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摘     要：随着电力系统的数字化和智能化发展，配变重过载预测成为了实现智能状态检修的关键技术之一。配变

过载时空因子在现实场景中通常呈偏置分布。其中，部分高风险罕见（high risk and rare， HRR）因子一旦出现，

将对变压器造成无法逆转的伤害。为此，该文提出一种基于提高关联规则关键重要性（improved association 
rules⁃criticality importance，IAR⁃CI）模型的配变过载预测方法。首先，考虑内部与外部因素，收集多个数据源并建

立配变运行状态数据库，且通过 ICA 识别与配变重过载强关联的罕见高危时段与 HRR；其次，基于关键性重要度

（criticality importance，CI）度 量 计 算 ，设 计 一 种 因 子 权 重 计 算 方 法 ，准 确 衡 量 因 子 的 风 险 权 重 ；最 后 ，应 用

TBFP⁃Growth 算法，增强模型的运行效率。采用中国南方某地区电网数据进行算例仿真。研究表明，该方法能够

提升配变重过载的预测性能，有助于后续巡检、检测策略的合理统筹和科学规划，可在降低电力设备运维检修成本

的同时提高供电的可靠性。
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Abstract： With the digitization and intellectualization of power systems， the prediction of distribution transformer 

overload has become one of the key technologies for realizing intelligent condition-based maintenance. In real-world 

scenarios， the spatiotemporal factors of distribution transformer overload often exhibit a biased distribution， among 

which some high-risk and rare （HRR） factors， once occurred， can cause irreversible damage to transformers and should 

not be ignored. Therefore， this paper proposes a prediction method for distribution transformer overload based on the 

improved association rules-criticality importance （IAR-CI ） model. Firstly， considering both internal and external 

factors， multiple data sources are collected to establish a database of distribution transformer operating states， and ICA 

is used to identify rare high-risk periods and HRR factors that are strongly associated with severe transformer overload. 

Secondly， based on the criticality importance （CI） metric calculation， a factor weighting method is designed to 

accurately measure the risk weight of each factor. Finally， the TBFP-Growth algorithm is applied to enhance the 

operational efficiency of the model. Simulation analysis conducted in a region in southern China demonstrates that the 

proposed method can improve the prediction performance of severe distribution transformer overload， facilitating the 

reasonable planning and scientific scheduling of subsequent inspection and testing strategies. This reduces the operation 
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and maintenance costs of power equipment while enhancing the reliability of power supply.

Key words： distribution transformer， overload， association rules， criticality importance， high-risk and rare factors

