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基于基于 PCAPCA 和和 Fast-MCDFast-MCD 的气体在线监测异常数据的气体在线监测异常数据
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摘要：油中溶解气体在线监测装置对变压器运行状态的准确监测是保证其稳定运行的关键，监测装置若出现故障会导致在线

监测数据异常，严重影响在线监测的效果。针对这一问题，提出了一种基于 PCA（主成分分析）和 Fast-MCD（快速最小协方差行

列式）的变压器油中溶解气体异常数据识别方法。首先，利用 PCA算法对油中溶解气体时间序列进行降维，有效消除了冗余特

征信息。然后，结合稳健统计理论，对降维后的数据进行 Fast-MCD稳健分析，实现异常值识别。最后，分析识别出的异常值，

判断故障来源。算例研究结果表明，该异常识别方法能够有效识别出油中溶解气体在线监测装置故障，性能优于其他常规方

法，准确率高达 99.1%。
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Identification of Abnormal data in online dissolved gas monitoring in oil based on PCA and 

Fast-MCD
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Abstract: To detect the operational status of transformers by online monitoring of dissolved gases in oil is critical for ensuring its 

stable operation. However, faults in monitoring devices can result in abnormal data, severely impacting the effect of online monitor‐

ing. To address this issue, a method for identifying abnormal data in dissolved gas monitoring based on principal component analysis 

(PCA) and fast minimum covariance determinant (Fast-MCD) is proposed. First, the PCA is used to reduce the dimensionality of 

time-series data for dissolved gas in oil, effectively eliminating redundant features. Next, robust statistical theory is applied to the re‐

duced data using Fast-MCD to identify anomalies. Finally, the identified anomalies are analyzed to determine the source of the fault. 

Case studies demonstrate that the proposed method effectively identifies faults in online dissolved gas monitoring devices, outper‐

forming conventional methods with an accuracy of 99.1%.
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0　引言

电力变压器是电力系统中最关键的设备之一，其故障将严重影响电力系统的安全稳定运行。随着在线

监测技术的发展，变压器油中 DGA（溶解气体分析）已成为诊断变压器故障的重要手段之一。通过油中溶解

气体在线监测装置（以下简称“在线监测装置”）对绝缘油中特征气体组分进行监测分析，可实时掌握充油设

备的运行状况［1］。但随着使用年限的增加，在线监测装置面临的问题越来越多［2⁃4］。一方面，在线监测装置

数量众多且维护不到位，易出现故障；另一方面，各制造厂商产品质量参差不齐，导致软硬件故障频发。这

些异常会使数据失真，干扰变压器故障诊断，降低异常识别的准确率［5］。因此，及时发现异常数据并查明原

因，对在线监测系统的稳定运行至关重要。

现阶段，在线监测装置异常数据的识别主要采用阈值法，即数据绝对值或增长值超过设定的阈值时判

定为异常［6⁃7］。但是阈值法存在两个主要弊端：一是监测误差较大且数据波动较剧烈时易引发误报警；二是

每种特征气体对应一个阈值，不同气体之间的数据相互独立，无法体现特征气体数据之间的内在联系，无法

识别未超阈值的潜在故障。

为了解决阈值法在识别 DGA 异常数据遇到的问题，国内外学者结合现有的异常数据识别方法进行了

深入研究。高树国等人提出一种基于 Fast-MCD（快速最小协方差行列式）稳健分析的异常值检测方法［8］，采

用 H2、CO 和总烃的三特征分析法，但该方法中的马氏距离计算受样本集影响较大，当数据波动幅度较大时，
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识别效果不佳。李振杰在高树国研究基础上，提出了一种基于单变量 Fast-MCD 稳健分析的异常值检测方

