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摘　 要:针对基于油中溶解气体分析(ＤＧＡ)的变压器故障诊断方法需要大量训练样本ꎬ而实际

应用中缺乏样本的问题ꎬ提出在小样本情况下一种应用基于 ＤＧＡ 和隐马尔科夫模型(ＨＭＭ)
的变压器故障诊断算法ꎮ 该算法利用 ＤＧＡ提取变压器的故障特征ꎬ使用 ＨＭＭ 作为变压器故

障诊断分类器ꎬ并对 ＨＭＭ模型的训练算法进行改进ꎬ引入比例因子和多观测序列ꎮ 试验结果

表明:使用公开数据集 ＩＥＣ ＴＣ １０ 作为变压器故障数据集ꎬ将本算法与常用于小样本情况的

ＳＶＭ、决策树算法相比较ꎬ本算法的变压器故障诊断正确率更高ꎮ
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０　 引言

电力变压器是电网输电环节中最关键的设备ꎬ及时发

现变压器的潜伏性故障能有效保障电网的安全稳定运行ꎬ
减少电力系统故障带来的经济损失ꎮ 目前ꎬ国内外针对油

浸式变压器故障诊断常用的检测方法是油中溶解气体分

析 ＤＧＡ(ｄｉｓｓｏｌｖｅｄ ｇａｓ ａｎａｌｙｓｉｓ)技术[１－２] ꎬ将变压器绝缘油

中溶解的气体成分作为故障诊断的特征量ꎬ再结合 ＩＥＣ 三

比值法[３]和罗杰斯比值法[４]等传统方法来诊断故障ꎮ 这

种做法应用广泛ꎬ已积累了许多实践经验ꎬ我国现行的国

家标准中使用的就是 ＩＥＣ 三比值法[５] ꎮ
传统方法虽然简单、快速ꎬ但仍存在诊断准确度不高

和应用局限性等问题ꎬ以 ＩＥＣ 三比值法为例ꎬ存在故障编

码缺失的问题ꎬ导致实践中出现无法判断故障类型的情

况[６] ꎮ 目前ꎬ已有新的智能诊断方法被引入变压器故障

诊断研究领域中ꎬ例如人工神经网络[７] 、模糊理论[８] 、支
持向量机[９]等ꎮ 这些智能方法虽然故障诊断精度更高ꎬ
但对训练样本数据集的完备性要求高[１０] ꎬ训练算法需要

大量带标签的样本ꎬ而实际应用中ꎬ难以满足此要求ꎮ

针对实际应用中缺乏数据样本的情况ꎬ本文引入无监

督 学 习 的 隐 马 尔 科 夫 模 型 ( ｈｉｄｄｅｎ ｍａｒｋｏｖ ｍｏｄｅｌꎬ
ＨＭＭ) [１１]来解决油浸式变压器故障诊断问题ꎮ ＨＭＭ 是

一种著名的有向图模型ꎬ已成功地用于语音识别[１２] 、自然

语言处理[１３]和故障诊断[１４]等领域ꎮ ＨＭＭ 具有很强的学

习能力和模式分类能力ꎬ能从训练数据中深入挖掘变压器

故障的隐含信息ꎬ同时 ＨＭＭ 的训练算法计算简单ꎬ收敛

速度快ꎬ对样本数量的要求低ꎬ能应用在小样本的情况ꎮ
因此本文将 ＨＭＭ 作为分类器引入油浸式变压器故障诊

断中ꎬ并对 ＨＭＭ的训练算法 Ｂ－Ｗ(ｂａｕｍ－ｗｅｌｃｈ) [１５]进行

改进ꎬ引入多观测序列和比例因子来提高算法的实用性ꎮ
在小样本情况下ꎬ将本文算法与常用于小样本分类的

ＳＶＭ算法和其他算法相比较ꎬ试验证明本文算法具有更

高的故障诊断精度ꎮ

１　 ＨＭＭ 算法概述

１.１　 ＨＭＭ 原理

ＨＭＭ描述了一个由隐状态组成的马尔科夫链ꎬ可以
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由一个三元组(πꎬＡꎬＢ)表示ꎬ其中 π 是初始状态概率向

