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摘要: 变压器是保障电网安全运行的重要基础,本文建立了一种基于数据清洗和知识迁移的变压

器故障诊断模型,用于解决变压器单体故障数据少、总体数据繁杂导致诊断器泛化能力低的问题。
首先,采用 Tanimoto 系数计算待诊断变压器与其他变压器故障的综合相似度,对辅助故障数据进

行一次清洗;其次,通过剔除奇异边缘附近故障数据,对目标和辅助故障数据进行二次清洗;在两次

数据清洗的基础上,以支持向量机作为迁移学习算法 TrAdaBoost 的基本分类算法,通过迭代不断

调整目标故障数据和辅助故障数据的权重,将辅助故障数据中的有效知识迁移至故障诊断器,得到

基于迁移学习的变压器故障诊断器模型。 测试结果表明数据清洗和知识迁移能够有效提高诊断效

率以及故障识别的准确性。
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1　 引言

随着数据挖掘技术和机器学习技术的发展,变
压器智能故障诊断技术开始逐步得到研究应用。 采

用支持向量机、神经网络和极限学习机等智能算法

分析绝缘油中氢气(H2),甲烷(CH4)、乙烷(C2H6)、
乙烯(C2H4)、乙炔(C2H2)和二氧化碳(CO2)等气体

含量与故障类型的映射关系,模拟人类专家对变压

器的运行状态和故障做出正确判断和决策[1]。 目

前的研究主要通过优化算法参数,尝试新型算法和

集成多种算法实现诊断精度的提高。
采用支持向量机的诊断算法性能主要取决于核

函数及惩罚因子,遗传算法有助于选择最优核参数

以提高变压器诊断效果[2]。 文献[3,4]分别采用遗

传粒子群算法和混沌粒子群算法优化神经网络参

数,克服常规神经网络在故障诊断中训练收敛速度

慢、易陷入局部极小值等缺点。 针对传统故障诊断

智能方法存在调整参数多及参数确定困难的问题,
文献[5]采用只设置隐含层神经元个数的极限学习

机实现快速诊断,提高诊断效率。 文献[6]基于栈

式自编码网络,利用大量无标签样本进行预训练和

少量有标签样本进行微调,实现了 80%的诊断正确

率。 此外自组织抗体网络、云推理模型等新方法在

变压器故障诊断中也取得了不错的效果[7,8]。 组合

智能算法能有效弥补单一算法的不足,提高整体的

诊断精确度。 文献[9]将模糊 Petri 网的容错能力

与 BP 网络的自学习和自适应能力结合使用, 能够

完善模糊推理规则,诊断电力变压器中的多重故障。
文献[10]通过集成样本信息提取能力较强的深度

信念网络和训练难度小的贝叶斯网络,提高诊断算

法的泛化能力。
为使变压器故障诊断器具有较高的准确率,文

献[3-10]所述诊断器主要以单台变压器故障数据充

足为前提,并且训练集与测试集具有相同的数据分

布和特征空间[11]。 实际运行中单台变压器的故障

次数有限,所以能获取的故障数据十分有限并且训

练数据与测试数据分布特性存在一定的差异。 传统

方法多通过整合不同变压器的故障数据以达到提高

数据总量的目的,却忽略了不同变压器类型、运行工

况、故障诱因等方面的差异性,这些都会降低传统机
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器学习故障诊断模型的泛化能力和准确率。
迁移学习可以从现有源域中学到知识,然后将

