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摘要： 电力变压器油中溶解气体分析（ＤＧＡ）技术广泛应用于变压器内典型故障诊断，其中基于

ＤＧＡ 数据的人工智能诊断方法在变压器故障诊断领域具有较高的识别率，但该类方法在选择故障

特征量时尚无统一的标准。 鉴于此，本文尝试引入最大相关最小冗余算法（ｍＲＭＲ），以互信息理论

为基础挖掘变压器故障特征量之间以及特征量与故障类型之间的关联关系，通过分析大量的 ＤＧＡ
在线监测数据挖掘出最优的变压器故障特征量集，并采用支持向量机（ＳＶＭ）分类器对比优选特征

量集和传统的特征量集合在变压器故障诊断的效率。 最后，通过与 ＳＶＭ 智能分类、ＩＥＣ 推荐的三

比值分类方法的对比测试表明该方案的故障诊断准确率优于传统的故障诊断方案，故障识别效率

高于新型的人工智能诊断方案，更适合于现场的工程应用及推广。
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１　 引言

电力变压器作为输变电系统中最为核心的设备

之一，其故障诊断与状态评估技术的研究一直是电

力行业关注的焦点［１］。 油中溶解气体分析 （ Ｄｉｓ⁃
ｓｏｌｖｅｄ Ｇａｓ Ａｎａｌｙｓｉｓ，ＤＧＡ）是目前应用最广泛的电力

变压器运行状态诊断技术［２］。
以山东省电网为例，几乎所有 １１０ｋＶ 电压等级

以上的电力变压器都配有 ＤＧＡ 监测系统，利用检测

到的 ＤＧＡ 气体数据与 ＩＥＣ 推荐的改良三比值法，工
作人员能有效诊断变压器故障，然而该方法在现场

应用中存在编码不全或者编码过界等缺陷。 为此，
国内外研究人员开发了以人工神经网络（Ａｒｔｆｉｃｉａｌ
Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＡＮＮ） ［３］、支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃ⁃
ｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ） ［４］、模糊理论（ＦＣＭ） ［５］、灰色关联

度［６］、聚类算法［７］等智能方法为基础的故障诊断方

案，为变压器故障诊断提供新的技术支持。 文献

［８］提出的遗传支持向量机与灰色人工免疫算法相

结合的变压器故障诊断方案，关注智能分类器的训

练效率，引入 ｋ 近邻综合决策法提高故障识别率。
文献［９］提出的改进人工鱼群优化粗糙集算法对故

障样本输入特征维度进行约简，有效地简化了变压

器的诊断工作。
然而，目前变压器智能诊断方法的输入故障特

征量普遍采用 Ｈ２、ＣＨ４、Ｃ２Ｈ６、Ｃ２Ｈ４、Ｃ２Ｈ２ 等主要特

征气体及部分比值，在选择特征量中并没有充足的

依据，因此，如何选择与故障类型更加紧密的故障特

征量是目前变压器故障智能诊断中忽略的一个问

题。 由 Ｐｅｎｇ Ｈａｎｃｈｕａｎ［１０］提出的最大相关最小冗余

准则，基于互信息理论，通过挖掘特征变量之间的关

联关系，获取与目标类别相关度最大的特征参量集

合，成为了备受关注的经典有效的选择特征方法，已
在人工智能算法［１１］、医学疾病诊断［１２］、生物工

程［１３］、电力工程［１４，１５］等应用领域得到了广泛认可。
本文针对变压器内 ＤＧＡ 数据（Ｈ２、ＣＨ４、Ｃ２Ｈ６、

Ｃ２Ｈ４、Ｃ２Ｈ２），构建完备的变压器故障特征比值全
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集，引入最大相关最小冗余算法对故障特征全集进

