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摘要:基于人工智能算法的变压器故障诊断和寿命预测模型在提高准确率方面已经达到了很好的效果,
 

但是仍存

在泛化性能较低,
 

对数据质量要求过高,
 

判断结果无法解释等问题.
 

该文基于DBSO-CatBoost模型,
 

提出一种可用

于故障判断解释的变压器故障诊断方法.
 

该方法基于数据特征提取,
 

采用差分变异头脑风暴优化(DBSD)算法对

CatBoost模型进行优化和故障诊断.
 

①
 

对于数据预处理,
 

引入比率法在原始数据中添加特征;
 

采用基于可解释人

工智能(XAI)的Shapley加法解释(SHAP)技术进行特征提取,
 

并采用核主成分分析算法对数据进行降维.
 

Shapley
加法解释技术可根据特征贡献解码每个预测来帮助全局解释并评估预测结果.

 

②
 

将预处理后的数据输入到Cat-
Boost模型中进行训练,

 

并采用差分变异头脑风暴优化算法对CatBoost模型的参数进行优化,
 

从而得到最优模型.
 

③
 

利用得到的优化模型诊断变压器故障并输出故障类型与预测结果.
 

实验使用来自中国国家电网公司西北部某电

网的真实数据评估该模型.
 

结果表明:
 

该文模型在不同故障诊断中的准确性最佳,
 

平均准确率高达99.29%,
 

证明

该文方法可以有效提高电力变压器故障诊断的准确性和效率.
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Abstract:
 

The
 

current
 

transformer
 

fault
 

diagnosis
 

and
 

life
 

prediction
 

models
 

based
 

on
 

artificial
 

intelligence
 

algorithms
 

have
 

achieved
 

good
 

results
 

in
 

improving
 

the
 

accuracy,
 

but
 

there
 

are
 

still
 

problems
 

such
 

as
 

low
 

generalization
 

performance,
 

excessive
 

requirements
 

for
 

data
 

quality,
 

and
 

uninterpretable
 

judgment
 

results.
 

To
 

this
 

end,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

transformer
 

fault
 

diagnosis
 

method
 

based
 

on
 

DBSO-CatBoost
 

model
 

that
 

can
 

be
 

used
 

for
 

fault
 

judgment
 

interpretation.
 

The
 

method
 

is
 

based
 

on
 

data
 

feature
 

extraction,
 

and
 

u-
sing

 

the
 

differential
 

variance
 

brainstorming
 

optimization
 

algorithm
 

to
 

optimize
 

the
 

CatBoost
 

model
 

and
 

di-
agnose

 

the
 

fault.
 

①
 

For
 

data
 

preprocessing,
 

the
 

ratio
 

method
 

was
 

introduced
 

to
 

add
 

features
 

to
 

the
 

original
 

data.
 

The
 

Shapley
 

additive
 

interpretation
 

(SHAP)
 

technique
 

based
 

on
 

explainable
 

artificial
 

intelligence
 

(XAI)
 

was
 

used
 

for
 

feature
 

extraction,
 

and
 

the
 

kernel
 

principal
 

component
 

analysis
 

algorithm
 

was
 

used
 

to
 

reduce
 

the
 

dimensionality
 

of
 

the
 

data.
 

The
 

Shapley
 

additive
 

interpretation
 

technique
 

can
 

decode
 

each
 

pre-
diction

 

based
 

on
 

the
 

feature
 

contribution
 

to
 

help
 

global
 

interpretation
 

and
 

evaluate
 

the
 

prediction
 

results.
 

②
 

The
 

preprocessed
 

data
 

was
 

fed
 

into
 

the
 

CatBoost
 

model
 

for
 

training
 

and
 

the
 

parameters
 

of
 

the
 

CatBoost
 

model
 

were
 

optimized
 

using
 

the
 

difference
 

variance
 

brainstorming
 

optimization
 

algorithm
 

to
 

obtain
 

the
 

op-
timal

 

model.
 

③
 

The
 

obtained
 

optimal
 

model
 

was
 

used
 

to
 

diagnose
 

transformer
 

faults
 

and
 

output
 

the
 

fault
 

type
 

and
 

prediction
 

results.
 

