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摘　 要:
 

为解决现有变压器绕组绝缘实时故障预测方法在绝缘劣化路径差异性考量及故障阈值确定性方面的不足,
 

针对不同

实际工况和制造工艺对绕组绝缘劣化路径与故障阈值的影响,
 

提出一种融合多源监测数据和自适应故障阈值的故障预测方

法。 首先,
 

该方法融合电、热、机械等应力造成的累积损伤机制,
 

通过低秩张量融合对电压、电流等多源数据高效融合,
 

生成轻

量化综合劣化数据;
 

其次,
 

结合不同实际工况对劣化进程的影响,
 

根据函数时间配准技术对齐不同设备的劣化时序,
 

通过非

线性时间变换将物理时间映射至反映绝缘劣化进程的劣化时间,
 

有效消除时序漂移,
 

并借助函数主成分分析从对齐后的时序

数据中提取共性劣化趋势及个体差异特征,
 

并据此建立数据驱动的劣化预测模型;
 

然后,
 

结合贝叶斯动态更新主成分得分,
 

利用先验分布与实时监测信息持续修正后验分布,
 

实现劣化趋势个性化实时预测,
 

降低误差;
 

最后,
 

计及制造工艺的差异性

导致的故障阈值不确定性,
 

提出基于动态时间规整距离(DTW)的自适应阈值建模方法,
 

通过曲线形态相似性构建自适应故障

阈值模型并预测故障时间置信区间。 结果表明,
 

综合劣化数据与标准化糠醛指标相似度极高,
 

该方法能准确预测绕组绝缘的

故障时间,
 

实际故障时间点均落在故障预测结果的置信区间内。
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Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

limitations
 

of
 

existing
 

real-time
 

fault
 

prediction
 

methods
 

for
 

transformer
 

winding
 

insulation
 

regarding
 

the
 

consideration
 

of
 

degradation
 

path
 

variations
 

and
 

the
 

determinacy
 

of
 

fault
 

thresholds,
 

this
 

study
 

proposes
 

a
 

fault
 

prediction
 

method
 

that
 

integrates
 

multi-source
 

monitoring
 

data
 

and
 

adaptive
 

fault
 

thresholds,
 

accounting
 

for
 

the
 

influences
 

of
 

different
 

operational
 

conditions
 

and
 

manufacturing
 

processes
 

on
 

the
 

degradation
 

path
 

and
 

fault
 

threshold
 

of
 

winding
 

insulation.
 

First,
 

this
 

method
 

synthesizes
 

the
 

cumulative
 

damage
 

mechanisms
 

caused
 

by
 

electrical,
 

thermal,
 

mechanical,
 

and
 

other
 

stresses
 

to
 

generate
 

a
 

lightweight
 

comprehensive
 

degradation
 

index
 

through
 

low-rank
 

tensor
 

fusion,
 

which
 

efficiently
 

fuses
 

multi-source
 

data
 

such
 

as
 

voltage
 

and
 

current.
 

Second,
 

considering
 

the
 

impact
 

of
 

varying
 

operational
 

conditions
 

on
 

the
 

degradation
 

process,
 

functional
 

time
 

registration
 

is
 

employed
 

to
 

align
 

the
 

degradation
 

time
 

series
 

of
 

different
 

devices.
 

By
 

applying
 

nonlinear
 

time
 

transformation,
 

physical
 

time
 

is
 

mapped
 

to
 

degradation
 

time
 

that
 

reflects
 

the
 

insulation
 

degradation
 

process,
 

effectively
 

eliminating
 

temporal
 

drift.
 

Functional
 

principal
 

component
 

analysis
 

is
 

then
 

utilized
 

to
 

extract
 

common
 

degradation
 

trends
 

and
 

individual
 

variation
 

characteristics
 

from
 

the
 

aligned
 

time
 

series
 

data,
 

thereby
 

establishing
 

a
 

data-driven
 

degradation
 

prediction
 

model.
 

Subsequently,
 

Bayesian
 

dynamic
 

updating
 

of
 

principal
 

component
 

scores
 

is
 

introduced
 

to
 

continuously
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revise
 

the
 

posterior
 

distribution
 

using
 

prior
 

knowledge
 

and
 

real-time
 

monitoring
 

information,
 

enabling
 

personalized
 

real-time
 

prediction
 

of
 

degradation
 

trends
 

with
 

reduced
 

errors.
 

Finally,
 

to
 

account
 

for
 

the
 

uncertainty
 

of
 

fault
 

thresholds
 

resulting
 

from
 

differences
 

in
 

manufacturing
 

processes,
 

an
 

adaptive
 

threshold
 

modeling
 

method
 

based
 

on
 

dynamic
 

time
 

warping
 

( DTW)
 

distance
 

is
 

proposed.
 

By
 

measuring
 

the
 

morphological
 

similarity
 

of
 

degradation
 

curves,
 

an
 

adaptive
 

fault
 

threshold
 

model
 

is
 

constructed
 

to
 

predict
 

the
 

confidence
 

interval
 

of
 

fault
 

occurrence
 

time.
 

The
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

comprehensive
 

degradation
 

index
 

exhibits
 

high
 

similarity
 

to
 

the
 

standardized
 

furfural
 

indicator,
 

and
 

the
 

proposed
 

method
 

accurately
 

predicts
 

the
 

fault
 

time
 

of
 

winding
 

insulation,
 

with
 

actual
 

fault
 

occurrence
 

times
 

consistently
 

falling
 

within
 

the
 

confidence
 

intervals
 

of
 

the
 

predicted
 

fault
 

times.
Keywords:power

 

transformer;
 

winding
 

insulation;
 

fault
 

prediction;
 

multi-source
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data;
 

adaptive
 

fault
 

threshold

0　 引　 　 言

　 　 绕组绝缘的完整是保障电力变压器安全稳定运行的

核心要素[1] 。 但随着变压器运行时长延后,绕组绝缘的

劣化程度越高,当劣化累积到一定阈值就会引发故障[2] 。
绕组绝缘故障预测就是通过劣化建模,结合故障阈值预

估故障时间区间,为变压器预防性检修计划提供指导性

建议[3] 。
传统的绕组绝缘故障预测方法多依托聚合度[4] 、甲

醇[5] 、抗拉强度[6] 和糠醛量[7] 等经典的绝缘性能参量。
这类方法虽然能清晰地描述出绝缘的劣化路径,但由于

对此类参量在线持续采集仍存在困难,只能在变压器停

电检修时检测获得,采样频率低且间隔不均匀,无法实现

故障的实时预测。
在新型电力系统发展的驱动下,变压器的电压、电

流、温度、局部放电等多源数据已具备在线监测能力[8] ,
基于此背景,变压器的实时故障预测方法受到关注:文
献[9]提出基于高效卷积神经网络的边缘计算方案,利
用振动信号,实现电力设备的实时故障诊断与动态控制;
文献[10]基于电流数据,通过改进的灰色预测理论,实
现绕组故障的实时诊断;文献[11]借助局放数据构建幂

