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基于贝叶斯网络和假设检验的变压器故障诊断
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摘　要:电力变压器故障的准确诊断对于电网的可靠运行至关重要。为此,提出一种基于贝叶斯网络和假设检验的

溶解气体分析的新型多分类概率诊断模型。该贝叶斯网络模型可嵌入专家知识,从数据中学习数据模式并推断与

诊断结果相关的不确定性,并且通过假设检验环节改进数据的选择过程。最后,基于IECTC10数据集,对比3种传

统诊断方法进行诊断实验,验证所提出模型的有效性。结果表明提出的诊断模型最大诊断准确性为88.9%,相比传

统诊断方法有较大提升。
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Transformerfaultdiagnosisbasedonbayesiannetworkandhypothesistesting
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Abstract:Accuratediagnosisofpowertransformerfaultsisessentialtothereliableoperationofthepowergrid.Toa-

chievethisgoal,thispaperproposesanewmulti-classprobabilisticdiagnosticmodelbasedonbayesiannetworkand

hypothesistestingofdissolvedgasanalysis.Thebayesiannetworkmodelcanembedexpertknowledge,learndata

patternsfromdataandinferuncertaintiesrelatedtodiagnosisresults,andimprovethedataselectionprocessthrough

hypothesistesting.BasedontheIECTC10dataset,thispapercomparesthreetraditionaldiagnosticmethodstoper-

formdiagnosticexperimentstoverifytheeffectivenessoftheproposedmodel.Theresultsshowthatthemaximum

diagnosticaccuracyoftheproposeddiagnosticmodelis88.9%,whichisgreatlyimprovedcomparedtotraditionaldi-

agnosticmethods.
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　　电力变压器是输配电系统中的重要组件,电力

变压器故障严重威胁电网安全运行,可能导致用电

企业和电网运行单位的经济损失,因此,变压器故障

诊断已成为状态监测研究和应用的焦点[1-4]。变压

器中的操作和故障事件产生的气体溶解在油中,溶

解气体分析(dissolvedgasanalysis,DGA)进行的变
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压器绝缘健康评估[5]是一种成熟的行业标准方法,

专门用于随时间推移测量气体的浓度而及时诊断可

能的绝缘问题[5-6]。

通常DGA针对故障气体浓度的变化率来分析

变压器的放气行为,目前已有各种不同基于比率的

DGA分析方法,例如:Doernenburg法[7]、Rogers比

值法[8]或Duval三角法[9]等。这些方法根据特定气

体比率的预定义范围对变压器故障进行分类,但是

基于比率的DGA诊断方法在变压器故障分类中存

在问题:

1)目前已有基于溶解气体分析的一系列变压器

故障诊断方法和分析模型,但这些方法给出的结果

相互矛盾,并且无法生成与诊断结果相关的不确定

性信息[10];

2)不同故障诊断方法的适用范围不同,一些方

法适用于诊断高级别故障,如热故障一类的故障模

式,而其他方法只适用于诊断较低级别的故障,如局

部放电[11];

