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变压器健康状态实时预警方法及可解释性分析 
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摘 要：传统变压器健康状态评估主要依赖行业导则和专家经验，通常采用周期性的离线评估方式，难以反映设

备实时状态。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。因此，该文提出了一种基于不平衡数据的可解释变压器健康状态预警方法。首先，通过自

适应综合过采样方法有效扩充少数类样本，生成均衡化的样本集；其次，构建基于贝叶斯优化轻量梯度提升机的

变压器健康状态预警模型，实现对变压器健康状态的精准、高效预测；最后，引入沙普利值加性解释归因理论，

从全局与个体两个角度开展变压器健康状态预警影响因素分析，有效量化了各状态参量对模型预测结果的影响度。

研究表明，该文方法对变压器健康状态的识别平均准确率为 98.46%，可有效反映变压器特征参量与模型预测结果

之间的动态联动过程，为现场变压器的智能运维及差异化检修策略制定提供有效支撑。 
关键词：变压器；健康预警；轻量梯度提升机；自适应综合过采样；沙普利值；可解释性 
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Abstract：Traditional transformer health condition assessment primarily relies on industry guidelines and expert experi-
ence, typically employing periodic offline evaluations, which makes it difficult to reflect the real-time status of the 
equipment. Data-driven assessment models, while suitable for continuous tracking of equipment operation and its devel-
opment trends, face issues such as high demands on raw sample quality and insufficient interpretability. Hence, this paper 
proposes an interpretable transformer health condition early warning method based on imbalanced data. First, an adaptive 
synthetic oversampling method is employed to effectively augment the minority class samples, generating a balanced da-
taset. Subsequently, a transformer health condition early warning model based on Bayesian optimization and lightweight 
gradient boosting is constructed to achieve precise and efficient forecasting of the transformer’s health status. Finally, the 
Shapley value additive explanation attribution theory is introduced to conduct an analysis of the factors influencing the 
early warning of transformer health status from both global and individual perspectives, effectively quantifying the impact 
of each state parameter on the model’s predictive outcomes. The research indicates that the proposed method achieves an 
average accuracy rate of 98.46% in identifying the health status of transformers, effectively reflecting the dynamic inter-
play between transformer characteristic parameters and the model’s predictive results. The results can provide effective 
support for the intelligent maintenance and the formulation of differentiated maintenance strategies for transformers in 
operation. 
Key words：transformer; health warning; LightGBM; ADASYN; SHAP value; interpretability 

 

0 引言1 

随着新型电力系统的提出与构建，电网对电力

设备的运行维护提出更高的要求。电力变压器作为

重要的输变电设备，担负电压转换和电能传输的关

键作用，直接关系到电网安全稳定运行[1]。据统计，

——————— 
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截至 2023 年，国内 220 kV 及以上变压器的数量约

为 22 000 台，但可用系数呈现下降趋势。因此，提

高电力变压器的健康状态实时追踪水平，降低设备

非计划停运的影响，对保障电力系统安全稳定具有

重要意义[2-5]。 
目前，现场运维人员主要依据《油浸式变压器

(电抗器)状态评价导则》[6]等标准对变压器开展定期

健康评估工作。该方法根据变压器及各组部件的在

线监测、离线试验及运行维护等状态量信息，采用
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扣分形式判断变压器当前的运行状态。尽管该方法

涵盖了丰富的多维度特征量，且判断规则简单，但

部分指标数据存在获取难度或工作量大、更新不及

时、指标判定依赖专家经验等问题，难以满足掌握

设备实时运行状态的现场管理需求。 
近年来，人工智能技术逐步被应用于基于数据

驱动的变压器健康状态预警和评估领域，如模糊理

论[7]、证据推理[8]、支持向量机(support vector ma-
chine, SVM)[9] 、分类回归树 (classification and 
regression tree, CART)[10]、人工神经网络[11]及轻量梯

