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摘 要：电力设备缺陷各发展阶段遵循不同规律，故障前夕缺陷发展过程实测数据稀缺。基于历史数据序列的人

工智能预测方法解决不了新阶段的预测问题。基于传统可靠性理论的统计分析方法具有较好的实用性。该文基于

可靠性理论中的性能退化轨道理论，结合多台现场变压器过热故障前夕的油中溶解气体数据，通过将退化轨道模

型作为时间尺度转换函数与线性 Wiener 模型相结合，构建了气体体积分数发展变化过程的非线性 Wiener 退化模

型，并给出模型参数求解步骤和方法。对现场数据分析结果表明，变压器过热故障前夕主要特征气体体积分数发

展变化整体服从指数规律，以指数函数作为时间尺度变换函数可以构建非线性 Wiener 退化模型；该模型对数据序

列长度和时间间隔要求低，能够同时反映气体体积分数发展过程的非线性趋势和随机性，具备基于可靠性理论的

可解释性。统计了过热故障变压器油中甲烷、乙烯和总烃体积分数的 Wiener 退化模型中各参数的概率密度分布函

数。研究成果为气体体积分数预测和变压器过热故障概率测算提供了解释性好、准确度高、对检测数据量要求低

的新方法。 
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Abstract：The defect development stages of power equipment follow different laws, and the measured data of defect 
development process before the fault is scarce. The artificial intelligence prediction method based on historical data series 
can not solve the prediction problem in the new stage. The statistical analysis method based on traditional reliability the-
ory has good practicability. Based on the performance degradation track theory in reliability theory, combined with the 
data of dissolved gas in oil before the overheating failure of several on-site transformers, this paper builds a nonlinear 
Wiener degradation model for the development process of gas volume fraction by combining the degraded track model as 
a time-scale conversion function with the linear Wiener model. Moerover, the steps and methods for solving the model 
parameters are also given. The analysis results of the field data show that the developments of the main characteristic gas 
volume fraction before transformer overheating faults obey the exponential law, and the nonlinear Wiener degradation 
model can be constructed by using the exponential function as the time scale transformation function. The model has low 
requirements on the length and time interval of data series, can reflect the nonlinear trend and randomness of gas volume 
fraction development process at the same time, and has the interpretability based on reliability theory. Finally, this paper 
statistically analyzes the probability density distribution functions of each parameter in the Wiener degradation model of 
methane, ethylene and total hydrocarbon volume fraction in transformer oil with overheating fault. The research results 
provide a new method with good interpretation, high accuracy and low data requirement for gas concentration prediction 
and transformer overheating fault probability calculation. 
Key words：transformer; overheating failure; dissolved gas in oil; nonlinear Wiener process model; degenerate orbit 
model 
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0 引言 