再将这些知识迁移到目标域,以完成目标域的分类,
不要求源域和目标域具有相同的数据分布,目前已

在电机的故障诊断中得到了应用[12]。 该学习方法

适用于目标训练样本不足以训练出一个分类精度较

高的分类器的情况[13],通过辅助数据集的帮助,使
得分类器在小样本的学习过程中逐步提高分类精

度,可解决变压器单体故障数据少,总体数据繁而杂

的问题。
本文建立一种基于数据清洗和知识迁移的变压

器故障诊断模型,首先采用 Tanimoto 系数计算待诊

断变压器与其他变压器故障的综合相似度,对辅助

故障数据进行一次清洗;其次,引入奇异边缘的概

念,通过剔除奇异边缘附近故障数据,对目标和辅助

故障数据进行二次清洗;在两次数据清洗的基础上,
将迁移学习算法应用于变压器的故障诊断中,通过

算例分析,验证了本文所提模型的准确性。

2　 变压器故障特征量

变压器作为一个多元复杂结构体,能够反映故

障状态的特征信息很多,通常采用气体含量和气体

比值两大类故障特征量选取方法[14]。 气体含量主

要是分析变压器油中溶解的 5 种关键气体 (H2、
CH4、C2H6、C2H4 和 C2H2)的含量与故障类型之间

的关联规则,但各特征气体的浓度分散性较大,同一

故障类型的气体含量波动范围较广,对变压器故障

诊断的准确性有一定影响[15]。 另一类方法,如 IEC
比值法和 DTM 比值法,采用主导气体的相对比值分

析变压器故障,但该方法不适用于单一气体的超标

情况[16]。
本文结合关键气体含量和气体比值两类方法,

选择 21 种具有较强代表性、能够量化并且准确反映

变压器运行状况的特征量作为表征各种故障的故障

特征,具体故障特征集如表 1 所示。
由于样本数据波动范围比较大,为了减小输入

数据的差值,需要对样本数据进行预处理。 在剔除

奇异值后,采用式(1)对各特征量进行标准化计算,
以提升变压器的故障诊断准确率。

x =
x0 - xm

xstd
(1)

式中, x 表示标准化后的特征值; x0 表示初始特征

值; xm 表示样本数据中该项特征值的平均值; xstd 表

　 　 　 表 1　 变压器故障特征集

Tab.1　 Transformer fault feature set
特征量选取方法 故障特征量

关键气体含量
f1(H2)、 f2(CH4)、 f3(C2H2)、
f4(C2H4)、 f5(C2H6)

与氢气比值
f6(CH4 / H2)、 f7(C2H2 / H2)、
f8(C2H4 / H2)、 f9(C2H6 / H2)

烃类之间比值
f10(C2H2 / C2H4)、 f11(C2H2 / CH4)、
f12(C2H6 / C2H2)

与总烃含量
比值

f13(CH4 / S)、 f14(C2H2 / S)、
f15(C2H4 / S)、 f16(C2H6 / S);
S=CH4+C2H2+C2H4+C2H6

与氢气和总烃
含量的比值

f17(H2 / T)、 f18(CH4 / T)、 f19(C2H2 / T)、
f20(C2H4 / T)、 f21(C2H6 / T);T=S+H2

示样本数据中该项特征值的标准差值。
根据 IEC60599 标准规定,变压器故障主要分为

热性故障和电性故障,具体可分为中低温过热故障

(温度≤700℃)、高温过热故障(温度>700℃)、低能

放电故障、高能放电故障和局部放电故障五种类型,
其典型故障实例分析如表 2 所示。

表 2　 变压器典型故障

Tab.2　 Typical transformer fault
故障编号 故障类型 实例

1 中低温过热
绕组油流阻塞,绕组中平行
相邻导体间绝缘磨损

2 高温过热
铁心和油箱上存在大的环
流,铁心硅钢叠片之间发生
短路

3 低能放电
套管与箱臂、夹件间、线圈内
的高压和地端之间产生电弧
或火花放电

4 高能放电 沿面放电、电弧或者闪络

5 局部放电 充气空腔中局部放电

3　 变压器故障数据清洗方法

在对某台变压器进行故障诊断时,历史故障诊

断指标及所对应的故障类型为目标故障数据,未标

注故障类型的测试数据构成数据集 S,其他变压器

的故障信息称为辅助故障数据。 若将故障数据中的

不良数据引入变压器的故障诊断中,会严重影响变

压器的诊断精度,因此需要清洗目标和辅助故障数

据,筛选出符合要求的数据对变压器故障诊断器进

行训练。
本文首先采用 Tanimoto 系数[17] 对目标故障数

据和辅助故障数据进行相似度检验,对辅助故障数

据进行一次清洗;其次,通过去除位于奇异边缘的故
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障数据,对目标故障数据和辅助故障数据进行二次