度提升机 (light gradient boosting machine, Light 
GBM)[12]等，并取得了一定的成果。文献[13]根据变

压器状态评价体系的层次性及模糊不确定性，采用

改进证据理论实现了变压器健康状态评估。文献[14]
提出基于信息决策理论的变压器状态预警方法，通

过构建信息决策表和提取状态决策规则，实现了不

完整信息条件下对变压器异常状态的准确预警。文

献[15]提出了一种基于频域介电谱法的变压器绝缘

老化评估方法，结合多元回归分析与 SVM 模型构

建特征参量数据库和老化状态分类模型，有效预测

变压器健康状态。文献[16]通过构建多层感知机模

型和马尔科夫链原理，实现了对变压器运行状态的

有效评估和缺陷预测。相比于传统方法，上述评估

方法在精度及效率方面均有大幅提升，但在现场应

用时依然存在以下问题：1）现有方法难以平衡状态

量全面性与设备数据完整性、更新及时性等方面的

问题，导致评估结果实用性不高。2）异常运行状态

主变数量相对较少，加之相关案例报告记录信息不

全面，导致各状态类别样本数据不均衡[17]，制约了

模型的泛化性能。3）上述评估方法大多为“黑箱”

模型，输入状态量与评估模型结果的关联性不如传

统状态评价方法明确，同时难以量化个体样本评估

结果的主要影响因素，极大程度限制了其在现场的

推广应用[18-19]。 
针对以上问题，本文提出一种基于不平衡数据

的可解释变压器健康状态预警方法，辅助在运主变

健康状态的劣化识别和实时预警。考虑到变压器样

本不均衡性，首先，采用自适应综合过采样(adaptive 
synthetic, ADASYN)技术扩充少数类样本，形成均

衡样本集。其次，构建融合 LightGBM 和沙普利值

加性解释(shapley additive explanations, SHAP)的变

压器健康状态预警模型，并结合贝叶斯优化算法，

实现对设备实时运行状态的准确、可靠跟踪，预警

设备状态发展趋势。最后，结合现场案例，定性和

定量分析变压器状态量对模型预测结果的影响过程

及边际贡献，并验证本文方法的有效性。 

1  变压器健康预警指标选取与状态划分 

1.1  健康预警指标选取 

变压器绝缘系统的状态是影响变压器整体健

康状态和服务寿命的决定性因素。在变压器的运行

周期内，由绝缘油、纸组成的绝缘系统会承受电气、

机械和热应力的联合作用，导致绝缘材料的加速裂

解和老化除了绝缘系统本身受损，还可能进一步引

发其他组件的损坏，从而影响变压器的整体性能和

寿命。因此，本文参考《油浸式变压器绝缘老化判

断导则》[20-23]等文献，选用油中溶解气体分析和绝

缘油试验关键参量作为评价指标，如表 1 所示。这

些指标不仅能够全面反映设备内部的状态，揭示潜

在的故障机制和性能退化趋势，而且允许以实时、

非侵入式、低成本的方式获取特征信息，为实时追

踪设备状态提供数据支撑。 
1.2  健康等级划分 

目前，国内外对于变压器健康状态等级的划分

标准不一，涵盖 3~6 个健康等级的划分方式均有所

应用[24-25]。本文重点参考 IEC《电网资产战略管理》

白皮书及相关文献[26-27]，将变压器的健康状态划分

为健康、亚健康、注意、异常和严重 5 个等级。相

比于状态评价导则中的 4 个等级，本文从设备运行

维护措施优化角度出发，结合专家经验及现有导则

进一步细分设备健康状态，并参考各健康等级设备

的数量，修正注意、异常及严重状态的划分区间，

实现兼顾设备管理需求及运维资源合理配置下的设

备健康等级划分方式。各健康等级及其对应的状况

描述如表 2 所示。 

表 1  变压器健康预警指标 

Table 1  Transformer health warning indicators 

状态量 特征描述 状态量 特征描述 

S1 H2体积分数 S10 C2H6体积分数 

S2 O2体积分数 S11 C2H2体积分数 

S3 N2体积分数 S12 总烃(TH)体积分数 

S4 O2和 N2体积分数比值 S13 油中腐蚀性硫(DBDS) 

S5 CH4体积分数 S14 油介质损耗因数(PF) 

S6 CO 体积分数 S15 油击穿电压(BV) 

S7 CO2体积分数 S16 油界面张力(IT) 

S8 CO2和 CO 体积分数比值 S17 油中水分质量分数(WC)

S9 C2H4体积分数   
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表 2  变压器健康状态等级及含义 