律劣化模型, 对绕组绝缘的故障时间进行预测; 文

献[12]基于实时温度数据外推可靠性曲线,分析了变压

器的故障演化特性;文献[13]提出了一种根据不同载荷

强度下电流数据的实时故障预测方法。 尽管这些研究在

推动变压器实时故障预测方面具有重要意义,但它们都

仅对单一应力作用下绝缘的劣化路径和故障特性进行建

模,而绕组绝缘的故障往往源于电、热、机械等多场应力

的耦合作用[14] ,电应力引发的局部放电会导致局部温

升,加剧热老化;热应力使绝缘材料机械强度下降,在振

动作用下更易产生微裂纹;机械应力引起的形变与微裂

纹又会畸变电场分布,进一步诱发更强烈的局部放电,这
种相互促进的正反馈机制,使得绝缘劣化速率远高于单

一应力作用的线性叠加[15] 。 在电-热-机械应力耦合作

用下,局部放电产生的带电粒子在电场作用下撞击绝缘

材料表面,导致纤维素链断裂;热应力则进一步加速这一

降解过程,使绝缘材料的孔隙率增加;然后在机械应力作

用下,绝缘纤维的微观裂纹会在振动或短路力作用下扩

展,形成贯穿性缺陷,导致材料的电气强度与机械强度发

生非线性劣化[16] 。 若仅考虑单一应力的故障,所得预测

结果很可能滞后于实际故障时间,从而削弱故障预测对

实施预防性检修的指导价值。
为了提升故障发生时间的预测精度,部分学者研究

了多种劣化因素的在线劣化评估方法:Wang 等[17] 计及

机械应力与热应力的协同作用对绕组绝缘劣化进程的促

进特性,基于分子动力学模型对故障发生时间进行预测;
Wang 等[18] 通过构建三元功率图谱,结合纠错输出编码-
支持向量机 ( error

 

correcting
 

output
 

codes-support
 

vector
 

machine,ECOC-SVM) 概率识别模型与高斯过程回归

(gaussian
 

process
 

regression,GPR),对电气设备绝缘进行

故障评估;Aslam 等[19] 通过建立热模型关联负载与热点

温度,结合局部放电检测,实现绝缘状态评估与劣化预

测;Yuan 等[20] 在考虑电-热耦合应力条件下研究了绕组

绝缘的故障行为;Yang 等[21] 研究了热应力和机械应力对

绕组绝缘劣化的影响,并利用有限元模型进行寿命估计;
Medina 等[22] 进一步引入湿度与氧化因素,综合分析了热-
湿度-氧化耦合作用下的绕组绝缘劣化路径。 本团队[23-24]

此前也在电-热-机械耦合条件下研究了绕组绝缘的综合

劣化评估方法。 然而,上述研究虽考虑了多种劣化应力,
但都采用固定的劣化函数形式和故障阈值进行预测,未
能充分反映劣化路径的差异性特征和故障阈值本身的不

确定性。 实际上,由于变压器间不同的实际工况和制造

工艺,绕组绝缘的劣化路径与故障阈值都存在一定差异,
进而导致其故障时间存在不确定性[25-26] 。

综上所述,现有变压器绕组绝缘故障预测方法存在

两方面不足:一方面传统的预测方法大多仍依托于难以

在线采集的经典绝缘性能参量,不适用于实时故障预测;
另一方面现有方法仍缺乏对绕组绝缘劣化路径的不同特

征和故障阈值的不确定性的考量,无法实现对绝缘故障

时间的精准预测。 因此本文提出了一种基于自适应故障

阈值的预测方法,主要贡献为:1)
 

利用低秩张量融合技

术整合多源数据,构建出轻量化的综合劣化数据,该数据

融合了电、热、机械应力间的耦合效应以及累积损伤机
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理,可实时反映绕组绝缘的劣化程度;2)
 

利用函数时间

配准与函数主成分分析,提取劣化的共性趋势与个体差

异特征,根据目标变压器的劣化特征进行个性劣化建模

并实时预测劣化趋势;3)
 

分析实际工况和制造工艺造成

的绕组绝缘独特的劣化趋向性,自适应地估计故障阈值,
实现对故障时间区间的实时精准预测。

1　 基于多源数据构建绕组绝缘的轻量化综
合劣化数据

1. 1　 电、热与机械应力损伤指标的构建

　 　 1)传感器以 Δt 为间隔感知电压 U( t)、电流 I( t)、箱
体表面温度 θa( t)、局放幅值 PD( t) 多源数据。 电应力为

长期作用的电压和局部放电,假设变压器运行至 t时刻经

历K 段电压应力和 M 次局放,正常运行和放电时电压耐

受系数分别为 NOP 和 NPD, 则电压作用引发的损伤[27] 为:

DU( t) =
∑

M

i = 1
UNPD

i ·Δt i + ∑
K-M

j = 1
UNOP

j ·Δt j

DU_Tred
(1)

式中: DU_Tred 是电压损伤临界值;Δt i 和 Δt j 为 UNPD
i 与 UNOP

i

的作用时间。 局放损伤[28] 为:

Dr,i = Ne,i∫1

0
Γ′hot,i·p idΓ′hot,i

Ne,i = e
APiexp -

APivion
EPD,i

( ) dg

Γ′hot,i = Γhot,i·Γeff,i

Γhot,i = ςh1EPD,i
3 - ςh2EPD,i

2 + ςh3EPD,i + ςh4

Γeff,i = ςe1 lgEPD,i - ςe2

i = 1,2,…,M

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï

(2)

式中: Dr,i 为每次电压极性反转的损伤量;Ne,i 为释放电

子数;EPD,i 为放电场强;dg 为空隙深度;P i 为气压;A和 vion

是空隙介质系数;p i 是分子键断裂概率;Γhot,i 与Γeff,i 为热

电子与有效热电子分数,ςh、ςe 均为常系数。 起始放电场

强、起始幅值和第 i 次放电幅值用于估计 EPD,i
[23] 。 M 次

放电后电压和局放的总电应力损伤 DE( t) 为:
DE( t) = DU( t) + DPD( t)

DPD( t) =
∑

M

i = 1
Dr,iυiΔt i

DPD_Tred

DPD_Tred =
πϑ2

insdL

4ρ

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(3)

式中:放电损伤临界值 DPD_Tred 与绝缘纸厚度 ϑ ins 、分子键

密度 ρ和临界损伤深度 dL 相关;Δt i 和 υi 是放电时间和电

压极性反转率。
2)热应力表现为绕组热点温度 θh( t) 的持续作用。

热点温度为变压器箱体表面温度 θa( t)、 顶层油温升

Δθo( t) 及热点温升 Δθh( t) 之和,即:
θh( t) = θa( t) + Δθo( t) + Δθh( t)
Δθh( t) = Δθh1( t) - Δθh2( t){ (4)

负载率 Kτ,k 升高和降低时分别代入式(5)、(6),即:

Δθo( t) = Δθop + [ Δθor ×
1 + RK2

τ,k

1 + R( )
xo
-

　 Δθop ] × 1 - e
-Δtk

k11×τo( )

Δθh1( t) = Δθh1p + (k21HgrK
yω
τ,k - Δθh1p) ×

　 1 - e
-Δtk

k22×τω( )

Δθh2( t) = Δθh2p + [(k21 - 1)HgrK
y
τ,k -

　 Δθh2p] × 1 - e
-k22 ×Δtk

τo( )

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ï
ïï

(5)

Δθo( t) = Δθor ×
1 + RK2

τ,k

1 + R( )
xo
+

　 Δθop - Δθor ×
1 + RK2

τ,k

1 + R( )
xoé

ë
êê

ù

û
úú × e

-Δtk
k11×τo

Δθh1( t) = k21HgrK
yω
τ,k + (Δθh1p - k21HgrK

yω
τ,k) ×

　 e
-Δtk

k22×τω

Δθh2( t) = (k21 - 1)HgrK
yω
τ,k +

　 [Δθh2p( t) - (k21 - 1)HgrK
yω
τ,k] × e

-k22 ×Δtk
τo

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï
ïï

(6)

式中: Kτ,k = Ik / Irate ,Ik 和 Irate 为电流第 k个应力和额定值;
H 为热点系数;Δθop、Δθor 为初始和额定损耗下的油温升;
gr 为额定温度梯度;xo、yω 为油和绕组系数,τo、τv 为油和

绕组时间常数;Δθh1p 和 Δθh2p 为基本热点温升和油流变化

率;k11、k21 和 k22 为模型常数。 热应力损伤为:

DT( t) =
∑

K

k = 1
e

15
 

000
110+273-

15
 

000
θh( t) +273[ ]

·Δtk

DT_Tred
(7)

3)机械应力主要形式为振动引起的绝缘纤维断

裂[29] 。 假设 Gk 为加速度;δ、􀰲、ψ 分别为促进系数、振动

劣化系数、电磁系数;DM_Tred 为机械损伤的临界值;mcoil 和

Α 为线圈质量和平均振幅。 则机械损伤为:

DM =
∑

K

k = 1
[ψGk lg(2fΔtk)

δ]

DM_Tred

Gk = I2
k􀰲(1 - cos2ωt) / 2Αmcoil

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(8)