行数据挖掘分析，优选出与故障类型相关度最大的

故障特征作为输入达到原始数据中的故障特征信息

的最大化表达，并采用 ＳＶＭ 分类器对优选故障特征

集的故障诊断效果进行测试，确定最优的故障特征，
最后通过不同的故障分类方法对比验证本文提出方

法的有效性。

２　 最大相关最小冗余（ｍＲＭＲ）算法模型

２􀆰 １　 最大相关最小冗余基本原理

最大相关最小冗余准则以互信息［１１］ 为衡量变

量之间相关度的基础标准，通过最大相关最小冗余

的准则进行特征优选。
（１）互信息理论

互信息是 ｍＲＭＲ 算法中相关度与冗余度的计

算基础，其理论定义如下：
给定的两个随机变量 ｘ 和 ｙ，它们的概率密度

与联合概率密度定为 ｐ（ｘ）、ｐ（ｙ）、ｐ（ｘ， ｙ），则两个

变量之间的互信息 Ｉ 的公式定义为［１１］：

Ｉ（ｘ，ｙ） ＝ ∬ｐ（ｘ，ｙ）ｌｏｇ ｐ（ｘ，ｙ）
ｐ（ｘ）ｐ（ｙ）ｄｘｄｙ （１）

　 　 （２）最大相关原则

该准则要求所选的特征集与目标类别有最大的

依赖性，其衡量式为［１１］：

ｍａｘ Ｄ（Ｓ，ｃ）， Ｄ ＝ １
Ｓ ∑

ｆｉ∈Ｓ
Ｉ（ ｆｉ，ｃ） （２）

式中，Ｓ 为特征子集； ｜ Ｓ ｜为特征量的个数；ｆｉ 为第 ｉ
个特征；ｃ 为目标类别。

（３）最小冗余准则

该准则要求所选的特征集中各特征间的相关性

最小，其衡量标准用特征间的互信息最小化来定

义［１１］：

ｍｉｎ Ｒ（Ｓ），Ｒ ＝ １
Ｓ ２ ∑

ｆｉ，ｆ ｊ∈Ｓ
Ｉ（ ｆｉ，ｆ ｊ） （３）

２􀆰 ２　 ｍＲＭＲ 算法搜索规则

ｍＭＲＭ 算法结合最大相关和最小冗余准则，分
别定义了算子 Φ１：信息差（Ｍｕｔｕａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｄｉｆｆｅｒ⁃
ｅｎｃｅ，ＭＩＤ） 和算子 Φ２：信息熵 （Ｍｕｔｕａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｑｕｏｔｉｅｎｔ，ＭＩＱ），如式（４）所示，用以指导最优特征子

集的选择［１２］。
ｍａｘ Φ１（Ｓ，ｃ），Φ１ ＝ Ｄ － Ｒ

ｍａｘ Φ２（Ｓ，ｃ），Φ２ ＝ Ｄ
Ｒ

{ （４）

　 　 该算法的搜索方法为：基于最大相关最小冗余

原则实现最优特征集 Ｓｍ 的选取，现假定已经获取了

ｍ － １ 个特征所组成的特征集 Ｓｍ － １，则第 ｍ 个特征

可通过式（５）中的算子来进行搜索［１２］：

ｍａｘ　 Δ

ＭＩＤ，　

Δ

ＭＩＤ ＝ ｍａｘ Ｉ（ｆ ｊ，ｃ） － １
ｍ － １ ∑ｆｉ∈Ｓｍ－１

Ｉ（ｆ ｊ，ｆｉ）{ }

ｍａｘ　 Δ

ＭＩＱ，　

Δ

ＭＩＱ ＝ ｍａｘ Ｉ（ｆ ｊ，ｃ）
１

ｍ － １ ∑ｆｉ∈Ｓｍ－１

Ｉ（ｆ ｊ，ｆｉ）{ }

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（５）
式中，ｆ ｊ 为原始特征集中不包含 Ｓｍ － １中特征量的其