Table 2  Transformer health status level and meaning 

健康等级 健康状况对应描述 差异化维护措施 

健康 状况良好 
开展日常巡视， 

并适当延长检修周期 

亚健康 轻微劣化 
推送Ⅰ级告警信息， 
加强运行中监测， 

维持固定周期设备检修 

注意 明显劣化 
推送Ⅱ级告警信息， 
重点监视运行， 
并适时开展检修 

异常 严重劣化或有明显缺陷

推送Ⅲ级告警信息， 
开展设备诊断工作， 

尽快实施检修 

严重 存在严重缺陷或故障

推送Ⅳ级告警信息， 
退出运行， 

开展设备检修或更换 

2  模型算法及原理 

2.1  ADASYN 数据均衡化算法 

目前，研究人员多从数据和算法两个层面应对

样本不均衡。基于算法层面的方法易于增加模型复

杂性和计算成本，而数据层面的方法以易于理解和

实现、通用性强等优势应用广泛。常见的数据层面

方法有欠采样、过采样或二者结合的方法等[28]。当

前应用较广泛的包括合成少数类过采样技术

(synthetic minority over-sampling technique, SMOTE)
及其衍生的改进版本。与 SMOTE 相比，ADASYN
可动态合成样本或调整权重分配，更加适应噪声、

样本类别重叠等复杂情况 [29]，因此本文采用

ADASYN 算法实现变压器健康预警样本数据增强。

主要计算过程如下。 
1）计算样本不平衡率 d。在变压器健康预警原

始数据集中，亚健康状态样本为多数类样本，样本

总数为 Hmax；其他状态等级的样本为少数类，样本

总数为 Hmin。 
 max mind H H=  (1) 

2）若 d 低于确定的阈值 dth(样本失衡比例最大

容忍程度的预设阈值)，则 ADASYN 开始工作。计

算少数类样本所需合成的样本总量 G。 
 ( )max minG H H c= − ⋅  (2) 
式中：c∈(0,1]表示样本集过采样后实现的平衡级别

的参数；当 c=1 时，过采样后就是一个完全平衡的

样本集。 
3）计算比率 vi。通过计算所有少数类样本在 n

维空间中的欧氏距离，确定其 K 近邻样本以及亚健

康样本在 K 近邻样本中的占比。 

 min/     1 2 iv i K i H= Δ = "， , , ,  (3) 
式中：Δi 为 K 个近邻样本中亚健康样本的数量。 

4）对 vi进行标准化处理。 

 
min

1

H

i i i
i

v vρ
=

= ∑  (4) 

式中：ρi为密度分布。 
5）确定亚健康样本外的任意样本 xi 需要生成

的样本数 gi。 
 i ig Gρ=  (5) 

6）对于每个少数类样本 xi，按以下步骤生成

gi个合成数据： 
(1)从数据 xi的K个最近邻中随机选择一个少数

类样本 xki。 
(2)按照式(6)合成少数类。 

 ( )i ki i iq x x xα= − ⋅ +  (6) 

式中：(xki−xi)是 n 维空间中的差分向量；α 为[0,1]
范围内的随机数。 
2.2  LightGBM 基本原理 

梯度提升决策树(gradient boosting decision tree, 
GBDT)是一种基于 boosting 集成学习思想的加法模

型，通过迭代优化 CART 残差和前向分布算法训练，

广泛应用于回归和分类问题[30]。由于 GBDT 在计算

每一维特征所有可能分割点的信息增益时，都需遍

历整个样本集，当面对高维特征空间及大规模数据

集时，计算代价极大。为解决上述问题，微软在 2017
年对 GBDT 进行创新性扩展，推出了 LightGBM 这

一先进高效的 boosting 框架模型，通过四大优化算

法，增强了模型对噪声的鲁棒性，同时具备精度高、

训练速度快、能够处理大规模数据、内存占用率低，

且支持并行和 GPU 学习等优点[31]，可有效满足现

场对于构建高效、准确的变压器预警模型的需求。 
1）直方图加速 
与基于特征预排序的算法不同，LightGBM 使

用直方图算法降低寻找最佳分割值的计算成本。图

1 为直方图算法示意图，其中，LightGBM 将输入的

连续 Float 数据离散为不同 Bin 数据，遍历寻找最佳

分割点。直方图算法不仅减少了内存的使用，加快

了模型的计算速度，而且带来了一定的正则化效果，

可以使模型避免过拟合，具有较好的泛化性。 
2）带深度限制的 Leaf-wise 生长策略 
GBDT 等传统树模型采用按层生长(level-wise)

的决策树生长方式，如图 2(a)所示，大部分节点分

裂的信息增益较低，对模型分类性能的影响较小，
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全部分裂不仅未能提升模型性能，反而降低训练效