清洗,具体流程如图 1 所示。

图 1　 数据清洗示意图

Fig.1　 Schematic of data cleaning

3. 1　 辅助故障数据的一次清洗

目标故障数据和辅助故障数据具有共性是迁移

学习的前提,因此需要筛选出与目标故障数据特征

相似度较高的数据作为辅助故障数据。 假设变压器

故障类型数为 T,本文中 T = 5。 令待诊断变压器及

另一其他变压器中故障 t 的故障数据量分别为 nd,t

和 na , t,且在自身故障数据中所占的比例分别为 pd , t

和 pa , t( t= 1,2,…,T),对应的故障诊断指标的标幺

值分别为 Xd,t和 Xa,t:
Xd,t = {xd,t,i} i = 1,2,…,nd,t

Xa,t = {xa,t,i} i = 1,2,…,na,t
{ (2)

式中, xd,t,i 和 xa,t,i 向量中的元素分别为变压器故障

诊断特征集中各变量的标幺值。
对 Xd, t 和 Xa, t 中的向量进行平均化处理:

Xd,t =
1
nd,t

∑
nd,t

i = 1
xd,t,i

Xa,t =
1
na,t

∑
na,t

i = 1
xa,t,i

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(3)

　 　 引入 Tanimoto 系数,得到待诊断变压器及另一

其他变压器故障 t 的相似度 St 为:

St(Xd,t,Xa,t) =
Xd,t 　 Xa,t

‖ Xd,t‖2 + ‖ Xa,t‖2 - Xd,t 　 Xa,t

(4)
　 　 结合故障分布比例,得到待诊断变压器及另一

其他变压器故障的综合相似度 ST:

ST = ∑
T

t = 1

(pd,t + pa,t)St

2
(5)

式中, ST ⊆ [0,1], 且越接近 1,综合相似度越高。
定义迁移度阈值 θ,若 ST < θ, 则会造成负迁移,引
入辅助数据使得目标分类效果变差,应剔除该变压

器的故障数据; ST ≥ θ, 则会造成正迁移,引入辅助

数据能帮助目标数据学习,应保留该变压器的故障

数据, 记为集合 ω′a。 计算所有其他变压器故障数

据与待诊断变压器故障数据的综合相似度,筛选出

符合要求的数据作为清洗后的辅助故障数据,组成

集合 Ω′a, 完成辅助故障数据的一次清洗。
3. 2　 目标和辅助故障数据的二次清洗

目标和辅助故障数据训练样本的选择会直接影

响变压器故障诊断器的优劣。 差别较小的两组变压

器故障数据可能对应着两种不同的故障类型。 以图

2 为例,虚线两边对应于两种故障类型,本文将虚线

定义为奇异边缘。 奇异边缘附近(虚线框内)的故

障数据太过相近,将其引入变压器故障诊断器的训

练中容易造成过拟合,降低诊断精度,因此需要剔除

奇异边缘附近的故障数据。

图 2　 奇异边缘示意图

Fig.2　 Schematic of singular edge

以目标故障数据 xd,t,i 为例,说明剔除奇异边缘

附近故障数据的方法,辅助故障数据的筛选方法与

此完全相同。
(1)计算故障 t( t= 1,2,…,T)中某 xd,t,i ( i∈1,

2,…, nd, t)与同故障中某 xd,t,j ( j∈1,2,…, nd, t 且

j≠i)之间的距离 dd ,t,ij:
dd,t,ij = xd,t,ixd,t,j (6)

　 　 (2)计算 xd,t,i 与同故障中所有 xd,t,j 的距离之和

dd ,t,i:

dd,t,i = ∑
nd,t

j = 1,j≠i
dd,t,ij = ∑

nd,t

j = 1,j≠i
xd,t,ixd,t,j (7)

　 　 (3)对所有 dd ,t,i( i∈1,2,…, nd, t)进行降序排

列,得到降序向量 Dd ,t。
(4)选择剔除系数 kd ,t(整数),将 Dd ,t 中最后

kd ,t个元素剔除,其余元素所对应的 xd,t,i 即为二次

清洗后的目标故障数据,记为 Ω″d。
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采用上述二次清洗方法处理辅助故障数据,记
某台非待诊断变压器二次清洗后的辅助故障数据集