The
 

experiments
 

evaluated
 

the
 

model
 

using
 

real
 

data
 

from
 

a
 

power
 

grid
 

in
 

the
 

northwest
 

of
 

the
 

State
 

Grid
 

Corporation
 

of
 

China.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

model
 

of
 

this
 

paper
 

has
 

the
 

best
 

accuracy
 

in
 

different
 

fault
 

diagnosis,
 

with
 

an
 

average
 

accuracy
 

of
 

99.29%.
 

It
 

is
 

proved
 

that
 

the
 

pro-
posed

 

method
 

can
 

effectively
 

improve
 

the
 

accuracy
 

and
 

efficiency
 

of
 

power
 

transformer
 

fault
 

diagnosis.
Key

 

words:
 

explainable
 

artificial
 

intelligence;
 

fault
 

diagnosis;
 

life
 

prediction;
 

machine
 

learning;
 

power
 

transformers

变压器是发电、
 

输电和配电中不可缺少的设备,
 

而且成本很高,
 

占据当代电网中大量的资本支出,
 

不

仅需要巨大的财政投资,
 

而且还决定着整个电网运行的可靠性和稳定性[1].
 

因此,
 

公用事业公司必须优先

考虑故障预防并维持电网的最佳运行状态,
 

将这些资产保持在最佳和高效状态是全球许多电力公司的首要

任务.
 

事实上,
 

这些公用事业公司年度预算很大一部分分配给了这些资产的状态监测和维护.
 

因此,
 

状态

监测和资产管理是所有电力供应商关注的一个关键问题.
 

由于典型的电网部署了数千台变压器,
 

因此状态

监测成为了一项劳动密集型和耗时的工作[2-3].
最近的研究表明,

 

许多变压器达不到25~35年的预期寿命.
 

例如,
 

在肯尼亚年度多达10%~12%的配

电变压器过早退役.
 

而在工业化程度较高的国家,
 

年度配电变压器退役率在1%~2%之间.
 

随着高压和超

高压输电技术的快速发展,
 

电网容量不断增加,
 

覆盖范围不断扩大,
 

如果不能及时准确地发现电力变压器

的故障,
 

将对电网瘫痪产生严重的负面影响,
 

阻碍社会经济的正常发展[4-5].
 

因此,
 

电力变压器故障诊断及

寿命预测研究对电力系统的发展具有重要意义[6].
随着人工智能的高速发展,

 

通过寻找数据本身内在规律并利用人工智能算法进行数据发掘的方式,
 

为

电力变压器参数预测及故障诊断提供了新的解决思路和技术手段.
 

机器学习与深度学习可以在预测和分类

方面提供出色的性能,
 

然而具有网络结构的模型内部参数无法解释,
 

因此这些算法缺乏实际意义.
 

近年来,
 

可解释人工智能(XAI)成为一个热门领域[7].
 

XAI的主要目的是让用户相信机器学习可以提供可靠的预

测,
 

并使机器学习方法更加透明.
 

当模型预测错误时,
 

解释可以帮助跟踪原因和现象.
解释模型预测之所以如此重要的原因有两个.

 

①
 

可以提供有关模型可靠性的信息.
 

当分类器预测用可

解释和透明的方式解释时,
 

用户可以信任黑盒模型的结果,
 

并且分类器在实际工业过程中的适用性是可能

的.
 

②
 

可以基于解释采取适当的操作.
 

在故障发生后,
 

使工艺操作恢复正常尤为重要.
 

模型结果说明可用

于执行此类还原或更正操作.
现阶段有两种常用的方法来解释模型的预测结果.

 

①
 

使用可由模型本身解释的分类器.
 

最常见的模型

是线性回归、
 

广义加性模型(GAM)和决策树(DT)[8-10].
 

训练模型的结构可用于解释这些模型预测.
 

②
 

使

用与模型无关的解释技术来解释预训练模型.
 

该方法具有适应性强的优点,
 

适用于任何黑盒模型.
 