率。相比之下，LightGBM 采用带有深度限制的按

叶生长(leaf-wise)的策略，如图 2(b)所示，每次选

择信息增益最大的叶子进行分裂，相较于按层生长

策略，不仅有效降低模型复杂度，提升训练效率，

还能防止过拟合。 
3）样本与特征的高效处理策略 
LightGBM 融合单边梯度采样(gradient-based 

one-side sampling, GOSS)和互斥特征捆绑(exclusive 
feature bundling, EFB)算法，降低模型样本和特征层

面的复杂度。GOSS 侧重于保留对模型更新贡献较

大的样本，辅以小梯度样本以丰富学习过程，维持

精度的同时提升效率。EFB 算法通过特征捆绑降低

特征维度，同时保持信息完整性，进一步加速模型

训练。综合高效采样策略，LightGBM 在处理复杂

数据时展现出卓越的性能和效率。 
2.3  SHAP 归因理论 

SHAP 是一种基于 Shapley 值的机器学习解释

器，用于精确量化和直观展示特征对模型预测的贡

献和相互作用[32]。与局部可解释模型无关的解释

(local interpretable model-agnostic explanations ，
LIME)[33]、逐层相关性传播 (layer-wise relevance 
propagation，LRP)[34]等方法类似，它属于一种可加

性特征归因方法。在合作博弈理论中，Shapley 值用

于度量每位玩家对集体收益的边际贡献，通过计算

所有玩家组合的收益平均差异，以确定个体在不同

合作联盟中的贡献。Shapley 值遵循如下数学公式： 

( )
/{ }

| | !( | | 1)!( ) ( { }) ( )
!i

S N i

S N Sv v S i v S
N

ϕ
⊆

− −
= −∑ ∪  (7) 

式中：N 表示玩家的总数；S 为 N 个玩家的一个子

集；|S|!表示集合 S 所有元素排列的总数，(N–|S|–1)!
表示除去 S 之外的所有元素排列的总数；v(S)为 S
个玩家的总收益值；v(S∪{i})–v(S)表示玩家 i 加入 S
时的边际贡献。 

据此，Lundberg 和 Lee 提出了 SHAP 理论，用

作机器学习模型解释的通用框架，将模型的预测输

出视作合作博弈中的累积收益，其中模型输入特征

映射为博弈参与者，特征的重要性则对应于参与者

对博弈结果的边际收益贡献。因此，可将式(7)转化

为式(8)。 

( ){ } { }
/{ }

| | !(| | | | 1)!
|

( )
| !

( )i T i T i T T
T F i

T F T f x f x
F

Φ
⊆

− −
= −∑ ∪ ∪  (8) 

式中：F 为所有特征量的集合；f 为学习模型；i 为 
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图 1  直方图算法示意图 

Fig.1  Histogram algorithm diagram 

下一次分裂的节点

下一次不分裂的节点

(a) GBTD

(b) LightGBM

 

图 2  leaf-wise 生长策略示意图 

Fig.2  Diagram of leaf-wise growth strategy 

特征量；Φi为特征 i 对于模型预测的贡献；xT表示

输入特征集合 T 中的特征值；fT∪{i}为包含特征 i 训
练的模型，而 fT 是不包含特征 i 训练出的模型； 
fT∪{i}(xT∪{i})–fT(xT)表示加入特征 i 与不加入特征 i 时
模型预测结果的差异；|F|!和|T|!表示所有集合 F 或 T
所有元素排列的总数；(|F|–|T|–1)!表示除去特征 i 和
T 之外的所有元素排列的总数。 

基于 SHAP 理论可实现任意训练过的模型中输

入特征对预测结果贡献的量化与解释。本文借助

SHAP 理论从全局与个体两个维度开展变压器健康

预警影响因素分析[35]。全局方面，依据每个特征的

平均 SHAP 值来评估单个特征对模型的整体影响程

度，以确定特征的重要度排序。此外，通过 SHAP

可视化特征自身数值与其 SHAP 值的分布关系，确

定特征对预测结果的影响大小与方向。个体方面，

使用 SHAP 值来解释特定样本特征对模型预测结果

的详细贡献，基于样本特征贡献确定影响设备健康

状态的关键因素，以指导现场维护策略制定。 
2.4  模型应用流程 

本文所提出的一种基于不平衡数据的可解释
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变压器健康状态预警方法包括离线训练和在线预警