为 ω″a, 而全体非待诊断变压器二次清洗后的辅助

故障数据集为 Ω″a。 Ω″d和 Ω″a 中的元素均为变压器

故障诊断特征集中的各状态量及与之对应的故障,
令经过两次数据清洗后的 Ω″d和Ω″a 中的元素数量分

别为 Na 和 Nd,记 Ω″d和 Ω″a 中变压器故障诊断特征

集中的各状态量分别为 xa, i 和 xd, i,对应的故障类

型分别为 ya, i 和 yd, i, Ω″d和Ω″a 的形式如式(8)所示:
Ω″d = {(xd,1,yd,1),…,(xd,i,yd,i),…,(xd,Nd

,yd,Nd
)}

Ω″a = {(xa,1,ya,1),…,(xa,i,ya,i),…,(xa,Na
,ya,Na

)}{
(8)

4　 基于迁移学习算法的变压器故障诊断

4. 1　 基于实例的迁移学习算法

迁移学习算法主要包括同构空间下基于实例的

迁移学习、同构空间下基于特征的迁移学习以及异

构空间下的迁移学习[18]。 其中,基于实例的迁移学

习算法 TrAdaBoost 具有更强的知识迁移能力。 本

文采用 TrAdaBoost 算法构建变压器的故障诊断模

型。
基于实例的迁移算法示意图如图 3 所示。 图 3

(a)中,当单台变压器的训练样本较少时,进行目标

数据的故障分类十分困难,无法发现最优边界;图 3
(b)中,当有大量其他变压器的训练样本作为辅助

数据时,则可以根据辅助数据确定目标数据的分类

边界;图 3(c)中,部分辅助数据会误导分类结果,导
致分类边界出现偏差;TrAdaBoost 算法通过降低辅

助数据的误分类样本权重,让分类器忽视不相关的

标注样本,同时加强目标数据的误分类样本权重,让
分类器重视分错的样本。 图 3(d)中,针对辅助数据

和目标数据,采用不同的权重调整机制使得分类边

界朝着正确方向移动[19]。
4. 2　 变压器故障诊断

基于 TrAdaBoost 算法的变压器故障诊断方法

如下:
(1)设定 TrAdaBoost 算法迭代次数 Iter 及基本

分类算法 Learner,训练数据集 Ω = Ω″a∪Ω″d, 测试数

据集 S。
(2)初始化权重向量 w1 = (w1

1,w1
2,…,w1

Na+Nd
),

其中

w1
i = 1 / Nd 1 ≤ i ≤ Nd

w1
i = 1 / Na Nd + 1 ≤ i ≤ Nd + Na

{ (9)

图 3　 基于实例的迁移算法示意图

Fig.3　 Schematic of instance-based transfer learning

　 　 (3)初始化参数:

β = 1
1 + 2ln(Nd + Na) / Iter

(10)

　 　 (4)迭代 t = 1,2,…,Iter, 包括以下步骤:
1)权重归一化:

pt = wt

∑
Nd+Na

i = 1
w t

i

(11)

　 　 2)调用 Learner,根据 Ω、pt 和 S得到变压器故障

弱诊断器 ht。
3)计算弱诊断器 ht 在 Ω″d 上面的错误率:

et = ∑
Nd

i = 1

w t
i( | ht(xd,i) - yd,i | )

∑
Nd

i = 1
w t

i

(12)

式中, ht(xi) 表示弱诊断器对 xi 得到的学习; yi 表

示正确故障类型。
4)设置弱诊断器权重参数 λ t 和目标权重调整

参数 β t:
βt = et / (1 - et)
λ t = ln(1 / βt){ (13)

　 　 5)权重更新,根据 et 值分配下一次迭代的权

重,即增加 Ω″d 的权重,减少分类错误的 Ω″a 权重:

w t +1
i =

w t
iβ

-sgn( | ht(xi) -yi| )
t 1 ≤ i ≤ Nd

w t
iβsgn( | ht(xi) -yi| ) Nd + 1 ≤ i ≤ Nd + Na

{
(14)

　 　 (5)根据 Iter / 2 ~ Iter 次的分类结果,输出变压

器故障强诊断器:

H = ∑
Iter / 2

t = Iter
λ tht (15)
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　 　 常见的分类算法 Learner 包括决策树法、最小邻

居法、贝叶斯法、支持向量机法和神经网络法等。 支

持向量机对小样本数据的模式识别具有出色的学习

泛化能力,考虑到本文的样本规模,选择支持向量机

法作为 TrAdaBoost 算法中的 Learner。

5　 算例分析

5. 1　 数据清洗结果

本文选取 35 台变压器的 674 条故障数据作为

算例分析对象。 选取其中一台变压器作为待诊断变

压器,包括数据样本 81 组,其中 54 组作为初始目标

故障数据,27 组作为测试集。
数据标准化后,分析 34 台辅助变压器与待诊断

变压器故障数据的相似度,计算两组数据之间的 Tan-
imoto 系数。 综合考虑数据样本数量和正迁移效应,
迁移度阈值选择为 0. 7,筛选出 Tanimoto 系数大于等

于 0. 7 的 21 台辅助变压器数据,完成一次清洗。 辅

助数据样本一共 377 组,分布情况如表 3 所示。
表 3　 变压器故障样本一次清洗后分布情况

Tab.3　 Distribution of transformer fault samples after
first data cleaning

故障类型 辅助数据 Ω″a 目标数据 Ω″d 测试集 S
1 81 11 6
2 82 10 5
3 60 9 4
4 71 10 5
5 83 14 7

合计 377 54 27

对辅助数据和目标数据进行数据二次清洗,针
对辅助数据分别选择 6、6、2、4、6 作为剔除系数,共
筛选出 353 组数据。 由于目标数据样本量较小,针
对局部放电故障类型选择 2 作为剔除系数,其他故

障类型不做筛选,共筛选出 52 条故障数据。 辅助数

据和目标数据的分布情况如表 4 所示。
表 4　 变压器故障样本分布情况

Tab.4　 Distribution of transformer fault samples
故障类型 辅助数据 Ω″a 目标数据 Ω″d 测试集 S

1 75 11 6
2 76 10 5
3 58 9 4
4 67 10 5
5 77 12 7

合计 353 52 27

分别选取 405 组故障数据中包含全部特征值

( f1 ~ f21)、关键气体容量( f1 ~ f5)和常用比值法中的

气体比值( f11 ~ f16)的样本,采用 Scikit-Learn 机器学

习框架对待诊断变压器的迁移学习诊断模型进行训

练,诊断结果如图 4 所示。

图 4　 不同故障特征下测试样本与诊断结果对比

Fig.4　 Comparison between test sample and diagnosis
result with different fault features

本文所提方法对中低温过热、高温过热、低能放

电、高能放电、局部放电五种故障类型的正判数分别

为 5、5、4、4 和 6,正判率分别为 83. 33%、100%、
100%、80%和 85. 71%,综合正判率为 88. 89%。 由

图 4(a)可知,除低能放电故障外,其他四种故障类

型均出现了一次误判。 由图 4(b)可知,只采用关键
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气体容量作为特征量时,在高温过热出现较多误判,
综合正判率为 77. 78%。 由图 4(c)可知,只采用气

体比值作为特征量时,在局部放电出现较多误判,综
合正判率为 81. 48%。
5. 2　 迁移学习对故障诊断的影响分析

为验证本文基于迁移学习算法的变压器故障诊

断器的精确性,根据经过两次数据清洗后的目标故

障数据和辅助故障数据,采用迁移学习算法对故障

诊断器(记为 M1)进行训练;同时,基于待诊断变压

器的故障数据,利用支持向量机基本分类器对变压

器故障诊断器(记为 M2)进行训练。 图 5 为不同迭

代次数下的故障诊断精度。

图 5　 M1 和 M2 的故障诊断精度对比

Fig.5　 Comparison of fault diagnosis accuracy
between M1 and M2

从图 5 可以看出,随着迭代次数的增加,M1
的故障诊断精度始终高于 M2,且在迭代次数为 35
次左右时,两种模型的故障诊断精度趋于稳定。
这是由于待诊断变压器的故障数据量较少,仅利