近年来，以人工智能等数字化技术为核心的

“第四次工业革命”推动全球加速进入数字化时代。

针对电力设备状态的大数据挖掘分析和人工智能诊

断算法已得到较多研究和应用。人们希望通过研究

设备劣化发展规律、预测设备状态量，进而预测设

备故障、开展全寿命周期维护优化[1]。由于实际设

备故障案例和样本较少，很多情况下难以满足大数

据分析和智能算法要求。最新的研究方向是将数据

驱动与机理驱动相结合，促进电力设备缺陷辨识、

故障预警智能算法的发展[2]。其中，设备故障前夕

状态量的发展演化规律研究非常重要，是实现设备

故障预警的基础。 
对于电力变压器而言，油中溶解气体是变压器

绝缘系统中常见的局部放电缺陷和过热缺陷的重要

标识物质，被广泛用于故障诊断和预警。各种预测

算法很早就被用于气体体积分数预测，包括传统的

时间序列、灰色预测理论、支持向量机回归模型、

神经网络等[3-4]。随着人工智能技术的发展和监测设

备的大量部署，基于数据驱动机制的机器学习算法

也得到应用，且与传统算法相互组合，形成了更加

准确的预测算法[5-10]。文献[5-6]综合了灰色理论、

BP 神经网络、遗传算法和卡尔曼预测算法等多种单

项预测算法。文献[7]结合了灰色模型、变分模态分

解和支持向量机。文献[8]利用时间序列模型进行预

测，再利用基于网格搜索算法优化后的支持向量机

模型进行缺陷诊断。文献[9]中粒子群算法结合长短

期记忆网络(long short-term memory，LSTM)方法，

克服了长短期记忆网络参数选取依靠经验的问题。

然而，基于数据驱动的评估模型虽适用于持续跟踪

设备运行状态及其发展趋势，但存在对原始样本要

求高、可解释性不足等问题[11]。 
传统机器学习预测模型仅依靠状态量本身的

历史数据，忽略了众多关联因素，所得预测效果在

科学性和稳定性上都得不到保障。因此，近年来多

种关联信息也被引入到状态量预测中。文献[12]选
取各气体组分的强相关序列进行预测建模。文献

[13-16]则应用时域卷积神经网络和图像卷积神经网

络的组合，同时提取某一气体组分随时间变化规律

和各气体组分之间的相关性。文献[17]用概率图模

型挖掘变压器各状态量之间的关联规则，将此规则

作为初始参数去优化径向基神经网络。文献[18]进

一步考虑变压器状态信息、电网运行和环境气象数

据之间的复杂关联关系，通过栅格长短时记忆网络

提取各参量之间蕴含的内在规律和关联关系，提高

了预测模型的稳定性和准确性。此外，经验模态分

解[19]、变分模态分解[20]、小波分解[21]、分形理论、

缓冲算子[22-23]等方法被用于预处理历史数据时间序

列，以应对缺陷发展演化过程中的随机性和波动性。 
上述预测算法，处理对象是被预测变压器个体

的油中溶解气体历史数据时间序列。其前提假设是

被预测的发展演化过程自始至终符合同一规律，因

而从历史数据中提取到的规律可被用来预测临近故

障时的数值。然而，变压器发展过程会经历正常状

态、注意状态、异常状态、严重状态等不同阶段，

各阶段缺陷发展规律可能遵循不同规律。例如，文

献[24]指出，各种预测模型拟合出来的故障率曲线

具有较明显的稳定期和损耗期。由于稳定期与损耗

期的规律不同，导致稳定期和损耗期数据相互影响，

降低了预测精度。 
鉴于不能采用一台设备的前一阶段数据为后

一阶段建模，人们转向多台变压器数据统计分析，

为各阶段单独建模。文献[24-25]引入“故障分界点”

或“转折点”概念，为不同数据区间建立不同预测

模型，并且采用多台变压器数据的统计规律识别分

界点。文献[26]进一步将变压器状态划分为 6 个状

态区间，利用云理论来表征各状态区间边界的模糊

性，利用加权隐式半 Markov 退化模型来确定各状

态区间之间的转移概率，最终利用状态转化概率来

预测某台变压器下一阶段最有可能达到的状态区

间。文献[27]也采用半 Markov 模型来统计状态转化

概率。显然，采用变压器集合中多台变压器的历史

数据得到的状态转化概率，是一种“平均”规律，

能够避免仅靠单台变压器历史数据进行预测时可能

遇到的数据异常波动带来的较大预测误差。但是，

这个平均规律套用到某变压器个体上，预测误差取

决于该个体与变压器集合中的平均值的差异。 
综上所述，基于被预测变压器个体的历史数据

时间序列的预测模型存在难以跨越不同状态区间的

难题。此外，基于状态量时间序列的神经网络预测

模型，本质上是一个“端到端”的“黑箱”模型，

存在固有的可解释性欠缺问题[28]。基于数据驱动的

人工智能预测方法，找不到足够的数据来落实其对

于设备故障前夕状态量发展趋势的预测。对于涉及

多个发展阶段的状态量预测，最终还是需要回到基
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于概率统计的可靠性理论。然而，基于状态区间转

移概率矩阵的预测模型，在状态区间的数量与范围

划分上存在主观性，进而影响预测结果的准确性。

总之，鉴于故障案例少，关于异常阶段变压器状态

量发展规律和预测模型的研究成果较少。 
本文基于可靠性理论中的退化轨道模型理论，

对于多台变压器故障前夕的油中溶解气体体积分数

时间序列进行统计分析，构建基于 Wiener 过程的退

化模型，同时表征了缺陷发展过程(特别是严重阶段)
的非线性和随机性，具备以可靠性理论和统计概率

为基础的可解释性，为处于严重状态的变压器的油

中溶解气体体积分数的准确预测提供了新途径；并

且能够用于变压器数字孪生模型中缺陷发展过程的

建模。 

1  典型退化模型理论简介 

退化过程模型通常较复杂，当将该模型应用于

寿命预测和可靠性评估时，不同模型可能导致不同

结果，偏离真实模型的很小的扰动都可能导致严重

的预测偏差。本章简介绍了退化轨道模型和 Wiener
退化过程模型的定义与性质。 
1.1  性能可靠度 

在可靠性理论[29]中，设备丧失规定功能，对不

可修设备称为失效，对可修复设备通常称为故障。

在谈及设备寿命时，特指目前工作阶段的寿命，不

包括被修复后获得的新寿命。失效被认为是一个抽

象的随机事件，设备的状态通常被简化为两种离散

状态：正常状态和失效状态。基于失效的可靠性建

模方法通过分析设备失效时间，评估设备的寿命和

可靠性。传统可靠度 R 可定义为： 

 ( ) { } ( )
>

n r t
R t P T t

n
−

= ≈  (1) 

式中：T 为设备寿命；n 为实验设备数；r(t)为直到

时刻 t 的失效设备数；P 函数表示括号内表达式成

立的概率。这种基于失效的可靠性建模方法仅利用

了失效时间数据，而不关注设备故障过程中的状态

演化。 
反之，基于退化的可靠性建模方法关注设备失

效过程信息。首先选择与设备寿命或可靠度高度相

关的特征变量(即状态量)，并使用数学模型来描述

其随时间的变化(即性能退化过程，通常是一个随机

过程)；然后使用性能退化过程模型来描述设备失效

过程，并结合失效准则进行可靠性评估。具体地，

设 X(τ)为设备在时刻τ的状态量取值，设备性能要求

为Ω，t 为规定时间，则设备可靠度定义为规定时间

下 X(τ)满足Ω的概率 P。 

 { }( ) ( ) ,0R t P X Ω tτ τ= ∈ ≤ ≤  (2) 

按这种方式定义的可靠度称为性能可靠度，即

对设备性能可靠性特征量的概率度量。 
从当前变压器的状态评估规范标准来看，变压

器油色谱在线监测是目前最主要的监测手段之一。

因此，本文采用油中溶解气体体积分数作为状态量

分析变压器性能退化发展规律，建立气体体积分数

X(t)的概率分布函数(该分布函数随时间变化)，代入

式(2)求得设备的可靠度。 
1.2  退化轨道模型 

在基于退化轨道的建模方法[29]中，用退化轨道

描述 X(t)随时间 t 的变化，函数形式如下所示： 

 ( )1 1( ) ( , , ) , , , , , ,p qX t f t f t b bβ β= = … …β b  (3) 