两大板块。离线训练阶段涵盖变压器健康预警指标

选取、原始数据集的均衡化处理、贝叶斯优化[36]的

LightGBM 分类模型的构建与训练、模型性能评估

和 SHAP 可解释性分析 5 个环节。在线预警阶段则

涉及设备实时状态研判、告警信息推送和差异化维

护措施制定等步骤。一种基于不平衡数据的可解释

变压器健康状态预警方法如图 3 所示。 
图 3 基于不平衡数据的可解释变压器健康状态

预警方法应用的主要流程如下： 
1）构建变压器健康预警指标体系，基于在线

监测数据、离线实验等选取变压器健康预警指标，

为后续原始数据集构建提供基础支撑。 
2）均衡化原始样本集，划分原始数据集并采

用 ADASYN 过采样方法对少数类样本进行扩充，

实现训练样本集高度均衡。 
3）构建变压器健康预警模型，基于均衡化样

本集训练贝叶斯优化的 LightGBM 分类模型，通过

构建的强分类器，实现变压器运行状况的精准识别。 
4）选取全局准确率、全局精确率、异常样本

召回率、严重样本召回率、预测时间等指标进行模

型评价，采用 SHAP 归因理论，从全局和个体两个

角度评估特征对结果的贡献。 
5）输入设备实时预警数据，预测设备实时状

态并确定影响设备状态的关键影响因素，基于设备

实时告警信息推送结果给出差异化维护措施。 

3  试验结果与分析 

3.1  变压器样本数据预处理 

本文从文献[37]和某地市电网公司中共收集

648 条变压器样本数据，以 80%和 20%比例划分变

压器样本集，开展变压器健康预警模型训练及测试。

变压器样本集数据分布如表 3 所示。 
由表 3 可知，变压器样本集中亚健康状态 269

例，占样本总量的 41.5%，而严重状态样本仅 33 例，

占比 5.1%，样本不平衡率最高达 8.15，表明该变压

器样本集存在严重的数据不均衡问题。对此，本文

采用 ADASYN 算法对变压器原始样本集进行数据

增强，并设置其参数为：d=0.75，K=5，c=1。结果

表明，经 ADASYN 算法进行过采样后，变压器训

练集样本数量由 518 条扩充为 1 075 条，严重状 
态样本数量为 215 条，各变压器健康状态等级样本

数量均处于平衡状态。 

 

图 3  模型应用流程图 

Fig.3  Model application flowchart 

 
表 3  样本数据分布 

Table 3  Sample data distribution 

健康等级 样本数量 训练样本 测试样本 不平衡率 

健康 155 124 31 1.74 
亚健康 269 215 54 — 
注意 85 68 17 3.16 
异常 106 85 21 2.54 
严重 33 26 7 8.15 

样本总数 648 518 130 — 

 
为减小变压器状态量之间的量纲及数值差异

性，从而提升预警模型的训练效果及预测精度，本

文对输入状态量值进行归一化处理，计算式为： 

 min

max min

x xx
x x

−′ =
−  (9) 

式中：xmax 和 xmin 分别为输入状态量的最大值和最

小值；x′为数据归一化后的输入值。 
3.2  健康预警结果分析 

在构建基于 LightGBM 的变压器健康预警模型

时，由于集成算法结构复杂、参数类型繁多，其预

测性能取决于合适的超参数设置。对此，本文选取

表 4 中 LightGBM 模型的关键超参数进行调节。 
基于变压器均衡样本集，在 LightGBM 模型预

训练结束后，分别采用随机搜索(random search，
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RS)、粒子群优化(particle swarm optimization，PSO)、
贝叶斯优化(Bayesian optimization，BO)等算法对其