他特征。

３　 基于 ｍＲＭＲ 的变压器故障特征量优选

３􀆰 １　 变压器内故障类型

变压器内的故障类型主要为过热故障和放电故

障，故障出现后变压器内的绝缘油和绝缘纸会分解

出与故障类型相关的故障特征气体，如目前检测到

的 Ｎ２、Ｏ２、Ｈ２、ＣＨ４、Ｃ２Ｈ２、Ｃ２Ｈ４、Ｃ２Ｈ６、ＣＯ、ＣＯ２ 等气

体，这些故障气体与故障类型之间存在着密切的关

系，通过分析油中溶解气体可以辨识出变压器内发

生的故障。
本文故障诊断研究主要针对目前变压器内存在

的五种典型故障类型，故障类型及其相关说明如表

１ 所示。
表 １　 油浸式变压器内典型故障类型

Ｔａｂ． １　 Ｔｙｐｉｃａｌ ｆａｕｌｔ ｔｙｐｅｓ ｉｎ ｏｉｌ⁃ｉｍｍｅｒｓｅｄ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
类型 典型故障类型 故障描述

Ｔ１ 中低温过热
（低于 ７００℃）

变压器过负荷运行或者油流阻塞
等原因引起的中低温过热

Ｔ２ 高温过热
（高于 ７００℃）

变压器铁心内硅钢片发生短路
等原因引起的高温过热

Ｔ３ 低能放电
连接不良形成的不同电位或悬浮

电位等原因引起的诸如变压器套管
与箱壁等部件之间的低能放电

Ｔ４ 高能放电
变压器套管与箱体、变压器内线圈

短路等原因引起的沿面放电、
电弧等高能放电

Ｔ５ 局部放电
变压器内浸渍不完全、变压器纸
湿度过高等原因引起的局部放电

３􀆰 ２　 故障特征集构造

以变压器内主要溶解气体 Ｈ２、 ＣＨ４、 Ｃ２Ｈ６、
Ｃ２Ｈ４、Ｃ２Ｈ２ 为典型的故障特征气体，参照 ＩＥＣ 三比

值法的故障特征构造规则，本文提出的各种可能故

障特征比值如表 ２ 所示，其中总烃为 ＣＨ４、Ｃ２Ｈ６、
Ｃ２Ｈ４、Ｃ２Ｈ２ 的含量之和。
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表 ２　 故障特征比值

Ｔａｂ． ２　 Ｒａｔｉｏ ｏｆ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｇａｓ
编号 特征量 编号 特征量

