

６ （Ｈ２＋Ｃ２Ｈ２）／ＴＧ １２ （ＣＨ４＋Ｃ２Ｈ４）／ＴＨ

２．２　ＴＰＥ优化ＲＦ模型
传统的网格搜索依赖经验和参数遍历，而 ＴＰＥ

算法搜索的参数空间相对稀疏，因此寻找最优参数

组合更高效。由于 ＴＰＥ算法只支持寻找目标函数
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的最小值，因此选择错误率ξ作为损失函数［２９］。

ξ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
Ｒ（ｙｉ≠ｙ′ｉ） （１４）

式中：ｙｉ为第ｉ个样本的实际值；ｙ′ｉ为第 ｉ个样本的
模型预测值；Ｒ为计数函数。

ＴＰＥ优化ＲＦ模型步骤如下，流程如图３所示。
（１）构建ＲＦ模型参数空间。
（２）在训练集下，引入 ＴＰＥ对 ＲＦ模型参数空

间进行概率密度估计，利用式（１１）计算其ＥＩ值。
（３）对比多组参数采样结果，判断ＥＩ值是否为

当前最大值，若满足迭代要求，则输出对应的参数

组合，否则重复步骤（１）—（３）。
（４）在最佳组合参数下形成基于ＴＰＥＲＦ的变

压器故障诊断模型，并输出对应的故障类型。

图３　ＴＰＥ优化ＲＦ模型
Ｆｉｇ．３　ＴＰＥｏｐｔｉｍｉｚｅｄＲＦｍｏｄｅｌ

选取 ＲＦ模型中较为重要的 ６个参数变量，其
中连续变量设定参数区间步长为１，如表４所示。

表４　ＲＦ参数空间
Ｔａｂｌｅ４　ＳｐａｃｅｓｏｆＲＦｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

参数名称 参数意义 参数空间

ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ 树模型数量 ［２０，２００］

ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ 不纯度指标 ［‘ｇｉｎｉ’，‘ｅｎｔｒｏｐｙ’］

ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ 最大树深度 ［５，５０］

ｍｉｎ＿ｓａｍｐｌｅ＿ｓｐｌｉｔ 最小分支数量 ［２，１２］

ｍａｘ＿ｓａｍｐｌｅ＿ｌｅａｆ 最大叶节点数量 ［１，１１］

ｍａｘ＿ｆｅａｔｕｒｅｓ 最大分支特征数 ［３，６，１２］

　　基于硬件条件为 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ７、１．８
ＧＨｚ、内存 １６ＧＢ的计算机上所搭建的 Ｐｙｔｈｏｎ３．７
测试环境，采用 ＴＰＥ实现 ＲＦ模型参数寻优。ＴＰＥ
迭代次数与准确率的关系如图４所示。

当迭代次数为６６次时，准确率为８８．３％，且连
续５０次没有出现下降，ＴＰＥ参数寻优结束，形成
ＴＰＥＲＦ诊断模型。ＴＰＥＲＦ模型对应最佳参数组
合如表５所示。

图４　ＴＰＥ迭代过程
Ｆｉｇ．４　ＩｔｅｒａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｏｆＴＰＥ

表５　最佳参数组合
Ｔａｂｌｅ５　Ｏｐｔｉｍａｌｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｏｆｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

参数名称 参数值 参数名称 参数值

ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ ６３ ｍｉｎ＿ｓａｍｐｌｅ＿ｓｐｌｉｔ ６

ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ ‘ｇｉｎｉ’ ｍｉｎ＿ｓａｍｐｌｅ＿ｌｅａｆ １

ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ ３２ ｍａｘ＿ｆｅａｔｕｒｅｓ ３

２．３　故障诊断结果分析
结合油中溶解气体最佳特征组合，ＴＰＥＲＦ诊

断模型在３１７组测试集样本下准确率为 ８８．５％，而
在１２０组验证集样本下准确率为９０％。图５为验证
集下各故障的诊断效果。可以看出，ＴＰＥＲＦ诊断
模型对正常状态和高温过热的诊断精度均为

１００％。同时，各故障类型沿混淆矩阵的对角线分
布，说明该诊断算法具有较高的准确性。

图５　验证集下的分类结果
Ｆｉｇ．５　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｕｎｄｅｒｖａｌｉｄａｔｉｏｎｓｅｔ