1. 2　 基于低秩张量融合的综合劣化数据构建

　 　 首先,分别基于电应力损失 DE(t)、热应力损伤 DT(t)、
机械应力损伤 DM(t) 的时序数据,各向前回溯 NS 个时间点,
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构建反映单一应力历史的特征张量 χE(t)、χT(t)、 χM(t)。
为保留每种劣化特征的基础上提取应力间的高维耦合信息,
引入单位扩展操作,补充单位扩展操作,构建多应力劣化特

征低秩张量 χE
†(t)、χT

†(t)、χV
†(t)。

然后,为避免显式地构建张量融合层提取高维耦合

信息导致计算复杂度剧增的问题。 将 χ E
†( t)、χT

†( t)、
χV

† ( t) 视为高维张量 χ( t) 分解出的低秩张量,χ( t) 映射

成携带劣化信息的输出张量H( t) ∈ RdH 时,把权重张量

W视为 dH 个三阶张量 􀮃Wκ ∈ RdE×dT×dV,κ = 1,2,…,dH,并
将其低秩分解为秩 R(取截断值 rc) 的低阶因子,并用低

阶分解因子{wr
E,κ} rc

r = 1、{wr
T,κ} rc

r = 1 和{wr
V,κ} rc

r = 1 重构 H( t)

的低秩形式的 􀭾H( t) [30] ,即:

􀭾H( t) = ∑
rc

r = 1
wr

E·χE
†( t)( ) ° ∑

rc

r = 1
wr

T·χT
†( t)( ) °

∑
rc

r = 1
wr

V·χV
† ( t)( ) + b (9)

式中: b 为偏置。 该方式将指数级增长的计算负担转化

为线性复杂度。
最后,基于变压器运行初期的 􀭾Hλ(λ = 1,2,…,Λ),

结合 SOM 网络构建的健康权重张量空间与最小量化误

差准则,并计算 􀭾Hλ 与权重张量 wBMU( t) 之间的欧氏距

离,进而构建轻量化的综合劣化数据 D( t), 本文所提绕

组绝缘故障预测方法如图 1 所示。

图 1　 基于多源数据与自适应故障阈值的绕组绝缘故障预测方法

Fig. 1　 The
 

predictive
 

method
 

for
 

winding
 

insulation
 

failures
 

based
 

on
 

multi-source
 

data
 

and
 

adaptive
 

fault
 

thresholds

　 　 低秩张量融合通过将高阶权重张量分解为低秩因

子,显著降低了计算复杂度。 假设原始特征张量维度为

I × J × K,若直接进行全张量融合[31-32] ,其计算复杂度为

O( IJK)。 本文采用秩为 r 的低秩分解后, 复杂度降至

O( r( I + J + K))。

2　 基于函数主成分分析的绕组绝缘实时劣
化趋势预测

2. 1　 劣化模型的构建

　 　 变压器 l 的绕组在监测点 μ 的劣化状态为:

D lμ( t) = χ
F,l( t lμ) + σε F,l( t lμ),l = 1,2,…,L;μ = 1,

2,…,UF,l (10)
式中: χ

F,l( t lμ) 为劣化数据 D lμ( t) 滤除量测误差后的实

际值,采用 B 样条基将离散的劣化数据数据平滑后获得;
ε F,l( t lμ) 是代表独立同分布的测量噪声,符合均值为 0、
方差为 σ 2 的正态分布。 进一步地,变压器 l 的绕组绝缘

劣化趋势预测模型可表示为:
D l( t) = μ F( t) + XF,l( t) + σε F,l( t) (11)

式中:共性趋势项 μ F( t) 用于描述变压器潜在的共性劣

化趋势;XF,l( t) 是均值为 0、协方差为 cov( t,t′) 的随机偏

差分量, 反映了变压器 l 的劣化路径与共性劣化趋势
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μ F( t) 间的随机偏差,也包含不同变压器间的个体差异信

息。 μ F( t) 和 XF,l( t) 的函数结构无需提前设定,排除了

主观建模的片面性。
依据 Karhunen-Loève 定理对 XF,l( t) 的协方差函数

cov( t,t′) = cov(XF,l( t),XF,l( t′)) 特征值分解,即:

∫
T
cov(t,t′)ϕkF

(t)dt =λ kF
ϕkF

(t), t,t′ ∈ [0,T]

s. t.
∫
T
ϕ2

kF
( t)dt = 1

∫
T
ϕkF

( t)ϕh( t)dt = 0, kF ≠ h

ì

î

í

ï
ï

ïï

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(12)

式中: λ kF
(λ 1 ≥ λ 2 ≥ … ≥ λ∞ ) 为特征值;函数主成分

ϕkF
( t) 用于刻画劣化的非线性与随机性特征。 根据实际

工况的能量谱阈值 η F 将前 KF 个主成分作为基函数,变
压器 l 的劣化模型展开[33] 为:

D l( t) = μ F( t) + ∑
KF

kF = 1
ξ lkF

ϕkF
( t) + σε F,l( t) (13)

式中:主成分得分 ξ ik 的均值为 0、方差为 E(ξ 2
lkF

) = λ kF
。

劣化模型中共性趋势分量表征变压器绕组绝缘共性劣化

趋势;而函数主成分反映了劣化路径中的随机性和非线

性特征。 绕组绝缘间的劣化特征区别体现为不同的主成

分得分。
2. 2　 劣化模型的参数估计与更新

　 　 首先估计共性趋势分量。 鉴于变压器间实际工况各

异,其绝缘劣化路径在时序和形态上存在差异,直接对齐

原始时间序列会损失共性信息。 为解决该问题,本文采

用函数时间配准对个体劣化路径进行时序同步配准和特

征匹配,即:
SF,l( t) = χ

F,l( t) + ε F,l( t) = Z(h l( t)) +

　 ε F,l( t),t ∈ [0,T]
ZF( s) = B′m( s)β,s ∈ [0,1]

ΥF,l ≡ h -1
l ( s) = B′ω( s)φ l,s ∈ [0,1]

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(14)

式中:同步函数 h l( t) 将劣化速率不同的曲线变换到统一

时域 s;B′ω( s) 与 φ l 是 ΥF,l 的基函数和形状系数,利用均

值函数估计共性趋势分量 μ̂F( t);ZF(·) 是配准函数,
Bm( t) 和 β 分别为基函数和形状系数,配准函数通过对个

体劣化曲线进行非线性时间变换,以实现不同变压器劣

化曲线在时序上的对齐。 该变换反映了不同设备因运行

工况、负载历史、环境差异等因素导致的劣化速率差异。
函数时间配准的物理意义在于将不同设备因运行条件差

异导致的“物理时间”映射到一个反映绝缘劣化进程的

“劣化时间”。 通过此类非线性时间对齐,可将不同设备

的劣化曲线置于同一劣化进程尺度下进行比较与建模,
从而提取出更具普适性的共性劣化趋势。

然后估计随机偏差分量。 为准确计算函数主成分得

分,利用对角线元素误差估计协方差函数 Ĉov(t lμ,t lν),即:

GF, l( t lμ,t lν) = [S lμ - μ̂F( t lμ)][Sμl - μ̂F( t lμ)]

E[GF, l( t lμ,t lν)] = Ĉov( t lμ,t lν) + σ 2δ lν
{ (15)

由于 δ lμ 通常为 0,仅当 l = ν 时 δ lμ = 1。 所以先去除

主对角线元素的测量误差,再对所有元素进行平滑。 对

Ĉov( t lμ,t lν) 特征值分解,并插值得到连续的函数主成分

ϕ̂kF
( t) 和特征值 λ̂kF

。 进而基于条件期望[34] 估计主成分

得分,即:
ξ̂lkF

=Ê[ξ lkF
S l( t)] =λ̂kF

ϕ̂′lkF
Ψ̂-1

Sl( t)
(S l( t) - μ̂F,l( t))

(16)
式中: (Ψ̂-1

Sl( t)
) μ,ν = Ĉov( t lμ,t lν) + σ̂2δ μν 为 t lμ 与 t lν 时刻协

方差函数的采样值矩阵;μ̂F,l( t)、
 

ϕ̂lν 为 μ̂F( t) 和 ϕ̂kF
( t) 在

各时刻的离散值。 将参量带入模型预测绝缘性能劣化程

度,推出 100(1 - α F)% 置信区间,即:

χ̂F,l( t lμ) = μ̂F( t lμ) + ∑
KF

kF = 1
ξ̂lkF

ϕ̂kF
( t lμ) (17)

Cof = [E[ χ̂F,l( t lμ)] - std( χ̂F,l( t lμ))Z1-αF / 2
,

E[ χ̂F,l( t lμ)] + std( χ̂ l( t lμ))Z1-αF / 2
] (18)

式中: Z1-αF / 2 代表正态分布占 1 - αF / 2 的百分比;

std( χ̂ l( t lμ)) = ϕ
⇀
′( t lμ) Ω̂lϕ

⇀
( t lμ) +σ̂2 为渐进标准差。

劣化模型更新过程中,设目标变压器 MF 的时间序列

为 t = ( t1,t2,…,tτ),将已有数据中 L 个变压器主成分得

分的统计分布 pF(ξ) 和当前劣化进程 pF(SMF
( t1:τ) ξ) 分

别作为先验知识和条件信息,基于贝叶斯理论持续估计

MF 变压器 ξik 的后验分布,即:
pF(ξ SM( t1:τ)) ′ ~ N(FR,F)

F = [(1 / σ 2)Φ′Φ + Λ -1] -1

R = (1 / σ 2)Φ′(SMF
( t1:τ) - μMF

( t1:τ))

ì

î

í

ï
ï

ïï

(19)

式中: Λ = diag(λ 1,λ 2,…,λ KF
) 为特征值对角矩阵;Φ =

ϕkF
( t fF),kF = 1,2,…,KF,fF = 1,2,…,τ 代表不同时刻主

成分的离散值。 根据主成分得分的更新结果实时预测变

压器 MF 绝缘性能未来的劣化趋势,即:
χ
F,MF

( t) ~ N[ μ̂F( t) + ϕ( t) ′(FR),ϕ( t) ′Fϕ( t)]

(20)
函数主成分分析的计算复杂度主要来源于协方差矩

阵的特征值分解与函数插值。 设样本数为 n,观测时间

点数为 m,则离散协方差矩阵的维度为 m × m,其特征值

分解复杂度为 O(m3)。 在实际应用中,m 通常远小于 n,
且通过 B 样条平滑与配准后, m可进一步压缩。 此外,本
文采用增量更新策略,仅在新数据到来时局部更新主成

分得分,避免全量重计算,从而将单次更新复杂度控制在

O(m2) 级别,满足实时性要求。
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3　 基于自适应故障阈值的绕组绝缘实时故
障时间区间预测

　 　 假设已有 NAcc 个历史失效样本,其记录到的最终失

效时刻对应的综合劣化指标值为 FT,lT
( lT = 1,2,…,

NAcc )。 首先,考虑故障阈值不确定性,本文采用动态时

间规整距离( dynamic
 

time
 

wraping,DTW)度量[35] 目标变

压器的劣化路径 DPre 与先验过程 D lT
的相似性,衡量目标

变压器实际工况和制造工艺造成的劣化特征趋向性。 通

过扭曲时间轴对劣化路径进行延展 / 压缩,解决相似特征

时序的伸缩和漂移问题:
DTW(DPre ‖D lT

) = fT(UPre ,UlT
) (21)

fT(μ Pre ,μ lT
) = dist(DPre,μPre

,D lT,μ lT
) +

min

fT(μ Pre ,μ lT
- 1)

fT(μ Pre - 1,μ lT
)

fT(μ Pre - 1,μ lT
- 1)

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(22)

fT(0,0) = 0,fT(μ Pre ,0) = fT(0,μ lT
) = ∞ ,

(μ Pre = 1,…,UPre ;μ lT
= 1,…,U lT

) (23)
式中: UPre 与UlT

分别是DPre 与D lT
的数据序列标记向量;

fT(·) 为累积距离;dist(·) 为距离的度量;此过程中首先

构建含 UPre × U lT
个元素的 DTW 距离矩阵 DTW, 然后基

于式(21) ~ (23)对矩阵进行填补,通过只存储矩阵中当

前列和前一列元素将计算复杂度降低至 OT(min(UPre ,
U lT

)), 降低实时故障预测的计算和存储压力。 进一步

以目标变压器与已知样本 lT 之间的 DTW 距离为权重

ω lT
,构建目标绕组绝缘的自适应故障阈值 FTPre

:

FTPre
( t) = ∑

NAcc

lT = 1
ω lT

FT,lT
(24)

ω lT
= 1
DTW(DPre ‖DlT

) ∑
NAcc

lT = 1

1
DTW(DPre ‖DlT

)
(25)

随着劣化时间的推移绝缘性能劣化与失效特征会越

发清晰,故障阈值 FTPre
( t) 会不断变化。 DTW 通过时间

轴的非线性扭曲,综合衡量两条曲线在趋势、波动与时序

形态上的相似度,从而避免因特征提取造成的信息损失,
更贴合实际劣化过程中多特征耦合的复杂性。

为验证 DTW 权重与单一特征的独立性,本文对比了

DTW 权重与局部放电强度、热点温度变化率、振动加速

度均方根及糠醛生成速率的相关系数。 结果表明,各相

关系数均接近于 0,且 P 值均大于 0. 05,无统计学显著

性,说明 DTW 权重并非由单一特征决定,而是反映整体

曲线形态的相似性。 最后以 FTPre
( t) 为失效标准,结合劣

化趋势预测绕组绝缘的故障时间 TFP( t):

TFP( t) = inf( t + TRUL):{

χ
MF

( t + TRUL) ≥ FTPre
( t) | FTPre

( t) > 0} (26)
式中: TRUL 为当前至故障时刻间隔,即剩余寿命。

4　 实例验证与分析

　 　 实验算力由具备 32
 

GB 运存的 12 核 24 线程 E5-
2680

 

V3 处理器的服务器,系统环境为 Win10,编程平台

为 Python3. 8。
在模型精度验证方面, 本文采用平均绝对误差

(mean
 

absolute
 

error, MAE )、 均方误差 ( mean
 

squared
 

error, MSE )、 均 方 根 误 差 ( root
 

mean
 

squared
 

error,
RMSE)、决定系数 R2、皮尔逊系数以及显著性检验进行

综合评价,全面评估综合劣化数据构建、劣化趋势预测及

故障预测方法的准确性与可靠度。
在轻量化综合劣化数据的质量评估方面,本文采用

单调性、鲁棒性、趋势性[36] 及尺度相似性[37] 4 项指标的

均值进行综合评价,各指标定义为:
单调性反映劣化数据随时间的单向变化趋势,计算

为相邻时间点差值的正负一致性比率,指标越接近 1 则

单调性越好;鲁棒性反映劣化数据对测量噪声与异常值

的抵抗能力,由数据序列与其平滑后序列的均方根误差

归一化得到,指标越接近 1 抗噪性越强;趋势性衡量了劣

化数据与时间的相关性强度,指标越接近 1 劣化趋势越

显著;尺度相似性评估了不同时间尺度下劣化数据形态

的一致性,由日尺度与月尺度数据序列之间的动态时间

规整距离归一化得到,指标越接近 1,则尺度一致性

越好。
4. 1　 依托实际变压器数据检验本文劣化数据

　 　 1)考虑常规工况的多源感知数据

首先,基于现场实测的 SFSZ8-31500 / 110
 

kV 变压器

多源数据与糠醛检测数据对本文方法进行验证。 感知数

据包括电压、负载率、局放及箱体温度 4 类常规监测数

据,监测周期 8 年,15
 

min 采集一次。 以 6. 309 6 mg / L 为

参考值对糠醛数据进行标准化处理,并与轻量劣化数据

进行对比[38] 。 依据感知数据计算电、热、机械劣化值,服
役前期数据构建健康张量空间,在日和月尺度下进行低

秩张量融合。 为确定最佳的截断秩取值,分析 rc 取不同

值时劣化数据的精度。
如图 2 所示, rc 取值为 7 ~ 32 范围劣化数据精度稳

定性较高;但秩值超过 32 后误差起伏逐渐增大,最终设

定 rc = 7 进行低秩分解。
如图 3 所示,任何尺度下轻量化综合劣化数据的融

合评价值都处于较高水平。
为了比较低秩张量融合与传统张量融合的计算复杂

度与相似度,本文将 SFSZ8-31500 / 110
 

kV 变压器多源数
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图 2　 秩等于不同值时劣化数据的 MAE
Fig. 2　 The