Ｆ１ Ｃ２Ｈ２ ／ Ｈ２ Ｆ９ Ｃ２Ｈ６ ／ ＣＨ４

Ｆ２ Ｃ２Ｈ２ ／ ＣＨ４ Ｆ１０ ＣＨ４ ／ Ｈ２

Ｆ３ Ｃ２Ｈ２ ／ Ｃ２Ｈ６ Ｆ１１ Ｈ２ ／总烃

Ｆ４ Ｃ２Ｈ２ ／ Ｃ２Ｈ４ Ｆ１２ ＣＨ４ ／总烃

Ｆ５ Ｃ２Ｈ４ ／ Ｈ２ Ｆ１３ Ｃ２Ｈ６ ／总烃

Ｆ６ Ｃ２Ｈ４ ／ ＣＨ４ Ｆ１４ Ｃ２Ｈ４ ／总烃

Ｆ７ Ｃ２Ｈ４ ／ Ｃ２Ｈ６ Ｆ１５ Ｃ２Ｈ２ ／总烃

Ｆ８ Ｃ２Ｈ６ ／ Ｈ２ Ｆ１６ （ＣＨ４ ＋ Ｃ２Ｈ６） ／总烃

（１）样本数据归一化处理

为了去除计算得到的特征参数物理单位干

扰，仅从量值上来分析，将所有特征比值的数据归

一化到［０，１］之间，本文采取了以下的归一化预处

理：

ｘ∗
ｉ ＝

ｘｉ － ｘｍｉｎ

ｘｍａｘ － ｘｍｉｎ
　 ｉ ＝ １，２，…… （６）

式中，ｘｉ 与 ｘ∗
ｉ 分别为原始数据与归一化数据；ｘｍｉｎ与

ｘｍａｘ分别为输入特征数据的最小值与最大值。
（２）特征数据离散化处理

本文提取的特征量为连续型变量，而基于互信

息理论的 ｍＲＭＲ 算法建立是以离散变量的分析为

基础的，因此本文通过对归一化的特征数据进行等

间隔划分归类处理获取对应的离散变量类型［１５，１６］。
以特征量 Ｆ１、Ｆ２ 数据为例，其中特征量 Ｆ１ 或

Ｆ２ 的数据总个数为 Ｎ，将特征量 Ｆ１、Ｆ２ 的归一化数

据按照数值大小升序排列，将大小范围在 ［０，１］的
归一化特征数据等分为 Ｎａ 和 Ｎｂ 个子区间，分别计

算 Ｆ１ 中落入第 ｉ 个区间的数据个数 ｎａ、Ｆ２ 中落入

第 ｊ 个区间的个数 ｎｂ。 然后计算各故障类型中 Ｆ１
数据第 ｉ 个子区间与 Ｆ２ 数据第 ｊ 个子区间的数据

ｎａｂ（ ｉ， ｊ），式（１）可变为离散化形式：

Ｉ（Ｆ１，Ｆ２） ＝ ∑
Ｎａ

ｉ ＝ １
∑
Ｎｂ

ｊ ＝ １

ｎａｂ（ ｉ，ｊ）
Ｎ ｌｏｇ

Ｎ２ｎａｂ（ ｉ，ｊ）
ｎａ（ ｉ）ｎｂ（ ｊ）

（７）

此外，每个数据对应的故障类别分别用数据标

签［１，２，３，４，５］标注，为离散化数据，无需处理。
３􀆰 ３　 ＤＧＡ 数据样本

本文选取国网山东省电力公司电力科学研究

院 ２２０ｋＶ 等级同一型号的变压器 ２０１０ ～ ２０１５ 年

的油色谱数据，从中遴选出各故障样本数据 ３５２
条，其中所有数据样本作为 ｍＲＭＲ 算法的输入进

行特征优选，智能分类器的训练样本和测试样本

如表 ３ 所示。

表 ３　 油浸式变压器内样本数据

Ｔａｂ． ３　 ＤＧＡ ｓａｍｐｌｅ ｄａｔａ
数据集 Ｔ１ Ｔ２ Ｔ３ Ｔ４ Ｔ５ 合计

ｍＲＭＲ 样本 ９３ ６４ ６３ ７１ ６１ ３５２
训练样本 ６２ ４２ ４２ ４７ ４１ ２３４
测试样本 ３１ ２２ ２１ ２４ ２０ １１８

３􀆰 ４　 最优变压器故障特征集搜索步骤

基于 ｍＲＭＲ 算法中的基本理论，本文提出的最

优特征选择步骤如下：
（１）基于原始的 ＤＧＡ 故障特征气体数据，采用

表 ２ 构建原始的故障特征全集 Ｆ，并确定故障数据

对应的表 １ 中的故障类型 Ｔ。
（２）假定最优的故障特征集合的个数为 ｎ，ｎ 小

于全集 Ｆ 中故障特征量总数 ｍ。
（３）计算原始特征集 Ｆ 中所有特征量的互信息

Ｉ（ ｆ， Ｔ），选取互信息最大的 ｆｘ，令最优特征集为 Ｓ ＝
｛ ｆｘ｝，需要计算的故障特征集变为 Ｆ ＝ Ｆ － Ｓ。

（４）遍历特征集 Ｆ 中的所有特征量，分别找到

满足 ＭＩＤ、ＭＩＱ 两种规则下的特征 ｆｘ，此时最优特征

集更新为 Ｓ ＝ Ｓ∪｛ ｆｘ｝，需要计算的原始故障特征集

