
第 40卷 第 8期
2020年 8月

电 力 自 动 化 设 备
Electric Power Automation Equipment

Vol.40 No.8
Aug. 2020

考虑复杂时序关联特性的Bi-LSTM变压器
DGA故障诊断方法
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（武汉大学 电气与自动化学院，湖北 武汉 430072）

摘要：当前基于油中溶解气体分析（DGA）的变压器故障诊断方法往往仅考虑单一时刻数据点，容错性差，难

以充分挖掘在线监测数据的时序信息。提出一种考虑变压器油特征参量序列间复杂关系的基于双向长短

时记忆（Bi-LSTM）网络的变压器故障诊断方法。首先构建了变压器油特征参量序列，基于序列数据构建了

Bi-LSTM变压器故障诊断模型。工程实际中不同变压器油特征参量序列长短不一，需通过排序、分组填充对

模型输入进行重构改进，然后对超参数进行优化。基于同一自建数据库对比所提方法与其他方法，结果表

明：经过数据重构后所提方法的准确率可达 91.9%；当特征指标数量减少约 2/3时，所提方法的准确率仅下降

约 1%，而其他方法的准确率平均下降约 6%；当采样数据存在 10%的随机错误时，所提方法诊断准确率仅下

降2%~6%，且通过改变隐藏层的数量可得到改善。
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0 引言

随着计算机存储及传感器技术的不断发展，电

力变压器的在线监测数据将呈现出爆炸式增长态

势［1⁃2］。作为电力系统的枢纽性装备，电力变压器的

健康状态直接影响着整个电网的安全稳定。油中溶

解气体分析DGA（Dissolved Gas Analysis）是一项对

变压器绝缘油中溶解气体成分及含量进行分析的在

线监测技术［3］。通过对油中溶解气体与变压器状态

之间相关性的研究可以对变压器的健康状态进行有

效的诊断，及时排除潜伏性故障。

目前学者们基于DGA数据和传统诊断方法已进

行了大量的研究［4⁃5］。文献［6⁃7］考虑数据预处理或

清洗以获取更可靠的诊断数据，进而提高诊断准确

率。文献［8⁃9］则考虑多种算法的有机融合，利用优

势互补进一步完善诊断模型。近年来，由于深度学习

对复杂非线性特征具有强大的提取能力，部分文献

尝试将其引入变压器故障诊断领域，其故障诊断准

确率相比传统机器学习诊断模型有了显著提升［10⁃12］。
随着深度学习的发展，循环神经网络RNN（Re⁃

current Neural Network）因其对数据的“记忆能力”，

开始被广泛应用于序列建模［13⁃14］。而长短时记忆

LSTM（Long Short-Term Memory）网络作为 RNN的

变体，因其有效地解决了RNN在反馈序列信息的过

程中存在的梯度消失等问题，逐渐取代RNN成为序

列建模的主流方法［15］。目前 LSTM在变压器故障诊

断领域的应用仍然处于起步阶段，仅有少量文献针

对 LSTM的预测进行了研究。将 LSTM引入基于

DGA的变压器诊断中，可有效提高诊断方法的准确

率、稳定性和适用性。

基于DGA的故障诊断模型大多仅考虑某故障

状态下单一时刻的DGA数据点，使得数据采样出错

的偶然性偏差直接影响相关诊断模型的训练及准确

率。此外，现有方法未能充分提取不同时序特征参

量之间的复杂关联关系，为故障诊断模型提供反映

变压器状态的有效信息［16⁃17］；另一方面，海量的监测

数据因无法被充分利用反而成为冗余或无效数据。

本文考虑时序数据复杂关联关系，提出一种基

于双向长短时记忆 Bi-LSTM（Bi-directional Long
Short-Term Memory）网络的变压器故障诊断方法，

该方法充分提取了变压器油特征参量序列间的复杂

关联信息，且有效降低了监测过程中可能存在的噪

声干扰与数据错误对故障诊断准确率的影响。此

外，本文还考虑到实际应用中序列数据长度难以统

一标准的问题，对模型输入矩阵进行重构，采取排

序、分组填充、分批训练的策略对模型进行改进。最

后，本文通过理论分析及反复验证给出了适合的超
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参数M（minibatch），并对比给出了量化不同诊断模

