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0 引言

电力设备的正常运行是电力系统安全稳定的保

障袁 因此对电力设备的状态评价和故障预测显得尤
为重要遥 目前对于电力设备的运行健康状态的评价

研究还存在诸多问题袁主要体现在以下方面[1-9]遥
1)表征电力设备的状态信息有在线监测指标袁

预防试验指标袁维修指标等等袁指标量众多袁但是缺
乏对这些指标综合应用的状态评价体系袁 导致有效
信息应用不充分袁设备状态评价不全面遥 同时袁电网
运行环境和地理气象状况等也对电力设备的运行产
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摘要院 电力设备运行的健康状态直接影响着电力系统的安全稳定遥基于数据挖掘技术袁利用主成分分析方法
对反映电力设备状态的海量数据进行了深入分析袁 形成了融合电力设备状态关键参量信息的主成分体系遥
基于该主成分体系袁建立了电力设备运行状态的综合评价模型袁实现了电力设备健康状态的动态评估和异常
状态的快速检出遥文中以变压器绝缘状态评估为例,证明了文中提出的方法可以弥补传统的状态评估方法的
不足袁具有一定的可靠性和实用性遥
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生重要影响袁 相关的指标变量也应该纳入电力设备
状态评估体系中遥

2)目前电力设备的状态评价和故障诊断技术都
是根据设备已发生的故障特征信号来判定故障的类

型袁需要参照大量的故障样本袁但实际中有效的故障
样本严重匮乏[1]遥 如果能够充分利用设备已有的信
息进行异常状态和潜伏性故障预判袁 就更具有实际
意义遥

3)因为制造厂家和具体运行环境等的不同袁同类
设备之间也存在个体差异袁 但是现有的电力设备状
态评价算法往往是针对某类电力设备总体袁 阈值范
围大袁诊断精度低袁无法实现同类设备的差异化评价遥
随着智能电网建设的快速发展袁 电网信息系统

的逐步改善升级袁 电力行业也已经步入 野大数据时
代冶遥基于数据挖掘的大数据技术为解决以上问题提
供了可能[10-12]遥 文中对反映电力设备状态的在线监
测尧带电检测尧试验测试等大量数据进行挖掘分析袁
利用主成分分析[13-16]方法建立了电力设备运行状态
的综合评价模型袁充分挖掘分析现有状态信息袁实现
电力设备健康状态动态评估的个性化和差异化袁提
高状态评价尧故障预测的有效性和准确性遥
1 基于数据挖掘和主成分分析的电力设备

状态评价原理

1援1 主成分分析基本原理和综合评价模型

假设从二元总体 X=(x1袁x2)中抽取容量为 n的样
本见图 1遥

图 1中可以看出袁数据方差很大袁这表明丢掉 x1
或 x2中的任何一个变量袁都会损失很多信息遥 如果
能够将图 1中的坐标轴进行逆时针旋转 兹角度袁使
得 x1轴旋转到椭圆的长轴方向 y1尧x2轴旋转到椭圆
的短轴方向 y2袁即进行变换

y1=x1cos兹+x2sin兹
y2=-x1sin兹+x2cos兹嗓 遥 (1)
那么在新的坐标系下袁y1和 y2 几乎是不相关袁

而且 y1的方差要比 y2小得多袁 说明 y1包含了原始
数据中绝大部分的信息袁丢掉 y2只会损失很少的一
部分信息遥称 y1为第 1主成分袁y2为第 2主成分遥推
广至 灶维欧式空间袁就是按照野原始变量最大方差冶
的原则进行 灶维空间的线性变换袁 将原始变量聚类
化简尧高维数据压缩降维袁同时保证信息互不重叠遥
基于主成分分析的综合评价方法是把各个主成

分对原始指标变量的信息贡献率作为权重系数袁通
过主成分的加权求和得到综合评估值遥

假设进行主成分分析的指标变量有 皂 个院x1袁
x2袁噎, x皂袁共有个评价对象袁记为 X越(xij)n伊m遥
主成分分析法进行综合评价的步骤如下院
1)标准化院为消除数量级引起的数据差别袁需要