更新后，减为 Ｆ ＝ Ｆ － ｛ ｆｘ｝。
（５） 此时，如果最优特征集 Ｓ 中的故障特征个

数为 ｎ，则停止搜索，依照搜索出的顺序，依次输入

ＭＩＤ 规则下和 ＭＩＱ 规则下的最优特征集。 如果 Ｓ
中的故障特征个数小于 ｎ，则继续进行步骤（３），直
到最优特征集 Ｓ 中的故障特征个数为 ｎ。

故障类型识别方法如下：选用合适的分类器，将
得到的最优特征集作为输入，分别选定合适的训练

集和测试集，获取故障准确率；选定故障准确率最高

的特征集的个数为最终选定的最优故障特征集。 选

用不同的诊断方法验证本方案的有效性。
支持向量机是目前模式识别领域应用最为成熟

的算法之一，其基本原理是在数据组成的特征空间

中，考虑寻找一个超平面，使得不同类别的训练样本

正好位于超平面的两侧［１７，１８］。 本文直接选定 ＳＶＭ
作为变压器故障诊断分类器。

４　 算例分析

４􀆰 １　 基于 ｍＲＭＲ 的故障特征优选

将原始油色谱故障数据处理为 １６ 维特征比值

量，构建故障特征集的原始数据为 ３５２ × １６ 的矩阵数

据，以其作为 ｍＲＭＲ 输入，并且故障数据对应的故障

类型（Ｔ１， Ｔ２， Ｔ３， Ｔ４， Ｔ５）构成了标签向量矩阵。
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假定最优特征集的个数定为 １６，利用 ＭＩＤ 和

ＭＩＱ 搜索规则获取的原始特征集中所有故障特征量

优劣排序如表 ４ 所示。 其中 ＮＯ 代表表 ２ 中 Ｆ１ ～
Ｆ１６ 的原始故障特征量排列顺序。 由表 ４ 可知，
ＭＩＱ 与 ＭＩＤ 两种搜索规则下的特征量优劣排序差

别不大，几乎一致；并且，最优故障特征量排序中的

前几个特征量中都包括 ４、７、１０，即 ＩＥＣ 导则推荐的

三个特征比值量 Ｃ２Ｈ２ ／ Ｃ２Ｈ４、Ｃ２Ｈ４ ／ Ｃ２Ｈ６、ＣＨ４ ／ Ｈ２，
该结果说明数据分析的结果与传统的变压器故障诊

断理论中故障特征比值的选取保持一致。
表 ４　 ＭＩＤ 和 ＭＩＱ 搜索规则获取的故障特征结果

Ｔａｂ． ４　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＭＩＤ ａｎｄ
ＭＩＱ ｓｅａｒｃｈ ｒｕｌｅ

搜索规则 特征量优劣排序

ＮＯ １， ２， ３， ４， ５， ６， ７， ８， ９， １０， １１，
１２， １３， １４， １５， １６

ＭＩＱ １５， ７， １１， ４， １０， １６， ６， １４， １３，
１， ３， １２， ９， ５， ２， ８

ＭＩＤ １５， ７， １１， ４， １０， ６， １６， １４， １，
１３， ３， １２， ９， ８， ５， ２

４􀆰 ２　 基于 ＳＶＭ 的故障分类测试

将表 ４ 中计算得到的 ＭＩＤ、ＭＩＱ 和 ＮＯ 特征排

序逐一增加特征，并以表 ３ 选定的训练集与测试集

样本作为 ＳＶＭ 分类器的输入进行故障分类器的测

试。 特征集个数 ５ ～ １６ 时所得到的变压器的故障分

类准确率如图 １ 所示。

图 １　 不同特征集下的故障分类准确率

Ｆｉｇ． １　 Ｆａｕｌｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｔ

由图 １ 可知，依照 ＭＩＤ、ＭＩＱ 与 ＮＯ 三种特征排

序逐次增加故障特征量，变压器的故障诊断率提高，
并且在故障特征量为 ９ 个时，故障诊断率达到最高。
之后，随着特征量个数增加，故障诊断率略微下降，
最终维持在一个恒定的诊断率，这说明该特征全集