量ꎬＡ 是状态转移概率矩阵ꎬＢ 是观测概率矩阵ꎮ 每个隐

状态生成一个观测值ꎬ隐状态之间转移的概率构成一个状

态转移概率矩阵 Ａꎬ状态生成观测值的概率组成观测概率

矩阵ꎮ 状态的变换用一个状态序列描述ꎬ同理状态序列对

应的观测值用一个观测序列表示ꎬ如图 １所示ꎮ
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图 １　 ＨＭＭ原理

ＨＭＭ可以解决三类问题:概率问题、学习问题和预测

问题[１５] ꎮ 将 ＨＭＭ应用于变压器故障诊断问题时ꎬ需要

将 ＨＭＭ作为分类器ꎬ这归属于学习问题ꎮ 即将 ＤＧＡ 数

据作为观测序列ꎬ需要训练出得到最大观测概率的 ＨＭＭꎮ
即已知观测序列 Ｏꎬ估计 ＨＭＭ的(πꎬＡꎬＢ)参数ꎮ 根据变

压器故障数据的特点ꎬ本文拟使用离散的左右型 ＨＭＭꎮ

１.２　 ＨＭＭ 的训练

Ｂ－Ｗ算法是基于极大似然估计的无监督算法ꎬ用于

训练 ＨＭＭꎬ对各参数进行迭代计算ꎮ 在实际应用时ꎬ
Ｂ－Ｗ算法存在两个问题:

观测序列问题:经典的 Ｂ－Ｗ 算法是单观测序列的ꎬ
对于左右型的 ＨＭＭꎬ不可能只用一个观测序列训练模型ꎬ
为了有足够的数据对模型参数进行可靠估计ꎬ必须使用多

个观察序列ꎻ
精度溢出问题:ＨＭＭ中参与计算的是小于 １ 的各项

概率值ꎬ计算前向概率和后向概率 αｔ( ｉ)和 βｔ( ｉ)需要累乘

各状态转移概率 ａｉｊ和观测概率 ｂ ｊ( ｉ)ꎬ实际计算时ꎬ概率值

可能会趋于 ０而超过机器浮点数的精度范围ꎬ造成精度损

失ꎮ 在多观测序列和长观测序列情况下ꎬ问题更为明显ꎮ
为了解决上述问题ꎬ本文拟使用带比例因子的多观测

序列的 Ｂ－Ｗ算法训练 ＨＭＭꎮ 在计算过程中加入一个放

大因子并在后续计算中消去ꎬ即可解决精度溢出问题ꎮ
Ｂ－Ｗ算法计算公式如下:
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式中:Ｏｌ 表示第 ｌ 个观测序列ꎻＴｌ 表示对应观测序列 Ｏｌ的