用这些数据训练的故障诊断器 M2 特征知识图谱

构建不完整,泛化能力较弱,对输入得到正确的分

类结果相对不稳定。 而 M1 借助了其他变压器的

故障信息,并通过两次数据清洗使得辅助故障数

据与其自身的故障数据相似度较高,用于训练的

故障数据不仅在数量上得到了保障,并且在质量

上也与待诊断变压器故障数据在同一水平。 此

外,M1 通过迁移学习不断对故障信息的权重进行

迭代,使得对故障诊断精度有利的数据权重提高,
而误导故障诊断的数据权重降低,最终提高了变

压器故障诊断器的精度。
4. 3　 数据清洗对故障诊断的影响分析

为验证数据清洗对变压器故障诊断精确性的影

响,根据迁移学习所利用的故障数据定义几种变压

器故障诊断器,如表 5 所示。

表 5　 变压器故障诊断器分类

Tab.5　 Transformer fault diagnostics classification
诊断器名称 诊断器描述

M1 进行数据一次和二次清洗

M1_1 只进行数据一次清洗

M1_2 只进行数据二次清洗

M1_3 不进行数据清洗

分别利用表 5 中的各种诊断器对变压器进行故

障诊断,图 6 为不同迭代次数下的故障诊断精度。
模型 M1 在不同的迭代次数下诊断精确度均最高;
模型 M1_1 在迭代初期诊断精度比 M1_2 的诊断精

度高,而 M1_2 最终稳定的诊断精度高于 M1_1,而
M1_3 的故障诊断精度始终最低。 这说明数据的一

次清洗和二次清洗均是必要的,两个步骤互为补充,
共同起到剔除不良数据、保证故障诊断精确度的作

用。

图 6　 不同诊断器的故障诊断精度对比

Fig.6　 Comparison of fault diagnosis accuracy with
different diagnosticses

6　 结论

本文建立了一种基于数据清洗和知识迁移的变

压器故障诊断模型,用于解决变压器单体故障数据

少、总体数据繁而杂、诊断器泛化能力低的问题。 通

过理论推导和算例分析,可以得出以下结论:
(1)本文综合考虑气体含量和气体比值,提出

的 21 种特征量能充分反映变压器故障状态的特征

信息,提高诊断模型的故障辨识能力。
(2)数据的一次和二次清洗在变压器故障诊断

中互为补充,均起到剔除不良数据、保证故障诊断精

确度的作用,有必要在变压器故障诊断之前对故障

数据进行清洗。
(3)迁移学习可有效提取辅助故障数据的有效

信息,进而帮助变压器故障诊断器进行训练,达到提

高故障诊断精确度的目的。
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(4)本文辅助数据样本中故障类型均衡,下一

步需研究故障类型不均衡时的迁移学习方法。
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Transformer fault diagnosis model based on data cleaning
and transfer learning

BAI Hao1, WANG Yu-li2

(1. Electric Power Research Institute, China Southern Power Grid, Guangzhou 510633, China;
2. Wuhan Branch, China Electric Power Research Institute, Wuhan 430072, China)

Abstract: Transformer safety is an important basis for ensuring the safe operation of distribution power system. This
paper establishes a transformer fault diagnosis model based on data cleaning and transfer learning, which is used to
solve the problem that single transformer fault data is small, the overall data is complicated and the generalization a-
bility of the diagnosis model is low. Firstly, the Tanimoto coefficient is introduced to calculate the comprehensive
similarity between the transformer to be diagnosed and other transformers, and the auxiliary fault data is cleaned
once. Secondly, the target and auxiliary fault data are cleaned again by eliminating the fault data near the singular
edge. Based on the data cleaning twice, the support vector machine is used as the basic classification learner of the
transfer learning algorithm (TrAdaBoost) . Through adjusting the weight of the target and the auxiliary fault data to
transfer the effective information of the auxiliary fault data, the fault diagnosis model can be obtained. The results
demonstrate that data cleaning and transfer learning can improve the efficiency of fault diagnosis and the accuracy of
fault identification.
Key words: transformer; fault diagnosis model; transfer learning; data cleaning; TrAdaBoost algorithm


