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摘　要:关联规则挖掘算法常用于基于油中溶解气体分析的变压器故障诊断中。为进一步提升诊断效果,提出一种

基于改进关联规则挖掘模型的变压器故障诊断方法。首先,构建可调整的状态重要度评估标准计算方式,能够适应

不同输入特征并将其中的罕见高危数据纳入分析,从而有效应对现实应用过程中可能出现的极端状况;其次,直接

基于输入特征量导致的故障风险而非特征量的数据占比或出现频率求解相应故障风险权重,能够更加准确地衡量

各特征量所带来的影响;最后应用Relim 算法进行关联规则挖掘,从而改善挖掘效率。实例仿真结果表明,所提出方

法相较采用固定重要度评估标准计算方式、传统风险权重求解方法以及 Apriori关联规则挖掘算法的故障诊断方

法,具有更好的诊断准确率、实际可行性以及运算效率。
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Abstract:Associationruleminingmethodsarecommonlyutilizedtoanalyzethedissolvedgaswhichisappliedtodiag-

nosethepowertransformerfaultevents.Forthepurposeofimprovingtheperformance,thispaperproposesadiag-

nosismethodforpowertransformerfaulteventsbasedontheenhancedassociationruleminingalgorithm.Firstly,

theconditionalsignificancemeasurementswhichcanbeadaptedfordifferentinputfeaturesareestablished.Thusthe

rarelydistributedbutriskydatacanbeincorporatedinanalysis,andallthepotentialcircumstancesinrealitycanbe

considered.Next,thecorrespondingriskweightsofinputdataaregeneratedthroughtheirprobabilityofcausinga
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faultratherthantheirstatisticaldistribution.Therefore,theimpactofeachinputwillbemeasuredmoreprecisely.

Finally,Relimalgorithmisappliedtoraisetheefficiencyofmining.Theexperimentalstudyshowsthattheproposed

methodismorepinpoint,realizableandefficientcomparedwiththemethodswiththefixedsignificancemeasure-

ments,theconventionaltechniquetocalculatetheriskweight,andApriorialgorithm.

Keywords:powertransformerfaultevent;dissolvedgas;weightedassociationrule mining;componentimportance