超参数进行寻优，结果如图 4 所示。 
结果表明，在对 LightGBM 模型参数寻优时，

由于 RS 算法采取随机跳转策略，缺乏方向性及学

习能力，导致整体寻优效率较低。PSO 算法通过不

断更新粒子的速度和位置来寻找最优解，以提升参

数寻优的效率。但在高维空间中，粒子的搜索容易

受到限制，可能会陷入局部最优解。BO 算法由于

采取主动选择前序采样策略，其寻优速度较 RS 和

PSO 算法分别提升 3.84 和 2.36 倍。同时，经 BO 算

法优化后的 LightGBM 模型的平均准确率为

98.46%，表明 BO 算法具有出色的寻优效果。 
BO 算法优化后 LightGBM 模型的树的最大深

度为 9，叶子节点数为 322，树数量为 168，学习率

为 0.19，叶子节点最小样本数为 10，其他参数保持

默认值。图 5 为基于 BO-LightGBM 变压器健康预

警模型在 130 组测试集样本的预测结果。为直观分

析预警模型对各健康等级样本的识别情况，在混淆

矩阵图中增加精确率和召回率，分别对应最下方一

行和最右侧一列。 
由图 5 可知，LightGBM 模型对各变压器健康

等级的预测精确率均达到 90%以上，表明模型在预

测不同健康等级均具有较高的分类精度。LightGBM
模型对测试样本的预测结果沿混淆矩阵对角分布，

异常、严重状态样本的召回率均为 100%，其全局

准确率达到 98.46%。同时，仅有 2 个样本的分类结

果错误，且均发生在注意与异常状态之间，对变压

器检修决策影响较小。 
为验证本文过采样方法的有效性，选取变压器

原始样本集(D1)、SMOTE 处理后的样本集(D2)、
Borderline SMOTE 过 采 样 的 数 据 集 (D3) 及
ADASYN 处理后样本集(D4)作为数据基础，分别对

LightGBM 模型进行训练和优化。由于处于异常和

严重状态下的变压器发生故障的可能性更大，影响

设备运行的可靠性及稳定性。因此本文选取异常召

回率、严重召回率及全局准确率作为模型评价指标，

结果如表 5 所示。 
结果表明，由于不平衡样本的影响，LightGBM

模型在变压器原始样本集的全局准确率仅为

84.62%，且对严重状态的识别率较低。采用 SMOTE
过采样方法处理的变压器样本集，一定程度解决了

变压器样本不平衡问题，但严重状态的召回率不足 

表 4  LightGBM 超参数优化结果 

Table 4  Optimization results of LightGBM hyperparameters 

超参数名称 超参数描述 默认值 调参范围 

max_depth 树的深度 5 (5,12) 
num_leaves 叶子节点个数 31 (15,512) 
n_estimators 树的数量 100 (10,200) 

min_child_sample 叶子最小样本数 20 (5,100) 
learning_rate 学习率 0.1 (0.01,0.3) 

 

 

图 4  优化算法结果分析 

Fig.4  Analysis of optimization algorithm results 
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图 5  混淆矩阵 

Fig.5  Confusion matrix 

表 5  采样方法对比分析 

Table 5  Comparative analysis of sampling methods 

数据集 全局准确率/% 异常召回率/% 严重召回率/% 

D1 84.62 80.95 71.43 

D2 96.92 90.47 85.71 

D3 96.92 95.24 100.00 

D4 99.23 100.00 100.00 
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90%，原因为 SMOTE 方法基于样本之间的距离合

成样本，无法有效处理样本重叠问题。Borderline 
SMOTE 提升了 SMOTE 处理噪声、异常值以及样

本重叠的能力，相较于 SMOTE 其异常、严重召回

率都有一定提升，但其对于非线性决策边界的问题

处理能力仍然不足，而 ADASYN 算法则充分考虑

了样本密度的分布情况，其异常和严重召回率均为

100%，表明该方法能更好地处理决策边界下的样本

不平衡问题，有效提升少数类样本的预测精度。 
此外，本文开展了线性判别分析(linear discri-

minant analysis, LDA)、CART、随机森林(random 
forest, RF)、极端梯度提升(extreme gradient boosting, 
XGBoost)等机器学习算法与本文预警方法的对比