 

MAE
 

of
 

the
 

degradation
 

data
 

when
 

the
 

order
 

is
 

equal
 

to
 

different
 

values

图 3　 基于低秩张量融合的轻量化综合劣化数据及其优度

Fig. 3　 Lightweight
 

comprehensive
 

deterioration
 

data
 

and
 

its
 

superiority
 

based
 

on
 

low-rank
 

tensor
 

fusion

据分别以日为尺度和以月为尺度,进行相似度对比与计

算速率比较,结果如表 1 和 2 所示。

表 1　 两种融合方法获得的结果与糠醛指标的相似度对比

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

the
 

similarity
 

between
 

the
 

results
 

obtained
 

by
 

the
 

two
 

fusion
 

methods
 

and
 

the
 

furfural
 

index

融合方法 MAE MSE RMSE R2

低秩张量分解 0. 003
 

0 1. 544
 

1×10-5 0. 003
 

9 0. 998
 

2

传统张量融合 0. 004
 

1 3. 900
 

0×10-5 0. 006
 

2 0. 995
 

5

　 　 分析表 1 和 2 的实验结果可以看出,基于低秩张量

融合获得的劣化评估结果在精度上与传统张量融合获

　 　 　 　表 2　 低秩张量融合与传统张量融合计算速度的比较

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

computing
 

speed
 

between
 

low-rank
 

tensor
 

fusion
 

and
 

traditional
 

tensor
 

fusion

融合方法
训练速度 测试速度

天为步长 月为步长 天为步长 月为步长

低秩张量

分解

4
 

min
 

10. 61
 

s
32

 

min
 

53. 39
 

s
4. 35

 

s 13. 46
 

s

传统张量

融合

41
 

min
 

23. 13
 

s
5

 

h
 

13
 

min
 

22. 17
 

s
8

 

min
 

19. 04
 

s
23

 

min
 

10. 37
 

s

得的结果相似,说明采用低秩张量融合能在避免计算高

维张量的同时很好地逼近计算高维张量的融合效果,还
能在一定程度上避免过拟合问题;此外,无论以天为时间

步长还是以月为时间步长,低秩张量分解的方法在训练

与测试时的计算速度都远超基于传统张量融合的绕组绝

缘劣化评估方法,主要是因为它通过对 χ( t) 与 W 并行

低秩分解避免了显性计算高维张量的过程,有效地将指

数级的计算复杂度降低到了线性水平,从而大大地节约

了计算时间和算力,更适用于变压器绕组绝缘的在线劣

化评估。
为更具体观测劣化数据对绕组绝缘实际劣化程度的

映射,考虑到冲击电压与短路电流带来的影响,本文将月

尺度的轻量化综合劣化数据分别与基于比例风险理论、
基于级联融合、加权融合及零元素健康张量的劣化数据

进行对比。
由图 4 与表 3 可看出,本文所构建的轻量化综合劣

化数据跟其他方法相比,更能准确反映绕组绝缘的实际

劣化趋势,说明所构建的轻量化劣化数据可以更精确地

反映绝缘性能的实际劣化趋势。

图 4　 以月为时间尺度的劣化数据精度对比

Fig. 4　 Comparison
 

of
 

the
 

accuracy
 

of
 

degradation
 

data
 

with
 

month
 

as
 

time
 

scale
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表 3　 不同劣化数据与糠醛数据的相似度检验

Table
 

3　 Similarity
 

test
 

between
 

different
 

deterioration
 

indicators
 

and
 

furfural
 

data

相似度评价 本文劣化数据 比例风险理论 级联融合 加权融合 零元素健康张量

RMSE 0. 004
 

6 0. 032
 

4 0. 046
 

7 0. 044
 

8 0. 020
 

3

MSE 2. 35×10-5 0. 000
 

9 0. 002
 

1 0. 002
 

0 0. 000
 

4

MAE 0. 002
 

4 0. 028
 

6 0. 040
 

2 0. 038
 

0 0. 014
 

5

R2 0. 997
 

9 0. 874
 

5 0. 751
 

2 0. 771
 

7 0. 953
 

0

皮尔森系数 0. 999
 

4 0. 985
 

8 0. 968
 

5 0. 902
 

4 0. 994
 

0

显著性 1. 62×10-9 7. 31×10-6 7. 56×10-5 0. 002
 

1 5. 30×10-7

　 　 2)考虑环境因素的多源感知数据

为更全面反映实际运行环境中绕组绝缘的劣化过

程,本文在原有的 4 类监测数据基础上,进一步纳入湿度

与氧化程度 2 类环境因素监测数据,旨在模拟绝缘材料

在实际复杂工况下所面临的多应力耦合劣化环境,特别

是温湿耦合与氧化老化对纤维素降解过程的协同加速

效应。
将湿度和氧化程度纳入考虑后,基于多源感知数据

构建的轻量化综合劣化数据如图 5 和表 4 所示,可看出

综合劣化指标与实际糠醛数据的拟合一致性显著提高,
尤其是在长期运行阶段对绝缘老化进程的表征更为

准确。

图 5　 考虑环境因素下以月为时间尺度的劣化数据精度对比

Fig. 5　 Accuracy
 

comparison
 

of
 

deterioration
 

data
 

on
 

a
 

monthly
 

time
 

scale
 

considering
 

environmental
 

factors

表 4　 不同劣化数据与糠醛数据的相似度检验

Table
 

4　 Similarity
 

test
 

between
 

different
 

deterioration
 

indicators
 

and
 

furfural
 

data

评价指标 RMSE MSE MAE R2 皮尔森系数 显著性

未纳入环境因素 0. 004
 

6 2. 35×10-5 0. 002
 

4 0. 997
 

9 0. 999
 

4 1. 62×10-9

纳入环境因素 0. 004
 

2 1. 76×10-5 0. 001
 

3 0. 998
 

8 0. 999
 

7 1. 29×10-9

　 　 此结果验证了环境因素在绝缘劣化建模中的重要

性,同时也说明本文所提的多源数据融合方法具备较好

的环境适应性,能够更全面地捕捉实际运行中绝缘系统

的劣化动态。

4. 2　 基于加速劣化数据验证本文故障预测方法

　 　 1)多场景加速劣化实验平台的搭建

鉴于实际变压器服役周期通常长达数十年,开展全

寿命周期在线监测不仅成本高昂,且耗时过长。 为在短

期内验证本文方法,同时以较低成本模拟多种劣化应力,
本文基于模块化设计理念,自主搭建了一套如图 6 所示

的多场景加速劣化模拟实验平台,该平台由多场景加速

劣化实验箱、数据显示与控制台、三相模拟负载 3 部分组

成。 图 6( b) 所示为加速劣化实验箱,采用左右分柜设

计,右侧是实
 

验舱,核心设备是一台 0. 4
 

kV / 10
 

kV 升压

变压器,负责提供了多种应力模拟条件,舱内包括三相加

速劣化的母模具、温控加热装置及数据监测传感装置,以
营造多应力耦合的的劣化环境;左柜为辅助设备柜,配置

了 10
 

kV / 0. 4
 

kV 降压变压器;数据显示与控制台配备了

一台输入电压为 380
 

V、输出在 0 ~ 430
 

V 范围内连续可

调的三相调压器,用于精确控制实验电压;同时集成有三

相电压 / 电流表用于电气参数显示,并通过智能终端平板

电脑实现所有监测数据的集中采集与实时展示;三相模

拟负载阻抗可根据实验方案灵活调整。
为实现多轴应力的灵活加载,实验舱内的母模采用

了模块化、可重构的机械结构设计。 包括从舱体下侧接

入的进线螺栓结构的 A、B、C 和左侧引出的出线螺孔结

构的 A′、B′、C′,母模具通过螺丝螺栓耦合的方式装配不

同子模具模拟多种劣化应力,下排子模具 a、b、c 与 A、B、
C 相连,并与上排子模具 a′、b′、c′之间放置待测实验材
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图 6　 绕组绝缘多场景加速劣化模拟实验平台