法［9］，该方法对单一特征气体波动的辨识灵敏度更高，能识别出更多的异常值点，但同样受样本集影响较大。

荣智海等人提出了基于 KPCA（核主成分分析）的异常值识别方法［10］，通过统计量方法快速识别异常数据，但

该方法适用的数据具有局限性，核函数的参数会影响特征提取效果，不同的样本数据需要选择合适的参数。

黄成云等人采用设置滑动窗口和基于密度模式的空间数据聚类算法来识别异常数据［11］，并根据聚类簇半径

将数据甄别为正常数据、零值数据、缺失值数据和异常数据四类。刘云鹏等人利用变分模态分解去除趋势

项，保留残差项，并利用 3σ准则进行异常识别［12］，该算法能够准确识别存在趋势变动的非平稳监测序列。沈

晓东等人利用小波变换模极大值与 Lipschitz指数的关系进行异常数据识别，并将其分类为快速渐变和阶跃

两种类型［13］。

相较于传统阈值法，现有的 DGA 异常数据识别方法虽提升了准确率，但因异常数据类型复杂，目前尚

无一种方法能够解决所有 DGA 异常数据识别问题，且识别准确率仍有提升空间。基于此，本文提出一种基

于 PCA（主成分分析）和 Fast-MCD 的变压器油中溶解气体在线监测异常数据识别方法，以提高 DGA 异常数

据识别的准确率，为变压器及在线监测装置状态分析提供可靠手段。

1　基于 PCA与 Fast-MCD的 DGA数据异常识别

1.1　PCA降维

PCA 是多元统计分析的重要方法，其核心是将高维数据线性映射到较低维空间，并最大化投影维度上

的数据差异，以较少的维度展示原数据的主要特性［14⁃16］。DGA 异常数据识别问题面临数据维数高和变量耦

合的挑战，这给异常值识别工作带来了干扰。PCA 可以有效减小数据的维度，降低模型的复杂度，使降维后

的数据保留样本主要信息，离群点特征更加明显。

假设在线监测装置有 n 种特征气体，共采集了 m 天的历史数据，则 DGA 数据 X 可以写成如下的矩阵

形式：

X=[ x 1，x2，…，xn ]=
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ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

