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摘 要: 油浸式变压器的 DGA 数据富含大量的变压器故障信息，深度剖析 DGA 数据与变压器的故障状况有利于实

现油浸式变压器的故障诊断。然而，特征气体信息与变压器故障类型，故障程度间为复杂的非线性映射关系，给基

于变压器油中溶解气体的变压器故障判断工作带来了困难。本文综述了从三比值法到专家系统、模糊理论、机器学

习等智能诊断方法，简述了各方法的优点与不足之处，此外利用决策树较强的分类性能，提出了基于决策树的变压

器故障诊断模型，实验结果表明，该方法较传统三比值法有一定的优势。最后，对未来的 DGA 数据智能算法分析研

究提供一些思路，提升变压器故障诊断准确率。
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油浸式变压器在电力系统中担任着重要的输配

电功能，其安全稳定运行关乎着电力系统的安全稳

定。然而，系统中运行的变压器难免存在各种潜伏

性故障，主要分为过热故障及放电故障［1－2］。油浸

式变压器在过热及放电下，变压器油及变压器内部

绝缘物质发生分解，释放出表征设备运行状况的特

征气体。针对变压器故障状态不同，其特征气体的

产气速率、组分以及含量信息也有区别，研究其气体

信息可实现变压器的故障诊断。然而，从大量油中

溶解气体组分( DGA) 数据分析可知，特征气体信息

与变压器故障类型，故障程度间为复杂的关联关系，

从而给基于变压器油中溶解气体的变压器故障判断

工作带来了困难，本文将对经典方法、智能算法等进

行简要分析，从而为 DGA 数据分析方向提供一些

建议。

1 经典分析法

利用变压器油中溶解气体分析变压器故障的工

作起始于 19 世纪 60 年代，随着大量研究的开展，变

压器油中溶解气体分析变压器故障的工作取得了一

系列的成效。国际电工委员会在热力动力学基础及

大量的实践基础上，相继推荐 IEC 三比值法和改良

三比值法分析充油变压器内部故障; 德国发展的四

比值法较三比值法而言，加入了 C2H6与 CH4气体组

分的比值，四比值法对过热类的铁芯接地故障判断

最有效; 我国推荐的三比值法是基于我国的研究经

验以及 IEC 标准所制定。在实践中，这些方法的可

行性都被有力地证实［3］; 然而在实践中，该方法存

在一定缺陷，三比值法存在编码不足问题，使得超出

编码边界的故障无法判断，从而影响其判断的准确

性［4］。基于智能算法的变压器故障诊断研究应需

而生。

2 基于智能算法的变压器故障诊断研究

19 世纪 90 年代以来，为克服传统方法的缺陷，

以新方法新思路解决问题。典型的方法有专家系

统［5］，模糊理论［6］，机器学习［7］等。
2．1 专家系统

专家系统模拟了专家基于自身知识进行推理的

过程，国外应用专家系统大多只针对色谱分析数据

的单项诊断，而我国的专家系统充分整合了变压器

的色谱分析数据以及预防性试验所得的历史性数

据。知识库和推理机是专家系统的主要部分。知识

库获取是专家系统中的重点难点问题，研究者在该

方面做了大量研究，常规表示知识的方式有产生式

规则、框架式表示方法、面向对象的表示方法等。此
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外，知识库的模块化形式设计有利于整合变压器内