measure;Relimalgorithm

　　电力变压器作为输电线路系统中最重要的设施

之一,其稳定运行至关重要。任何类型的变压器故

障都可能导致电力供应的中断,进而对电网造成极

大的损失。考虑到变压器故障通常发生在运行期

间,因此,依据变压器内部特性进行及时有效的故障

诊断,就能够在第一时间实施针对性的应对措施,从

而大大减少潜在故障风险。

同电气参数一样,变压器所含绝缘油中溶解气

体的含量也能够提供变压器运行状态的有效信息,

但不同之处在于其基本不受变压器内电磁环境变化

的影响。因此,变压器油中溶解气体分析(dissolved

gasanalysis,DGA)常被用于变压器的故障诊断[1]。

目前,许多研究者提出了大量关于 DGA 的研

究思路,也取得了可观的成果。第1类是基于优化

算法的DGA 方法。文献[2]采用基于改进量子粒

子群优化支持向量机算法实施变压器故障诊断,能

够进一步提高方法的全局搜索能力;针对变压器故

障诊断,文献[3]基于征兆子集筛选效果设计了一种

征兆优选方法,筛选出的征兆子集相较于传统比值

方法具有优势;文献[4]通过结合遗传算法和支持向

量机,实现针对 DGA 特征量的优选。基于优化算

法的DGA方法往往能够获取直观的故障概率,但

必需统计时段较长的大容量数据,对输入数据的要

求较高。第2类是采用神经网络的 DGA 方法。文

献[5]在变压器振动机理的基础上,利用自组织特征

映射神经网络,提高了变压器故障诊断效率;文献

[6]针对传统深度信念网络方法中存在的误判,构建

组合DBN故障诊断方法,提高了故障诊断效果;文

献[7]将卷积神经网络应用在变压器故障诊断中;文

献[8]基于模糊神经网络和局部统计提出了一种变

压器状态评估方法。基于神经网络的 DGA 方法一

般拥有较强的稳定性和容错性,但一般需要较大容

量的输入数据。第3类是基于向量机的 DGA 方

法。文献[9]通过 BP神经网络为基于支持向量机

的变压器故障检测选择输入特征,提高了准确率;文

献[10]结合 AdaBoost算法和二次映射支持向量

机,提出了变压器故障诊断模型;文献[11]应用支持

向量机实现对变压器故障的分类与判别。尽管基于

向量机的DGA 方法结果一般为全局最优,但较难

解决多分类问题。针对以上这些问题,关联规则挖

掘(associationrulemining,ARM)由于可根据需求

选择输入特征或状态,常被应用于 DGA 方法中。

文献[12]搭建一种基于关联规则和变权重系数的变

压器状态综合评估的模型;文献[13]为诊断变压器

故障,提出了一种结合集对分析和 ARM 的集成算

法;文献[14]将概率图像模型应用到 ARM 算法之

中,进一步提升了效率。尽管上述文献取得了一定

进展,但依然存在一些可改进的地方。首先,传统

ARM 算法通常采用固定统一的重要度评估标准,

故一些出现频率较低的数据将被直接筛除。但在这

些罕见数据中同样存在能够引起故障的高危数据,

所以也应该予以分析;其次,输入数据的风险权重应

该由其所产生的风险决定,而非出现频率;最后,这

些 ARM 方法的运算效率还可以进一步被提升。

针对上述问题,本文提出一种基于加权关联规

则 挖 掘 (weighted association rule mining,

WARM)模型的DGA方法。在该模型中,针对罕见

数据改进重要度评估标准计算方式,从而从罕见数

据中筛选出罕见高危数据并加入后续分析中,而非

直接舍弃。首先基于组件重要度测量(component

importancemeasure,CIM)提出一种基于输入数据

自身影响程度的风险权重计算方法;然后应用 Re-

lim 挖掘流程进行运算,比传统 Apriori算法运算速

度快;最后基于某实际系统变压器运行状态数据实

施实例仿真,验证所提方法能够同时改善变压器故

障诊断的正确率、运行效率以及现实应用中的可

信度。
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1　加权关联规则挖掘模型

1.1　关联规则挖掘原理

ARM 算法最早由 Agrawal等提出[15],其主要

目标是挖掘数据库中各个变量之间的隐含关系。

假设I为一个包含所有物品的集合,X 与T 是

I的子集,X 被称为物品集,T 被称为目标集。假

设D= t1,t2,…,tm{ } 为包含所有记录的数据库,

其中每一条记录均由物品集和目标集组成。若 X
与T 之间不存在交集,且挖掘结果显示:若X 出现

时目标T 也会发生,则一条关联规则可以被表示为

X →T 。

通过对输入数据进行判别,能够获取相应高频

物品集,并进一步构建出关联规则。目前,通常采用

重要度评估标准实现高频物品集和关联规则的

筛选。

支持度(Support)[16]用于挖掘高频物品集,可

被写为包含物品集X 记录的基数在所有记录的基

数中所占比例,即

SU(X)=
|X ⊆t|

|D|
(1)

　　置信度(Confidence)[16]用于验证所挖掘的规则

是否为关联规则,可由数据库中所有同时含有X 与

T 记录的基数在含有X 的记录的基数中所占比例

来表示,即

CO(X →Y)=
SU(X ∪Y)

SU(X) (2)

　　关联规则挖掘的过程通常可概括为2步:①使

用预设的支持度阈值挖掘数据库中的高频物品集;

②基于选出的高频物品集,采用预设的置信度阈值

筛选出相应的关联规则。

1.2　输入数据的预处理

参照行业标准[17],本文选取7种变压器中溶解

气体作为输入特征,其中包括:氢 气 (H2)、甲 烷

(CH4)、乙炔(C2H2)、乙烯(C2H4)、乙烷(C2H6)、一

氧化碳(CO)的相对产气速率及二氧化碳(CO2)的

相对产气速率。所研究的7种变压器状态包括正常

工作、低温过热、中温过热、高温过热、低能放电、高

能放电及局部放电。

为方便后续数据挖掘,需要将数据进行预处理

并实现整合。

假设 {t1,t2,…,tm}为一个包含D 中各条记录

编号的向量。假设C={c1,c2,…,cj,…,c7}为一

个包含7种输入特征的向量,其中cj 为其中任意一

个特征。对于cj ,假设 {vj,1,vj,2,…,vj,k,…,vj,l}

为其中包含所有特征量数值的向量。假设 T =
{T1,T2,…,Ti,…,Tm}为包括所有记录中变压器

状态的向量,其中 Ti 为其中任意一条记录中的变

压器状态。Ti 可能属于所有7种变压器状态中的一

种,即 Ti=T(o)∈ {T(g1),T(g2),…,T(g7)}。

综合以上假设,能够构建数据的整合空间矩阵为

Z=

C c1 … cj … c7 T

t1 i11 … i1j … i17 T1

︙ ︙ ⋱ ︙ ⋱ ︙ ︙

ti ii1 … iij … ii7 Ti

︙ ︙ ⋱ ︙ ⋱ ︙ ︙

tm im1 … imj … im7 Tm

é

ë

ù

û

(3)