分析。在经贝叶斯优化及多次重复训练后，不同算

法的结果如图 6 所示。 
研究结果表明，LDA 模型的全局预测准确率不

如其他非线性算法模型，且容易在异常和严重状态

等级间出现误判，表明变压器状态量与健康等级存

在一定的非线性关系。此外，RF、XGBoost 和

LightGBM 等集成算法模型的预测效果也要优于单

模型 CART 算法。最后，LightGBM 模型的全局准

确率为 98.46%，高于其他 4 种分类模型，且对异常

和严重状态具有较好的识别能力。同时，由于

LightGBM 模型在梯度提升树的基础上采用更高效

的分裂策略，其预测效率优于 XGBoost 模型。因此，

本文方法具有较好的预测效率及准确性，能够满足

现场变压器实时预警需求。 
3.3  模型可解释性分析 

本文在 LightGBM 预警模型训练过程中，引入

基于 SHAP 的可解释性框架，以获取变压器健康状

态的关键影响因素。依据各状态量 SHAP 值，可实

现影响模型输出结果的特征重要度排序，从全局角

度得到最重要的 6 个状态量，并详细分析它们对预

测结果的影响过程，如图 7 所示。 
图 7 中，每个点都包含了相应样本的特征信息。

纵坐标表示特征量，重要度从上到下逐渐降低，横

坐标代表特征 SHAP 值。样本各特征值的相对大小

通过颜色的深浅来表示，特征值越大颜色越深，特

征值越小颜色越浅，详细说明参照图 7 右侧的图例。 
由图 7 可知，在所有状态量中，C2H2、H2、C2H6、

油介质损耗因数、C2H4和油中腐蚀性硫这 6 个状态

量对模型预测结果影响最为显著。本文以 C2H2 为

例，通过分析特征值与特征 SHAP 值之间的关联关 

 

图 6  模型预测性能比较 

Fig.6  Comparison of model prediction performance 

 

 

图 7  特征分析概要图 

Fig.7  Feature analysis summary chart 

 
系验证模型解释框架的有效性。当 C2H2的含量接近

0 时，SHAP 值为负，变压器处于健康状态的可能

性较高；而随着 C2H2的含量增加时，SHAP 值大于

0，变压器的运行状态也逐渐由健康状态向严重状态

过渡。实际上，当变压器内部出现少量 C2H2时，但

未超过《变压器油中溶解气体分析和判断导则》[38]

规定的注意值，变压器内部可能出现轻微故障迹象，

此时需加强设备状态监测，并密切注意 C2H2的含量

变化。当 C2H2含量超过注意值，且产气速率不断增

大，通常表明变压器内部发生了严重的放电故障，

需要立即停电检修处理。结果表明，该方法能够有

效揭示 C2H2 含量变化趋势对预测结果的影响及客

观物理规律。同理，基于 SHAP 的全局分析可开展

其他变压器状态量对模型预测结果的解释性分析。 
图 8 为测试集中预测结果为严重状态的单样本

SHAP 特征贡献图。由图 8 可知，C2H2的体积分数

为 4.60，其对应的 SHAP 值为 5.74，是 LightGBM
模型将该样本预测为严重状态的关键影响因素。同
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时，H2的体积分数和油介质损耗因数的 SHAP 值均

大于 0，对模型预测严重状态起正向贡献作用。相

反，由于 C2H6的体积分数仅为 3.20，对应的 SHAP
值为–0.7，一定程度降低了该样本预测为严重状态

的可能性。综合各状态量的边际贡献，模型最终输

出的 SHAP 值为 2.90，大于严重状态等级的基准值

–4.04，因此可以确定该样本对应变压器内部存在严

重缺陷，且结果可信度较高。 

4  实例分析 

以某地区 500 kV 主变为例，进一步验证本文方

法的有效性。2016 年 11 月 8 日前，该台主变所有

试验及监测数据正常；11 月 8 日，主变油色谱在线

监测装置提示 C2H2体积分数为 0.33。随后，立即增

加油色谱的跟踪频次，并密切关注该台主变的运行

状态。11 月 21 日，主变 C2H2体积分数的离线检测

结果为 2.35，且油中水分质量分数及击穿电压的试

验结果均显示异常。为防止缺陷进一步发展，随即

申请主变临时停运检查。结合该主变相关历史数据，

开展变压器的健康状态预警，预警结果如图 9 所示。 
由图 9 可知，该主变在 11 月 8 日前，一直维持

健康状态运行，直至 8 日当天状态发生突变，由健

康状态突变到注意状态，模型立刻发出Ⅱ级告警，

并推送重点监视运行，适时开展检修的建议。11 月

21 日，模型识别到该主变已劣化至异常状态，发出

Ⅲ级告警，并推送开展设备诊断工作，尽快实施检

修的建议。结合设备实际状态与预警过程可发现，

本文方法可及时、精确预警设备状态并追踪状态发

展趋势。此外，选取关键时间节点数据进一步分析

设备健康状态突变原因，对应数据如表 6 所示。 
基于本文方法，各时间节点预测结果及其对应

状态量的特征贡献如图 10 所示。图中，li表示对应

状态量的 SHAP 值，向右箭头色块表示该状态量对

模型预测结果为正向贡献，向左箭头色块表示负向

贡献度。 
由图 10(a)可知，油界面张力、油中水分质量分

数和氢气体积分数的试验结果均在规定的阈值范围

内，其对应的 SHAP 值为正，促使预警模型的预测

结果向健康状态移动。变压器健康状态的基准值为

−4.31，而预警模型最终输出 SHAP 值为 4.73，因此

判定该主变在 5 月 25 日处于健康状态，且可信度较

高。图 10(b)中，由于变压器内部出现少量乙炔，并

且油击穿电压为 48 kV，低于阈值 50 kV，均对 11 

 