文中结合接收者操作特征（ｒｅｃｅｉｖｅｒｏｐｅｒａｔｉｎｇ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ，ＲＯＣ）曲线对逻辑回归（ｌｏｇｉｓｔｉｃｒｅｇｒｅｓ
ｓｉｏｎ，ＬＲ）、高斯朴素贝叶斯（ｇａｕｓｓｉａｎｎａｉｖｅｂａｙｅｓ，
ＧＮＢ）、线性判别分析（ｌｉｎｅａｒｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，
ＬＤＡ）、ＲＦ和 ＴＰＥＲＦ模型进行对比分析。ＲＯＣ曲
线纳入分类器对每个故障的概率实现模型性能的

评估。在二分类中，ＲＯＣ曲线纵坐标定义为正阳
率，表示正类中正确判定的比例，横坐标定义为假

阳率，表示负类中误判的比例。ＲＯＣ曲线描述的是
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正阳率和假阳率从概率最小阈值到最大的变化情

况，同时 ＲＯＣ曲线下方面积（ａｒｅａｕｎｄｅｒｃｕｒｖｅ，
ＡＵＣ）和模型诊断性能成正比［３０］。在变压器故障诊

断中，对所有的故障类型进行“独热编码”［３１］处理，

并和每种故障概率对应，从而将多故障转化成二分

类问题处理。每种诊断模型的 ＲＯＣ曲线如图 ６所
示，其中Ｓ为ＡＵＣ对应的数值。

图６　不同诊断模型对应的ＲＯＣ曲线
Ｆｉｇ．６　ＴｈｅＲＯＣｃｕｒｖｅｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄｉａｇｎｏｓｔｉｃｍｏｄｅｌｓ

可以看出，线性分类模型 ＬＤＡ、ＬＲ的 Ｓ值要低
于ＧＮＢ和 ＲＦ模型，说明变压器故障诊断表现出一
定的非线性。另外，ＴＰＥＲＦ模型的Ｓ值大于其他４
种模型。采用机器学习中精确度、召回率、Ｆ１值和
准确率这４种评价指标对ＴＰＥＲＦ模型的诊断性能
进行进一步分析，如表６所示。

表６　不同评价指标下的诊断效果

Ｔａｂｌｅ６　Ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃｅｆｆｅｃｔｓｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓｏｆｅｖａｌｕａｔｉｏｎ

诊断模型 精确度 召回率 Ｆ１值 准确率

ＬＤＡ ０．６９ ０．６５ ０．６６ ０．７０

ＬＲ ０．７４ ０．７２ ０．７３ ０．７６

ＧＮＢ ０．８１ ０．８１ ０．８１ ０．８２

ＲＦ ０．８５ ０．８３ ０．８４ ０．８５

ＴＰＥＲＦ ０．８７ ０．８６ ０．８６ ０．９０

　　表６中 ４种评价指标越接近 １则模型效果越
好。ＴＰＥＲＦ诊断模型在４种评价指标下的诊断效
果均在８５％以上，其中准确率为９０％。不同评价指
标的ＴＰＥＲＦ模型的诊断效果均优于其他 ４种模
型，表明ＴＰＥＲＦ模型具有较好的故障识别能力。

３　故障关联特征量优选

在２．１节中根据特征量对故障诊断的影响度筛
选出１２个特征量，但针对不同故障类型的差异化特
征量研究相对较少。对此，引入 ＴｒｅｅＳＨＡＰ模型，通
过计算特征量的 ＳＨＡＰ值，得到不同特征量对６种
故障的重要度关系，如图７所示。

图７　特征量重要度分析
Ｆｉｇ．７　Ａｎａｌｙｓｉｓｏｆｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ

结果表明，Ｃ２Ｈ４／Ｃ２Ｈ６为影响过热故障最重要
的特征量，而Ｃ２Ｈ２／ＴＨ为影响放电故障最重要的特
征量。在评估变压器是否处于正常状态时，ＴＨ、Ｈ２、
Ｃ２Ｈ４和Ｃ２Ｈ２／ＴＨ对其有较大的影响。结合图７，可
以针对每种故障类型关联的主要特征量进一步优

选，结果如表７所示。

表７　故障关联特征量的优选
Ｔａｂｌｅ７　Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｏｆｆａｕｌｔｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｆｅａｔｕｒｅｓ

故障类型 特征量 故障类型 特征量

正常

ＴＨ

Ｃ２Ｈ４
Ｈ２

Ｃ２Ｈ２／ＴＨ

局部放电

（Ｈ２＋Ｃ２Ｈ２）／ＴＧ

Ｈ２
Ｈ２／ＣＨ４
Ｃ２Ｈ２／Ｃ２Ｈ６

中低温过热

Ｃ２Ｈ４／Ｃ２Ｈ６

ＴＨ

（Ｈ２＋Ｃ２Ｈ２）／ＴＧ

Ｃ２Ｈ４

低能放电

Ｃ２Ｈ２／ＴＨ

Ｃ２Ｈ２／Ｃ２Ｈ４
Ｃ２Ｈ２／Ｃ２Ｈ６
Ｃ２Ｈ４／ＴＨ

高温过热

Ｃ２Ｈ４／Ｃ２Ｈ６
（Ｈ２＋Ｃ２Ｈ２）／ＴＧ

ＴＨ

Ｃ２Ｈ４／ＴＨ

高能放电

Ｃ２Ｈ２／ＴＨ

Ｃ２Ｈ２／Ｃ２Ｈ４
Ｃ２Ｈ２／Ｃ２Ｈ６
（Ｈ２＋Ｃ２Ｈ２）／ＴＧ

４　模型应用流程

基于上述油中溶解气体特征量筛选、故障诊断

和特征量分析，文中构建了基于油中溶解气体特征

量筛选的变压器故障诊断方法，其流程如图８所示。
基于油中溶解气体特征量筛选进行变压器故

障诊断，步骤如下：

（１）收集已知故障的油中溶解气体作为变压器
样本集，并提取其特征气体作为原始特征量。

（２）对原始特征量进行特征衍生处理，形成３２
维变压器特征集合，利用 ＲＦ模型剔除冗余特征量，
得到最佳特征组合，并将变压器样本集按一定比例

６９１



图８　模型应用流程
Ｆｉｇ．８　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｍｏｄｅｌａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ

划分为训练集、测试集和验证集。

（３）构建 ＲＦ诊断模型，在训练集下利用 ＴＰＥ
算法实现ＲＦ模型参数寻优，并在验证集下验证模
型的泛化能力，形成ＴＰＥＲＦ诊断模型。最终，在测
试集下测试模型的诊断效果。

（４）引入ＴｒｅｅＳＨＡＰ模型分析特征量对各故障
类型的重要度，选出每种故障类型关联的主要特征

量，得出特征量对诊断结果的边际贡献，并给出一

定的解释性分析。

５　算例分析

为验证文中方法的有效性，从文献［１７］和现场
案例中选择表８所示１２组油中溶解气体样本数据。
根据表８，对ＴＰＥＲＦ模型和ＩＥＣ三比值法进行对比
分析，结果如表９所示。

表８　油中溶解气体数据
Ｔａｂｌｅ８　Ｄａｔａｏｆｄｉｓｓｏｌｖｅｄｇａｓｉｎｏｉｌ

序号
油中溶解气体体积分数／（μＬ·Ｌ－１）

Ｈ２ ＣＨ４ Ｃ２Ｈ６ Ｃ２Ｈ４ Ｃ２Ｈ２

１ ３０．２５ １８．３３ ０．５６ ９．４０ ０

２ ４０．３５ ２５．２９ １．２６ １５．３６ ０

３ ３５．５０ ５１．７０ ８．０１ ５．４７ ０

４ ２７ ９０ ４２ ６３ ０．２

５ １１００ １６００ ２２１ ２０１０ ２６

６ ２０．６ １９．９ ７．４ ６１．３ １．５

７ １５７．８ ３．２ ０．６ ０．７ ０

８ ２９．５３ １５．００ ０．０８ ０．５３ ０．４４

９ １４７．１０ ５．６２ １．０７ ３．０４ ０．８８

１０ １９．２４ １．１５ ６．１８ ０．４１ ６．５４

１１ ６．３０ ７．８７ ６．９７ ３．０３ １１．１

１２ ３９．９０ ７．２９ １．５８ ４．１５ ６．８７

　　可以看出，ＩＥＣ三比值法用于第１、２、８组样本

　　　 表９　故障诊断结果
Ｔａｂｌｅ９　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｆａｕｌｔｄｉａｇｎｏｓｉｓ