训练时序ꎻＮ 是隐状态数目ꎻ１≤ｉꎬｊ≤Ｎꎻα
∧

ｔ( ｉ)和 β
∧

ｔ( ｉ)是 ｔ
时刻的前向概率和后向概率ꎻｃｔ 是对应观测序列 ｌ 的比例

因子ꎻａｊｉ是状态 ｊ 向状态 ｉ 转移的概率ꎻｂ ｊ(Ｏｔ)是观测序列

Ｏ 在 ｔ 时刻对应观测值 ｊ 的观测概率ꎮ 前向概率 α
∧

ｔ( ｉ)和

后向概率和 β
∧

ｔ( ｉ)计算公式如下:
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式中α
􀅰􀅰

ｔ( ｉ)和 β
􀅰􀅰

ｔ( ｉ)是中间变量ꎮ
利用上述公式可以对 ＨＭＭ 模型进行训练ꎮ ＨＭＭ 的

训练流程如图 ２所示ꎮ
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图 ２　 ＨＭＭ训练流程图

２　 基于 ＨＭＭ 的变压器故障诊断

２.１　 变压器的故障分析

油浸式变压器的主要故障原因可分为电性和热性的ꎬ
因为无运动部件ꎬ机械性的故障极少ꎮ 发生故障时ꎬ变压

器的绝缘材料会在电场或热场的影响下发生分解、老化等

现象ꎬ产生氢气、二氧化碳、甲烷、乙烯、乙炔等气体并溶解

在绝缘油中ꎮ 故障类型不同ꎬ产生的气体种类和浓度都不

同ꎮ 通过 ＤＧＡ分析油浸式变压器的绝缘油就能获得变压

器的故障信息ꎮ 检修部门会按照规程对油浸式变压器进

行定期的油样检测分析并将油样数据存储在数据库中ꎬ通
过对记录的 ＤＧＡ数据进行分析ꎬ就能对油浸式变压器的

故障进行诊断ꎬ及时发现潜伏性故障ꎬ为电力检修提供指

导ꎮ 参考 ＩＥＣ６０５９９ 标准和国家标准 ＤＬ / Ｔ ７２５２—２０１４
«变压器油中溶解气体分析和判断导则» [５] ꎬ本文将油浸

式变压器故障类型分为中低温过热、高温过热、低能放电、
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高能放电和局部放电 ５种ꎮ 根据国家标准中的推荐做法ꎬ
ＤＧＡ特征气体选取 Ｈ２、ＣＨ４、Ｃ２Ｈ２、Ｃ２Ｈ４、Ｃ２Ｈ６５种ꎮ 故障

类型及特征气体如表 １所示ꎮ

表 １　 油浸式变压器故障类型及特征气体

样本编号
特征气体体积分数 / (ｍｍ / Ｌ)

Ｈ２ ＣＨ４ Ｃ２Ｈ２ Ｃ２Ｈ４ Ｃ２Ｈ６
故障类型

样本 １ ３ ４２０ ７ ８７０ ３３ ６ ９９０ １ ５００ 中低温过热

样本 ２ ２９０ ９６６ ５７ １ ８１０ ２９９ 高温过热

样本 ３ ５４３ １２０ １ ８８０ ４１１ ４１ 低能放电

样本 ４ ２ ８５０ １ １１５ ３ ６７５ １ ９８７ １３８ 高能放电

样本 ５ ３７ ８００ １ ７４０ ８ ８ ２４９ 局部放电

样本 ６ ６６ １１１ １５ １１０ ９０ 正常

２.２　 数据预处理

油浸式变压器的 ＤＧＡ数据不能直接输入 ＨＭＭꎬ需要

对其进行预处理ꎮ 处理方法为先将数据进行归一化ꎬ转换

为 ０~ １ 之间的向量形式ꎬ再将其排序编码ꎬ转换为离散

ＨＭＭ 的输入形式ꎮ
归一化的公式为

ｘ∗ ＝
ｘ－ｘｍｉｎ

ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ
(４)