Fig. 6　 Multi-scenario
 

accelerated
 

degradation
 

simulation
 

experimental
 

platform
 

of
 

winding
 

insulation

料,图 6( e)展示了第①组子模具与第②组的下半部;电
热片负责调节舱内温度;监测系统包括电压、电流、温度

和局放传感器。 其中电压与电流传感器直接安装在母模

的进线端,以准确捕捉施加在试品上的电气参数;温度传

感器与局放传感器则布置在舱体右侧靠近试品的区域,
以监测试品周围的温升与局部放电活动。 所有传感器采

集的数据均通过 RS485 工业总线进行传输,最终在中央

智能终端完成数据的同步汇集与一体化处理。
实验中将魏德曼绝缘纸裁剪为 11 份 5 cm × 5 cm ×

1 mm 试品,克拉玛依 KI25X 绝缘油与绝缘纸试品置于

90℃真空干燥箱烘干,A 相进行实验,B、C 相闭合。 A 相

安装第①组子模具,下部 a 为正方体槽,槽内放置绝缘纸

和油;上部 a′是正方形板,调节螺栓位置插入 a 中对绝缘

施加电和机械应力,a′更换为第②组子模具的下部模拟

局放 引 起 的 劣 化。 持 续 记 录 物 联 感 知 数 据, 根 据

IEC61198 高效液相色谱法间隔 48 h 检测糠醛量。 实验

过程中持续记录监测数据,根据 IEC61198 标准,每隔

48 h 采用高效液相色谱法检测糠醛量。 图 7 展示了加速

劣化实验中糠醛标准化监测结果与综合劣化数据曲线。
2)复杂工况模拟的加速劣化实验数据

为验证本文方法在不同实际运行工况下的适应性与

鲁棒性,本实验在 4. 2 节的第 1)部分中搭建的多场景加

速劣化实验平台基础上,针对三相不平衡运行与不同负

载冲击两类典型复杂工况,开展了独立的模拟实验。 旨

在模拟实际电网中因负荷分布不均或暂态过程导致的绝

缘加速劣化行为。
实验选取 5 组相同的绝缘纸试品,且均与克拉玛依

KI25X 绝缘油进行相同操作。 试品分配与工况设置为:

图 7　 劣化实验获得的标准化糠醛量数据和综合劣化数据

Fig. 7　 Standardized
 

furfural
 

quantity
 

data
 

and
 

comprehensive
 

deterioration
 

data
 

obtained
 

from
 

deterioration
 

experiments

(1)三相不平衡工况模拟

试品组 1 ~ 3 分别置于三相母模具的 A、B、C 相独立

实验槽中,通过可编程三相调压器与独立配置的负载阻

抗,调节 A、B、C 三相电流分别为额定值的 100% 、85% 、
115% ,模拟长期轻载-重载并存的不平衡运行状态。 实

验持续时间为 30 天,每 15
 

min 采集一次电压、电流、温
度、局部放电、湿度及氧化程度数据。

(2)不同负载冲击工况模拟

试品组 4 与试品组 5,置于 A 相实验槽中,B、C 相闭

合,每 24 小时施加一次持续时间为 0. 5
 

s、幅值为 150%
额定电流的暂态冲击,其中试品组 4 全程施加 10 次冲

击,试品组 5 全程施加 20 次冲击,模拟实际电网中短路

电流对绝缘的机械-电应力耦合冲击效应。 冲击过程中

同步采集电压、电流、温度、局部放电、湿度及氧化程度

数据。
传感器采集数据之后,通过 RS485 总线传输至中央

处理终端,并基于本文所提方法,通过低秩张量融合生成

工况特异性综合劣化数据。 为系统评估工况影响,将
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5 组试品的综合劣化数据与前文标准工况下的数据进行

对比分析。
图 8 展示了三相不平衡与负载冲击工况下的标准化

糠醛量数据和综合劣化数据曲线。 可以看出与标准工况

相比,复杂工况下的劣化路径呈现更强的非线性与波动

性,进一步验证了实际运行中工况因素对绝缘寿命预测

的重要影响。

图 8　 考虑复杂工况下获得的标准化糠醛量数据和

综合劣化数据

Fig. 8　 Standardized
 

furfural
 

content
 

data
 

and
 

comprehensive
 

deterioration
 

data
 

obtained
 

under
 

complex
 

operating
 

conditions

通过三相不平衡与不同负载冲击两类复杂工况的模

拟实验,本文验证了所提方法在多工况环境下的适用性。
实验结果表明,复杂工况会导致绝缘劣化路径的形态与

速率发生变化,本文构建的综合劣化指标能够有效捕捉

该类变化,为后续故障预测提供更贴近实际运行的数据

基础。

3)本文趋势预测方法的验证

根据图 7 ( b ) 前 10 组数据搭建的劣化模型对

第 11 组数据的劣化趋势进行了预测。 首先,将离散数据

点转化为连续平滑的函数型数据,并利用函数时间配准

技术获得共性趋势分量。 如图 9 所示,经过函数时间配

准后的劣化曲线,不同曲线在劣化时间尺度上对齐,对比

可见两种算法拟合的结果均呈现出了初期缓慢、中期加

快、后期趋缓的劣化路径,但利用函数时间配准获得的共

性劣化趋势明显更符合绕组绝缘整体劣化的内在规律,
这侧面验证了函数时间配准技术在捕捉跨时段共性劣化

特征方面的有效性,相较于平滑算法,更能充分地利用劣

化信息,避免有效特征的流失。 然后,提取 10 组曲线的

函数主成分,挖掘个体间的差异性劣化特征,如表 5 所

示,为了充分地描述劣化路径的非线性与随机波动性特

征,设定方差贡献率阈值 ηT 为 98% ,前 6 个主成分的累

积贡献率满足要求。

图 9　 函数时间配准得到的劣化曲线和共性趋势分量

Fig. 9　 Deterioration
 

curve
 

and
 

common
 

trend
 

components
 

obtained
 

by
 

function
 

time
 

warping

前 6 个主成分如图 10( a) 所示,各主成分具有明确

的物理意义,分别对应绕组绝缘在电、热、机械等多应力

耦合作用下的不同劣化机制与表现特征:
(1)主成分 1 反映了在电、热、机械应力长期耦合作

用下,绝缘的共性劣化进程,贡献率 87. 54% ;
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表 5　 函数主成分的特征值贡献率