外部的特征，嵌入其他故障诊断方法，建立多指标判

断方法［8］。而推理机则基于丰富的知识库信息进

行正向或方向链推理。
2．2 模糊不确定性

由于变压器故障原因与故障现象之间的映射关

系复杂，各故障原因之间又存在模糊不确定性，而传

统的三比值法采用的比值区间过于绝对，导致使用

三比值等传统方法诊断时，对处于区间边界的数据

易发生误判。利用模糊理论对变压器油中溶解气体

数据进行模糊化处理，将故障现象作为模糊输入，故

障原因作为模糊输出，建立变压器故障诊断模糊系

统，能够有效提高诊断效果。
正是由于故障现象与故障原因之间的不确定

性，模糊理论作为解决不确定性问题的有力工具，可

用于变压器的故障诊断。文献［9］利用模糊理论处

理了 DGA，电气试验及绝缘油特性试验组成的多源

参数，但在隶属度的选择存在主观性，导致实现结果

存在一定局限。在模糊理论中，隶属函数的选择直

接影响着模糊模型的准确度，而隶属度的选择仍是

困扰研究者的关键问题。近年来，研究者在这方面

也做了大量工作，然而所选择的隶属函数都存在一

定的局限。因此，隶属函数的选择将仍然是近几年

的研究热点之一。
2．3 机器学习

随着人工智能的兴起，机器学习在故障诊断，行

为预测，智能识别等领域发挥着巨大的作用。机器

学习在变压器故障诊断中的应用较早，且占据了一

定比重。机器学习按照监督方式可分为监督学习，

无监督学习，半监督学习。传统采用监督学习机制

诊断变压器故障的有神经网络，决策树，支持向量机

等，无监督学习有聚类和主成分分析( PCA) ，以及

半监督学习有协同学习( Co－Training) ，三训练算法

( Tri－Training) 。
早些年的机器学习模型诊断变压器故障研究虽

然较多，但未取得突破性进展。关键原因在于机器

学习模型对训练样本集的数据，网络结构以及训练

方案有着严格要求［10－11］。而早些年研究者又未对

数据，网络结构以及训练方法进行充分的探讨。近

年来，数据处理，智能优化计算，以及机器学习等技

术的迅猛发展，使得研究者开始在数据、结构、训练

方法上做大量的研究。

2．3．1 集成学习与深度学习

近年来，机器学习迅猛发展，更多的机器学习模

型: 极限学习机［12］、双向长短时记忆( Bi－LSTM) 网

络［13］、集成学习、深度学习等应用于变压器故障诊

断中。其中，集成学习和深度学习由于独到的优势

成为 近 几 年 来 广 受 研 究 的 热 点 模 型。集 成 学

习［14－15］由于组合了多种学习器的结果而获得比个

体学习器更优的性能; 深度学习模型在传统的浅层

网络上改进，它模拟人脑的深层结构，对故障信息逐

层抽象，逐次迭代，深度挖掘故障的潜在规则。分类

回归树 CAＲT 为基分类器的 XGBoost 模型在损失函

数中增加正则化项，提高了模型的泛化能力。此外，

为克服交叉验证以及网格搜索参数寻优等传统优化

方法的缺点，使用 GA 遗传算法训练模型参数。深

度学习最具代表的模型有卷积神经网络( CNN) ［16］，

深 度 信 念 网 络 ( DBN ) ［17］，堆 叠 自 编 码 器

( SAE) ［18－19］等。卷积神经网络由于加入了卷积层

而实现了高层次特征提取。卷积操作实质是对原始

特征的转换，从低层次的特征经卷积操作后不断获

得高层次的特征，通过训练得到的卷积神经网络内

部蕴含了反应故障的高层次特征。
2．3．2 样本集数据的处理

作为诊断模型的输入量，特征量的性质决定性

地影响着诊断模型的精度。早些年的研究未取得突

破性的进展，关键原因之一在于未考虑模型输入数

据中存在的冗余信息，输入信息与模型的匹配度，以

及 DGA 数据作为单一指标数据的局限性等。近年

来，研究者在样本数据问题的研究上取得了一系列

进展。文献［20］利用数据处理工具，挑选出与故障

类型最相关的输入变量。文献［21］对特征气体进

行关联分析，在原始的 DGA 数据中得到一组新的特

征量，基于此特征量能有效提高变压器的故障诊断

率。文献［22］针对变压器不同故障类别发生概率

不平衡及不同故障识别效果迥然不同等问题，利用

层次分类和集成学习建立了一种多级层次变压器故

障诊断模型。文献［23］以及文献［24］将 DGA 与电

气试验数据等多信息融合作为诊断模型的样本数

据，解决了 DGA 单指标难以完整表达故障信息的

问题。
2．3．3 智能优化算法与诊断算法融合

诊断模型的训练问题是非线性函数求最优解解

问题，训练方法的好坏直接影响着网络模型的诊断
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速度和精度。由于传统训练方法存在的固有缺陷，