3)现有诊断方法给出的诊断结果通常是100%
置信的,可能导致不同诊断方法针对同一故障得出

的结果矛盾,引起诊断困难[12]。

这3个问题直接影响了基于气体比率诊断方法

的性能。为了克服这些限制,研究人员提出了基于

人工智能技术的诊断方法,但这些方法是黑匣诊断

模型,仅表示数值连接,缺乏对物理意义的解释,也

就是说它们仅仅表示数据相关性,而不是变压器故

障和溶解气体之间的逻辑因果关系。此外,黑匣模

型将100%置信度分配给单个故障模式,可能使得

诊断结果出现矛盾,因此,在工业实践中黑匣模型受

到了限制[13]。

为此该文提出一种基于连续贝叶斯网络和假设

检验的概率诊断框架模型,以克服基于比率和黑盒

的DGA诊断方法的主要局限性,贝叶斯模型一方

面捕获了溶解气体和变压器故障之间的定性因果关

系;另一方面量化了与故障诊断相对应的条件密度

函数,整合了不确定性标准。研究结果可为基于气

体溶解性的变压器故障诊断提供参考。

1　贝叶斯网络诊断模型

贝叶斯网络(bayesiannetworks,BN)是使用随

机图形模型表示随机变量之间概率依存关系的统计

模型[14-15]。BN模型结构具有多个变量状态,每个

状态都可以映射到所研究变量的健康状况。在贝叶

斯网络模型中,可用有向无环图(directedacyclic

graph,DAG)表示随机变量[14-15]之间的关系。假设

DAG由p 个随机变量组成,表示为 X = {X1=

x1,X2=x2,…,Xp =xp}。这些变量通过边链接

起来,以反映变量之间的依赖性,如图1所示。在

BN网络中,如果存在一条从x1 到x2 的边,并且x2

是x1 的子代,则将节点x1 称为另一个节点x2 的

父代。
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图1　离散贝叶斯网络示例

Figure1　Discretebayesiannetworkexample

DAG中的有向边表示依赖性,统计上随机变量

之间的依赖性通过条件概率来量化,例如:节点x1

的节点x2 的条件概率P(x2|x1)(图1)指定为

P x2|x1( ) =P x2 ∩x1( )/P x1( ) (1)

　　根据等式(1)中的条件概率,可以通过将似然性

P(x1|x2)来估计条件概率 P(x2|x1)以及先验概

率P(x2),并以证据概率P(x1)进行归一化:

P x2|x1( ) =P x2|x1( )/P x1( ) (2)

　　基于贝叶斯定理,应用式(2)进行概率推断,需

在贝叶斯网络模型中执行,即网络根据新的计算结

果更新每个节点的概率,而贝叶斯网络刚好可以提

供DAG的定性因果结构,但是在推理任务之前必

须通过专家知识或学习算法来指定 DAG的结构和

似然值。贝叶斯网络是一种联合概率分布,在概率

论中,基于链式规则可以使用条件概率来计算一组

随机变量的联合分布[14]。因此,随机变量集合X=
{X1=x1,X2=x2,…,Xp =xp}的联合分布定义

如下:

P X( ) =

∏p

i=1
P x2|x1,…,xp-1( ) (3)

12
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　　使用DAG中编码的信息,可以将等式(3)简化

为仅考虑父节点,即如果 X 由离散随机变量组成

(图1),则联合概率密度函数(全局分布)表示为条

件概率分布的乘积[14]:

P X( ) =∏
p

i=1
P xi|xpa i( )( ) (4)

式中　xpa(i)为xi 的父集;P(xi|xpa(i))为条件概率

分布,其中每个变量包含一个分布,如果 X 由连续

的随机变量组成,则BN 模型称为高斯贝叶斯网络

(gaussianbayesiannetwork,GBN)模型,联合概率

密度函数定义[14]为

P X( ) =∏
p

i=1
f xi|xpa i( )( ) (5)

式中　f 为高斯概率密度分布函数,包含有连续随

机变量的密度函数。

通过条件概率表(conditionalprobabilitytable,

CPT)综合从属节点之间的关系强度,可为BN模型

的每个节点xi ∈X 定义 CPT,表示所有父节点

xpa(1)的条件概率分布(conditionalprobabilitydis-

tribution,CPD)。如果节点是离散的随机变量,则

CPD可以表示为多项式分布,对于连续随机变量,

可以通过正态分布来表示变量的依赖性。在离散情

况下,如果节点没有父节点(根节点),则通过边际概

率表来反映节点关系(例如图1中的节点x1);如果

某个节点具有父节点,则CPT的每个像元将指定该

节点处于特定状态的条件概率,条件是给定其父节

点(图1中的节点x2 和x3)状态的特定配置。在连

续情况下,将使用单变量正态分布来指定根节点的

CPT,如果节点具有父级,则 CPD将是高斯分布的

线性组合。BN 模型完全由 DAG 和节点之间的条

件概率定义,即fBN=fDAG(θ),其中θ表示CPT的

参数。估计节点之间的条件概率的过程称为参数学

习,而估计后验分布的过程(存在特定数据的情况下

进行诊断)称为概率推断。

1.1　参数和BN结构学习

该文通过参数估计方法来估计连续和离散随机

变量的CPT 值。贝叶斯网络参数学习技术的经典

示例包括最大似然估计(maximumlikelihoodestima-

tion,MLE)和贝叶斯估计[14]。该文通过最大化给出

给定参数观测值的可能性,这种方法侧重于 MLE算

法。对 于 给 定 的 训 练 数 据 集 D = {D1,D2,…,

D|train|},首先,需要估计由贝叶斯网络fBN=fDAG(θ)

生成数据集的可能性,然后找到最大似然估计:

θ
▷

=argmaxLθ|D( ){ } (6)