式中　iij 为第i行记录中的一个物品,即所在列对

应的特征 cj 中的任意一个特征量数值vj,k 。

1.3　重要度评估标准的改进

作为输电线路系统中最重要的组件,变压器的

正常稳定运行需要得到首要保障。不可否认的是,

对于一些出现较少的溶解气体数值的分析与诊断将

在一定程度上增加运维检修成本,但能够将现实

中所有可能出现的情况设计相应预案,从而将变压

器的潜在故障风险降至最低。因为当这些罕见高危

特征量数值导致变压器故障时,同样将引起严重的

损失。因此,对出现频率较少的罕见数据进行诊断,

能够从中挖掘出真正的罕见高危数据。如此,一方

面能够在将来这些罕见高危数据再次出现时,保证

快速应对,另一方面也能有效地改善整体诊断准

确率。

目前对于所有的输入特征,传统 ARM 算法中

通常采用预设且相同数值的重要度评估标准计算公

式计算重要度得分。由文1.1节中的背景介绍可

知,对于含有出现罕见数据的记录,由传统重要度评

估标准计算公式所计算的得分一般较低,容易低于

所设置阈值从而被直接筛除。为改进这一不足,本

文对原有重要度评估标准计算公式进行改进,基于
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式(1)、(2)提出了一套可变的状态重要度评估标准

计算公式。通过应用这一套状态重要度评估标准计

算公式,包含各个特征中的罕见数据的记录将被单

独提出,并由为该特征所专门生成的状态重要度评

估标准计算公式计算相应得分,再与所设阈值相比

较。这样便能够得出基于该特征中罕见数据的高频

物品集和关联规则。

首先,将所有记录中的物品集划分为两部分,并

重新写为

Xc+Xs →T (4)

式中　Xc、Xs 分别为含有常见数据的物品集和含

有罕见数据的物品集。

由此,对于含有任意特征cj 中罕见数据的记

录,相应的状态重要度评估标准计算公式为

SU(Xc+Xs)j =
|ti ∈Z(i,1);Xc ⊆Z(i,H)≠0;Z(i,j)∈Xs ≠φ|

|ti ∈Z(i,1);Z(i,j)∈Xs ≠φ|
(5)

cO(Xc+Xs →T)j,a =
|ti ∈Z(i,1);Xc ⊆Z(i,H)≠0;Z(i,j)∈Xs ≠φ;Z(i,n+1)=T(o)|

|ti ∈Z(i,1);Z(i,j)∈Xs ≠φ|
(6)

式中　|·|为同时满足其中所有条件的故障记录的

基数;T(o)为7种变压器状态中的一种;H 为一

个数值区间,取值2~8。

由式(6)可知,对于置信度,a 表明存在7种不

同形式的置信度计算公式,对应含有7种不同状态

的记录,即含有不同故障类型的记录的置信度计算

公式也不相同。

1.4　风险权重计算方法的改进

在通过状态重要度评估标准计算公式并基于各

个特征进行高频物品集和关联规则的求解后,需要

将这些基于不同特征的结果进行汇总。考虑到不同

特征量与变压器故障之间的关联程度也不相同,故

对于各个输入特征中所有数值的风险权重进行分

析。当前大多数研究一般采用特征量在数据库中的

占比或出现频率来求解权重。但在现实中,特征量

与变压器故障之间的关联程度与该特征量的数据占

比或出现频率并没有直接联系。因此,本文为实现更

加精确地计算风险权重,采用CIM 计算各个特征量

数值对于整体故障风险的影响程度作为其风险权重。

首先,本文假设 Ds
j 为数据库D 的一个子集,

包括含有任意特征cj 中罕见数据的所有故障记录。

则对于该特征 cj 中的一个特征量 vj,k ,其风险权

重由两部分组成,即

θj,k =θc
j,k +θs

j,k (7)

式中　θc
j,k 、θs

j,k 分别为常见物品集和罕见物品集

部分的风险权重。

当vj,k 为cj 中的常见数值时,式(7)中的θs
j,k 为

0,而θc
j,k 可被写为

θc
j,k = ∑

|ti∈D|

i=2

|Z(i,j)=vj,k|
m

(8)

　　当vj,k 为cj 中的罕见数值时,式(7)中的θc
j,k 为

0,θs
j,k 可通过CIM 求解。Birnbaum’s测量[18]是一

种简便的CIM 计算方法,其数学表达为

IB(k)=
∂h(p)
∂pk

(9)

　　通过pivotal分解,式(7)能被线性表示为

IB(k)=h(1k,p)-h(0k,p) (10)