局部可
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解释模型不可知解释(LIME)[11]和Shapley加法解释(SHAP)[12]是该技术常用的两个方法.
针对各种基于高分类性能数据的故障诊断模型无法对预测结果进行解释的现状,

 

本文提出一种可解释

的故障诊断预测模型框架,
 

构建了多种分类识别模型,
 

并对多个模型进行了比较,
 

最后建立了更适合变压

器故障诊断预测的最优模型.
 

该研究框架使用SHAP提取训练数据的全局解释,
 

有助于使用博弈论方法解

码训练的AI模型行为.
 

这种解释也可用于提升基于机器学习系统的性能和可信度,
 

同时本文模型对变压

器目前运行状况的诊断,
 

可为其剩余寿命的估算及下一步使用流程提供指导意见.

1 变压器故障诊断及预测研究

变压器的油中溶解气体分析(DGA)是变压器寿命估计和故障诊断的重要依据.
 

变压器在正常运行及故

障初期,
 

其内部绝缘油及有机绝缘材料会随着运行时间增加而在热和电的作用下逐渐老化和分解,
 

产生少

量的低分子烃类、
 

CO2、
 

CO等气体和水分,
 

这些气体绝大部分都溶解于油中,
 

因此变压器油中溶解气体分

析被公认为是一种探测变压器初期故障和估计绝缘寿命的有效手段.
 

DGA能可靠地测量变压器运行状态,
 

并广泛用于日常维护与寿命预测[13-14],
 

该步骤相当于一个调查过程,
 

检查从油浸式变压器收集的油样是否

有故障气体,
 

而气体浓度、
 

比例和类型则说明变压器的内部状况.
 

绝缘油不仅具有冷却装置和熄灭电弧等

功能,
 

更重要的是它还可以溶解由于纤维素变质或环境中的水分而产生的任何气体.
 

变压器装置早期失效

的一个常见原因是绝缘油变质.
 

据估计,
 

变压器中大约70%~80%的故障本质上是初期故障,
 

因此检测这

些故障的任何操作都可能以类似的幅度减少电网上的故障表现.
DGA解释的经典方法包括Key

 

Gases、
 

Duval和Nomography[15].
 

几十年来,
 

DGA数据的解释一直依

赖于这些经典方法.
 

但是,
 

这些经典方法往往依赖人类专家的经验、
 

判断和直觉,
 

而不是技术公式.
 

这种对

人类的依赖常常导致对故障严重性的不确定评估,
 

或者在极端情况下完全错误的识别.
以往的学者进行了多项研究,

 

以探索电网自动故障查找的新方法.
 

例如,
 

学者们设计了一种基于智能

模糊强化学习的变压器故障分类器[16].
 

结果表明与其他方法相比,
 

该模糊强化学习技术具有较高的准确

率.
 

然而,
 

模糊逻辑模型在接受新数据时往往表现不佳.
 

还有些学者在多层感知器(MLP)网络讨论了使用

模糊类定义的边界[17].
 

该模型以Duval
 

Pentagon和Gas
 

Ratio组合为中心,
 

多层感知器网络在实际DGA
记录上进行训练,

 

并特别标记了故障情况.
 

文献[18]评估了K最近邻(KNN)算法和朴素贝叶斯方法通过

DGA数据分析诊断变压器油绝缘的特征.
 

研究中使用了4个输入向量,
 

即Duval三角报告、
 

Dornrenberg
比率、

 

Rogers比率、
 

DGA数据映射到4个输出类别.
 

结果表明当考虑Duval的三角报告时,
 

KNN算法通

常比朴素贝叶斯方法表现更好,
 

准确率更高.
 

当数据集中存在多个故障条件时,
 

基于比率的解释方法可能

无法做出准确推断.
 

为了纠正这个问题,
 

文献[19]除了应用自动化和标准化DGA解释技术外,
 

还引入了一

种增强方法来克服保守DGA分析实践的局限性.
 

使用基因表达编程构建专家系统,
 

结果表明该方法比目

前使用在工业实践中采用个别传统技术的其他方法具有更高的可靠性.
随着人工智能技术的不断发展,

 

神经网络和智能方法也开始在故障诊断领域中发挥作用.
 