　　MLE算法可以看作是所选参数和观测数据之

间一致性的最大化过程。根据随机变量的离散或连

续性质,将以不同的分布对 CPD建模,并且可能性

将有所不同。除了参数学习,从数据集中还可以学

习DAG的结构,此时问题集中于在寻找使得分函

数的值最大化的BN 结构。为了处理过拟合问题,

将不同的信息标准用作评分函数(如Akaike或贝叶

斯信息标准[15]),结构优化问题则以通过不同的元

启发法来解决,这个过程称为结构学习[14]。该文着

重于参数学习的步骤,并且DAG模型是从 DGA标

准衍生的知识中得出,因此这里不进一步考虑结构

学习技术。

1.2　概率推论

在确定贝叶斯网络的结构并完成参数学习之

后,可以使用BN模型进行概率推断,这项工作的目

的是执行诊断或因果分析,即从影响(测得的 DGA

值)反推至原因(变压器故障)的推理。因果分析主

要包括通过BN 网络更新未观察到的节点的概率,

并对系统最可能的状态进行估计。也就是说,将实

际测量的气体值作为BN模型的输入,并通过 DAG

结构评估可能原因的后验概率,即P(变压器故障|

气体数据)。根据每个节点的后验概率可以推断出

未观测参数的状态以及该节点最可能的状态,对于

离散情况和连续情况,推理过程则有所不同。

1.3　贝叶斯故障诊断流程

该文提出的贝叶斯诊断框架如图2所示,该框

架分为4个主要部分:交叉验证、数据预处理、学习

和推理。图2中的左侧路径用于表示离散随机变量

的处理过程,右侧路径用于表示连续随机变量的处

理过程。交叉验证阶段的目标有2个:①通过获取

更准确的估算值来验证每个生成的BN模型拟议框

架的分类表现;②评估如何将诊断结果推广至一个

独立的数据集。交叉验证阶段主要采用蒙特卡洛交

22
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叉验证法,主要步骤[14-15]如下:

1)初始化试验计数器,trials=0;

2)随机调整数据集,执行预处理、学习和推理步

骤,并存储结果;

3)如果trials<Max_trials,则从上一步进行迭

代,再将trials计数增加1;