式中：f 为确定性函数，称为退化函数；β为对所有

样本相同的固定参数向量，称为固定效应；b 为随

机向量，描述不同样本个体的特殊性，称为随机效

应；p、q 分别为固定参数、随机参数的维数。 
利用退化轨道模型来分析变压器劣化过程，形

式简单，且可以同传统的灰色预测等经验模型相互

印证。构建退化轨道模型时，首先根据经验、退化

机理或者回归分析确定性函数 f 的形式；然后，在

函数 f 的参数中引入随机项，以描述不同设备间的

差异，并采用统计方法进行检验[30]。但对于个体设

备而言，退化过程通过函数 f 进行确定性表征，缺

乏对退化过程中随机性的表征。 
1.3  基于 Wiener 过程的退化模型 

1.3.1  Wiener 过程简介 
Wiener 过程由 Wiener 于 1918 年提出，用于描

述布朗运动的随机过程，是概率论中最有用的随机

过程之一。基于 Wiener 过程的退化模型是目前应用

最广泛的性能退化模型，其结构简单、失效时间分

布具有解析形式，便于对设备可靠度进行分析和计

算。标准 Wiener 模型中，假设零时刻花粉的位置为

0，花粉的位移服从正态分布，则 t 时刻花粉位置期

望值为 0，方差数值等于 t。 
1.3.2  Wiener 过程用于设备性能退化建模 

Wiener 过程理论中，假设设备在时间区间[t，
t+Δt]的性能退化量 ΔX=X(t+Δt)–X(t)是许多相互独

立的随机微小性能损失之和，且这些微小损失的数
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目与 Δt 成正比，则 ΔX 服从正态分布。将这些随机

微小性能损失看做布朗运动中的随机游走，则退化

过程可用带漂移的 Wiener 过程来描述。漂移量为

ΔX 正态分布的期望值。性能退化的随机性可理解

为微小损失的数目围绕其期望值随机增加或者减

小。当漂移速率显著大于扩散系数时，ΔX 取负值

的概率很小，可以忽略。此时性能退化过程为近似

单调过程。 
近年来，Wiener 过程与其他模型相结合，用于

解决更加复杂的退化过程[31-33]。文献[31]提出一种

新的时变温度条件下的退化模型，其中退化过程采

用 Wiener 过程建模，协变效应采用 Arrhenius 方程

建模。文献[32]提出一种包含随机时变协变量的非

线性 Wiener 过程模型，用 Ornstein-Uhlenbeck 过程

对动态协变量建模，并通过指数形式的协变量效应

函数将其与时变退化速率联系起来。文献[33]提出

一种基于二元非线性 Wiener 随机过程，可反映变

压器油纸绝缘联合退化行为。该模型首先基于非线

性 Wiener 随机过程建立单性能退化模型，然后基

于 Copula 函数关联两个随机变量，建立包含多个状

态量和两类相关性能的退化模型。 
1.3.3  Wiener 退化过程基本理论 

Wiener 过程可以描述退化过程的时间不确定

性，使得设备个体之间的差异更易描述，并且在参

数估计方面也较为简单。若连续时间随机过程{W(t), 
t≥0}为 Wiener 过程或布朗运动过程时，其具有如下

性质[29]： 
1）W(0)=0。 
2）{W(t), t≥0}有平稳独立增量，即增量与时间

起点无关。 
3）对任意 t>0，W(t)服从正态分布，均值为 0，

方差为σ2t。其中，σ为扩散参数，描述退化过程中

随机性的剧烈程度。 
当σ=1 时，该过程被称为标准 Wiener 过程或标

准布朗运动过程。 

对于一些不符合第 2）条的过程，若可以通过

扣除一个非线性环节来使剩余部分符合第 2）条，

则该过程能够通过带非线性漂移的 Wiener 过程来

表示。 

令 X(t)表示设备性能退化过程，根据上述定义，

可将带非线性漂移的一元 Wiener 过程表示为： 

 
0

( ) (0) ( )d ( )
t

X t X t t B tμ σ= + +∫  (4) 

式中：{B(t), t≥0}为标准的 Wiener 过程或者标准布

朗运动过程，其方差在数值上等于 t；μ(t)为漂移速

率函数，为随机变量，描述个体设备退化速率差异。 
当μ(t)=μ时，该过程变为线性漂移 Wiener 过程

模型，即： 
 ( ) (0) ( )X t X t B tμ σ= + +  (5) 

若存在 t 的非负单调函数τ=Λ(t)，则可将上述

Wiener 过程改写为： 
 ( ) (0) ( ) ( ( ))X t X Λ t B Λ tμ σ= + +  (6) 

则可通过时间尺度变换(τ替换 Λ(t))将非线性漂

移 Wiener 退化过程转化为线性漂移 Wiener 过程： 
 ( ) (0) ( )X X Bτ μτ σ τ= + +  (7) 