何清波等[20]

提出一个建议,
 

通过安装一个传感器网络来覆盖配电网络的主要电力电缆.
 

该设置涉及在沿线每个维护孔

中安装一个网络节点,
 

此节点包括一个单独环绕每根电缆的电流互感器.
 

电流互感器允许同时进行连续测

量和非侵入式通信,
 

结果表明由该方法获得的多个变量(特别是湿度和温度)可用于模拟电缆老化.
 

宫文峰

等[21]将群体优化技术和人工神经网络(ANN)相结合,
 

用于预测变压器故障.
 

人工神经网络是对难以明确

描述的关系进行建模的好方法,
 

进化粒子群优化(PSO)算法模仿了鸟类如何成群结队或鱼群聚集在一起的

自然行为,
 

ANN算法和PSO算法的实现是用 MATLAB编程语言完成的.
 

将几种PSO算法与ANN算法

相结合时的功效与实际故障诊断的实验结果进行比较,
 

结果表明进化PSO算法的准确率最高,
 

达到98%.
 

Cheng等[22]将优化后的BP神经网络与DGA方法相结合,
 

在一定程度上提高了变压器故障检测的准确性,
 

但是该方法仍然存在缺陷(如训练速度慢、
 

参数确定困难等).
 

赵书涛等[23]对PSO算法进行了改进,
 

然后将

其与支持向量机相结合来识别故障并诊断.
 

对影响PSO算法的不同因素进行测试和评估,
 

以确定具有最高

准确度的值,
 

结果表明PSO结合支持向量机的方法具有最好的平均精度.
 

然而,
 

当故障类型多且信息缺失

时,
 

容易导致该方法精度不高.
 

王立宪等[24]采用极限学习机进行变压器故障诊断,
 

表现出学习速度快、
 

泛
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化性能高等优点.
 

但是,
 

在诊断过程中隐藏层神经元容易出现冗余和分类精度下降等问题.

2 研究方法

2.1 可解释的基于DBSO-CatBoost的变压器故障诊断预测模型

为了诊断变压器故障及寿命预测,
 

本文利用基于XAI的SHAP方法将预处理后的数据输入到Cat-
Boost模型中进行训练,

 

并采用DBSO算法对CatBoost模型的参数进行优化,
 

得到可根据特征变量来解释

变压器故障类型的最优模型———DBSO-CatBoost模型(图1).

图1 基于DBSO-CatBoost的变压器故障诊断预测模型

基于DBSO-CatBoost的变压器故障诊断预测模型主要包括数据预处理、
 

DBSO优化和故障诊断及寿

命预测.
 

数据预处理主要包括DGA数据的特征提取、
 

数据降维和数据归一化.
 

DBSO优化部分利用DBSO
算法优化CatBoost模型的多个参数,

 

以获得最佳参数.
 

故障诊断及寿命预测部分是诊断和预测CatBoost
模型,

 

同时输出变压器故障类型,
 

从而进行评估.
2.2 模型理论知识

集成学习通过构建多个机器学习器,
 

训练它们形成多个弱学习器,
 

并通过一些组合策略组合多个弱学

习器,
 

形成一个强学习器.
 

图2为集成学习原理增强框图.
该算法是集成学习的框架算法,

 

其基本思想是利用基本分类弱学习器,
 

通过线性加权和迭代训练得到

强学习器.
梯度提升决策树(GBDT)算法是一种基于提升算法的集成学习算法,

 

结合了梯度提升算法和决策树的

优势.
 

该模型为加性模型,
 

学习算法为正向逐步算法,
 

基函数为分类回归树(CART).
因为GBDT算法中的预测模型由训练样本的目标变量确定,

 

存在偏置点态梯度估计导致的过拟合问

题,
 

而CatBoost算法是基于GBDT框架的改进方法,
 

可以有效解决上述问题.
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图2 集成学习原理增强框图

与其他 GBDT算法(如XGBoost和

LightGBM)相比,
 

CatBoost在许多方面

进行了优化.
 