4)如果trials=Max_trials,则结束循环,然后

提取均值。
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图2　贝叶斯诊断网络

Figure2　Schematicdiagramofbayesiandiagnosisnetwork

对于每个原始数据集,经过随机排序、对数化后

都将生成不同的训练和测试数据集,因此,此过程使

用 Max_trials设置的数值,基于训练和测试数据集

来重复训练和测试诊断网络,结果表明,该验证过程

使诊断结果具有更高的置信度和一致性[15]。

数据预处理的主要目的是将具有不同数量级的

数据标准化,便于分析。数据预处理阶段从对数化

步骤开始,应用对数化是因为诊断信息基于结果的

数量级[15]。首先,获取数据集中每个气体样本的对

数;然后,将数据集中的每个变量缩放成均值为零、

标准差为1;最后,通过对变量的每个样本减去平均

值并除以标准偏差来实现数据的标准化。

随后根据 DGA 数据的性质进行不同的预处

理、学习和推理算法。在离散概率和连续概率情况

下,分别使用随机排序后数据集的80%和20%将数

据集划分为训练、测试数据集(图2)。不同的 DGA
分析技术使用不同的故障分类标准,将热故障和电

气故障分为不同故障级别。为了产生一致且可比较

的结果,该文为所有分析技术定义一个通用的分类

框架,将所有可能的变压器绝缘故障模式分为过热

故障、电弧放电、局部放电(partialdischarge,PD)和

普通老化故障。此分类与IECTC10案例研究的数

据集分类方法一致,该数据集包括有每种故障模式

的数据样本,该文采用 Rbnlearn软件包[15]进行离

散和连续贝叶斯网络模型的学习和推理。

1.4　IECTC10数据集

IECTC10数据集[14]包含7种不同气体的集

合:乙烷 (C2H6)、乙烯 (C2H4)、氢气 (H2)、甲 烷

(CH4)、乙炔(C2H2)、一氧化碳(CO)和二氧化碳

(CO2),分别从不同的变压器中采样,并标有其相应

的故障模式。故障分为4种:正常老化故障、热故障

(T<700、T>700°C)、电弧故障(低能量和高能量

放电)和局部放电(PD)故障。IECTC10数据库还

包含在超过15个独立网络上运行的数万台变压器

中观察到的典型正常老化数据值。基于IECTC10
数据集,该文进行贝叶斯网络的训练、学习、测试和

建模工作。

2　结果与讨论

2.1　假设检验及故障模式识别

采用IECTC10数据集,使用线性高斯分布来

定义条件概率值f(xi|xpa(1)),可以估计对数似然

的闭合形式解,其计算和学习的结果是一组条件概

率表,这些表指定了每个节点的条件概率密度函数。

GBN网络模型结构如图3所示。使用训练集

对模型进行训练,即可获得具有8列(7种气体值和

故障模式)和134行的数据矩阵。学习过程中将估

计BN模型中每个节点的相应参数,例如电弧故障

节点:P(电弧|C2H6,C2H2,CH4,C2H4,CO2,CO,

H2)~N(β0+β1(C2H6)+β2(C2H2)+β3(CH4)+

β4(C2H4)+β5(CO2)+β6(CO)+β7(H2);σ2)。
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图3　GBN网络模型结构

Figure3　StructurediagramofGBNnetworkmodel

由图3可知,当拟合分布的图形表示变得复杂

且具有2个以上的父节点时,将检查每个气体节点

的分布拟合优度,以改进数据选择,剔除分布拟合优

度不佳的数据组,避免对故障模式的识别造成干扰。

基于拟合正态分布的分位数 Q-Q 如图4所示

(圆圈表示样品分位数的原始数据点,直线表示拟合

直线),可以清晰地看出各种气体的正态性,CO、

CO2 不遵循正态分布。因此,该文使用服从正态分

布气体的数据集训练 GBN模型。GBN的概率推断

基于似然加权(likelihoodweighting,LW)算法[14],

该算法固定了测试 DGA 的气体样本,并使用样本

出现的可能性对样本进行加权;LW 算法计算给定

节点Xi∈X 在给定出现次数E={e1,e2,…,etest}

下的加权概率,其中X={X1,X2,…,Xn}。在将该

算法应用于DGA数据集时,对于每种故障模式fi,

推断的结果都是一组加权值([wi,xi],其中1<i<

K),其密度值可以通过内核密度估计[15]进行计算。

使用服从正态分布的气体数据集训练和测试的

GBN模型故障类型及其故障因素概率分布结果如

图5所示,其中,y 轴的核密度是每种故障模式的核

密度估计值,x 轴是每种故障模式发生的概率数值。

在给定的Pr(fi|C2H6,C2H4,H2,CH4,C2H2)条

件下,故障的原因最大可能为局部放电故障,其故障

概率为0.62(概率分布曲线最大值处对应的概率)。

可见根据概率推论结果,就可以在故障判定标准不

确定的情况下做出科学的故障判断决策,即不仅可

以从最大故障概率的角度制定不同的设备维修方

法,还可以通过概率分布函数作为辅助判断标准。
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　　例如:概率分布函数的宽度越窄,GBN 模型最