式中　h(1k,p)、h(0k,p)分别为当特征量vj,k 确

定与变压器故障相关或无关时的整体故障风险。

通过式(10),θs
j,k 可被写为

θs
j,k = ∑

|ti∈Ds
j|

i=2

|ti ∈Z(i,1);Z(i,j)=vj,k;Z(i,j)∈Xr|
ti ∈Z(i,1);Z(i,j)∈cj

-

∏
l

k=1
∑

|ti∈Ds
j|

i=2

|ti ∈Z(i,1);Z(i,j)≠vj,k;Z(i,j)∈Xr|
|ti ∈Z(i,1);Z(i,j)∈cj|

æ

è

ö

ø
(11)

式中　k为共计l个特征量中的任意一个。

1.5　Relim算法原理及优势

目前 最 为 常 用 的 ARM 算 法 是 Apriori算

法[15]。Apriori算法首先从数据库中筛选出单项高

频物品,并采用连枝和剪枝的方法将其逐渐扩展为

更多项的物品集,直到这些物品集满足相应要求成

为高频物品集。最后通过确定高频物品集进而求解

出相应的关联规则。

尽管结果准确,但 Apriori算法运行过程中将产

生较多的候选物品集,从而导致生成大量冗余规则,
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降低了运行效率。针对这个问题,Relim算法在运行

过程中无需候选物品集,具有结构简单、运行速度快

的优点。Relim 算法主要通过建立相应的记录链表

组求解相应高频物品集。因此,Relim 算法无需诸

如高频模式树等复杂数据结构,其中所有挖掘过程

能够在一个简单的递归函数中完成,加快了挖掘速

度。Relim 算法的基本流程如下:

1)由数据库中搜索单项高频物品集,按支持度

大小排序;

2)将转换后的数据库设为记录链表组,其中各

记录链表按头元素支持度大小排序;

3)按顺序依次对每个记录链表进行搜索,挖掘

出高频物品集;然后将该记录链表删除,并构建以该

链表中头元素为前缀的新记录链表组;将原记录链

表组和新记录链表组合并;

4)将所有记录链表挖掘完毕。

1.6　基于 WARM 的DGA方法的构建

根据上述讨论,本文构建基于 WARM 的 DGA
方法,基本流程如图1所示。

训练数据

重要度
评估标准

常见物品集
风险权重

常见特征值

状态重要度
评估标准

罕见特征值

罕见物品集
风险权重

故障风险指数

诊断结果
对比

测试数据

图1　基于 WARM 的 DGA方法流程

Figure1　FlowchartoftheWARM-basedDGA method

基于 WARM 的DGA方法流程具体如下:

1)对训练数据库中的第一个输入特征中的所有

特征量数值采用预设重要度评估标准阈值挖掘出相

应罕见数值;

2)将含有该特征中罕见数值的记录集中于数据

库子集中,并通过相应特征的状态重要度评估标准

得分计算公式挖掘出高频物品集和关联规则;

3)将训练数据库中所有特征依次重复进行前

两步;

4)分别计算常见和罕见物品集的风险权重,并

汇总;

5)基于风险权重,将测试数据库中的记录依据

其所含有的各个特征的特征量数值计算相应的故障

风险指数;

6)将故障风险指数与记录的真实结果对比。

2　算例分析

2.1　实验数据

本文采用中部某省区域内高压线路系统中变压

器记录进行实验验证。样本数据共计564条,涵盖

文1.2节中所引述的7种气体的含量(H2、CH4、

C2H2、C2H4、C2H6)和相对产气速率(CO、CO2),以

及7种变压器状态(正常工作、低温过热、中温过热、

高温过热、低能放电、高能放电及局部放电)。

2.2　实验验证方法

本文采用3∶1的比例划分实验数据,即423条

记录作为训练数据,141条记录作为测试数据。

在将诊断结果与测试数据对比时,本文通过接

收者操作特征曲线(receiveroperatingcharacteris-

tic,ROC)和准确—召回曲线(precision-recall,PR)

共同衡量相应对比结果。在这两类曲线的基础上,

采用线下包围面积(areaunderthecurve,AUC)为

诊断方法效果的检验参数,其中 AUC的数值越高

则证明诊断越准确。

2.3　整体故障诊断结果

首先,本文将输入数据库涵盖的所有类型变压

器故障作为整体,并采用基于 WARM 的DGA方法

对变压器是否故障进行诊断,即变压器的状态仅有

故障和正常工作2种。

为验证所提出 DGA 方法(WARM(Relim))的

有效性,加入2种DGA 方法作为对比。其中,一种

是同样采用改进后的重要度评估标准和风险权重计

算方式但挖掘时应用传统 Apriori算法的 DGA 方

法(WARM(Apriori)),另一种是采用传统重要度评

估标准和风险权重计算方式及 Apriori算法的 DGA
方法(ARM(Apriori))。3种DGA方法基于整体故障

诊断结果的 ROC曲线及 PR曲线对比如图2、3所

示,3种方法的运行时间如表1所示。

961



电　　力　　科　　学　　与　　技　　术　　学　　报 2022年5月

1.0
0.9
0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1

真
阳

率

1.00.80.60.40.20
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图2　基于整体故障诊断结果的 ROC曲线对比