①
 

CatBoost采用“有序原

则”,
 

避免了GBDT算法迭代中固有的条

件位移问题,
 

同时可以利用整个数据集

进行训练和学习.
 

②
 

CatBoost将传统梯

度增强算法转化为有序提升算法,
 

从而

解决了迭代中不可避免的梯度偏移问题,
 

提高了泛化能力,
 

降低了过拟合的可能

性,
 

增强了模型的鲁棒性.
 

③
 

CatBoost
通过贪婪策略构建分类特征组合,

 

并将

上述组合作为附加特征使模型更容易捕

获高阶依赖关系,
 

更显著地提高预测精

度.
 

此外,
 

CatBoost选择遗忘决策树作

为基本预测周期,
 

从而降低过度拟合可能性,
 

提高模型执行速度.
 

将数据集设置为:
D=(Ix,

 

Jx) (1)

  式(1)中,
 

x=1,
 

2…t,
 

t是样本组的数量.
 

相应的样本组Ix=(i1x,
 

i2x…iw
x),

 

iw
x 是x 组样本的第一个

特征向量.
 

Jx 表示标签值.
 

CatBoost算法的主要方法包括:
 

随机生成多个排名进行学习、
 

在相应特征下找

到相同的类样本、
 

计算分类特征转换值.

i
∧z
x =
∑
t

y=1
 

φ(iz
y =iz

x)Jy +αu

∑
t

y=1
 

φ(iz
y =iz

x)+α
(2)

  式(2)中,
 

φ 表示指标函数,
 

当满足{iz
y=iz

x}时为1,
 

否则为0;
 

Jy 表示标签值;
 

u 是先验值;
 

α是先验

权重.
相应的样本组Ix 在训练集中有一个模型,

 

通过训练其他训练集而获得的模型没有Ix.按照贪婪策略

构建分类特征组合,
 

选择树结构.
 

采用有序提升算法计算梯度Ix,
 

并使用梯度来训练弱学习器.
 

此外,
 

最

终模型通过加权开发获得.
在默认值下,

 

受CatBoost模型某些参数的影响会出现过度拟合或欠拟合问题,
 

如果手动调整找到最佳

值将非常耗时.
 

为此,
 

本文采用DBSO优化算法对CatBoost模型参数进行优化,
 

提高诊断模型的性能.
DBSO算法表现出与经典头脑风景优化(BSO)算法相同的整体结构,

 

应用差异突变,
 

去除其中的高斯突变.
BSO算法采用的是高斯突变,

 

新个体的生成方程表示为:
itd =isd +ξ×T(0,

 

1)d (3)
  式(3)中,

 

itd 表示新的d 维个体;
 

isd 表示选定的个人;
 

T(0,
 

1)d 表示d 维标准正态分布;
 

ξ是高斯函

数的系数.

ξ=lg
 

sig
0.5×N -n

z  ×R(0,
 

1) (4)

  式(5)中,
 

N 和n分别表示最大迭代次数和当前迭代次数.
 

z可以调整斜率lg
 

sig 函数,
 

R(0,
 

1)是
0~1之间的随机值.

由于高斯变异的变异系数在后续阶段趋于固定,
 

不能很好地捕捉搜索特征,
 

因此DBSO算法采用差分

突变.
在人类的头脑风暴中,

 

每个人在早期的想法都会明显不同,
 

在创造新的想法时应考虑现有想法的差

异.
 

因此,
 

DBSO算法通过差分突变确定突变步骤.

j=
R×(Bd -Ld)+Ld rand()<ur

i+R×(ig +ih) other (5)
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  式(5)中,
 

j表示新生成的个体;
 

R 表示0~1之间的随机数;
 

Bd 和Ld 表示搜索空间的上限和下限;
 

ur 是开近似集;
 

rand()表示生成随机数的函数;
 

i表示选定的个体;
 

ig 和ih 表示在全球选定的两个不同

个体.
根据式(5),

 

与高斯突变相比其差分变异的计算量显著减少.
 

通过遵守群体中个体的分散度,
 

可以自适

应地调整变异,
 

从而更有效地共享信息并提高搜索效率.
 