变压器作为电力系统的关键设备，在电力传输

和分配中扮演着至关重要的角色。变压器的正常

运行对于确保电网的稳定性、可靠性和持续供电

至关重要［1⁃2］。然而，变压器面临着各种潜在的运

行问题，其中之一便是重过载。变压器重过载是

指变压器运行时所承受的负荷超出其额定容量的

情况。变压器过载会导致变压器内部发热加剧，可

能引发设备损坏、损失电能转换效率、缩短设备寿

命甚至发生火灾等严重后果。此外，过载可能导致

电力故障、电压波动等问题。这些潜在的问题不仅

直接影响了居民用电的满意度，还对人民的生产、

生活产生了威胁；也给电网的安全运行带来了极大

的风险［3⁃4］。

在当前的电力系统中，提前发现并防止变压器

的重过载情况的重过载预测成为了一个关键的研

究领域，为此，许多方法和技术被提出并得到了

应用。

一种常见的重过载预测方法是基于历史数据

的统计分析。这种方法利用历史负荷数据进行分

析和建模，通过统计方法来推断未来的重过载情

况。文献［5⁃6］分别通过 logistic 回归模型和极限梯

度提升（extreme gradient boosting，XGBoost）算法分

析历史负荷等数据，对变压器重过载故障进行预

测。文献［7］将粗糙集理论与 D⁃S 证据理论引入多

元回归算法，利用粗糙集理论对影响因子进行重要

性排序，建立多个多元回归模型对负荷进行预测。

文献［8］基于历史运行数据建立配电网源荷随机

行为的马尔可夫模型，采用吉布斯算法对该模型进

行蒙特卡洛随机抽样，评判载荷安全性。该类方法

的不足之处在于当出现新的负荷模式、数据缺失

或者异常时，统计模型可能无法有效地适应和预

测。另一种常见的方法是基于物理模型的预测。

文献［9］通过引入导线动态电热特征量，构建了新

的控制模型，挖掘输电线路耐受过负荷的能力。文

献［10］通过分析变压器的热源组成与传热过程，提

出了基于温升特性的油浸式变压器负荷能力评估

模型。文献［11］对配电变压器建立了动态热路模

型，精确计算了波动过载工况下的动态传热过程。

该类方法建立了与变压器相关的数学模型，考虑了

其物理特性和电热参数，通过模拟变压器的运行状

态来预测重过载情况，但通过这类方法建立准确的

物理模型可能相对困难且耗时，需要大量的系统参

数和拓扑信息，并且模型中的参数和假设可能存在

误差，影响预测结果的精度。近年来，机器学习方法

在重过载预测中得到了广泛应用。如在支持向量机

（support vector machines，SVM）方面，文献［12⁃13］提

出了采用改进灰狼算法与最小二乘支持向量机耦

合的方法来诊断变压器故障。在神经网络方面，

文献［14⁃15］提出了一种基于卷积神经网络和门控

循环单元组合神经的变压器短期故障预测模型。

文献［16］提出了一种基于图神经网络的变压器故

障预测模型。文献［17］提出了一种卷积神经网络

和长短期记忆网络的混合模型，对变压器短期负荷

进行预测。在贝叶斯方面，文献［18］提出了加权秩

和比与改进贝叶斯相结合的变压器故障诊断模型。

文献［19⁃20］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。在

深度学习算法方面，文献［21］基于深度学习算法，

针对网络野火信息不完全的多微电网配电系统，提

出了一种新的概率潮流计算方法。文献［22⁃23］采

用深度学习算法的堆叠自编码器提取变压器数据，

通过加权贝叶斯算法整理和分析数据，实现了对一

台 10 kV 变压器的故障诊断。这些方法使用机器学

习算法学习变压器过载与其他输入因子之间的关

系并进行预测。然而，这些机器学习方法在计及多

源因子的场景时，没有针对现实场景时空数据偏置

的环境下做出相关的分析。此外，机器学习模型的

调参和优化也可能较为困难。

为此，基于目前重过载预测方法现状的不足，

本文提出一种基于 IAR⁃CI 模型的配变过载预测

方 法。该方法能直接挖掘大量偏置数据中的潜

在规律和联系，且可以基于不完整或短跨度的输

入数 据生成预测结果 ，无须进行归一化等预备

工作。首先，对 4 种关联指标从时空双维度实施了

相应改进，涵盖极端的因子与场景；其次，通过关

键性重要度（critically importance，CI）重要度诊断，

建立了各个元素的相对风险权重求解方法，能够

更加真实有效地衡量它们对于系统整体稳定性的

影响程度；最后，整合模型并使用 TBFP⁃Growth
挖掘算法运行仿真。经实际算例分析，本文所提出

的提高关联规则关键重要性（improved association 
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rules⁃criticaity importance，IAR⁃CI）模型的有效性及

灵活性均得到了验证。

1    考 虑 内 部 与 外 部 数 据 配 变 状 态 特

征库建立

在全面预测配电变压器过载风险时，需要综合

考虑内部和外部因素的影响［24］。这些内外因素之

间的共同作用决定了配电变压器过载的风险水平。

为了确保模型的综合性和准确性，本研究在构建配

电变压器状态特征库时，综合考虑了不同因素的影

响，并在选择输入条件时采取了综合策略，如图 1
所示。

配电重过载预测

内部因素

变压器
变压器额定容量、
绕组类型、冷却方
式、绝缘材料等

外部因素

自然环境
环境温度、地形
动植物影响等

电力系统其余部分
负载情况、电网故障
供电电压质量等

图 1    配电变压器重过载的内外部影响因子

Figure 1    Internal and external influencing factors of 
distribution transformer overload