图 8  单样本 SHAP 特征贡献图 

Fig.8  SHAP feature contribution diagram of a single sample 

 

 

图 9  500 kV 主变健康状态实时预警过程 

Fig.9  Real-time warning process of health status of 500 kV 

power transformer 

表 6  500 kV 主变试验数据 

Table 6  Test data of 500 kV transformer 

特征量 
 取值  

2016-05-25 2016-11-08 2016-11-21 

S1/10–6 52.04 20.34 50.22 
S2/10–6 68 102 92 
S3/10–6 482 2 680 2420 
S4/% 0.14 0.04 0.38 

S5/10–6 6.30 3.44 4.87 
S6/10–6 350.45 154.37 364.06 
S7/10–6 897.92 631.19 1 491.96 
S8/% 2.56 3.56 4.56 

S9/10–6 0.64 0.35 0.78 
S10/10–6 0.81 0.44 0.74 
S11/10–6 0 0.33 2.35 
S12/10–6 7.74 4.56 8.74 
S13/10–6 0 0 0 
S14/% 0.12 0.21 0.23 
S15/kV 52 48 45 

S16/(N·m–1) 63 56 52 
S17/(mg·L–1) 1 6 16 
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月 8 日样本的预测过程起正向贡献作用。而油中腐

蚀性硫的 SHAP 值为−0.43，对注意状态的预测结果

起到负向贡献作用，但影响较小。变压器注意状态

的基准值为–3.42，而预警模型输出的 SHAP 值为

2.87，因此判定该样本处于注意状态。在图 10(c)中，

油中水分质量分数超标，乙炔体积分数为 2.35，同

时油击穿电压进一步降低，这 3 个状态量已成为推

动预测结果向异常状态转变的重要影响因素。最终，

预警模型对 11 月 21 日样本输出的 SHAP 值为

–0.56，大于异常状态的基准值–3.52，表明该变压器

已处于异常状态，且内部缺陷仍在进一步劣化。 
图11为该台主变停运后设备内部解体检查结果。

可以看出，该主变中性点套管尾部均压环出现脱落，

并滞留在绝缘平台上。同时，中性点端部导线靠在均

压环内螺纹边缘，出现悬浮放电和绝缘烧损现象。 
结合该台主变的健康状态预警过程，本文方法

可通过监测变压器状态量的变化有效预警设备内部

真实的运行状态和发展趋势。同时，基于 SHAP 的

个体分析，可以实现变压器健康状态预测结果和各

状态量的关联关系，并及时反映变压器内部缺陷原

因，辅助现场运维人员开展变压器运检工作。 

5  结论 

为实现变压器健康状态的实时预警及趋势预

测，推动设备健康管理降本增效，本文提出了一种

基于不平衡数据的可解释变压器健康状态预警方

法，结论如下： 
1）提出了一种基于 ADASYN 的变压器健康预

警样本数据增强方法，自适应生成少数类样本实现

样本数据平衡分布，提升了极不平衡样本下的变压

器健康预警准确率。 
2）基于均衡变压器样本集，构建了一种基于

LightGBM 的变压器健康预警模型，并采用贝叶斯

算法对模型进行优化，其准确率可达 98.46%。同时，

模型预测效果优于 RF 和 XGBoost 等算法，表明本

文方法具有较好的预测效率及准确性。 
3）提出了一种基于 SHAP 归因理论的变压器

健康状态预警结果的影响因素可解释框架，从全局

角度挖掘影响变压器健康状态的关键特征量及其重

要度，从个体角度解释模型对变压器健康状态预警

决策的影响过程及程度，有效提高状态预警结果的

可信度，可为现场运维人员制定变压器差异化检修

策略提供参考依据。 

 

图 10  500 kV 主变预警结果特征贡献分析 

Fig.10  Feature contribution analysis to early warning  

results for 500 kV transformer  

 

  

(a) 均压环从套管端部脱离 (b) 中性点端部导线绝缘烧损

图 11  500 kV 主变检查结果 

Fig.11  Inspection results of 500 kV transformer 
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