úx11 ⋯ x1n
⋮ ⋱ ⋮
xm1 ⋯ xmn m× n

（1）

式中：x1，x2，…，xn为每种特征气体所有时间序列组成的列向量。

PCA 将 n维的 X利用空间特征 V 降至 k维（k≤n）的主成分矩阵 Y［17］。

Y= XV （2）

具体步骤如下：

1）首先对油中溶解气体时间序列 X 进行 Z-score归一化处理，得到标准化矩阵 Z。

Zij=
xij- xj
Sj

，i= 1，2，…，m；j= 1，2，…，n （3）

式中：xij为第 j个特征气体第 i天的气体含量；xj和 Sj分别为第 j个特征气体含量的样本均值和样本标准差。

2）计算 Z的协方差矩阵 C，并采用奇异值分解求出协方差矩阵 C 的特征值和特征向量。

3）将特征值由大到小排列，使 λ1 ≥ λ2 ≥⋯≥ λn≥ 0，对应的特征向量 v1，v2，⋯，vn做出相应的变动。

4）计算方差贡献率 Ti和累计方差贡献率 Di，采用特征值表示方差大小［18］。选取 Di≥90% 对应的前 k 个

特征向量构成空间特征矩阵 V，则Y= XV为降到 k维后的数据。

Ti=
λi

∑
j= 1

n

λj

× 100% （4）

Di=∑
j= 1

i

T j （5）
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1.2　Fast-MCD稳健分析

为降低异常点的屏蔽作用，提高识别结果的稳健性，采用 Fast-MCD 稳健分析算法，利用 C-step迭代和马

氏距离概念构造出稳健的统计量［19］，通过生成初始估计统计量、选择性迭代和嵌套扩展等过程，连续交换

点，实现异常数据识别。

首先从 n个样本数据中随机抽取 q个样本，计算均值 T1和协方差 S1；然后计算所有样本到均值 T1的马氏

距离 d1（i），选出最小的前 q 个距离对应的样本；再求出上述 q 个样本的均值和协方差，经迭代获得稳健均值

TMCD和稳健协方差 SMCD。该迭代过程称为 C-step（Concentration-step）迭代［20］，每次迭代专注距离最小的 q 个

观测量。与 S1相比，S2行列式更小，数据更加集中。

Fast-MCD 算法具体步骤如下：

1）从 m 行 k 维的样本数据 Y=[Y 1，Y 2，⋯，Yk ]中抽取任意 h×m 个样本。其中，m 是样本数量，k 是特征

气体数量，h是抽取系数，一般默认 h为 [ (m+ k+ 1 )/2 ]，也可设定为 [ (m+ k+ 1 )/2 ]≤ h≤ m，此时异常值

占原样本的 (m- h+ 1 )/m倍［21］。考虑到 DGA 数据存在异常时，工作人员会及时进行消缺处理，导致故障

样本较少，故令 h=0.85。若遇到特殊情况，气体长期异常的话，则令 h值减小。

2）计算均值向量 T 1 =[ μ1，μ2，⋯，μk ]。其中，μi为第 i种特征气体的均值；协方差矩阵 S1=（sij）k×k，sij为 Yi

和 Yj的协方差。

3）计算所有样本到均值 T1 的马氏距离 d 1 ( i )= ( yi- T 1 )T S-11 ( yi- T 1 )，i= 1，…，m，其中 ，y i=
[ yi1，yi2，…，yik ]为第 i行特征气体向量。

4）将马氏距离 d1（i）按由小到大排序，选择最小的前 h个距离对应的样本，求上述 h个样本的均值 T2和协

方差 S2。若 det（S2）≠0，则计算所有样本到均值 T2的马氏距离 d2（i）。

5）进行迭代，直到均值和协方差趋于稳定。此时，得到稳健均值 TMCD和稳健协方差 SMCD。

6）根据步骤 5得到的 TMCD和 SMCD，计算所有样本的稳健马氏距离 d（i）。马氏距离近似服从卡方分布［22］，

自由度为 k1，置信度为 α，当 d ( i )> χ 2k1，α 时，判定第 i个数据为异常值，否则为正常值。筛出所有含有异常数

据的样本点，构造异常样本点序列 O。

1.3　算法流程

本文提出的 DGA 异常数据识别算法流程如图 1所示。首先输入油中溶解气体时间序列，对输入气体数

据进行 PCA，基于方差累计贡献率对数据进行降维；接着进行 Fast-MCD 稳健分析，利用 C-step 迭代与马氏

距离迭代计算稳健统计量。若气体数据超过稳健统计量，则判定为异常值。将这些异常值构成异常样本序

列 O。最后人工查验这些异常值，分析异常情况，判断故障来源。

2　案例分析

为证明所提方法的有效性和正确性，选取杭州供电公司、宁波供电公司、丽水供电公司所辖多个变电站

的 DGA 数据，对所提方法进行验证。

2.1　案例一

收集杭州供电公司某变电站 110 kV 1号主变压器 2018-01-01—07-03共 184组 DGA 数据。选取 H2、CO、

CO2、CH4、C2H4和 C2H6共 6种特征气体，其时间序列如图 2所示。02-24—03-08期间，特征气体数据出现阶跃

波动，其中 H2向上阶跃，其余气体向下阶跃。03-09—05-12 期间，H2的值缓慢下降至零，并连续 32 天保持

零值。

2.1.1　算法识别结果分析

首先，采用 PCA 方法对数据集降维。通过合理选择主成分个数，既能获得代表性特征气体，又能去除噪

声干扰［23］。设定截断阈值为 90%。经过 PCA 处理后，累计贡献率变化如图 3所示，前 4个主成分覆盖了 90%
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以上原始输入参数的方差。主成分 1 和主成分 2 的散点图如图 4 所示，特征气体数据可分成三类：菱形为正