为完成对配变重过载的预测，需要对收集的内、外

部数据进行整合，并汇总到统一的数据处理空间中。

在本文中，假设 T ={ t1，t2，…，tj，…，tn }为一个包含

所有输入特征的集合，其中，tj为输入特征变量。每一

个输入特征 tj都由一组因子  cj，1，cj，2，…，cj，k，…，cj，l 组

成。设 N = { }n1，n2，…，ni，…，nm 为 m 条记录所对

应的标签。设 Y = { }Y 1，Y 2，…，Y i，…，Y m 为 m 个目

标变量集合，Y i 表示一个目标变量，在本文中，其代

表变压器重过载是否中的一个。设 P = { P 1，P 2，…， 
Pi，…，Pm }为 m 个包含所有故障所在季度的集合。

基于这些设定，将各个集合写为矩阵形式：N=
（n1，n2，…，ni，…，nm）

T，T=( t1，t2，…，tj，…，tn )，Y=
（Y 1，Y 2，…，Y i，…，Y m）

T， P=( P 1，P 2，…，Pi，…， 
Pm )T。基于此，本章构建了进行配变重过载预测的

处理空间矩阵D s，即

D s =
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nm mm1 … mmj mmj + 1 … mmn Y m Pm

（1）
式中，从第二行开始的每一行都代表一次故障的记

录；t1，…，tj 代表外部因素特征；tj + 1，…，tn 代表内部

因素特征；mij 代表记录 ni 中特征 tj 的一个环境因子

cj，k；Y i 是多因子共同决定的结果；ni 是此故障事件

的编号标签；Pi 表示一次故障所在的季度，即 Pi =
P ( s )∈ { }P ( 1 )，P ( 2 )，P ( 3 )，P ( 4 ) 表示 4 个季度中的

任意一个。

2    计 及 低 概 率 高 风 险 因 子 的 改 进 关

联识别方法

2.1    关联规则指标的选取

对 于 变 压 器 中 的 重 过 载 记 录 ，令 I =
{ m 1，m 2，m 3，… }为包含其中所有数据库环境因子的

集合，假设 X 为 I的一个子集，Y 为目标变量，则一条

规则可以表示为：X → Y。如果该规则通过所有关

联状态阈值，那么可以认为当因子 X 出现时，结果 Y
也很可能会出现［25⁃26］。

关联规则是为了寻找不同事务项集之间的关

联关系。若存在事务前项 X 与事务后项 Y，两者之

间的因果依存关系就是其关联规则。目前，最常用

的两个关联重要度诊断指标为支持度和置信度。

支持度（support）表示在输入数据库D s 中，含有

X 的记录数量占总数的比例，即通过计算特定规则

在所有变压器重过载事件中出现的频率来衡量。

较高的支持度表示该规则在重过载故障中的出现

较为常见。对于一条关联规则 X → Y，X 的支持度

u ( )X 的公式为

u ( )X = Bf ( n ∈D s，Xn )
Bf ( D s )

× 100% （2）

式中，Bf ( D s )为 D s 中 i 满足所包含全部条件的故障

纪录的基数。

置信度（confidence）表示在输入数据库D s 中，同

时含有 X 和 Y 的项集数量在含有 X 的记录中所占比

例。置信度可以用来评估规则的关联性。可以计算

规则中描述的过载特征或条件（如过载电流、过载温

度等）出现时，发生变压器重过载的概率。较高的置

69



电 力 科 学 与 技 术 学 报 2024 年 9 月

信度指示该规则与变压器重过载之间的关联较强。一

条关联规则X → Y的置信度 c ( )X → Y 公式为

c ( )X → Y = u ( X ∩ Y )
u ( X )