若给定设备失效阈值为 l(l>0)，定义设备寿命 T
为退化过程{X(t), t≥0}的某个退化量首次达到或者

超过对应退化阈值 l 的时间，则： 
 { }nfI | 1, , , ( )i iT t i s X t l= ∃ = ≥…  (8) 
式中：i 为退化量序号；s 为退化量总数；Xi(t)为第

i 个退化量；li为第 i 个退化量阈值；函数 Inf表示求

最小值。 
根据 Wiener 过程性质，由式(8)可以推导得到

寿命 T 在经过时间尺度变换后服从逆高斯分布，即

Λ(T)~IG(l/μ, l2/σ2)。当Λ(T)对 T 可导时，寿命 T 的概

率密度函数[29,32]为：  
2

22 3

( ( ) ) d ( )( ) exp
d2 ( )2π ( )

T
l l Λ T Λ Tf T

TΛ TΛ T

μ
σσ

⎛ ⎞− −
= ⎜ ⎟

⎝ ⎠
  (9) 

1.3.4  Wiener 退化过程特点 
从 Wiener 退化过程的定义可知其普适性和先

进性。凡是特征量的增量与时间起点无关，且服从

正态分布过程，均可用 Wiener 退化过程进行描述。

电力设备许多种类的缺陷发展演化过程中，状态量

的增量符合正态分布，因而 Wiener 退化过程在描述

电力设备缺陷发展过程时具有较好的普适性。此外，

相对于灰色预测等算法，Wiener 退化过程包含了随

机性，更加准确；相对于时间序列等算法而言，

Wiener 退化过程具有灵活的时间尺度变换函数，能

够处理时间序列难以处理的指数规律，并且量化了

随机性表征，不会出现时间序列面临的置信区间随

提前预测时间急剧增大的情况，因而 Wiener 退化过

程具有较好的先进性。 
1.4  其他退化过程模型 

除退化轨道模型和 Wiener 过程模型外，常见退

化模型理论还有Gamma过程模型和 Poisson过程模

型等。Gamma 退化过程描述严格单调非负过程(即
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状态量只能随时间单调变化)，且退化路径是不连续

的跳跃过程，适用于描述冲击应力造成的性能退化。

Poisson 退化过程描述冲击应力造成的性能退化，其

中的冲击应力的强度或者速率服从 Poisson 过程。 

2  Wiener 退化模型适用性分析 

2.1  变压器劣化过程整体特性 

变压器的性能退化主要来自绝缘系统老化和

劣化。性能退化后期通常转化成局部放电缺陷和过

热缺陷的发展演化过程。退化量增长到某种程度将

会导致故障。退化量越大，故障的可能性也越大。

文献[34]统计了某省网 2000—2019 年共计 4 280 台

110 kV 及以上变压器的首次故障信息，其中 2000
年(数据集S1)和2001年(数据集S2)投运的变压器故

障率随运行时间的变化规律如图 1 所示。从首次故

障率随运行时间的变化过程可推论，变压器状态量

随运行时间的变化有如下特点：基本符合 Wiener
过程；状态量的变化存在随机性；状态量的增量基

本与时间起点无关。 
2.2  油中溶解气体发展过程特点 

油中溶解气体来自过热、放电等缺陷。气体体

积分数取决于产气速率和气体消散速率的暂态平衡

过程。其中产气率取决于电流、电压等诱因的强度。

电流、电压除稳态成分外，还包含随机成分(源自多

种影响因素的随机性)。从较长的时间尺度看，气体

体积分数随当前诱因单调变化，且不受诱因的过去

历程影响，因而气体体积分数的随机成分也是正态

分布，满足 Wiener 过程。Wiener 过程中的非线性

漂移量表征气体体积分数整体变化趋势，对应于诱

因中的稳态成分。 
2.3  性能退化模型确定方法 

偏离真实模型的很小扰动都可能导致严重的

偏差。应根据退化过程特点选择合适的退化模型，

可根据退化量与时间的关系、样本路径的数学性质

或退化过程的不确定性来确定退化模型[29]。 
虽然退化轨道模型的函数形式和参数估计较

简单，但无法表征退化过程的随机性，因此不适合

变压器状态量变化过程建模。基于 Gamma 过程的

模型要求退化过程严格单调非负，变压器状态量变

化过程不满足该条件。Wiener 过程模型比较适合于

描述退化过程为非单调且呈增长趋势的情况，同时

能够描述退化过程中的随机效应。因此，本文针对

变压器油中溶解气体浓度变化过程的特点，选择非 

 

图 1  变压器故障率随运行时间的变化[34] 

Fig.1  Variation of transformer failure rate with operating 

time[34] 

线性 Wiener 退化模型对变压器劣化过程进行建模。 

3  Wiener 退化模型的参数估计 

3.1  参数估计步骤 

3.1.1  线性 Wiener 退化模型参数估计 
线性 Wiener 退化过程是非线性 Wiener 退化过

程的基础。线性 Wiener 退化过程如式(5)所示。漂

移参数μ表征了退化量的增长速率；扩散参数σ表征

了随机过程的剧烈程度。根据 Wiener 过程的性质，

退化增量 ΔX(t)服从高斯分布，即 ΔX(t)~N(μΔt, 
σ2Δt)[29,32]，此时可以利用极大似然法对线性退化模

型进行参数估计。 
假设共有 n 组设备的退化数据，设备 i 在时刻

1, ,
ii imt t 设备退化量为 1, ,

ii imX X ，记ΔXij=Xij–Xi,j–1

是设备 i 在时刻 ti,j−1~tij 之间的退化增量，

Δtij=tij–ti,j–1(j=1,2,…,mi；i=1,2,…,n)为各设备退化量

的测量间隔。则 Wiener 退化模型参数的似然函 
数[25]为： 

2

221 1

( )1( , ) exp
22 π

imn
ij ij

i j ijij

X t
L

tt

μ
μ σ

σσ= =

⎛ ⎞Δ − Δ
= −⎜ ⎟⎜ ⎟ΔΔ ⎝ ⎠

∏∏  (10) 