Table
 

5　 The
 

eigenvalue
 

contribution
 

rate
 

of
 

the
 

principal
 

component
 

of
 

the
 

function

函数主成

分数量

特征值贡献率 / %

λ1 λ2 λ3 λ4 λ5 λ6

总贡献

率 / %

6 0. 875
 

4 0. 052
 

1 0. 031
 

2 0. 013
 

5 0. 006
 

7 0. 004
 

2 0. 983
 

1

图 10　 加速劣化数据曲线的函数主成分及拟合结果

Fig. 10　 Function
 

principal
 

component
 

and
 

the
 

fitting
 

results
 

of
 

accelerated
 

degradation
 

data
 

curves

　 　 (2)主成分 2 体现了热应力主导的劣化模式,表现为

绝缘材料在高温下的加速降解,贡献率 5. 21% ;
(3)主成分 3 反映了电应力引起的绝缘损伤,其波动

与放电频次、放电幅值的变化趋势一致,贡献率 3. 12% ;
(4)主成分 4 反映了对应机械振动引起的绝缘疲劳

累积,贡献率 1. 35% ;
(5)主成分 5 体现了湿度、氧化等环境因素与热劣化

的耦合作用对绝缘性能的协同影响,贡献率 0. 67% ;
(6)主成分 6 反映了制造工艺与材料不均匀性引起

的个体差异,体现不同变压器绝缘系统的初始状态离散

性,贡献率 0. 42% 。
以上 6 个主成分共同刻画了绕组绝缘在多应力耦合

作用下的综合劣化行为,既包含共性劣化趋势,也涵盖了

个体差异与多物理场耦合特征,从机理层面揭示了电、

热、机械应力耦合作用下的绝缘劣化过程。 通过函数主

成分提取的劣化特征,本质上是多物理场耦合作用下微

观损伤在宏观监测数据中的映射,本文表现为糠醛量升

高,为后续自适应阈值构建与故障预测提供了机理支撑。
然后,基于函数主成分的与满足高斯分布的随机偏差

进行劣化趋势预测建模,基于贝叶斯理论对模型实现实时

更新。 图 10(b)为此预测模型对前 10 组数据的拟合结果。
最后,利用第 11 组测试数据对模型精度进行校验,并以第

10、25 及 40 天作为预测点,预测绝缘后续劣化趋势。
如表 6 所示,所设预测点的 MSE 与 MAE 都在 0. 01 以

下,RMSE 差均低于 0. 15,R2 在 98%以上,说明本文预测方

法在整个劣化路径中都处于较高精度水准,这是因为通过

函数时间配准,绕组绝缘的共性劣化规律得以准确表征,
并通过函数主成分提取劣化路径中的随机性和非线性特

征,进而掌握主要劣化趋势;另外主成分得分的差异有效

反映了变压器间劣化趋势的个体差异和不确定性,刻画了

不同的劣化细节。 为验证本文方法的精度优势,将第 11
组测试数据将本文方法与线性-Wiener、幂律-Wiener、幂律

和 Gaussian 这 4 种预测模型进行对比。

表 6　 劣化趋势的预测精度

Table
 

6　 Prediction
 

accuracy
 

of
 

deterioration
 

trend

预测

点
RMSE MSE MAE R2 皮尔森

系数
显著性检验

1 0. 012
 

7 0. 000
 

2 0. 009
 

3 0. 997
 

9 0. 999
 

1 3. 18×10-5

2 0. 007
 

0 4. 94×10-5 0. 004
 

9 0. 999
 

3 0. 999
 

7 2. 81×10-5

3 0. 004
 

2 1. 77×10-5 0. 002
 

7 0. 999
 

7 0. 999
 

8 5. 84×10-5

　 　 图 11 显示,在 3 个不同的预测时间点,本文方法的

平均绝对百分比误差 ( mean
 

absolute
 

percentage
 

error,
MAPE)指标都未超过 3%且偏差小于 1% ,说明本文方法

根据任何先验信息条件都能维持稳定的预测精度;相比

其余 4 种方法,本文方法从始至终保持着精度优势,且预

测点越趋近劣化起初阶段精度优势越显著,这是因为该

方法融合了共性劣化趋势项与函数主成分,即使在信息

不足时也能具备较好的鲁棒性。 对于先验信息充足的预

测点 3,所有模型的预测效果均有提升,但本文方法更具

备精度优势,因为该方法可根据目标绕组绝缘的已有的

监测数据,自适应地估计其个性化主成分得分,从而更为

精确地描述其劣化路径中特有的差异性及内在的不确定

性,实现更贴合实际劣化动态的预测。
4)绕组绝缘故障预测方法的验证

假设考虑监测间隔与提前退役的干扰,只成功监测

到第 4 ~ 7 组样本的故障数据,将聚合度降到 200 作为阈

值,并利用 DTW 距离设置自适应故障阈值,结合劣化趋

势预测结果以估计故障时间区间。
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图 11　 多种劣化趋势预测方法的结果对照
Fig. 11　 Comparison

 

of
 

the
 

results
 

of
 

various
 

deterioration
 

trend
 

prediction
 

methods

从图 12 可以看出,第 5 组样本的趋向性权重在每个

预测点构建的自适应故障阈值中都是最高的,说明待预

测组的实际工况和制造工艺最接近第 5 组样本。

图 12　 故障阈值样本和待预测组的劣化特征趋向性权重
Fig. 12　 Fault

 

threshold
 

sample
 

and
 

trend
 

weight
 

of
 

deterioration
 

characteristics
 

of
 

the
 

group
 

to
 

be
 

predicted

此外,预测点 1 绕组绝缘劣化曲线特征与第 8、10 组

数据趋于一致,预测点 2 劣化特征与第 7、8 组趋于一致,
预测点 3 劣化曲线特征较与第 8、9 组趋于一致。 可见

第 5 和第 8 组样本最能影响自适应故障阈值的建立。

第 11 组样本实际在第 52 天失效,图 13 展示了预测

点 1 ~ 3 的自适应故障阈值和故障预测结果:所有预测点

的自适应故障阈值、故障预测结果均与实际值较为吻合。
随着运行时长延后,故障预测的 95% 置信区间范围越小

并距离真实故障点越近。

图 13　 基于自适应故障阈值的故障时间区间预测结果
Fig. 13　 Fault

 

time
 

interval
 

prediction
 

results
 

based
 

on
 

adaptive
 

fault
 

thresholds
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从预测结果来看,故障 95% 的概率出现在第 45 ~
57 天,其中第 51 ~ 53 天为故障高发时段,所以建议采

取检修措施的时间点处于 50 天以内,但由于自适应故

障阈值与劣化预测结果实时更新,各预测点会得出不

同的建议:预测点 1 的结果显示,检修应在第 45 天前;
预测点 2 的结果显示应在第 46 天前;预测点 3 的结果

显示应在第 47 天前。 为了检验自适应故障阈值的有

效性,将其与依托已知故障样本求均值获得的确定性

阈值进行对比。
如图 14 所示,确定性故障阈值为 0. 907 1,可以看出

相对于求均值构建的确定性故障阈值,采用自适应故障

阈值后,预测结果与实际故障发生时间更为吻合,置信区

间也更小。
主要因为此模型基于目标绕组绝缘的劣化路径与已

知样本间的 DTW 距离衡量因实际工况、制造工艺导致的

劣化特征趋向性,能自适应估计故障阈值,从而提高了故

障时间的预测精度。
5)噪声影响分析与抗噪性能验证

为评估监测噪声对综合劣化数据构建及故障预测的

　 　 　

图 14　 基于确定性故障阈值的故障时间预测结果

Fig. 14　 Failure
 

time
 

prediction
 

results
 

based
 

on
 

deterministic
 

fault
 

threshold

影响,本文设计了系统的噪声注入与抗噪实验。 在加速

劣化实验数据中,分别注入 3 种常见的噪声:高斯白噪

声、脉冲噪声和趋势漂移噪声,信噪比设置为 20、15 和

10
 

dB 这 3 个等级。
本文采用多级数据预处理策略:首先对电压、电流

等高频电气信号进行时间窗口为 W 的滑动平均,抑制

随机噪声;其次针对局部放电信号中的脉冲干扰,采用

Daubechies 小波基进行多尺度分解,通过软阈值函数去

除高频噪声分量;然后基于 3σ 准则检测温度、振动等

数据中的离群点,并使用前后有效观测值的线性插值

进行修正。
表 7 对比了不同噪声水平下,采用本文抗噪声方案

处理与未采用任何噪声处理两种情况下,综合劣化数据

与标准糠醛数据之间的精度指标;在注入噪声后,分别使

用未处理原始数据和经抗噪处理数据进行故障时间预

测,以第 11 组试品为例,表 8 展示了不同噪声环境下两

种方案的预测误差对比。

表 7　 噪声处理前后综合劣化数据与标准糠醛数据的精度对比
Table

 

7　 Accuracy
 

comparison
 

between
 

comprehensive
 

deterioration
 

data
 

and
 

standard
 

furfural
 

data
 

before
 

and
 

after
 

noise
 

processing

噪声类型 信噪比 / dB
未处理时

RMSE
处理后

RMSE
误差降低率 / %

高斯噪声

脉冲噪声

趋势漂移

20 0. 028
 

6 0. 005
 

1 82. 2

10 0. 063
 

2 0. 006
 

8 89. 2

20 0. 041
 

7 0. 005
 

9 85. 8

15 0. 052
 

1 0. 007
 

2 86. 2
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表 8　 噪声处理前后故障预测精度对比

Table
 

8　 Comparison
 

of
 

fault
 

prediction
 

accuracy
 

before
 

and
 

after
 

noise
 

processing

噪声条件
噪声有

无处理
预测 MAE / 天

置信区间

覆盖率 / %

无噪声

高斯噪声(15
 

dB)