× 100% （3）

在变压器重过载故障的关联规则挖掘中，除了

上述支持度和置信度之外，还可以考虑使用 Kulc 度

量 K 和不平衡比 R 来选取关联规则的指标。

Kulc 度量（Kulczynski）是一种衡量规则质量的

指标，它结合了规则的置信度和支持度［27］。该度量

考虑了规则的准确性和频繁性，并可用于判断规则

是否具有足够的重要性。一条关联规则 X → Y 的

Kulc系数 K 的公式为

K ( )X → Y = c ( )X → Y + c ( )Y → X
2 （4）

在 Kulc 度量的基础上，继续引入不平衡比 R
（imbanlance ratio）来衡量规则中两个项集之间的不

平衡性［28］。在变压器重过载故障的关联规则挖掘

中，可以使用 R 来度量过载因子和故障结果之间

的不平衡性。一条关联规则 X → Y 的不平衡比

R ( )X → Y 公式为

R ( )X → Y = c ( )X → Y
c ( )Y → X

=

Bf ( u ( )X - u (Y ) )
u ( )X + u ( )Y - u ( X ∩ Y )

（5）

2.2    考虑属性时段重要程度的关联阈值改进

当应用传统的关联规则挖掘（association rule 
mining，ARM）方法进行变压器重过载故障的预测

时，存在一个重要问题，即忽视了罕见时段中过载

因子的影响。当前的 ARM 算法在处理不同时间

段出现的因子时，仍然采用相同且固定的关联状态

阈值。换言之，无论是在不同季节还是在不同环境

状态下，均采用相同的阈值进行评估和分析。这种

做法导致了罕见时段中过载因子的重要度得分较

低，最终可能低于 1 a 中设定的关联状态阈值，从而

使得那些因子所在的罕见时段被直接排除在外。

因此，在变压器重过载故障的关联规则挖掘中，

为了考虑属性时段的重要程度，需对阈值进行改进处

理。将所收集的数据库数据按照合适的时间间隔划

分为属性时段，本文定义 1 a 中一个季度作为基准属

性时段。再根据每个属性时段的重要程度设置关联

状态阈值，只有达到或超过时段的阈值中才会被考虑

在内，而低于时段的阈值将被排除。通过引入属性时

段重要程度的阈值改进计算，使模型能够更有效地发

现与变压器重过载故障相关的规律和趋势。

基于支持度、置信度、Kulc 度量及不平衡比这 4
种重要度诊断标准，依据故障在各个季节中的分布

情况，分别设定 4 种对应的属性时段重要程度阈值。

相应的阈值设定表达式为

min us = min u0 · Bf ( ni ∈D s( )i，1 ；D s( )i，n + 3 = P ( s ) )
Bf ( ni ∈D s( )i，1 ；D s( )i，n + 3 = Pmax( )s )

   （6）

min cfs = min cf0 （7）

min Ks = min K 0 · Bf ( ni ∈D s( )i，1 ；D s( )i，n + 3 = P ( s )；D s( )i，n + 2 = Y ( )c )
Bf ( ni ∈D s( )i，1 ；D s( )i，n + 3 = Pmax( )s ；D s( )i，n + 2 = Y ( )c )

（8）

min Rhs
= min R 0 · Bf ( ni ∈D s( )i，1 ；D s( )i，n + 3 = P ( s )；D s( )i，n + 2 = Y ( )c )