对似然函数取对数，并求偏导，可得μ和σ的极

大似然估计值[25]为： 
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⎜ ⎟
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可以看出，漂移参数的估计值与最后一个退化

量和监测时间有关，与监测次数和监测时间间隔无

关；扩散参数的估计值不仅与退化量和监测时间有

关，也与监测次数和时间间隔有关。若仅考虑单台
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设备的性能退化轨道，则式(11)和式(12)退化为 i=1
的情况。 
3.1.2  非线性 Wiener 退化模型参数估计 

非线性 Wiener 退化过程的退化增量 ΔX(Δτ)也
服从高斯分布，且有 ΔX(Δτ)~N(μΔτ, σ2Δτ)[32]。 

因为τ=Λ(t)表征的是产品性能退化轨迹随时间

变化的特性，所以本文采用退化轨道模型函数作为

时间尺度变换函数，即可将非线性过程转为线性过

程，具体执行步骤如图 2 所示，具体如下所述。 
1）根据经验或者退化过程的确定性描述，或

者利用回归分析技术，为状态量建立轨道模型。 
2）将该轨道模型函数作为时间尺度变换函数

进行时间变换，变换后构建线性 Wiener 模型。 
3）假设退化增量符合正态分布，利用极大似

然原理估算μ和σ的数值。 
4）检验等时间间距的退化增量是否符合正态

分布。若符合，则 Wiener 模型成立。 
3.2  时间尺度变换函数求取 

本文中的时间尺度变换函数为退化轨道函数。

基于统计回归的方法，分别对收集到的每台故障变

压器油中溶解气体体积分数时间序列数据建立退化

轨道模型。选择均方根误差λRMSE和确定系数λR2作

为评价拟合优度的评价指标，计算式如式(13)和式

(14)所示。 

 ( )
2

RMSE
1

1 m

i i
i

y y
m

λ
=

= −∑  (13) 

 
( )

( )

2

1
R2

2

1

1
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i i
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m

i
i

y y

y y
λ =

=

−
= −

−

∑

∑
 (14) 

式中：yi 为退化量真实值；ŷi为退化量估计值；ŷ为
退化量真实值的均值；m 为数据时间序列长度；

λRMSE 衡量估计值与真实值之间的差异程度，该值

越小说明曲线拟合程度越好；λR2反映模型对变量的

解释能力，其值为[0,1]，该值越接近 1，说明数据

拟合程度越好。 
式(15)为基于某一台变压器油中溶解气体浓度

的退化轨道函数所建立的时间尺度变换函数 Λ(t)，
该函数为指数形式。 

 ( )( ) e 1btΛ t aτ = = −  (15) 

式中：a 表示该变压器的某一气体浓度退化轨道起

始值；b 表示退化速率；t 为退化时间。该函数与退

化轨道函数之间存在常数差异 a，使τ的初值为零。 

本文利用最小二乘法依次分析了现场 11 台变

压器过热故障前夕油中溶解气体体积分数检测数据

的变化过程，其中 500 kV 变压器 1 台，330 kV 变

压器 1 台，220 kV 变压器 7 台，110 kV 变压器 2
台。鉴于过热故障的主要特征气体是甲烷和乙 
烯[35-37]，且对应的变压器油中溶解气体体积分数注

意值是总烃的体积分数注意值，本文重点分析了甲

烷、乙烯和总烃的体积分数退化轨道。其中部分变

压器的总烃体积分数退化轨道模型如图 3 所示，图 

 

图 2  非线性 Wiener 过程模型建模流程图 

Fig.2  The program chart of the nonlinear Wiener process 

model establishment  

 

图 3  变压器过热故障的总烃浓度退化轨道模型 

Fig.3  Degenerated orbit models of the total hydrocarbon  

concentration in transformers with overheat fault 
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中不同曲线表示不同的变压器。表 1 展示了总烃退

化轨道模型参数和模型拟合度情况。其中中大部分

确定系数λR2>0.9，说明过热故障前一段时间内总烃

轨道模型符合指数规律。 
3.3  算例 

本节以 1 号变压器(220 kV)过热故障前夕油中

溶解气体中总烃体积分数为例，介绍 Wiener 退化模

型的构建。 
3.3.1  构建退化轨道模型 

根据已有经验，首先确定总烃的退化轨道函数

为指数形式，然后利用最小二乘法等常用算法，求

得轨道模型中参数的具体数值，可得式(16)所示模

型。模型曲线如图 4 中指数退化轨道所示。 
 ( ) 0.038 7e 142.67ebt tt aΓ = =  (16) 

式中：模型参数 a和 b取值分别为 142.67和 0.038 7；
指数模型拟合实际数据的均方根误差 λRMSE 为

127.10，确定系数λR2为 0.94。其中 a、λRMSE单位为

10–6，b 单位为 d–1。 
3.3.2  Wiener 退化模型参数求解 

基于退化轨道模型，确定时间尺度变换函数

τ=Λ(t)。 

 ( ) ( ) 0.038 7e 1 142.67e 142.67bt tΛ t aτ = = − = −  (17) 