将样本数据 X标准化处理为 X*曰
2)相关系数矩阵院求取 X*变量间的相关系数矩

阵 R=X*TX*曰
3) 特征值和特征向量院 求解 R的特征值院姿1逸

姿2逸噎逸姿m逸0对应的特征向量 茁1袁茁2袁噎袁茁m遥 其中袁
茁j=(茁1j袁茁2j袁噎袁茁nj),称为第 j 主成分载荷矩阵遥 由特征
向量组成 m个新的指标变量袁即主成分

y1=茁11x1*垣茁21x2*垣噎垣茁n1xn
*

y2=茁12x1*垣茁22x2*垣噎垣茁n2xn
*

噎
ym=茁1mx1*垣茁2mx2*垣噎垣茁nmxn

*

扇

墒

设设设设设设设缮设设设设设设设

遥 (2)

式(2)中院y1是第 1主成分曰y2 是第 2主成分曰ym

是第 m主成分遥
4)确定主成分院确定 责 大小袁使得前 责 个主成分

y1袁y2袁噎袁y责的累积贡献率

琢责越
责

噪越1
移姿噪

皂

噪越1
移姿噪

遥 (3)

接近于 1遥 最终综合评估值为
泽越

责

j越1
移bjyj遥 (4)
式(4)中袁b j= 姿j

皂

k越1
移姿噪

(j=1袁2袁噎袁m)称为 姿j 的信息

贡献率袁表示 yj对原始变量的信息涵盖量遥
选择时间 t=1袁2袁噎袁T内的电力设备指标变量

作样本数据袁就可以得到综合评估值的时间序列
S越 (s1袁s2袁噎袁sT)遥 (5)

y1y2

曾1

曾2

图 1 主成分分析原理

Fig. 1 Principle of principal component analysis
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1.2 可行性与有效性分析

文[17]已经证明袁评价对象只需要满足院指标是
正向的尧标准化的袁主成分载荷矩阵简单袁主成分正
向袁主成分与变量显著相关袁就可以应用主成分分析
综合评价方法进行评价遥
以变压器为例袁变压器的各种状态指标袁如油中

溶解气体浓度袁变压器油中微水量袁绕组温度袁介质
损耗袁局部放电量等袁这些指标存在一定的相关性袁
通过保留或者改变符号都可以转化成同向指标袁因
此袁完全可以根据所要进行评价的状态方面袁选择不
同的指标变量作为基本评价指标袁 然后应用主成分
分析法对这些指标变量进行重构袁 提取出影响变压
器状态的关键参量袁进行设备状态的综合评价遥
由以上分析可知袁 应用主成分分析法对电力设

备数据进行挖掘袁 构造电力设备综合评价模型具有
如下优势院
首先袁 主成分分析法是基于指标变量之间的相

关性进行分析的袁是对样本数据的深度挖掘袁与被评
价对象的性能和原理并没有关系袁适合于满足文[6]
中提出的条件的各类系统袁 因此应用主成分分析法
进行综合评价具有很好的普适性袁 如输电线路的状
态评价袁 变压器的状态评价遥 对于同类设备之间存
在的个体差异袁体现在主成分的线性变换系数上院对
同类设备的不同个体进行数据分析会得到不同的主

成分载荷矩阵袁进而得到不同的主成分构成袁最终不
同个体会得到不同的预警值袁 实现了同类设备不同
个体的差异化评价遥
其次袁 主成分分析法的实质是对高维数据的降

维和压缩袁 在对高维多源的电力大数据进行挖掘时
具有非常重要的意义袁可以大大减少指标变量袁节省
存储空间和计算时间曰同时袁因为这种降维和压缩是
建立在野原始变量最大方差冶基础上的袁因而可以把
信息损失量降到最低袁 充分保留原始数据涵盖的关
于评价对象的信息袁无损于原始数据的野信息价值冶袁
因而具有很高的评价效率和准确性遥
此外袁 各个主成分对综合评估值的权重大小是