Bf ( ni ∈D s( )i，1 ；D s( )i，n + 3 = Pmax( )s ；D s( )i，n + 2 = Y ( )c )
（9）

式（6）~（10）中，i = 2，3，…，( )m + 1 代表输入数

据库 D s 中的一行，Bf ( )代表 D s 中同时满足所包含

全部条件的故障记录的基数，下标 0 代表初始设定

的关联状态阈值，P ( s )表示春夏秋冬中的任一季度；

其中，s ∈ { 1，2，3，4 }，Pmax( )s 表示变压器重过载频率

最高的一个季度，Y ( )c 代表变压器重过载与否。

2.3    挖掘高风险罕见因子的重要度得分计算

由于罕见数据集中的高风险罕见（high risk and 
rare，HRR）因子一旦发生，将会造成较为严重的后

果，故应进一步从罕见因子中挖掘 HRR 因子。因

此，将一条关联规则 X → Y 进一步扩展为包含常见

变量和罕见变量的形式，即

X c + X h → Y （10）
式中，X c、X h 分别为高频关联集和罕见数据集。

在传统的 ARM 模型中，当预测变压器重过载故

障时，存在另一个重要问题：ARM 模型在处理出现频

率较少的罕见数据集时，仍然采用固定的重要度得分

计算方法，这导致在数据挖掘过程中将直接筛除罕见

因子。为此，需要依据不同环境特征下罕见因子的分

布情况，计算出不同形式的罕见因子的得分，以便能

够同时从罕见数据集中进一步挖掘出与目标强关联

的 HRR 因子。本文对支持度 u、置信度 c、Kulc系数 k
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和不平衡比 R这 4种关联指标的标准得分计算方法进

行改进。当一条关联规则 X c + X h → Y 含有某一个

环境特征 tj 中任意一个罕见环境元素时，该特征中罕

见因子的关联指标标准得分计算公式为

Sj ( u ) =
Bf ( ni ∈D s ( i，1 )；X cD s( )i，M d ≠ ∅；D s ( i，j )∈ X h ≠ ∅ )

Bf ( ni ∈D s ( i，1 )；D s ( i，j )∈ X h ≠ ∅ )
× 100% （11）

Sj，c =
Bf ( ni ∈D s( )i，1 ；X cD s( )i，M d ≠ ∅；D s( )i，j ∈ X h ≠ ∅；D s( )i，n + 2 = Y ( )c )

Bf ( ni ∈D s ( i，1 )；D s ( i，j )∈ X h ≠ ∅ )
× 100%   （12）

Sj，K = 1
2 ∙ ( )Sj，c +

Sj，c ·Bf( )ni ∈D s( )i，1 ；D s( )i，j ∈ X h ≠ ∅

Bf( )ni ∈D s( )i，1 ；D s( )i，j ∈ X h ≠ ∅；D s( )i，n + 2 = Y ( )c
（13）

Sj，R =

Bf ( ni ∈D s ( i，1 )；D s ( i，j )∈ X h ≠ ∅；D s( )i，n + 2 = Y ( )c )
Bf ( ni ∈D s ( i，1 )；D s ( i，j )∈ X h ≠ ∅ )