对于单个设备而言，无需考虑设备间的差异

性，则μ=1。此时，仅需要求解表征性能退化过程

中随机性的未知参数σ。在变换后的时间轴τ上取检

测数据计算退化增量，即 ΔX(Δτ)的值，并对其统计

分布模型进行建模和假设检验，从而确定σ的具体

数值。鉴于 Wiener 退化过程的 ΔX(Δτ)必须服从正

态分布，因此对于临近两次检测时间间隔 Δτj，首

先假设与 Δτj 对应的增量 ΔXj 服从正态分布，即

ΔXj~N(Δτj, σ2Δτj)，利用极大似然法计算正态分布模

型中未知参数σ的估计值。各检测数据出现的极大

似然函数为式(18)。对似然函数取极值求得σ的估计

值，如式(19)所示。式中 m′为检测数据序列对应的

退化量 ΔX 的数量。算得σ的估计值为 7.35，单位为

10–6。 
2
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22π
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3.3.3  Wiener 退化过程符合性检验 
该变压器总烃体积分数的退化过程是否符合 

表 1  变压器过热故障的总烃退化轨道模型参数 

Table 1  Parameters of the degenerated orbit models of the 

total hydrocarbon concentration in transformers with  

overheat fault 

变压器

序号 

退化轨道模型参数 拟合优度参数 

a/10–6 b/d–1 λR2 λRMSE/10–6 

1 142.67 0.038 7 0.92  127.10  

2 157.28 0.016 7 0.91  106.68  

3 64.18 0.039 6 0.92  290.88  

4 63.39 0.019 8 0.93  284.18  

5 404.78 0.002 4 0.98  18.31  

6 240.37 0.002 6 0.91  35.11  

7 160.75 0.005 0 0.91  33.61  

8 560.52 0.010 3 0.99  5.09  

9 252.91 0.047 4 0.89  43.92  

10 201.67 0.012 5 0.88  95.86  

11 4 228.17 0.019 8 0.73  329.83  

 

 

图 4  某 220 kV 变压器油中总烃浓度退化轨道模型 

Fig.4  The degradation orbit model of total hydrocarbon  

concentration in the oil of a 220 kV transformer 

 
Wiener 过程特点，需要对 ΔX(Δτ)的正态分布假设进

行检验。本文将采用常用的 Kolmogorov-Smirnov
检验(简称 K-S 检验)进行分布函数的非参数假设检

验。在 K-S 检验中，若 P{D<Pr}≥α，则在α水平上，

符合正态分布假设。记 P{D<Pr}为 P 值。 
令Δτ=45，在总烃实测数据中寻找ΔX(Δτ)序列，

并验证该序列的统计分布。总烃增量 ΔX(Δτ)的 K-S

检验结果如表 2 所示，由统计量 D、临界值 Pr、P
值 3 个参数可知，在显著性水平为 0.05 情况下等间

距 Δτ的总烃增量服从正态分布，且该正态分布的均

值为 45.05，近似等于 Δτ；方差为 3 192.2，近似等

于σ2Δτ。因此，该退化过程符合 Wiener 过程。同时

也说明经过时间变换后可以使用线性 Wiener 过程

对变压器性能退化过程进行建模。 
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3.3.4  构建非线性漂移 Wiener 退化模型 
将时间尺度转换函数 Λ(t)和σ的估计值代入式

(7)，结合标准维纳过程 B(τ)，得到总烃体积分数的

非线性漂移 Wiener 退化模型： 

( ) ( )
( )

0

0.038 7 0.038 7

( ) e 1 (e 1)

142.67e 7.35 142.67(e 1)

bt bt

t t

X t X a B a

B

μ σ= + − + =−

+ −
 (20) 

该模型的参数有 a、b、μ和σ，其中 a 和 b 表征

设备性能在整个时间区间内的整体退化趋势，b 表

征退化速率，σ和 B 函数表征退化过程的随机性，μ
表征各设备之间性能退化的差异性。当独立分析单

台设备时，μ=1。由于指数形式的退化轨道Γ(t)已是

对于数据序列的最佳拟合，则 X0=a。函数 B(τ)为方

差等于τ的随机过程。图 4 中的 Wiener 退化轨道曲

线之一展示了一条包含随机性的 Wiener 退化过程

样本，同时在图中绘制出了随机过程 90%置信区间

的上界和下界。 
3.3.5  变压器故障概率预测 

假设将总烃体积分数达到 l 作为变压器过热故

障的诊断阈值，将 l 的数值和σ的估计值及式(17)代
入式(9)，得到该变压器的寿命概率分布函数。 

 
( )

( )
( )

2

1.5 22

ee( ) exp
2 e 12π e 1

btbt

T btbt

l a albf t
aa σσ

⎛ ⎞− −⎜ ⎟= −⎜ ⎟−⎜ ⎟− ⎝ ⎠
 (21) 