通过分析计算样本数据得到袁而非人为设置袁因此可
以排除评估人的主观干扰袁 使得评价结果更加客观
公正遥
而且袁 基于主成分分析的综合评价得到的是关

于评价对象的得分值(或称为评估值)袁得分的大小
直接反映出评价对象的优劣袁简单明了袁而且便于评
估结果的野可视化冶遥
需要注意的是袁 因为电力设备的各种状态指标

数值往往代表着故障程度袁 所以应用主成分分析综

合评价方法对设备的状态进行评价时袁 得到的评估
值越大袁说明设备的状态越差遥
1.3 技术路线

基于数据挖掘和主成分分析方法建立了电力设

备综合评价模型袁 以期对电力设备状态进行综合评
价和异常预测遥
首先袁 根据所要进行评价的目标选择相关的指

标变量袁对状态指标进行数据清洗袁去除噪声数据尧
补齐缺失数据袁形成指标数据时间序列遥
其次袁利用指标数据时间序列初期的 L(L 应大

于指标变量数)组数据袁即 t越1袁2袁噎袁L 时的数据袁建
立上文提出的综合评价模型袁确定模型各参数值袁再
将所有的指标数据带入该模型袁 求得综合评估值时
间序列 S越(s1袁s2袁噎袁sT)遥

因为模型建立选择的是评估时间段 T内最初
的 L 组数据袁 也就是设备状态最为良好的时候袁所
以得到的初期的 L组综合评估值 s1袁s2袁噎袁sL就对应

设备最佳的评估值得分袁因此可以把这 L 组综合评
估值作为野标准值冶袁将 sL+1袁sL+2袁噎袁sT均与野标准值冶
进行比较袁与野标准值冶相差过大的袁即说明设备状态
与初期相比发生了劣化遥 为排除系统误差和保留一
定裕度袁文中选择最初 L 组综合评估值的次最大值
的 1.1倍袁即 Smax=1.1maxs i{si<maxs t袁i袁t=1袁2袁噎袁L}作
为野预警值冶袁当某时刻的评估值超过该野预警值冶时袁
即认为设备状态出现异常遥
为了对设备异常状态进行预判袁 提早发现设备

的潜伏性故障袁将文[16]提出的新型综合预测模型
应用于综合评估值时间序列预测袁 可以预测未来设
备状态遥
选择时间序列图作为可视化方法遥 文中的技术

路线图见图 2遥
2 变压器绝缘状态评价和预测

文中以变压器的绝缘状态评价和预测为例袁采
用变压器的实际数据对上文所建模型进行检验遥
2.1 变压器绝缘状态综合评价

在变压器状态指标变量中袁 与绝缘状态有关的
有油中溶解气体浓度袁油中微水量袁油流带电量袁局
部放电量等等袁均可作为绝缘状态评价的指标变量袁
选择变压器油中溶解气体(H2尧CH4尧C2H2尧C2H4尧C2H6尧
CO尧CO2)数据袁进行模型检验和数据分析遥
从某 220变电站获得 2014年 7月 1日到 2014年

8月 31日的 1号主变压器和 2号主变压器油中溶
解气体数据共 61组袁缺乏 8月 5日的数据袁根据野平
均值冶法袁求取 8月 4日与 8月 6日的平均值代替缺
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失数据曰通过野峰度检验法冶和野偏度检验法冶对 62组
数据进行检验袁并未发现异常袁因此可以认为处理后
的数据都是有效可用的遥
取 L=10袁 即利用前 10天的数据进行主成分分

析袁建立主成分分析综合评价模型袁得到这 10天的
综合评估值袁进而有两台变压器的野预警值冶院Smax1=
98.99袁Smax2=15.52遥再将 7月 11日到 8月 31日的 52组
数据带入该模型袁 就可以得到这两个月变压器油中
溶解气体主成分分析综合得分的时间序列 S越(s1袁s2袁
噎袁s62)遥
求得指标变量间的相关系数见图 3遥