因此,
 

与BSO算法相比,
 

DBSO算法能够更好地

平衡局部搜索和全局搜索,
 

提高算法性能.
CatBoost是一个支持分类变量的机器学习库,

 

符合GBDT算法框架,
 

它能有效地解决原GBDT中的

各种数据迁移问题,
 

同时表现出参数少、
 

精度高、
 

鲁棒性好等优点.
2.3 使用SHAP值方法构建解释模型

本文研究数据由中国国家电网公司西北部某电网提供,
 

选择B2,CB4,C2B6,C2B4,C2B2 作为变压器

故障诊断的属性,
 

包括555组故障数据.
 

DGA数据中任何差异较大的单个特征都无法准确地确定变压器的

故障类型,
 

并且数据特征属性之间存在一定的耦合关系,
 

因此需要提取数据特征.
根据GB-T

 

7252-2016《变压器油中溶解气体分析与判断导则》,
 

变压器绝缘油产气率与变压器故障类型

相关,
 

即变压器故障类型与各气体浓度之比相关.
 

因此,
 

变压器故障类型特性与输入属性之间的比率也相

关.
 

常见的三比值法和非编码法可以独立地确定变压器故障类型,
 

因此输入属性交互比法产生的特征变量

对变压器故障诊断数据产生了解耦作用.
常见的三比值法和非编码法可以分别确定变压器的某种故障类型,

 

而它们产生的特征维数不能完全解

耦数据.
 

为了达到更好的解耦效果,
 

本研究选择遍历数据属性比,
 

所选数据特征变量主要由组分浓度及遍

历比组成.
 

DGA数据具有五维属性,
 

因此数据属性的交互比例表示如为:

T1

T2
,

 T1

T3+T4
,

 T1

T3+T4+T5
,

 T1

T3+T4+T5+T6
(6)

  式(6)中,
 

T3,T4,T5,T6 表示DGA数据的任何不同属性;
 

T1,T2 表示DGA数据的任何属性(T1≠

T2).
 

利用枚举算法,
 

通过遍历4组的所有排列组合,
 

得到新的145维特征变量,
 

并将原来的5维特征变量

添加到150维的数据特征变量中.
由于采集的DGA数据中部分数据为零,

 

采用比例法添加特征属性实现了零除的情况,
 

因此会产生异

常数据.
总的来讲,

 

异常数据的处理方法包括Laida准则填充和固定值填充.
 

DGA数据过于分散,
 

而且数据水

平差异很大.
 

使用Layida标准填充将消除大部分数据,
 

因此这种方法不适用于DGA数据.
 

本文采用定值

填充法对异常数据进行处理.
每个150维数据特征变量对样本的贡献不同,

 

一些变量的添加有时会增加模型的复杂性,
 

同时影响模

型的准确性.
 

因此,
 

本文使用SHAP值方法进行特征提取.
SHAP值方法构建解释模型,

 

核心思想是计算特征对模型输出的边际贡献,
 

然后从全局和局部层面解

释黑盒模型,
 

所有功能都被视为“贡献者”.
 

对于相应的预测样本,
 

模型生成预测值,
 

并且SHAP值是分配

给样本中相应特征的值.
针对150维特征变量计算各特征的SHAP值,

 

并制作特征密度散点图(蜂群图).
 

蜂群图中的相应行表

示一个要素.
 

在大范围内收集了相当多的样本,
 

一个点代表一个样本.
 

纵坐标数是SHAP值,
 

横坐标数表

示样本名称(图3).
图3中的横坐标按SHAP值平均绝对值降序排序,

 

将中间温度过热类别的前10个特征作为蜂群图.
 

数字1,2,3,4和5分别表示B2,CB4,C2B6,C2B4,C2B2.
 

图3显示C2B2 的SHAP值平均绝对值最大,
 

C2B2 对样本的分类影响最大.
 

此外,
 

B2,CB4,C2B6,C2B4 对样本分类也非常重要.
蜂群图仅可视化一个类别中所有样本的SHAP值,

 

并不代表整个模型的可解释性.
 