排序编码的方法为:根据故障种类确定划分区间的数

目 Ｎꎬ将归一化后特征向量的每一维按大小顺序排列并均

等划分为 Ｎ 个区间ꎬ在第 １ 区间的全部编码为 ０ꎬ第 ２ 区

间的全部编码为 １ꎬ􀆺ꎬ在 Ｎ 区间的全部编码为 Ｎ－１ꎮ 这

样就将 ＤＧＡ数据转化为了 ＨＭＭ的输入向量形式ꎬ以表 １
的数据为例ꎬ处理结果如表 ２所示ꎮ

表 ２　 不同故障类型数据的归一化值和编码值

样本
编号

特征气体的归一化值

Ｈ２ ＣＨ４ Ｃ２Ｈ２ Ｃ２Ｈ４ Ｃ２Ｈ６
编码值 故障类型

样本 １ ０.４３ １.００ ０.００ ０.８９ ０.１９ (２ꎬ５ꎬ０ꎬ４ꎬ１) 中低温过热

样本 ２ ０.１３ ０.５２ ０.００ １.００ ０.１４ (１ꎬ３ꎬ０ꎬ５ꎬ１) 高温过热

样本 ３ ０.２７ ０.０４ １.００ ０.２０ ０.００ (２ꎬ０ꎬ５ꎬ２ꎬ０) 低能放电

样本 ４ ０.７７ ０.２８ １.００ ０.５２ ０.００ (４ꎬ２ꎬ５ꎬ３ꎬ０) 高能放电

样本 ５ １.００ ０.０５ ０.００ ０.００ ０.０１ (５ꎬ１ꎬ０ꎬ０ꎬ０) 局部放电

样本 ６ ０.５３ １.００ ０.００ ０.９９ ０.７８ (３ꎬ５ꎬ０ꎬ５ꎬ４) 正常

２.３　 ＨＭＭ 分类器的使用

将 ＨＭＭ算法应用到变压器的故障诊断中可以分为

预处理、模型训练和分类器的使用三步ꎬ流程如图 ３所示ꎬ
具体描述如下ꎮ

预处理:首先ꎬ需要建立 ＨＭＭ模型ꎬ对参数(πꎬＡꎬＢ)
初始化ꎬ然后对变压器故障数据集进行预处理ꎬ归一化和

排序编码后转化为 ＨＭＭ模型的观测序列数据集ꎬ再将数

据划分为训练集和测试集ꎮ
模型训练:使用带比例因子的多观测序列 Ｂ－Ｗ 算法

对 ＨＭＭ进行训练ꎬ重估模型参数ꎮ 使用特定类的样本训

练 ＨＭＭꎬ可以得到对应的子分类器ꎬ用 Ｎ 类故障样本训

练 ＨＭＭ模型ꎬ可以得到 Ｎ 个 ＨＭＭ 子分类器ꎮ 将这些子

分类器组合在一起ꎬ构成 ＨＭＭ 分类器ꎬ就可以对 Ｎ 类故

障进行故障诊断ꎮ
分类器的使用:使用 ＨＭＭ 分类器时ꎬ将样本输入训

练好的 ＨＭＭ分类器中ꎬ计算输入的观测序列 Ｏ 在每个子

分类器中的概率值 Ｐ(Ｏ ｜λ)ꎬ将样本归入取得概率最大的

那个子分类器的故障类型中ꎬ完成分类ꎮ
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图 ３　 ＨＭＭ分类器的使用

３　 试验及结果分析

本文从 ＩＥＣ ＴＣ １０数据库[１６]中选取油浸式变压器的

ＤＧＡ数据组成故障诊断数据集ꎮ 故障类型选取中低温过

热、高温过热、低能放电、高能放电和局部放电 ５ 种ꎬ加上

正常类型共 ６ 类ꎬ特征气体选取 Ｈ２、ＣＨ４、Ｃ２ Ｈ２、Ｃ２ Ｈ４、
Ｃ２Ｈ６ꎮ 在统计学领域ꎬ每一类样本的数据量小于 ３０ 可称

为小样本ꎬ本文按照小样本的要求ꎬ从每种类型的故障样

本选 取 ３０ 组 数 据 参 与 试 验ꎮ 试 验 模 拟 软 件 为

Ｍａｔｅｌａｂ２０２０ｂꎬ硬件平台内存为 ８ ＧꎬＣＰＵ为 ｉ５ ４５７０ꎮ
为检验算法的故障诊断能力ꎬ使用全部数据作为训练

集ꎬ将本文算法和常用于小样本的量机 ＳＶＭ 相比较ꎬ以决

策树和朴素贝叶斯算法为对比补充ꎮ 其中 ＨＭＭ 模型的

隐状态数目设为 ６ꎬ观测值数目设为 ６ꎬ初始状态矩阵、初
始状态矩阵 Ａ 和观测概率矩阵 Ｂ 均随机生成ꎬ诊断结果

如表 ３所示ꎮ 图 ４ 是 ３ 类故障情况的 ＲＯＣ 曲线( ｒｅｃｅｉｖｅｒ
ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｃｕｒｖｅ)图(因篇幅所限ꎬ只列出 ３ 类