里存在着冗余的特征，甚至某些特征对于故障诊断

存在副作用，该结果表明了特征优选的必要性。
此外，优选特征的选择输入使输入数据量小，降

低了 ＳＶＭ 分类器所需的训练时间和分类时间，从而

提高了故障诊断的效率。
４􀆰 ３　 不同故障分类方法效果对比

本文选取了三比值法、ＢＰＮＮ 算法、ＳＶＭ 算法三

种方法进行变压器故障诊断对比测试。 其中三比值

法选取 Ｃ２Ｈ２ ／ Ｃ２Ｈ４、Ｃ２Ｈ４ ／ Ｃ２Ｈ６、ＣＨ４ ／ Ｈ２ ＩＥＣ 导则

推荐的三个特征比值量，ＢＰＮＮ 算法与 ＳＶＭ 算法则

用 ｍＲＭＲ 特征优选的故障特征集作为输入。 选用

同样的数据进行测试，测试结果如表 ５ 所示。
表 ５　 各故障诊断方法诊断率对比

Ｔａｂ． ５　 Ｆａｕｌｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ
ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

故障类型
故障诊断率（％ ）

三比值法 ＢＰＮＮ ＳＶＭ
Ｔ１ ７６􀆰 ５３ ８７􀆰 ６６ ８９􀆰 ６６
Ｔ２ ８０􀆰 ２６ ８９􀆰 ７１ ９４􀆰 １２
Ｔ３ ７７􀆰 １７ ８６􀆰 ６６ ９２􀆰 ２７
Ｔ４ ７４􀆰 ６５ ８５􀆰 ２０ ９０􀆰 ２７
Ｔ５ ８１􀆰 ２４ ８４􀆰 １１ ８９􀆰 ２１

平均 ７７􀆰 ９７ ８６􀆰 ６８ ９１􀆰 １１

对比三种诊断方法的诊断率可知，本文提出的

特征优选与智能诊断方法具有最佳的诊断效率，该
方法克服了传统三比值法的故障诊断失效；并且利

用 ＢＰＮＮ 与 ＳＶＭ 智能分类器对本文优选的 ９ 个特

征量构成的特征集分别进行训练和识别测试，两个

分类器的识别时间分别为全特征量测试集识别时间

的 ５６％和 ６４％ ，这证明了本文方案的高诊断效率。
此外，同一优选特征集下，不同智能分类方法都

有较高的故障诊断率， 因此相较于选择更加高效的

智能分类器，本文提出的变压器故障特征量优选的

思路，从原始的故障样本数据中挖掘更多的故障特

征信息，显著提升了故障诊断效果。

５　 结论

本文引入最大相关最小冗余准则开展变压器故

障诊断特征量的优选，通过对目前积累的大量变压

器油中溶解气体数据的分析，获取了最能表征故障

类型的特征优选集；并通过 ＳＶＭ 智能分类方法进行

训练与测试，对比了不同故障特征集的诊断效果，最
后用现场监测的故障数据进行特征优选与故障诊断

效率测试，得出如下结论：
（１）最大相关最小冗余算法计算到的最优故障

特征量集中较少的优选特征量集就能达到较好的故

障诊断效果，该方案降低了分类器的计算成本。
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（２）相较于传统的三比值法和人工智能诊断方

法，本文提出的特征优选与智能诊断有更稳定和更

高效的故障诊断率。 在 ＤＧＡ 数据广泛积累的今天，
该方案具有更好的实用性。
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