对式(21)进行积分，即可求得 t 时刻该变压器的

故障概率预测值。 

4  过热缺陷的油中溶解气体发展特性统计

分析 

4.1  过热缺陷特征气体的 Wiener 退化模型 

本文收集了现场 11 台变压器过热故障前夕油

中溶解气体体积分数检测数据变化过程，基本情况

如表 3 所示。其中 1 号变压器的数据来自在线监测

装置，每天监测一次，连续跟踪 69 天后变压器停运

检修。其他变压器的数据来自离线检测装置，检测

时间间隔不固定，整体上数据量较少。 
由于本跟踪设备的气体体积分数已超过注意

值，设备处于注意状态，跟踪检测数据应具有较高

的准确度。现场检测数据所受到的现场干扰和人员

操作误差均可作为随机性来源，通过 Wiener 模型中

的随机性来表征。故障类型均是高温过热，发热原

因包括导线接头不良、铁芯及夹件涡流、套管穿缆

绝缘破损等，涵盖变压器主要过热故障类型。 
过热缺陷的主要特征气体是甲烷和乙烯，各变

压器的甲烷和乙烯的体积分数变化过程与总烃相

似。图 5 展示了部分变压器的总烃浓度跟踪检测 
数据。 

利用上文所述 Wiener 退化模型给 11 台变压器

过热故障前一段时间内气体体积分数发展过程建立

非线性 Wiener 退化模型。由于篇幅有限，图 6 仅展 

表 2  某 220 kV 变压器总烃增量统计分布参数 

Table 2  Statistical distribution parameters of total hydrocar-

bon increment for a 220 kV transformer 

分布形式
分布模型参数 

K-S 检验参数(α=0.05)P 值
均值 方差 

正态分布 45.05 3 192.2 0.739 

 
表 3  变压器过热故障发展过程案例基本情况 

Table 3  Basic information of transformer overheating fault 

development process cases  

变压器

编号

电压等

级/kV
跟踪时

段天数

检测记

录数量 
故障分析结论 

1 220 69 69 三比值法诊断为高温过热 

2 500 127 7 
夹件引线螺丝松动或焊接不良，局

部短路或层间绝缘不良 
3 220 104 8 B 相高压套管穿缆绝缘破损 
4 220 210 7 分接开关烧蚀，A 触头变黑 
5 110 232 13 三比值法诊断为高温过热 

6 220 350 7 
分接开关引线接头处螺丝松动并

有烧痕，高温过热 

7 220 219 11 
110 kV 引线连接部位导线各烧断

股，烧损总长度达 300 mm 
8 220 29 5 三比值法诊断为高温过热 
9 110 36 5 铁芯多点接地短路 

10 330 128 17 
110 kV 侧 C 相套管底部引线发热，

断股，并烧黑 

11 220 17 12 
A 相上夹件磁屏蔽碰铁芯，造成局

部过热 

 

 

图 5  过热故障前夕变压器油中总烃浓度跟踪检测数据 

Fig.5  Tracking data of total hydrocarbon concentration in 

transformer oil before overheating failure 
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示了跟踪检测时间较长的 8 台变压器的主要特征气

体甲烷、乙烯和总烃的发展曲线。 
4.2  过热故障发展过程统计特性分布 

利用处于正常或者异常状态的变压器的状态

量数据预测变压器未来故障概率，存在难以跨越不

同状态区间的难题。仅能通过处于严重状态的状态

量数据来预测未来故障概率。当变压器个体数据缺

失或不足的情况下，需要借助变压器集体规律来确

定模型中的参数。此外，鉴于缺陷发展过程具有显

著的随机性，当进行远期预测时，需要综合考虑变 

 

图 6  过热故障特征气体 Wiener 退化过程曲线 

Fig.6  Wiener degradation curve of overheating gases 

压器个体的数据及变压器集体规律。与现有其他预

测模型相比，非线性 Wiener 退化模型在提取变压器

集体发展规律方面具有可解释、理论依据充分等 
优势。 

例如，对多个变压器模型参数取平均值，作为

集体模型参数；将集体模型参数概率分布作为先验

概率，将变压器个体当前临时模型参数作为检测值，

利用贝叶斯公式求得变压器个体模型参数的后验概

率；将后验概率分布的期望值作为模型参数的最终

取值，从而能够得到更加准确的预测结果。 
构建变压器状态量发展演化的数字孪生模型

时，也需要变压器油中溶解气体发展过程的统计特

性。对 11 台变压器案例的非线性 Wiener 模型中的

参数 a、b、σ进行统计分析，得到其概率密度分布

函数类型和分布参数如表 4 所示。图 7 展示了总烃

的 Wiener 模型中各参数的概率密度函数统计分析

情况。 
4.3  Wiener 退化模型准确度对比分析 

为了体现 Wiener 退化模型的优点，本文对比分

析了 Wiener 退化模型、时间序列模型(季节性自回

归差分移动平均模型)和径向基函数(radial basis 
function，RBF)神经网络模型对于现场检测数据的

预测结果。时间序列模型和 RBF 神经网络均能较好

地拟合处理数据间的非线性输入输出关系，是常见

趋势预测方法[8,38-40]。 
本文选择了设备故障前一段时间内的数据用

于构建性能退化模型，从而避免了跨越不同状态区

间的难题，但随之而来的问题是可用数据的数量偏

少。Wiener 退化模型对于已知数据记录的数量要 

表 4  Wiener 模型各参数的统计分布 

Table 4  Statistical distribution models of the parameters in the 

Wiener models of the characteristic gases 

气体
Wiener 

模型参数

Wiener 模型参数的统计分布 

类型 
均值位置 
参数/10–6 

标准差尺度

参数/10–6 

甲烷

a 对数正态分布 4.34 1.42 

b 对数正态分布 –4.29 1.08 

σ Weibull 分布  8.75 1.28 

乙烯

a 对数正态分布 4.84 1.12 

b 对数正态分布 –4.35 1.06 

σ 正态分布 7.43  3.26  

总烃

a 对数正态分布 5.49 1.16  

b 正态分布 0.019 0.016 

σ Weibull 分布 13.48  1.60 
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求较低，即使仅有 5 个数据，也可以进行建模，而