针对本研究的多

分类情况,
 

取各分类中SHAP平均绝对值的平均值,
 

得到SHAP的总体平均绝对值,
 

并利用样本特征影

响直方图.
在直方图中,

 

相应的列表示一个要素.
 

横坐标按SHAP值平均绝对值降序排序,
 

纵坐标为特征SHAP
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平均绝对值与所有特征SHAP平均绝对值的和之比.
 

折线图表示前60个特征时,
 

先前特征累积的SHAP
平均绝对值与所有特征的SHAP平均绝对值之和(图4).

图3 各特征的SHAP值蜂群图

图4 不同样本特征的SHAP平均绝对值

由图4可知,
 

C2B2 的SHAP平均绝对值最大,
 

对数据分类影响也最大.
 

图4中前30个累积SHAP的

平均绝对值占了近90%,
 

所以本文将这30个平均绝对值作为样本数据的特征.
 

相应的样本在特征提取后
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有30个特征,
 

由于总共有555个样本,
 

数据维度仍然太大,
 

而数据维度太大会增加模型的复杂性,
 

因此数

据维度应该减少.
常见的降维算法是主成分分析法(PCA)、

 

核主成分分析法(KPCA)和偏最小二乘法(PLS).
主成分分析法(PCA)将原始变量映射到新的变量空间.

 

在新变量空间中,
 

可以使用几个变量来替换原

始变量,
 

并且尽可能保留原始变量的数据内容.
 

新变量彼此正交以消除原始变量的共线性.
核主成分分析法(KPCA)通过将原始数据映射到更高维空间来实现数据的非线性映射,

 

然后采用主成

分分析法从高维减少数据的线性维数.
通过采用PCA,PLS和KPCA几种方法缩小数据维度得出的结果显示,

 

KPCA法累积贡献明显高于其

他降维算法,
 

因此本研究采用KPCA法对数据进行降维.
DGA数据差异较大,

 

影响模型的处理速度,
 

因此需进行数据归一化处理.
 

本文采用区间值法对数据进

行归一化,
 

使数据按比例缩放到特定区间,
 

避免值之间的相互作用.
 

本文选择极值方法进行线性函数变换:

Ix(d)=
ix -minIx

maxIx -minIx
×[1-(-1)]+(-1) (7)

  式(7)中,
 

Ix(d)(x=1,
 

2,
 

…,
 

t)表示规范化数据,
 

映射间隔为[-1,
 

1].
 

Ix 表示原始数据;
 

maxIx 表

示数据样本中的最大值.
 

minIx 表示数据样本中的最小值.
最后,

 

将降维后的归一化数据输入到训练和测试模型中.

3 模型测试结果与分析

3.1 实验设置

对数据样本进行筛选,
 

得到局部放电(PD)65例,
 

低温过热(LT)(<150
 

℃)361例、
 

低温过热(LT)
(150

 

℃~300
 

℃)40例、
 

电弧放电(AD)89例.
 

对于这些数据样本,
 

本文使用400组数据作为训练集,
 

其余

数据集作为测试集.
 

利用 MATLAB(R2019a)对采集到的555组电力变压器故障数据进行仿真实验.
采用不同方法将本文模型与BP神经网络模型(BPNN)、

 

化核极限学习机模型(KELM)及基于改进

遗传算法和支持向量机的混合模型(IGA-SVM)进行比较,
 

评估本文DBSO-CatBoost模型的稳定性与优

越性.
3.2 实验结果

为了评估本文方法在电力变压器故障诊断中的有效性,
 

将本文方法的分类准确性与其他3种方法进行

比较.
 

实验计算得出的分类精度结果如图5所示.

图5 不同方法的分类准确性对比
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由图5可知,
 

在所有诊断模型中本文DBSO-CatBoost模型的故障检测和预测准确率最高,
 

进一步

表明DBSO在优化CatBoost模型方面有明显改进.
 

针对4种类型的故障诊断预测结果,
 

本文模型在低

温过热LT(<150
 

℃)上的预测准确率是97.17%(106/106),
 

在低温过热(LT)(150
 

℃~300
 

℃)上

的预测准确率是100%,
 

在局部放电(PD)及电弧放电(AD)上的预测准确率均为100%.
 