Sj，u
（14）

2.4    TBFP‑Growth 算法实施流程

TBFP⁃Growth 算法相较于 FP⁃Growth 算法，在

提 高 算 法 性 能 和 效 率 方 面 取 得 了 显 著 进 展 。

TBFP⁃Growth 算法采用启发式策略，选择条件模式

基，避免了对所有频繁项的逐个扫描，减少了递归

调用的次数。这一改进使得算法只需构建条件 FP
树，不仅提高了算法的效率，还降低了内存消耗。

尤其对于大规模数据集和资源受限的环境下的挖

掘任务而言，该算法表现出了更好的扩展性。通过

减少递归构建条件模式基的次数，该算法能有效地

提升挖掘过程的速度［29］。TBFP⁃Growth 算法的具

体流程如图 2 所示。

输入数据库

根据重要度诊断标准分数高低进
行排序，生成模糊频繁项集列表

根据重要度诊断标准分数
高低，降序插入 FP-tree

构建 FP-tree

根据变量的高频因素集，计算 FP-tree
相应部分的频繁模糊集

递归挖掘相应高频因素集

变量头表中的因素
是否处理完毕？

是

否

生成所有高频因素集

结束

图 2    TBFP⁃Growth 算法流程

Figure 2    Flowchart of TBFP⁃Growth algorithm

3    基于 CI 诊断的权重计算方法

为量化不同因子对配变重过载状态的影响程

度，必须考虑高频关联集与罕见数据集对系统整体

风险分别有不同的影响计算方式，基于 CI 计算方

法，设计了一种针对每个因子在不同环境下的权重

计算方法［30］。

一个系统整体的风险通常取决于各个部件的

风险。在此背景下，部件代表了不同特征下的因

子。例如，在夏季中，温控设备的频繁使用导致负

载率显著增加。此外，当环境温度较高时，变压器

内部温度也会上升。因此，负载率和温度对于变压

器过载风险具有较大的权重。但对于 HRR 因子而

言，虽然其出现频率较低，但对系统造成的风险极

高。因此，本文根据各个元素对系统的影响程度来

确定其相对风险权重。

为区别分析 HRR 的相对风险权重，本文构建了

高风险罕见变量子空间 X hh：包含具有某个特征 tj 中

任意 HRR 因子的事务集合。此外，t c
j 和 t h

j 分别为该

特征中所有的高频关联因子与 HRR 因子。

本文中，某个因子 cj，k ∈ tj 的相对风险权重 τcj，k
由

两部分组成，可写为

τcj，k
= τ c

j，k + τ h
j，k （15）

式中，τ c
j，k 为高频关联因子所产生的风险；τ h

j，k 为 HRR
因子所产生的风险。

高频关联因子所产生的风险计算公式如下：

τ c
j，k =

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

0， cj，k ∈ t h
j

∑
i = 2

Bf ( ni ∈ D s ) Bf ( D s( )i，j = cj，k )
Bf ( m )

，cj，k ∈ t c
j

  （16）
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式中，Bf ( m )代表D s 中所有故障记录的基数。

对 HRR 来说，如何识别和处理最重要的组件是

关键。为此，通过分析组件的 CI来量化高风险罕见

因子对系统潜在的影响。

在组件重要性度量中，CI 是一种衡量组件对系

统整体功能和性能的重要程度的指标。其中 ，

I CR ( cj，k )度量了当系统发生故障时，输入因子 cj，k 对

系统故障的贡献程度。其表达式为

I CR ( cj，k )= I B( )Ri ( n )
h ( )xi R ( n )

（17）

式中，Ri ( n )为部件发生的风险；h ( )xi R ( n ) 为系统

整体故障的风险；xi 为 0⁃1 度量，h ( )1 i，R ( )n 为当因

子 cj，k 确定有关联，即该部件因子风险为 1 时，系统

整体发生故障的风险；h ( )0 i，p ( )n 为当因子 cj，k 确定

无关联，即该部件因子风险为 0 时，系统整体发生故

障的风险。

在式（17）中，I B 为度量重要性的 Birnbaum 重要

度，其描述了组件的可靠性变化对系统可靠性的影

响程度［31］，其数学表达式为

τcj，k
= τ c

j，k + τ h
j，k （18）

在配电变压器系统中，一条故障记录的发生由

不同特征下的唯一元素组成，而在已知的故障记录

中，缺少任何一个特征条件，其故障都不会发生。

基于此，假设每个特征因子之间相互独立，则系统

整体故障的风险可以写为

h ( )R ( )n = ∏
j = 2

n + 1é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú
úú
ú
ú
ú

1 - ∏
k = 1

 l ( )∑
i = 2

Bf ( ni ∈ X hh ) Bf ( ni ∈D s( )i，1 ；D s( )i，j = cj，k )
Bf ( ti ∈D s( )i，1 ；D s( )i，j ∈ tj )

（19）

因此，来自 HRR 因子的风险可以表示为

I CR ( cj，k )=
( )h ( )1 i，R ( )n - h ( )0 i，R ( )n ∙ ∑

i = 2

Bf ( ni ∈ X hh ) Bf ( ni ∈D s( )i，1 ；D s( )i，j = cj，k )
Bf ( ti ∈D s( )i，1 ；D s( )i，j ∈ tj )

∏
j = 2

n + 1é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú
úú
ú
ú
ú

1 - ∏
k = 1

 l ( )∑
i = 2

Bf ( ni ∈ X hh ) Bf ( ni ∈D s( )i，1 ；D s( )i，j = cj，k )
Bf ( ti ∈D s( )i，1 ；D s( )i，j ∈ tj )