近年来，研究者们开始将智能计算方法引入到模型

的训练中，力求获得用时少，占用内存少，精度高的

智能诊断模型。GA、ACS－SA、帝国殖民竞争算法等

进化计算和粒子群算法( PSO) 、蝙蝠算法、天牛须算

法等群智能算法［25－29］被广泛用于训练模型中，表 1
给出了智能优化算法与诊断算法融合建立的模型

案例。
表 1 智能优化算法与诊断算法融合案例

Tab．1 Fusion case of intelligent optimization algorithm
and diagnosis algorithm

作者 优化策略 优点 不足

邬蓉蓉，

张炜

利 用 遗 传

算 法 优 化
SVM 核 函

数的参数。

为 SVM 核 函 数 参

数的选取提供了有

效方法。

故 障 诊 断

准 确 率 仅
84%，有待

提高。

李笑竹，

陈志军，

樊小朝，

等

文 化 基 因

布 谷 鸟 算

法优 化 BP
神 经 网 络

的 权 值 和

阈值。

训练 次 数 少，收 敛

速度 快，且 与 布 谷

鸟算法 ( CS) 、粒子

群 算 法 优 化 的 BP
而言，准确率最高。

测 试 样 本

量小，在大

样 本 下 测

试 结 果 有

待验证。

张镱议，

焦健

帝 国 殖 民

竞 争 算 法

优 化 支 持

向量机。

平 均 测 试 准 确 率
( 77．08%) 优于标准
SVM ( 57. 97%) 与
PSOSVM ( 61. 96%) ，

建立的模型具有较

好的泛化能力。

准 确 率 总

体不高，还

有待提高。

施恂山，

马宏忠，

张琳等

粒 子 群 算

法 改 进 径

向 基 概 率

神 经 网 络
( ＲBPNN)

诊

在收 敛 速 度、误 差

精度、网络结构和

预判准确率上具有

较好的效果。

在 不 同 训

练数据上，

准 确 度 有

所差异，难

以 保 证 模

型稳定性。

这些智能优化算法虽能在一定程度上改进模

型，然而，其模型在诊断速度以及准确率上仍未取得

重大突破，需要进一步研究。
本文在综述了相关智能算法在变压器故障诊断

的基础上，应用决策树算法对变压器的故障进行了

预测工作。

3 基于决策树算法的变压器故障诊断

3．1 原理

决策树是一种典型的监督学习方式，结构呈树

状。决策时，从根结点出发依次递归到中间结点，叶

子节点。根结点和中间结点为每个属性的测试，决

策树分支表示测试的输出，叶子结点表示最终的测

试类别。
3．2 决策树的建立及决策树剪枝

对于给定的属性集合，可以训练出的决策树模

型数量可以达到指数级别，其中的模型准确率不尽

相同，如何建立出分类性能优越的决策树模型是关

键问题，解决此问题的关键在于如何分裂训练数据

以及如何结束树的分裂行为。
3．2．1 选择属性测试条件

决策树的好坏以划分前后的类分布定义，划分

后的结点不纯度的高低反映了类分布的倾斜程度。
Gini 指标是衡量划分后的子女结点不纯度的度量方

式之一。

Gini = 1 －∑
c

i = 1
［p( i | t) ］2 ( 1)

其中，c 为记录的类别，p 表示某一类别占据总

记录的比重。
Gini 值越低反应划分后的子女结点纯度越高。

Gini 的取值范围在 0 到 1 之间。
进一步，增益 G 反映了划分前后的决策树效

果。增益 Z 的定义为:

Z = Gini( parent) －∑
c

j = 1

N( vj )
N

Gini( vj ) ( 2)

其中，Gini( parent) 是给定父节点下的 Gini 不

纯度度量，N 为父节点上的记录总数，N( vj ) 为与子

女结点 vj 相关联的记录数。Gini( parent) 为定值，因

此获得最佳决策树的划分方法等价于最小化子女结

点的 Gini 加权平均值。
3．2．2 决策树剪枝

选取何种策略结束决策树的划分是关键问题之

一。欠生长的决策树难以形成较为完备的分类规

则，分类准确率欠佳; 过分生长的决策树虽在训练样

本上具有较低的分类误差，但同时会面临着过拟合

的风险。先剪枝和后剪枝是终止决策树增长的主要

策略。先剪枝是在完全拟合全部训练数据的决策树

之前停止决策树的进一步增长。而后剪枝是预先让
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树充分增长，直到完全拟合训练数据，再通过自下而