序号
真实

故障

ＩＥＣ三比值法 ＴＰＥＲＦ模型

编码 结果 原始特征量 新特征量

１ Ｎ — — Ｎ Ｎ

２ Ｎ — — Ｎ Ｎ

３ Ｔ１ ０２０ Ｔ１ Ｔ１ Ｔ１

４ Ｔ１ ０２１ Ｔ１ Ｔ１ Ｔ１

５ Ｔ２ ０２２ Ｔ２ Ｔ２ Ｔ２

６ Ｔ２ ００２ Ｔ２ Ｔ１ Ｔ２

７ Ｄ１ ０１１ 无 Ｄ１ Ｄ１

８ Ｄ１ — — Ｄ１ Ｄ１

９ Ｄ２ １１１ Ｄ３ Ｄ２ Ｄ２

１０ Ｄ２ ２１０ Ｄ２ Ｄ３ Ｄ３

１１ Ｄ３ ２２０ Ｄ２ Ｄ２ Ｄ３

１２ Ｄ３ １００ Ｄ３ Ｄ３ Ｄ３
　　注：“”表示诊断错误。

时，Ｈ２、Ｃ２Ｈ２、总烃浓度均低于 ＤＬ／Ｔ７２２—２０１４《油
中溶解气体分析和判断导则》规定的注意值，不满

足ＩＥＣ三比值使用前的判定条件［２７］。当诊断第 ７
组样本时，三比值编码为０１１，存在编码对应缺失问
题，无法诊断出对应的故障类型。同时，在处理第

９、１１组样本时，由于三比值编码界限过于绝对，在
低能放电和高能放电中发生了误判。结果表明，

ＴＰＥＲＦ诊断模型能够较好地解决 ＩＥＣ三比值法的
不足，同时在选取新特征量组合后，故障诊断效果

相比原始特征量得到了提升。

以某地区５００ｋＶ主变为例，进一步探究 ＴＰＥ
ＲＦ模型的适用性。２０１９年２月１６日该主变 Ｃ２Ｈ２
出现异常增长情况，缩短色谱跟踪频次至 ２月 ２７
日，在线色谱中Ｃ２Ｈ２显示为０．４４μＬ／Ｌ，对其进行多
次离线取样检测，发现２７日 Ｃ２Ｈ２达到６．７４μＬ／Ｌ，
２８日Ｃ２Ｈ２达到６．８７μＬ／Ｌ。２月２７日在线监测数
据和２月２８日离线数据分别对应表８中第８、１２组
样本。ＴＰＥＲＦ模型对在线数据的诊断结果为局部
放电，离线色谱数据的诊断结果为高能放电。考虑

到现场中在线色谱数据易受到外界干扰，而离线色

谱相对可靠，因此文中方法以在线数据诊断结果为

辅助参考，以近期多次离线数据的诊断结果为准。

为分析特征量对诊断结果的边际贡献，以高能

放电为例，通过计算ＳＨＡＰ值引入特征贡献图，结果
如图９所示，其中ｐ为ＳＨＡＰ值。

图９中红色表示正向贡献度，蓝色表示负向贡
献度。可以看出，Ｃ２Ｈ２／ＴＨ对高能放电结果影响最
大，其 ＳＨＡＰ值为 ０．１５。Ｃ２Ｈ２／Ｃ２Ｈ４、Ｃ２Ｈ２／Ｃ２Ｈ６、
（Ｈ２＋Ｃ２Ｈ２）／ＴＧ对应 ＳＨＡＰ值分别为０．１２、０．０９和
０．０９，均促进高能放电的发生。Ｃ２Ｈ４浓度为 ４．１５
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图９　特征贡献图
Ｆｉｇ．９　Ｄｉａｇｒａｍｏｆｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

μＬ／Ｌ，对应ＳＨＡＰ值为－０．０２，呈现负向贡献度。
结合变压器返厂解体检查结果，该主变绝缘筒

在纵绝缘方向存在明显的电弧放电，并在高压侧线

圈纵绝缘方向发展，导致线圈内撑条出现灼伤痕

迹，如图 １０所示。故障原因为绝缘筒内部存在缺
陷，绝缘纸发生老化，并在长期的电场作用下发生

局部放电直至产生电弧。

图１０　绕组故障检查结果
Ｆｉｇ．１０　Ｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｗｉｎｄｉｎｇｆａｕｌｔ

６　结论

针对传统变压器故障诊断的特征量选取过于

依赖现场经验和故障关联特征量分析不足等问题，

文中提出了基于油中溶解气体特征量筛选的变压

器故障诊断方法，得到结论如下：

（１）利用ＲＦ模型计算特征量对故障诊断的重
要度，结合故障诊断效果筛选出表征油中溶解气体

信息的最优特征量组合。

（２）采用 ＴＰＥ算法优化 ＲＦ模型参数，有效解
决了集成算法的参数众多、调参复杂等问题，同时

结合多种评估指标对ＴＰＥＲＦ模型诊断性能进行评
估，并与 ＩＥＣ三比值法进行对比分析，结果表明
ＴＰＥＲＦ诊断模型有较高的准确性和可靠性。

（３）融合ＴＰＥＲＦ模型，引入ＴｒｅｅＳＨＡＰ分析特
征量对６种故障的贡献度，优选出每种故障关联的
特征量。结合特征贡献图，对诊断结果的主要影响

因素进行分析，增强了诊断模型的可解释性和实

用性。
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