指标间的相关系数显示指标变量间确实存在一

定的相关性遥相关系数矩阵特征值及贡献率见表 2遥
从表 2可以看出袁 前 4个特征根的累计贡献率

就达到 90%以上袁说明主成分分析效果很好袁而一
般累计贡献率达到 85%以上就说明所选择的主成
分可以涵盖大部分的原变量信息了袁 为降低信息损
失率袁 选择贡献率最大的 4个主成分作为新的指标
变量遥 前 4个特征值对应的特征向量为院

1号主变遥
茁1越(0.387袁0.480袁0.089袁0.230袁0.352袁0.464袁

0.469)曰
茁2=(0.078袁-0.152袁0.716袁0.618袁0.046袁-0.195袁

-0.188)曰
茁3=(0.390袁0.085袁0.433袁-0.412袁-0.670袁0.187袁

0.030)曰
茁4=(-0.550袁0.057袁0.532袁-0.483袁0.378袁0.168袁

0.081)遥
2号主变遥
茁1越(0.520袁0.309袁-0.194袁0.194袁0.323袁0.526袁

0.422)曰
茁2=(-0.096袁-0.423袁0.431袁0.731袁-0.014袁-0.003袁

0.304)曰
茁3=(-0.084袁0.605袁0.5653袁-0.194袁-0.099袁-0.178袁

可视化

基于集成学习的时间序列预测

BP神经网络预测 LSSVM预测
状态预测

ELM神经网络预测
状态评价综合评估值时间序列基于主成分分析的设备

状态综合评估值

关键参数

主成分分析

原始参数

数据清洗

状态指标

主成分 N2

主成分

变量 N1

回归分析

试验测试

主成分载荷矩阵

主成分 2主成分 1
标准化 相关性分析

变量 1 变量 2

峰度检验关联分析偏度检验统计分析

带电检测在线监测 噎
噎

噎

噎

图 2 基于数据挖掘和主成分分析的电力设备状态评价

Fig. 2 Condition evaluation and prediction of power equipment based on data mining and PCA
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图 3 变压器油中溶解气体相关系数

Fig. 3 Correlation coefficient of dissolved gas
in transformer oil

表 2 特征值贡献率

Tab造藻 2 Contribution ratio of characteristic value
贡献

率/%
1号
主变

2号
主变

贡献

率/%
1号
主变

2号
主变

姿1 58.35 41.58 姿5 2.54 6.40
姿2 17.76 20.72 姿6 0.61 2.76
姿3 11.08 15.53 姿7 0.35 0.62
姿4 9.32 12.40 要 要 要
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0.349)曰

茁4=(-0.394袁0.080袁-0.136袁0.042袁0.835袁-0.328袁
0.113)遥

两台设备的个体差异引起指标变量间的相关系

数不同袁导致两个变压器的主成分的载荷矩阵不同袁
体现出主成分分析方法可以对同类设备进行差异化

评价遥
由 2014年 7月 1日到 8月 31日两个变压器的

油中溶解气体主成分综合评估值时间序列 S越(s1袁s2袁
噎袁s62)以及野预警值冶画出综合得分的时间序列图袁
见图 4遥

从图 4可以看出袁与最初 10天的综合评估值和
野预警值冶相比袁随着时间的推进袁1号变压器油色谱
综合评估值变化不大袁处于波动状态袁基本都在野预
警值冶以下曰而 2号变压器的评估值上升趋势非常明
显袁7月 22日的评估值首次超过了野预警值冶袁之后
很多评估值都在野预警值冶以上遥
参照 叶变压器油中溶解气体分析和判断导则曳