终诊断中的置信度就越高,与之相比大多数 AI方

法会丢失此信息,因为普通 AI的故障分类结果是

二进制值或确定性概率值,因此,无法准确得到结果

的不确定性以进行后续设备维护策略的制定。

2.2　故障诊断结果

采用传统的固定比率得到的故障模式诊断结果

如表1所示,比例取值分别来自 Doernenburg、Du-

val、Rogers方法。从表1可以看出,Doernenburg、

Duval方法不能诊断出发生正常老化故障的变压

器,这会对总体分类精度产生负面影响。但是固定

比率法适用于识别局部放电故障(Duval方法)和电

弧故障(Duval、Doernenburg方法)。

应用贝叶斯框架获得的结果如表2所示,其中所

有模型均经过103次试验,测试数据样本数为33×

103个。从表2可以看出,相对于表1中基于比率的

诊断技术,离散贝叶斯网络模型明显提高了诊断的准

确性。

表1　基于比率的诊断结果

Table1　Ratiobaseddiagnosticresults %

方法
准确性

总体 热 局部放电 电弧 正常

Rogers 42.39±7.4 58.5±18.72 12.7±33.53 66.2±11.4 3.7±11

Doernenburg 60.80±6.5 74.3±16.90 73.9±35.20 94.0±6.0 0

Duval 68.90±7.2 87.7±12.60 96.9±17.00 100.0 0

表2　贝叶斯网络结果准确性统计

Table2　Statisticaltableofaccuracyofbayesiannetworkresults %

方法
准确性

总体 热 局部放电 电弧 正常

Rogers 73.76±7.2 70.2±18.0 34.08±13.6 93.72±6.1 61.50±15.8

Doernenburg∗ 79.86±6.6 74.3±16.9 73.90±35.2 94.00±6.0 64.00±15.0

Duval∗ 72.80±7.0 49.9±20.2 96.30±18.8 96.30±5.0 49.70±16.1

GBN:所有气体 80.90±6.6 67.7±18.5 81.10±11.3 93.94±6.5 73.07±14.9

GBN:普通气体 82.30±6.6 68.7±17.4 94.40±6.8 94.19±6.8 72.90±15.4

注:∗包括BN模型中的正常状态

　　对于 Doernenburg和 Duval方法,准确性的提

升是预期之内的,因为它们本身就具有捕获正常老

化故障的能力。但是 Rogers方法也显示出整体诊

断效果的改进,而 GBN 模型得到的结果精度则有

了进一步提升,同时,在 GBN 模型中,仅包含正态

分布的气体变量可提供最佳结果,最大整体精度为

88.9%,即82.3%+6.6%。

部分 DGA 样本如表3所示,涵盖了所有气体

条件、实际的设备健康状态、表2中采用最佳 GBN
设置得到的结果以及采用经典 DGA 方法得到的结

果。这些气体的体积分数如表4所示,其中,利用该

文提出的 GBN模型和气体的体积分数#4推断出

的分类结果见图5。

由表3、4可知,采用该文提出的 GBN 模型推

断得到的故障类型与实际故障一致,采用 Duval方

法可以推断所有故障,但是不能准确诊断出由正常

老化引起的故障;采用Rogers、Doernenburg方法则

无法检测出全部故障。

基于#1~#6数据集,采用该文提出的 GBN
模型,与决策树、支持向量机以及神经网络模型进行

对比,得到故障模式识别结果,如表5所示,可以看

出,在该文 GBN、决策树、支持向量机、神经网络模

型中,故障模式识别准确度从大到小依次是该文

GBN>神经网络>决策树=支持向量机,可见该文提

出的模型识别准确度最高,其次是神经网络模型,而

决策树和支持向量机已经很难准确识别故障类型。
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表3　故障诊断分类结果

Table3　Faultdiagnosisclassificationresults

配置 Rogers Doernenburg Duval GBN 实际故障

#1 N/A N/A 电弧 电弧 电弧

#2 弧 N/A 热 热 热

#3 N/A 局部放电 热 热 热

#4 N/A N/A 局部放电 局部放电 局部放电

#5 电弧 N/A 热 正常 正常

#6 正常 N/A 热 正常 正常

表4　气体的体积分数

Table4　Volumefractionofgas 10-6

气体
体积分数

#1 #2 #3 #4 #5 #6

H2 1330 66 2031 9340 200 134

CH4 10 60 149 995 50 134

C2H2 182 1 1 7 30 1

C2H4 66 7 3 6 200 45

C2H6 20 2 20 60 50 157

表5　故障诊断分类模型对比

Table5　Comparisonoffaultdiagnosisclassificationmodels

配置
该文

GBN
决策树

支持

向量机

神经

网络

实际

故障

#1 电弧 热 电弧 电弧 电弧

#2 热 局部放电 热 热 热

#3 热 局部放电 局部放电 电弧 热

#4 局部放电 局部放电 局部放电 局部放电 局部放电

#5 正常 正常 电弧 正常 正常

#6 正常 正常 电弧 电弧 正常

总体准

确率/%
100 33.3 33.3 66.7 —

3　结语

经典DGA方法得到的诊断结果是确定性概率

值,并且缺乏对物理意义的解释,因此,结果意义不

明晰,准确度有待提升。为此该文提出了一种基于

高斯贝叶斯网络(GBN)的变压器诊断新方法。该

方法不仅将清晰的决策范围转换为概率函数,而且

每个故障模式的可能性的推断都反映了与决策过程

相关的不确定性,得到以下主要结论:

1)针对正常老化故障、局部放电、热和电弧放

电故障的诊断结果,表明该文提出的 GBN 模型的

最大精度为88.9%,高于传统诊断方法;

2)测试数据的正态分布性对模型诊断精度至

关重要,气体数据正态分布性越好,诊断精度也就

越高;

3)相比传统诊断方法,采用该文提出的 GBN
诊断模型能够有效诊断出故障类型,通过与实际故

障类型的对比,表明该文故障诊断分类结果的准

确性。
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