Figure2　Comparisonofthegeneraldiagnosis
casebytheROCcurve

0.70

准
确

度
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WARM（Apriori）
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假阳率
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0.95
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图3　基于整体故障诊断结果的PR曲线对比

Figure3　Comparisonofthegeneraldiagnosis
casebythePRcurve

表1　整体故障诊断的运行时间对比

Table1　Comparisonoftheprocessingtime

ofthegeneraldiagnosiscase

方法 运行时间/s

WARM(Relim) 0.0309

WARM(Apriori) 0.0356

ARM(Apriori) 0.0347

由图2、3可知,采用基于改进重要度评估标准

和风险权重计算方式的 WARM 方 法 相 比 传 统

ARM 方法,能够实现更为精确的变压器故障诊断。

其中,基于 WARM 和Relim 的DGA方法相较基于

ARM 和 Apriori的 DGA 方法,分别在 ROC和PR
曲线的 AUC数值上提升了17.3%和13.8%。此

外,还可以得出应用 Relim 和 Apriori算法得到的诊

断结果精确性较为接近,即Relim算法并不能显著改

善诊断精度。但由表1可知,应用Relim算法的运行

时间相较应用 Apriori算法减少了12.3%。因此,本

文所提出的基于 WARM 和Relim的DGA方法能够

在减少运行时间的基础上有效地提升诊断精度。

2.4　各类型故障诊断结果

本文对所有7种变压器状态实施分类诊断,所

得出的诊断精度与运行时间对比如图4~6所示。

WARM（Relim）
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低能
放电

高能
放电
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放电

WARM（Apriori）1.1

准
确

度

状态

图4　基于各类型故障诊断的 AUC(ROC)对比

Figure4　Comparisonofthefaultdiagnosiscase
bytheAUC(ROCcurve)
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0.65
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过热
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局部
放电

WARM（Apriori）
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0.95
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准
确

度
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图5　基于各类型故障诊断的 AUC(PR)对比

Figure5　Comparisonofthefaultdiagnosiscase

bytheAUC(PRcurve)
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低温
过热
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高温
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图6　各类型故障诊断的运行时间对比

Figure6　Comparisonoftheprocessingtime

ofthefaultdiagnosiscase

由图4、5可知,对重要度评估标准和风险权重

计算方式的改进均能够有效地改善针对所有7种变

071



第37卷第3期 邓佳乐,等:基于改进关联规则挖掘的变压器油中溶解气体分析模型

压器状态诊断的精度。其中,基于 WARM 和 Re-

lim 的 DGA 方法相较于基于 ARM 和 Apriori的

DGA 方法,分别在7组ROC和PR曲线的AUC数

值上平均提升了15.6%和12.7%。由图6可知,应

用Relim 算法的运行时间相较于应用 Apriori算法

平均减少了10.7%。因此,对于变压器的不同运行

状态,本文所提出的基于 WARM 和 Relim 的 DGA
方法同样能够在减少运行时间的基础上有效地提升

针对每一种变压器状态的诊断精度。此外,该方法

也能够分析可能出现的罕见高危特征量和变压器故

障类型,从而进一步减少变压器出现故障的风险。

3　结语

针对目前基于关联规则挖掘算法的 DGA 方法

中所存在的直接忽略罕见高危数据、特征量权重计

算过于简单以及挖掘所需时间较长,本文提出了一

种基于 WARM 的变压器DGA诊断方法,主要研究

如下:

1)为将各个特征中的罕见高危数据纳入分析,

对重要度评估标准计算公式进行了改进,能够在提

升诊断精度的同时涵盖现实中可能出现的极端

情况;

2)基于CIM 直接求解各个输入特征量导致变

压器故障的风险程度,相较基于出现频率能够更加

准确地衡量相应的故障风险权重;

3)采用Relim 算法进行关联规则挖掘,相较传

统 Apriori算法能够有效地改善挖掘效率。

实验结果表明,本文所提出的变压器故障诊断

方法能够同时改善诊断的正确率、实用性和运行

效率。
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