渊GB 7252要1987冤中的野注意值冶法对 7月 1日至 8月
31日的油中溶解气体数据进行分析袁气体含量均未
超过各注意值曰利用野产气速率冶法分析袁各气体的相
对产气速率均未超过 10%/月袁判断不出异常曰应用
IEC提出的特征气体野三比值法冶对两台变压器 7月
1日到 8月 31日的油色谱数据进行分析袁结果见表3遥
由表 3结果可以看出袁2号变压器在 7月 24日,

8月 20日, 8月 25日的故障编码是 001袁 判定可能

存在野低于 150 益的热故障冶问题遥因为油色谱的
6 个指标变量 H2尧CH4尧C2H2尧C2H4尧C2H6尧CO尧CO2 均
是正向指标变量袁其含量越大袁说明变压器油主成分
分析综合评估值越大袁 因此可以认为 2号变压器的
绝缘状态确实随着时间发生了劣化遥
为了进一步了解变压器绝缘状态的发展趋势袁

需要对未来状态进行预测遥
2.2 变压器绝缘异常预判

输变电设备状态预测是状态维护策略中必不可

少的一个环节袁通过对电力设备状态进行预测袁可以
推断设备状态未来发展尧演变的过程袁并进一步预测
异常状态或故障可能发生的时间等遥
如果仅使用单一某种方法进行预测袁 会因为算

法本身的局限性而导致预测结果的精度和稳定性达

不到预期的要求遥 文[16]提出一种新型综合预测算
法院首先袁根据系统特点选择几种基本预测算法分别
建立预测模型袁利用已知数据训练模型尧优化模型参
数袁获得各自的最优模型遥 然后袁利用这几种优化模
型分别进行预测袁获得各个最优模型的预测数据遥最
后袁基于野测量误差平方和最小冶原则计算几种预测
模型的最优组合权系数袁 利用最优组合权系数对基
本预测模型进行线性组合获得最终的综合预测模

型遥 该综合预测模型可以集成各个基本预测算法的
优点袁扬长避短袁提高预测精度和稳定性遥
在综合考虑各预测算法特点和电力设备状态数

据的特点后袁选择反向传播神经网络(BP网络)尧极限
学习机神经网络(ELM网络)和最小二乘支持向量机
算法(LSSVM 模型)作为基本预测算法 [17-24]袁建立文
[16]提出的综合预测模型袁将上节得到的综合评估
值时间序列作为初始数据来预测未来的综合评估

值袁对变压器绝缘未来状态进行预测遥
利用之前求得的 2014年 7月 1日到 8月 26日

油中溶解气体的 57组主成分分析综合评估值数据
分别对 BP网络模型袁ELM网络模型袁LSSVM模型 3种
预测模型进行训练袁求解最优网络阈值参数遥 然后袁
利用 8月 27日到 8月 31日的 5组实际评估值数据
对 3种模型进行测试袁得到误差矩阵袁进而获得最优
权值系数形成综合预测模型袁见图 5遥

3种时间序列预测模型和综合预测模型的误差
平方和对比见图 6遥

200150100500-50-100-150-200
时间/天

0 10 20 30 40 50 60 70
(a)1号变压器数据对比

预警值

实际值

预警值

实际值

200150100500-50-100-150-200
时间/天

0 10 20 30 40 50 60 70
(b)2号变压器数据对比

图 4 1尧2号变压器油中溶解气体
主成分综合评估值时间序列

Fig. 4 Time series of PCA comprehensive evaluation value
for dissolved gases in 1,2 trasformer oil

表 3 野三比值法冶判断结果
Tab造藻 3 Judgment result of three ratio method

变压器 正常天数 故障编码及其日期 算法失效天数

1号主变 29 无 33
2号主变 11 001: 07-24袁08-20袁08-25 49
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从图 6可以看出来袁 综合预测模型的预测结果
符合野最小误差平方和冶原则袁预测精度要优于任何
单一预测方法的结果遥
利用预测值与实际值之间的误差矩阵袁 得到最