（20）

4    模型实施流程与框架

通过这些方法，本文建立 IAR⁃CI 分类器模型，

其具体实施步骤如下：

1） 根据配变输入特征收集相应的数据，从外部

与内部特征值综合求解不同因子风险值；

2） 根据数据库的训练数据，针对某个特征 tj 所

含有的全部特征因子通过各个时段的关联规则重

要度得分计算，并比较式（6）~（9）所计算的关联状

态阈值挖掘其中的罕见数据集；

3） 含有该特征中任一罕见因子的故障记录被

归类于罕见数据集 X h
j 中，并通过式（11）~（14）挖掘

基于这些罕见数据集的 HRR 因子，用以刻画对配变

状态的潜在影响；

4） 对于训练数据集中的每一个环境特征，依次

重复进行步骤 1）~3）；

5） 由文 3 中式（17）求解各个因子对故障发生

的相对风险值；

6） 基于步骤 1）~5），对训练数据集的每一条故

障记录所含有的特征因子计算部件风险值并累加

获得该条故障记录风险值，最后进行归一化处理（0→

1：不可能发生→一定发生）；

7） 将预测故障风险度与测试集中相应记录的

真实过载记录相比较（0 或 1：配变重过载发生或未

发生），从而验证本文预测模型的性能。

结合以上步骤，本章构建的 IAR⁃CI分类器模型

实施流程如图 3 所示。

训练数据

某一故障记
录特征因子

是

高频关联因子

因子所含的故障
记录出现频率

罕见
因子

是

否 高风险罕
见因子挖
掘计算

是否大于
改进阈值

高风险罕见因子

CI重要度
诊断

对比

真实故障记录风险值

预测故障记
录风险值

是否大于
改进阈值

图 3    IAR⁃CI 分类器模型实施流程

Figure 3    Implementation flowchart of IAR⁃CI 
classifier model
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5    算例分析

5.1    实验数据及验证方法

本文以中国南方某地区 2018 年 2 月至 2020 年 3
月的 30 511 条实际历史纪录为例，收集总共 21 个特

征，对本文所提出的方法进行精度验证。其中，仿

真采用十折交叉验证方法，以 70% 历史记录作为训

练集，10% 为验证集，20% 为测试集。

为了评估本章中模型的性能，基于混淆矩阵中

真正例率、假正例率、查全率等度量指标，绘制

ROC［32］（receiver operating characteristic curve）和

PR［33］曲线（precision⁃recall curve）。一方面，显示模

型在不同分类阈值下的整体分类能力，对模型的敏

感性和特异性进行权衡；另一方面，描述模型当正

负样本的分布不均衡时所诊断的性能。除此之外，

在这两类模型评估曲线的基础上，采用线下包围面

积（area under the curve，AUC）为评判模型优劣的

检验指标，某模型 AUC 的 IAUC 数值越高，该模型预

测效果越优。

5.2    配变过载诊断内部对比分析

为验证所提出 IAR⁃CI分类器模型的准确性，加

入 2 种内部模型作为对比。其中，一种是采用传统

的关联规则并使用 CI 重要度计算权重的 AR⁃CI
（association rules⁃criticality importance）分 类 器 模

型 ，另一种是采用无关联规则和频率计算权重

AR⁃FC（association rules⁃frequency calculation）的分

类器模型。这 3 种分类器模型的 PR 曲线及 ROC 曲

线对比如图 4 和表 1 所示。

由图 4 和表 1 可知，IAR⁃CI 分类器模型相较其

他 2 个 模 型 分 别 在 ROC 和 PR 曲 线 上 都 有 较 大

AUC 数值，特别是本方法 PR 下的 AUC 极高。这是

因为该模型考虑了数据集中不同的特征在具体应

用场景中不同的分布和高风险罕见因子所带来的

影响。因此，采用基于改进关联规则和 CI重要度风

险权重计算方法的模型能实现更为精确的配电变

压器重过载诊断。

表 1    内部 IAUC 值对比

Table 1    Comparison of internal IAUC values

模型

IAR⁃CI

AR⁃CI

AR⁃FC

IAUC（ROC）

0.931

0.834

0.762

IAUC（PR）

0.942

0.821

0.735
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（a） ROC 曲线
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查