上地剔除子树。后剪枝是在完全生长的决策树上进

行的剪枝操作，因此可避免先剪枝过早地停止树的

增长的缺陷。
3．3 实验设计及结果分析

3．3．1 实验设计

本实验选取 IEC TC10 故障数据，共 118 条数

据，包含低能放电，高能放电、中低温过热、高温过热

以及正常数据。选取其中 93 条数据作为训练数据，

25 条数据用于测试，训练数据和测试数据的具体分

布如表 2。
表 2 训练数据、测试数据分布

Tab．2 Distribution of training data and test data

样本
低能

放电

高能

放电

中低温

过热

高温

过热
正常

训练样本 18 35 7 11 22

测试样本 5 10 3 3 4

1) 特征量选择

本文使用三比值法提供的三对比值乙炔含量与

乙烯含量之比( C2H2 /C2H4) 、甲烷含量与氢气含量

比( CH4 /H2) 以及乙烯含量与乙烯含量比( C2H4 /
C2H6) 作为特征量。

2) 建立基于决策树的变压器故障诊断模型

将 93 条训练数据训练生成完全生长的决策树，

再利用后剪枝对决策树进行修剪。
3．3．2 结果分析

利用 93 条训练数据训练出来的完全生长的决

策树以及修剪后的决策树分别如图 1、2 所示。

图 1 完全生长的决策树

Fig．1 Fully grown decision tree

图 2 剪枝后的决策树

Fig．2 Decision tree after pruning

训练及经过后剪枝处理的决策树模型预测结果

如图 3 所示。

图 3 基于 DGA 数据的变压器故障诊断决策树

Fig．3 Transformer fault diagnosis decision tree based
on DGA data

在 25 条测试数据中，8 条数据预测错误，其中

低能放电共 5 条数据，预测成功 3 条; 高能放电数据

10 条预测成功 8 条; 中低温过热数据 3 条成功预测

1 条; 高温过热 3 条数据成功预测 2 条; 正常数据共
4 条成功预测 3 条，该模型的准确率在 68%。提供

的三 比 值 法 预 测 结 果 ( 准 确 率 60%) 相 比 提 高

了 8%。
从数据的分析可知，本文提出的基于决策树的

变压器故障诊断相比三比值法而言，预测故障准确

率有一定程度的提高，是一种积极有效的诊断方法，

但准确率仍有较大的提升空间。本文在通过综述智

能算法在变压器故障诊断上的应用研究以及该决策

树算法预测验证的基础上，对进一步提高各种基于

DGA 数据的变压器故障诊断提出相关建议。

4 基于智能算法的变压器故障诊断展望与
建议

4．1 数据优化与整合

未来应充分借助数据挖掘技术等数据处理技术

处理数据缺失，数据不平衡，数据冗余，数据含噪等

问题，并深入挖掘数据的潜在价值。卷积神经网络
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应考虑如何最大效率地发挥卷积操作的价值，提取

有用的特征。此外，未来还应将 DGA 数据，电气试

验数据等多指标信息整合，实现数据深度融合应用

于变压器故障诊断。在应用多指标信息诊断时，结

合变压器故障案例，充分考虑不同指标对故障诊断

的权重问题。
4．2 诊断模型的问题

模型的结构对诊断的效果有着直接影响: ( 1)

深度学习应充分考虑模型深度，模型参数等信息。
( 2) 集成学习除选择同类基分类器外，还应组合不

同基分类器，充分综合各模型的优点。( 3) 结合各

智能算法的优势。专家系统，模糊理论，神经网络，

智能优化计算等多种智能方法应相辅相成，扬长避

短，从而发展出性能优越的模型。( 4) 模型的选择

和训练方法应当考虑数据的特点。将数据的不平

衡，数据冗余等问题采用合适的模型及训练方法来

解决，将更有利于提高 DGA 诊断变压器故障的准确

率，指导生产运行。
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Overview of DGA transformer fault diagnosis based on intelligent algorithm
ZHANG Ying1，XU Longwu1 ，2，PAN Yun3，ZHANG Qian3，WANG Mingwei2，LIU Zhe2

( 1．Electric Power Ｒesearch Institute of Guizhou Power Grid Co．，Ltd．，Guiyang 550002，Guizhou，China;

2．Guizhou University，Guiyang 550025，Guizhou，China;

3．Kaili Power Supply Bureau of Guizhou Power Grid Co．，Ltd．，Kaili 556000，Guizhou，China)

Abstract: The DGA data of oil-immersed transformer contains a lot of fault information，which can be excavated and analyzed to achieve
fault diagnosis of oil-immersed transformer． However，between characteristic gas information and transformer fault type and degree，

there is a complex nonlinear mapping relationship． Therefore，it is very difficult to judge the fault of transformer． This paper summarizes
the traditional fault analysis methods，such as three ratio method and the existing intelligent diagnosis methods，such as expert system，

fuzzy theory and machine learning，and analyzes the principles and shortcomings of each method． In addition，using the strong
classification performance of decision tree，a transformer fault diagnosis model based on decision tree is proposed． The experimental
results show that this method has certain advantages over the traditional three ratio method． Finally，some ideas are provided for the
future research of DGA data intelligent algorithm to improve the accuracy of transformer fault diagnosis．
Keywords: oil immersed transformer; DGA data; three ratio method; expert system; fuzzy theory; machine learning; decision tree
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