常数据，方形为第一段阶跃异常，圆形为第二段 H2降为 0 的异常状态。PCA 的前两个主成分包含着大量的

特征气体信息，能够有效区分其状态。

提取前 4 个主成分构造数据集，运用 Fast-MCD 模型对数据进行训练，根据稳健均值 TMCD和稳健协方差

SMCD计算每个样本的稳健马氏距离 d（i），其中参数设置为：m=184，k=6，h=0.85。当置信度 α=99% 且自由度 k1

=4 时，卡方分布的临界值 χ 2k1，α = 3.88。因此，当 d（i）>3.88 时，该样本点被判定为异常值，否则为正常值。

PCA 结合 Fast-MCD 算法的异常值识别结果如图 5所示。

图 1　DGA异常数据识别算法流程

Fig.1　Flowchart of abnormal data identification using DGA

图 2　特征气体时间序列

Fig.2　Time series of characteristic gases

图 3　累计方差贡献率

Fig.3　Cumulative variance contribution rates
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从图 5 可以看出，共识别出 78 个异常点，包括两段异常样本区间和一个孤立异常点。对其进行故障来

源分析：第一段异常区间（02-24—03-08）涉及全体气体的阶跃变化，规律性一致，排除变压器故障的可能性，

推断是在线监测装置故障。第二段异常区间（03-12—05-12）H2缓慢下降至零，因变压器故障无此特征，推断

是在线监测装置故障。孤立异常点（06-14）CO2较前一天上升了 20%，是由现场干扰等偶然因素引起的短时

扰动［24］。

经变压器离线运维数据证实，工作人员在 03-08 更换了在线监测装置的 CF 卡，因 CF 卡存储功能损坏，

造成全体气体数据连续阶跃波动。05-15更换了工控机主板，原因是主板短路或老化故障［25］。

2.1.2　算法性能对比

为验证本文算法的有效性，将本文算法与多变量 Fast-MCD 算法［8］、单变量 Fast-MCD 算法［9］和 KPCA 算

法［10］的异常值识别结果进行对比。DGA 异常数据的识别结果对比如图 6所示。

由图 6 可知，单变量 Fast-MCD 算法虽然检测出了两段异常区间，但也错误识别了一些非异常值。以

图 4　主成分 1和主成分 2散点图

Fig.4　Scatter plot of principal component 1 and principal component 2

图 5　PCA-FMCD识别结果

Fig.5　The identification results from PCA-FMCD

图 6　多种方法识别结果

Fig.6　The identification results from multiple methods
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CO2为例，由于该算法只考虑单气体的波动，且 CO2气体含量基数较大，轻微的波动就可能导致前期正常气