由实验结果

可知,
 

本文模型的平均准确率达到99.29%.
 

因此,
 

与其他诊断模型相比,
 

本文模型更适合于电力变

压器故障检测和预测.

图6 不同模型的均方误差(MSE)对比

均方误差(MSE)作为模型的另一个重要诊

断指标,
 

可以直接表示模型输出与理想输出之

间的误差.
 

因此,
 

为了探究本文模型的优越性,
 

将MSE 与上述4种模型进行比较(图6).

从图6可以看出,
 

本文DBSO-CatBoost模

型测试集的 MSE 最小.
 

当使用 DBSO 优化

CatBoost并将测试样本作为CatBoost模型的

输入时,
 

该测试集的MSE 仅为0.047,
 

性能远

远优于其他模型.
 

由于存在一些噪声数据,
 

训

练样本的MSE 性能不是最优.
 

但是,
 

结合图5

可知,
 

本文模型仍然获得了诊断准确性,
 

这也从侧面证明了本文模型具有非常高的鲁棒性.

为了探究迭代次数对本文模型诊断精度的影响,
 

将本文模型在4种类型故障下的准确性做了计算分

析,
 

并分别计算了模型在迭代次数2,4,6,8时的故障诊断准确性,
 

结果如表1所示.

表1 不同迭代次数下模型的故障诊断准确性

故障类型
迭代次数/%

2 4 6 8

LT(<150
 

℃) 100 100 99.26 100

LT(150
 

℃~300
 

℃) 100 100 47.26 100

局部放电(PD) 0 100 100 72.53

电弧放电(AD) 58.92 97.17 45.36 96.77

图7 不同迭代次数的自适应曲线

  由表1可知,
 

当迭代为次数4时,
 

模型对4

种故障诊断的平均准确率最高.
 

实验结果证明

本文DBSO-CatBoost模型适合电力变压器的

故障检测和预测.

为了进一步了解本文模型的适应性能,
 

将

本文模型与其他3种模型进行收敛性对比.
 

实

验结果如图7所示.

图7的自适应曲线表明,
 

DBSO-CatBoost

算法的收敛速度非常快,
 

且可以快速跳出局部

最优,
 

体现了该算法的高效率.
 

值得注意的是,
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该算法的初始误差较小,
 

表明该算法的初始值接近全局最优值.

4 结论

针对传统方法故障诊断精度低、
 

分类效果差及无法解释等问题,
 

本文提出一种可对其行为进行解释

的DBSO-CatBoost模型用于电力变压器故障诊断与预测.
 

①
 

通过特征提取、
 

数据降维和数据归一化对

变压器绝缘油中的溶解气体数据进行预处理.
 

②
 

建立DBSO算法优化的CatBoost模型.
 

③
 

使用DBSO-

CatBoost模型对处理后的数据进行训练和测试.
 

④
 

利用DBSO-CatBoost模型确定变压器的运行状态,
 

用

于诊断变压器故障并预测寿命情况.
 

通过仿真验证了本文方法的鲁棒性和有效性.
  

为了提高用户对预测

结果的信任,
 

在预处理阶段使用SHAP值方法来提取完整的模型响应(全局解释),
 

增加了预测结果决策

方法的透明度和可信度.
 

因此,
 

本文方法基于DBSO-CatBoost故障识别技术具有很高的可信度,
 

对变压

器故障判断解释及寿命预测研究具有较好的应用价值.
 

然而,
 

本研究电力变压器故障诊断主要采用

DGA数据,
 

而工程实际中还存在许多其他可测数据与电力变压器运行状态息息相关,
 

如局放量、
 

含水

量、
 

电气试验数据等.
 

不同类型的故障,
 

需要不同的方法来解释.
 

因此,
 

未来的研究目标是进一步改进

解释方法或通过使用可视化方法,
 

在更扩展的数据集中涵盖更多类型的故障,
 

以便提供适合各种故障的

解释,
 

并有效地向最终用户传达信息.
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