优权值系数袁 即 3种基本预测模型的组合权系数为
W 1=(0袁0.667袁0.333)曰W 2=(0.616袁0.734袁-0.350)遥

利用训练好的综合预测模型对 9月 1日到 9月
20日的综合评估值进行预测袁结果见图 7遥
由预测曲线可以看出袁跟最初 10天的评估值相

比袁1号变压器综合评估值基本保持平稳袁 变化不
大曰2号变压器综合评估值出现大幅上升袁 明显异
常袁说明 2号变压器绝缘油健康状态下降袁很有可能
存在潜伏性故障遥

9月初袁该变电站对 2号变压器进行了检修袁在
检修时确实发现了铁心局部过热的问题遥
把 2号变压器 9月 1日至 10月 29日的油中气

体数据代入之前建立的综合评价模型袁 得到其主成
分综合评估值时间序列袁见图 8遥

由图 7可以看到袁在检修之后袁2号变压器油综
合评估值呈现下降趋势袁最后基本上都降到了野预警
值冶以下袁验证了变压器在维修之后潜伏性故障已经
基本消除尧性能开始恢复正常的事实遥
2.3 对比分析

该节所建立的变压器绝缘状态综合评价模型袁
以投运初期的油色谱数据 (实际应用中也可以选择
刚刚检修完的变压器最初 10天的数据)建立综合评
模型袁并以这 10天的评估结果作为正常状态的野标
准值冶袁将之后的油色谱数据带入模型求得评估值时
间序列袁与野标准值冶进行比较分析袁就可观察出变压
器绝缘状态的发展变化袁计算操作简单易行遥因为只
需要利用已有的正常状态数据建模设置 野标准值冶袁
与野标准值冶相差过大的袁就说明存在异常状态或者
潜伏性故障袁所以解决了故障样本数据缺乏的问题遥
与传统的变压器绝缘状态评价方法相比袁 文中
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(a)1号变压器数据对比

(b)2号变压器数据对比
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-20
-40
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图 5 1尧2号变压器综合模型预测结果对比
Fig. 5 Prediction results comparison of comperhensive

model of transformer 1,2
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0

组合模型

2号变压器1号变压器
图 6 1尧2号变压器预测结果误差平方和

Fig. 6 SSE of prediction results of transformer 1,2
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图 7 1尧2号变压器综合评估值预测
Fig. 7 Prediction of comprehensive evaluation values of

transformer 1,2
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图 8 2号变压器检修前后综合评估值
Fig. 8 Comprehensive evaluation values before and after

the maintenance of transformer 2
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方法在气体含量未超过叶导则曳中规定的野注意值冶和
阈值的时候袁就发现了存在的异常曰也发现了野产气
速率法冶 未能发现的缓慢的劣化发展趋势曰 做到了
野对同类设备不同个体的差异化评价冶院1号变压器
和 2号变压器应用于同一个模型时得到了不同的模
型参数尧 横向可以比较出 1号变压器的状态优于 2号
变压器曰野三比值方法冶 本身是在设备已经确定发生
故障以后袁才可以进行故障类型判别袁文中案例也表
明野三比值法冶在应用时编码缺失情况非常严重袁文
中提出的评价模型不存在上述弊端袁而且在 7月 22日
就发现了问题袁早于野三比值法冶(7月 24日)遥
3 结论

基于数据挖掘技术和主成分分析方法对电力设

备状态数据进行了深入分析袁 完成了对电力设备的
状态评估遥

1)应用主成分分析方法对电力设备状态的原始
变量进行降维压缩袁可以大大减少存储空间袁提高运
算速度和效率袁 得到的主成分体系可以充分融合设
备状态的关键参量信息袁 在应用于处理高维海量的
电力设备状态数据时具有很大优势遥

2)基于主成分体系建立的综合评估模型可以对
电力设备状态做出全面客观的评价袁 模型也具有较
好的普适性遥

3)文中案例证明笔者提出的方法具有较高的可
靠性袁可弥补传统变压器状态评价方法的不足袁也可
以实现对同类设备的差异化评价, 因而具有一定的
实用性遥
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