体被误判为异常，如图 7所示。多变量 Fast-MCD 算法只检测出一段异常区间，把 H2的长期零值误判为正常

值。这是由于该算法没有经过 PCA 降维，多种特征气体成分的冗余对异常识别造成干扰，忽略了零值点。

KPCA 算法依赖于 T2和 SPE统计量，该方法需要两个统计量都超过阈值才能判定为异常，对样本数据的要求

较高，因此可能会将正常数据误判为异常。此外，该算法需要划分训练集和数据集，限制了数据样本的选

取。相比之下，本文算法能够准确识别出两段异常区间，识别效果有所提升。

2.2　案例二

从宁波供电公司某变电站 1 号主变压器 2020-06-17—12-31 期间的 197 组 DGA 数据中，选取 H2、CO、

CO2、CH4、C2H4和 C2H6共 6种特征气体，气体时间序列如图 8所示。由图 8可见，从 11-20开始，CO2和 C2H6出

现了明显的波动，CH4、H2和 CO 呈现出下降趋势；08-15，C2H6出现了离群点。

通过 PCA 可知，前 5个主成分超过 99% 的原始输入参数的方差如图 9所示。因此，提取前 5个主成分构

造数据集，运用 Fast-MCD 模型对数据进行训练，根据稳健均值 TMCD和稳健协方差 SMCD计算每个样本的稳健

马氏距离 d（i），其中参数设置为：m=197，k=6，h=0.85。

当置信度为 α=99% 且自由度 k1=4 时，卡方分布临界值为 3.88。因此，当 d（i）>3.88 时，判定数据为异常

值，异常值的检测结果如图 10所示。由图 10可知，所提算法识别出了 36个异常值点，包含 11-20之后的波动

区间和 C2H6的离群点。

经变压器离线运维数据证实，工作人员在 11-20更换了在线监测装置的载气瓶，由于载气故障导致所有

气体在一段时间内连续波动。08-15 没有变压器或在线装置的运维记录，因此可以确定 C2H6的离群点是噪

声干扰所致。

图 7　单变量 Fast-MCD中 CO2的识别结果

Fig.7　Identification results of CO2 in univariate Fast-MCD

图 8　某变电站特征气体时间序列

Fig.8　Time series of characteristic gases in a substation
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2.3　案例三

为了进一步验证本文提出的算法对不同变压器 DGA 异常识别的准确性与稳定性，选取了杭州供电公

司、宁波供电公司、丽水供电公司所辖多个变电站的 1 549个 DGA 数据进行异常值识别。

2.3.1　评价指标

为全面、有效地评估所提算法的识别性能，选用基于混淆矩阵的分类评价指标体系［26］，混淆矩阵如表 1

所示。由表 1 可知，混淆矩阵通过 4 种指示方法反映真实值和预测值之间的相互关系。其中，TP 和 TN 分别

表示真实值的正常数据和异常数据被模型正确识别的情况；FP 即假正，表示真实值为异常数据但被识别成

正常数据的情况；FN 即假负，表示真实值为正常数据但被识别成异常数据的情况［27］。

选取准确率、假正率和假负率作为评估指标，计算公式如式（7）—（9）所示。

QA =
T 1 + T 2

T 1 + T 2 + F 1 + F 2
（7）

QFPR =
F 1

T 2 + F 1
（8）

QFNR =
F 2

T 1 + F 2
（9）

式中：QA、QFPR、QFNR分别为准确率、假正率和假负率；T1和 T2分别代表 TP和 TN；F1和 F2分别代表 FP和 FN。

图 9　累计方差贡献率

Fig.9　Cumulative variance contribution rates

图 10　PCA-FMCD识别结果

Fig.10　Identification results using PCA-FMCD

表 1　混淆矩阵

Table 1　Confusion matrix

混淆矩阵

预测值
正常值

异常值

真实值

正常值

TP

FN

异常值

FP

TN
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2.3.2　算法识别结果分析

采用本文提出的算法、多变量 Fast-MCD 算法［8］、单变量 Fast-MCD 算法［9］和 KPCA 算法［10］对 1 549 个

DGA 数据进行异常数据识别，对比结果如表 2所示。

由表 2可知：相较于 KPCA、单变量 Fast-MCD、多变量 Fast-MCD，本文提出的算法准确率高达 99.1%，假

正率为 2.8%，假负率为 0.54%，综合性能优于其他算法。尽管 KPCA 假正率较低，但其假负率高，容易把正常

数据误判为异常数据。多变量 MCD 的准确率较低，且假正率高，容易把异常数据误判为正常数据。单变量

MCD 虽然准确率较高，但其假正率和假负率均较高。

3　结论

1）本文提出的算法能够准确稳定地识别不同样本数据中的异常数据，无需划分训练集与测试集，能够

应用于大规模 DGA 数据的异常识别。

2）利用 PCA 对特征气体进行特征量的提取，实现对多维特征量的高效降维，有效消除了冗余特征信息，

能够识别出单一多变量 Fast-MCD 算法识别不出的气体长期零值。

3）相较于传统方法，基于 PCA 与 Fast-MCD 的在线监测装置异常识别方法具有较高的准确率，其准确率

达到了 99.1%。该研究可为在线监测装置异常数据的识别提供参考。
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