准
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图 4    内部测试效果对比

Figure 4    Effect comparison of internal test

最后，为了改善模型的运行速度，本文统一采

用 IAR⁃CI 分类器模型，并采用不同的算法来对比，

结果如图 5 所示。

0.810

10

8

6

4

2

0

PR 值
ROC 值
运行时间

Apriori FP-Growth TBFP-Growth

9.570

0.745
0.841

0.813

6.780

5.240

0.892
0.912

 

图 5    算法测试对比

Figure 5    Algorithm test comparison

从图 5 中可看出，在 IAR⁃CI 分类器模型的基

础上，TBFP⁃Growth 算法的运行时间比 FP⁃Grouth
和 Apriori 算法的分别提升了 22.71% 和 45.24%，

且 在 精 度 上 也 有 明 显 的 提 升 。 因 此 ，基 于

TBFP⁃Growth 算法的 IAR⁃CI 分类器模型可以更好

地反映输入特征与输出间的映射关系，具有更高的

分类准确率和更快的运行时间，并且适用于偏置
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数据环境，能有效地对为配变重过载预测起指导

作用。

5.3    配变过载诊断外部对比分析

同时，为了验证该方法相较其他机器学习方法

的优越性，对比目前常见且用得最多的分类器模型

SVM、极限学习机（extreme learning machine，ELM）、

朴素贝叶斯算法（naive bayes，NB），并搭建配变重

过载模型，采用十折交叉验证方法，绘制各分类器

的 ROC 与 PR 曲线，并计算各模型 AUC 值，结果分

别如图 6 与表 2 所示。

1.00.90.80.70.60.50.40.30.20.10

假正例率
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0.9
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真
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图 6    外部测试效果对比

Figure 6    Effect comparison of external test

表 2    外部 IAUC 值对比

Table 2    Comparison of external IAUC values

模型

IAR⁃CI

SVM

ELM

NB

IAUC（ROC）

0.931

0.834

0.812

0.805

IAUC（PR）

0.942

0.814

0.801

0.782

由图 6 与表 2 可知，本文所提出的 IAR⁃CI 模型

具有最高的故障诊断准确率。其中，ROC 与 PR 的

AUC 值分别为 0.931 和 0.942，而其他分类器模型判

断准确率较低，且 PR 曲线下的 IAUC值大致相同。这

从侧面也可以反映出，当面对高维数据且数据分布

不均衡的情况下，该方法相较现有普通机器学习方

法也能获得更满意的效果。

6    结语

由于目前配电变压器风险预测方法大多未考

虑数据分布不平衡所带来的影响，为此本文提出了

一种基于 IAR⁃CI模型的配变过载风险诊断方法，对

该模型进行训练与测试，结论如下：

1） 根据内部因素与外部因素，建立配变状态特

征库，结合关联规则特定指标评价原则，在时间维

度上，设置属性时段重要程度的关联状态阈值，以

保证高频关联特征因子和罕见特征因子的合理划

分；在空间维度上，设置特征因子的重要度得分，从

而挖掘识别 HRR，全面考虑配电变压器过载事件发

生的各种重要因子；

2） 基于 CI 重要度权重计算方法，解决高风险

罕见因子对系统影响程度的量化问题，通过算例分

析，本文设计的不同因子划分权重计算方法得到的

权重相较基于固定因子出现频率的线性权重具有

更高的准确率和合理性；

3） 采用与传统 Apriori 与 FP⁃Growth 算法不同

的 TBFP⁃Growth 算法进行关联规则挖掘。通过算

例分析，该算法能有效地提升挖掘过程的速度并降

低内存消耗。

4） 实验结果表明，本文所提出的变压器重过载

预测方法能够在数据偏置的环境下准确地监测和

预测重过载情况，并及时预警和防范潜在的设备损

坏和停电事故，可为相应设备的运维检修提供参

考，继而助力系统稳定运行和供电可靠性。
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