情况)ꎮ 从表 ３ 可以看出以 ＨＭＭ 作为分类器ꎬ不同故障

的诊断正确率均高于 ＳＶＭ 算法、决策树算法和朴素贝叶

斯算法ꎬ从图 ４ 的 ＲＯＣ 曲线图可以看出ꎬ３ 种情况下的

ＨＭＭ的 ＡＵＣ ( ａｒｅａ ｕｎｄｅｒ ｃｕｒｖｅ)值均为最大ꎬ这说明

ＨＭＭ分类器的性能最优ꎬ对故障的识别能力最强ꎮ 综上
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􀅰机械制造􀅰 刘敏ꎬ等􀅰基于 ＤＧＡ和 ＨＭＭ的小样本变压器故障诊断算法

所述ꎬ本文算法在小样本的情况下诊断准确率和作为分类

器的性能都比常用于小样本的 ＳＶＭ 等算法高ꎬ具有一定

的优势ꎮ

表 ３　 ３类算法的诊断正确率比较 单位:％　

项目
不同算法的诊断正确率

ＨＭＭ ＳＶＭ 决策树 朴素贝叶斯

故
障
类
型

中低温过热 ８０.０ ５３.３ ６０.０ ４０.０

高温过热 ９０.０ ８６.７ ８３.３ ２５.０

低能放电 ９０.０ ７０.０ ４３.３ １６.７

高能放电 ８６.７ ７３.３ ６６.７ ３６.７

局部放电 ９０.０ ８６.７ ８３.３ ２５.０

正常 ９３.３ ９３.３ ８３.３ ９０.０

总体正确率 ８７.２ ７５.６ ６９.４ ４６.４

　 　 为了进一步检验算法泛化性能ꎬ并考虑到小样本情况

下训练数据的划分随机性问题ꎬ使用留出法进行 １０ 次重

复试验ꎬ试验结果取 １０次的平均值以减小随机性的影响ꎮ
试验结果如表 ４所示ꎮ 可以看出ꎬ随着训练集占数据集比

例的增大ꎬ４ 类算法的故障诊断正确率均有提高ꎬ其中

ＨＭＭ 的正确率均为最高ꎬ说明了 ＨＭＭ 的泛化能力比

ＳＶＭ算法、决策树算法和朴素贝叶斯算法更强ꎮ

表 ４　 ３类算法在不同训练集下的诊断正确率　 单位:％　

训练集
划分比例

不同算法的诊断正确率

ＨＭＭ ＳＶＭ 决策树 朴素贝叶斯

５０ ５８.７ ５６.０ ５２.４ ４４.８

６０ ６３.５ ５９.６ ５６.９ ４５.０

７０ ６８.６ ６７.８ ５７.６ ４５.１

８０ ７０.８ ６９.６ ６２.０ ４５.８
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图 ４　 ３类故障情况下的 ＲＯＣ曲线图

４　 结语
本文提出一种将 ＤＧＡ 和 ＨＭＭ 相结合、在小样本情

况下使用变压器故障诊断算法ꎮ 该算法对无监督的经典

Ｂ－Ｗ算法进行改进ꎬ加入比例因子和多观测序列ꎬ并将其应

用在 ＨＭＭ的训练中ꎮ 将本文算法与常用于小样本情况下的

ＳＶＭ算法、决策树算法和朴素贝叶斯算法相比较ꎬ对公开数

据集 ＩＥＣ ＴＣ １０数据库中的故障样本进诊断ꎬ试验结果表明ꎬ
本文算法具有更高的识别精度和更强的泛化能力ꎮ
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