脉冲噪声(10
 

dB)

- 2. 1 95. 2

无处理 8. 7 73. 5

有处理 3. 0 92. 1

无处理 12. 4 65. 8

有处理 4. 2 88. 9

　 　 实验表明,噪声显著降低劣化数据质量与预测精度,
在信噪比为 10

 

dB 的强噪声下,无处理方案的预测 MAE
可达 12. 4 天,置信区间覆盖率低于 70% ,本文抗噪声方

案在各类噪声环境下均能显著提升数据质量,RMSE 降

低率超过 82% ,预测 MAE 控制在 5 天以内,置信区间覆

盖率保持在 88%以上;即使在高噪声环境下,经处理后预

测精度仍接近无噪声基准水平,证明本文抗噪方案的有

效性与鲁棒性。
4. 3　 基于实际运行数据的模型跨尺度泛化性验证

　 　 为验证所提方法从实验室环境到工程现场的跨尺度

泛化能力,本文以 4. 2 节加速劣化实验获取的 16 组试品

数据作为唯一训练集,对甘肃省某区域内的一台实际运

行长达 8 年的变压器进行全周期故障预测。 实验室加速

劣化条件与实际运行工况在时间和应力尺度上存在显著

差异,本文旨在检验模型是否能够捕捉实际工况下绝缘

劣化的本质规律,而非只是对特定实验条件的表层拟合。
1)验证策略与模型迁移

模型训练完全基于实验室加速劣化数据。 迁移过程

中,首先将实际变压器的投运起始时刻与经函数时间配

准后的实验室数据共性趋势起点进行时序对齐。 模型通

过贝叶斯在线更新和阈值动态校准两项核心机制实现从

实验室到现场的适应;
随着实际变压器监测数据的持续输入,模型动态更新

其函数主成分得分,使现场设备的劣化轨迹能够自适应地

收敛于由实验室数据建立的预测框架内;再利用目标变压

器早期稳定运行阶段的数据特征,通过动态时间规整距离

对从实验室数据继承的故障阈值先验进行微调,以补偿因

材料、制造工艺及运行环境不同带来的系统偏差。
2)结果与分析

将完成迁移的模型应用于目标变压器的全部历史监

测数据,并进行滚动预测。 结果如图 15 所示,变压器实际

故障发生于第 92. 32 个月。 模型于第 78. 81 个月开始预警,
其预测的故障时间置信区间为[78. 81,104. 37],实际故障时

间点完全落入该预测区间,验证了预测结果的有效性。

图 15　 基于实际变压器运行数据的故障阈值的故障

时间预测结果

Fig. 15　 The
 

fault
 

time
 

prediction
 

results
 

of
 

fault
 

thresholds
 

based
 

on
 

actual
 

transformer
 

operation
 

data

模型在训练集与测试集存在巨大尺度差异条件下的

验证取得成功,证明所提方法具备卓越的跨尺度泛化能

力。 这主要得益于函数时间配准对劣化进程“形态规律”
的提取,以及贝叶斯更新机制实现的个体化在线迁移。

结果表明,基于加速劣化数据经本文方法所构建的

预测模型,在经过数据校准后,可用于实际变压器的长期

状态评估与寿命预测。
4. 4　 工程应用部署普适性分析

　 　 本文所建模型在实际工程应用中的变压器传感器部

署如图 16 所示,监测结构如图 17 所示,电力变压器的多

源数据分别由互感器和传感器进行采集,采集到的感知

数据通过现场的 RS485 总线传输并汇集到团队开发的电

力物联感知数据终端上,终端对数据进行基础的显示和

预处理后,采用 5 G 无线通信的方式将数据每隔 6
 

min 打

包发送至电力智能运维云服务器上一次,并利用云服务

器中嵌入的变压器绕组绝缘在线劣化评估与故障预测对

现场变压器的性能劣化情况进行在线分析。 数据的采集

和分析结果统一通过超文本传输协议传输至网页端进行

在线显示。

图 16　 变压器箱变传感器部署

Fig. 16　 Transformer
 

substation
 

sensor
 

deployment
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图 17　 数据监测部署

Fig. 17　 Data
 

monitoring
 

deployment
 

diagram

本文所进行监测变压器多源数据的互感器、传感器

和数据终端都是自主研发得来,电力智能运维云服务器

可通过租借的形式运行本文所提算法,这极大的降低了

模型在实际工程应用中的部署成本,针对单台变压器的

监测部署成本可控制在 1
 

500 元以内。
为了进一步验证所提方法的可扩展性和鲁棒性,分

别依托山西省某地区 35
 

kV 的西门子配电变压器和

10
 

kV 的特变电工配电变压器的标准化糠醛量数据,所
得结果如图 18 和表 9 所示。

图 18　 不同型号和厂商的变压器的评估结果

Fig. 18　 Evaluation
 

results
 

of
 

transformers
 

with
 

different
 

models
 

and
 

from
 

different
 

manufacturers

表 9　 所提方法应用于不同型号和厂商的变压器的精度

Table
 

9　 The
 

accuracy
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

applied
 

to
 

transformers
 

with
 

different
 

models
 

and
 

from
 

different
 

manufacturers

变压器厂家 / 型号 MAE MSE RMSE R2

35
 

kV 变压器 / 西门子 0. 000
 

7 6. 071
 

4×10-7 0. 000
 

8 0. 992
 

6

10
 

kV 变压器 / 特变电工 0. 000
 

4 2. 392
 

5×10-7 0. 000
 

5 0. 997
 

9

　 　 可以看出,无论是西门子生产的 35
 

kV 西门子配电

变压器还是特变电工生产的 10
 

kV 配电变压器,本文所

提方法均能较好的进行故障预测,这也验证了本文方法

的泛化性。
综上所述,本文在以下 3 个方面保证了模型对不同

类型变压器的泛化能力:
1)在实验工况设计方面,本文在 4 类常规工况与

2 类环境因素监测数据,构建更为完备的绝缘劣化影响

因子体系,增强了数据构建的环境适应性,此外补充了三

相不平衡、不同负载冲击两类典型复杂工况的模拟实验,
增加了工况的复杂性;

2)在样本多样性与模型泛化能力验证方面,本文采

用了来自不同出厂工艺、不同型号的变压器监测数据,通
过对比分析不同厂家、不同型号变压器在相同方法下的

绝缘评估结果,系统验证了本文所提方法对于制造工艺

差异、材料体系区别及结构设计多样性的适应能力,证明

了该方法具有较强的跨设备迁移性与工程普适性;
3)在真实场景验证方面,本文采用真实变压器的全

周期监测数据,并将基于加速劣化实验数据训练的预测

模型迁移至该实际设备进行滚动预测,实际故障时间完

全落入模型预测的故障时间置信区间内,验证了本文方

法从实验室环境到工程现场、从加速应力到长期实际运

行的跨尺度适应能力与场景适用性。

5　 结　 　 论

　 　 针对现有变压器绕组绝缘实时故障预测方法未将劣

化路径的差异性和故障阈值的不确定性纳入考量,本文

考虑不同工况和制造工艺对绕组绝缘劣化路径和故障阈

值的影响,提出基于多源数据和自适应故障阈值的故障

预测方法,并检验了该方法的有效性。 该研究结论为:
1)

 

该方法融入了电、热、机械应力间的耦合作用与

累积损伤机制,并利用变压器多源数据进行低秩张量融

合,进而生成轻量化的综合劣化数据,能在线反映实际劣

化进程;
2)

 

该方法利用函数时间配准与函数主成分分析获

取了绕组绝缘劣化行为的共性规律与个体差异信息,并
根据目标变压器的个性劣化特征实时预测劣化趋势;

3)
 

通过挖掘绕组绝缘实际工况和制造工艺造成的

劣化趋向性特征,该方法能自适应地估计故障阈值,并实

时预测故障时间区间;
4)

 

该方法能够根据多源数据精准预估绕组绝缘的

故障时间区间范围,故障预测的置信区间可为变压器状

态检修计划的制定提供可参考的建议。
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