且不要求数据序列的时间间隔相等。因此，该模型

能够依靠故障前夕非常少的数据量完成建模。时间

序列模型和 RBF 神经网络模型需要较多的数据；而

且要求数据序列的时间间隔相等，难以预测表 3 中

绝大部分变压器，仅能用于 1 号变压器的数据序列。

用 1 号变压器跟踪数据中的前 60 个数据构建 

 

图 7  总烃 Wiener 退化模型中各参数的概率密度分布 

Fig.7  Probability distribution of parameters in the Wiener 

degradation models 

Wiener 退化模型、时间序列模型和 RBF 神经网络

模型，再用所构建的模型预测之后的 9 个数据，结

果如图 8 所示。 
对比预测效果并结合各模型机理可知，Wiener

退化模型更加体现全局趋势，特别是还能够综合多

台变压器的集体趋势与随机性。而时间序列模型仅

能用于单台变压器的数据序列，且更容易受当前数

据的影响。Wiener 退化模型中，随机性的方差与尺

度时间τ成正比，使得预测值的 90%置信区间宽度

与τ的平方根成正比，小于时间序列预测值的置信区

间。置信区间的大小对应于随机性的大小，进而影

响到由式(9)表征的未来故障概率的大小。因此置信

区间越小越好。对于复杂的退化过程，Wiener 退化

模型与时间序列模型的预测结果准确度互有高低。

RBF 神经网络模型的稳定性和通用性较差，需要针

对不同的已知数据序列仔细调整模型参数，才能使

预测期望值的偏差较小。 

5  讨论 

Wiener 过程要求随机性符合正态分布，反映在

建模上要求性能退化增量 ΔX(Δτ)也服从正态分布。

实际变压器油中溶解气体体积分数变化的诱因(如
负荷电流等)可能存在非随机性变化(例如用电高峰

时期将增大负荷)。若这种非随机性分量变化较复

杂，难以采用简单轨道函数来表征，进而难以找到

合适的时间尺度变换函数，则难以建立准确的非线

性 Wiener 退化过程模型。应设法消去或表征这种非

随机性变化。此外，若非随机性诱因的变化速度太

快，使得气体体积分数不仅与当前诱因相关，而且

与诱因的历程相关，则 ΔX(Δτ)不服从正态分布，不

能采用 Wiener 过程建模。 
 

 

图 8  1 号变压器总烃发展趋势预测效果对比 

Fig.8  Comparison of prediction effect of total hydrocarbon 

development trend in transformer No.1 
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电力设备故障数据非常少，缺陷发展演化过程

的随机性强，不能仅依靠 1 台设备的自身数据进行

预测。本文倡导的 Wiener 退化模型能够融合多台设

备案例的整体规律和随机性，非常适用于提取设备

缺陷发展规律。然而，缺陷发展过程中的非线性是

需要处理的难点。本文提出了利用退化轨道的指数

函数作为时间转换函数，消除了非线性，但退化轨

道函数Γ(t)的初值不为 0，使得图 8 中 Wiener 退化

轨道的初始预测值与最后一个实测数据间存在差

异。该问题需要进一步研究处理。 
涉及电力变压器本体的主要故障种类是过热

故障和放电故障。鉴于所掌握的现场变压器故障数

据有限，其中过热故障样本数量多于放电故障，因

此本文仅分析了变压器过热故障发展演化规律。从

现有故障案例分析结果来看，过热缺陷的 Wiener
退化模型具有较好的普适性，但是样本数量不多，

还需进一步积累。对于放电等其他种类的缺陷，也

需积累数据后进行分析。 
对于电力设备故障预警而言，重点在于对处于

异常和严重状态的设备状态量的预测(而不是预测

正常设备的状态量)。在现场应用中，首先需要进行

缺陷种类诊断，然后再使用同类缺陷的预测模型进

行预测。对于处于异常或者严重状态的变压器，需

首先通过三比值法等故障诊断方法判断缺陷种类。

若缺陷属于过热，再利用本文中关于过热缺陷的研

究成果进行预测和预警。 

6  结论 

由于退化发展数据样本较少，难以利用智能算

法预测劣化发展情况，因此本文基于现场故障数据

建立了变压器过热缺陷的非线性 Wiener 退化模型，

并给出了模型参数的统计分布规律，得到如下结论： 
1）变压器过热故障前夕油中溶解气体发展变

化过程整体服从指数规律，以该指数函数作为时间

尺度变换函数，能够构建气体体积分数的非线性

Wiener 退化过程。 
2）与时间序列模型和 RBF 神经网络相比，

Wiener 退化过程对数据序列长度和时间间隔要求

低，能够依靠故障前夕非常少的数据量完成建模；

能够同时表征气体变化过程中的整体趋势和随机

性，具备以可靠性理论和统计概率为基础的可解释

性，非常适合预测设备故障概率。 
3）统计了过热故障变压器油中甲烷、乙烯和

总烃的 Wiener 退化模型中轨道参数概率密度的对

数正态分布函数和扩散参数概率密度的威布尔分布

函数，可用于缺乏变压器个体数据时预测变压器的

气体浓度，以及用于构建变压器过热故障发展演化

模型。 
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