型效果的指标值。

1 基于油特征参量序列的变压器诊断框架

1.1 变压器油特征参量序列的构建

与一般的变压器故障诊断模型仅输入单一时刻

的数据进行诊断不同，Bi-LSTM诊断框架的输入需

为序列数据，以便网络可以深入挖掘不同序列间的

关联关系，因此需要构建变压器油特征参量序列作

为模型的输入。目前基于深度学习模型的变压器

DGA故障诊断研究较少，而模型对数据量的要求较

高，考虑到同时包含 5种主要油中溶解气体（H2、
CH4、C2H6、C2H4、C2H2）含量的数据样本相对较多，为

保持数据统一性、扩大样本数据量，本文选择这 5种
气体的监测序列作为变压器油特征参量序列的组成

部分。

针对单一时刻的DGA数据及其比值与变压器

故障模式的映射关系已经有了较为系统的研究基

础，常见的几种传统方法有特征气体法、Dornenburg
比率法、罗杰斯比值法等［3］，尽管这些方法仅仅通过

几种油中溶解气体及其简单比值提取变压器故障的

内在规律，难以完全表征变压器内部复杂的故障特

征，但是以此为依据构建输入深度学习模型的特征

参量，却可以有效地改善深度学习模型的诊断效

果［18］。因此，本文借鉴文献［19］中的无编码比值构

造方法，基于 5种主要变压器油中溶解气体的监测

序列，构造了8种新的变压器油特征参量序列。构造

方法对这 5种气体的监测序列进行对应时刻求比值

计算，每种比值计算对应一串序列，总共有8种比值，

分别为C（H2）/C（CH4）、C（H2）/C（C2H6）、C（H2）/C（TH）、
C（CH4）/C（C2H2）、C（CH4）/C（C2H6）、C（C2H2）/C（C2H4）、

C（C2H4）/C（TH）、C（C2H6）/C（TH）。其中，TH为总烃，包

含 CH4、C2H2、C2H4、C2H6；C（H2）/C（CH4）表示 H2、CH4
的监测序列在对应时刻的比值，其他依此类推。求

取比值时，若分母为 0，则将分母修改为极小值以避

免出现无效值，本文取该极小值为10-8。分别对每种

比值计算对应的序列，则有 8种新的变压器油特征

参量序列。因此共有 13种变压器油特征参量序列

作为 Bi-LSTM诊断框架的输入，特征参量序列的构

建方法如图 1所示。通过比值法和气体原始数据的

结合，能够充分利用LSTM网络对复杂非线性特征强

大的提取能力，且有效缩短了运算时间。

1.2 LSTM网络原理

LSTM网络引入了门控单元以解决长序列数据

长期依赖问题，避免网络训练过程中出现梯度消失

或爆炸，以便保留每一循环单元的不同时间尺度信

息特征［20］。LSTM单元结构图如附录中的图 A1所

示。设隐藏层中，某一LSTM单元的输入为 t时刻的输
入序列值 xt、t-1时刻对应的LSTM单元的输出值 ht- 1
及该时刻的记忆单元状态 ct- 1，该 LSTM单元的输出
为 t时刻对应的 LSTM单元的输出值 ht及该时刻记
忆单元状态 ct。每个时刻对应的 LSTM单元的输出
不仅受制于该时刻的输入序列值，还取决于历史数
据对该时刻数据的影响，而将不同数据对最终输出
的影响进行结构化表示便得到 3个门，即输入门、输
出门、遗忘门。其中，输入门操控着 xt对 ct的影响，
遗忘门操控着 ct - 1对 ct的影响，输出门操控着 ct对 ht
的影响。输入门、输出门、遗忘门的计算公式分别如
式（1）—（3）所示。

it =φ (W i [ ht- 1，xt ]+ b i ) （1）
ot =φ (Wo [ ht- 1，xt ]+ bo ) （2）
ft =φ (W f [ ht- 1，xt ]+ b f ) （3）

其中，it、ot、ft 分别为输入门、输出门、遗忘门在 t时刻

的状态；W i、Wo、W f分别为输入门、输出门、遗忘门的
权值矩阵；b i、bo、b f分别为输入门、输出门、遗忘门的
偏置项；φ为 sigmoid激活函数。故 t时刻对应的

LSTM单元的输出如式（4）、（5）所示。
ht = ot⊙ψ (ct ) （4）

ct = ft⊙ct- 1 + it⊙ψ (W is [ ht- 1，xt ]+ b is )=
ft⊙ct- 1 + it⊙ψ ( is ) （5）

其中，ψ为激活函数，通常取 tanh函数；⊙表示按元

素相乘；W is为输入状态权重矩阵；b is为输入状态偏
置项。
1.3 基于Bi-LSTM网络的DGA诊断框架

Bi-LSTM网络是由 2层 LSTM网络通过反向连
接构成的，可以充分提取各个数据序列间的关联关
系及序列自身的前向反向关联关系，最终得到序列
与变压器状态之间的映射关系，其结构图如图 2所
示［20］。考虑到在变压器故障诊断领域，已有文献大

图1 变压器油特征参量序列的构建

Fig.1 Construction of characteristic parameter

sequences of transformer oil
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多是对每个试验指标与变压器故障状态构成单独的

映射关系，并未充分考虑变压器油特征参量序列间

的横向关联联系及序列自身随时间变化而波动的纵

向关系，结合Bi-LSTM网络的原理，本文构建了基于

Bi-LSTM网络的DGA诊断框架，如图2所示。

最终利用训练样本对构建好的深度学习框架进

行训练，过程如下。

（1）利用前向传播运算得到每个单元的输出，则

代价函数如式（6）所示。

L ( f (Xi；θ )，yi ) = - 1N∑i = 1
N

yi lg f (Xi；θ；b ) +
(1 - yi )lg (1 - f (Xi；θ；b ) ) （6）

其中，L ( f (Xi；θ )，yi )为交叉熵函数，Xi为样本值，θ为

网络中的权值矩阵，yi为对应的样本期望输出值，

即对应的故障标签；N为样本数；f (Xi；θ；b )为第 i
个样本输入网络后的输出结果，b为网络中的偏置

矩阵。

（2）利用反向传播计算得出每层每个单元输出

的偏差项，其中 LSTM层的误差有向上一层传播和

沿时间反向传播2个反向传播方向。

（3）由偏差项计算每个参数的梯度并更新参

数值。

（4）反复迭代并修正参数值，使代价函数越来越

小直至达到预先设定的迭代次数。

2 基于Bi-LSTM网络的变压器故障诊断方法

2.1 样本数据获取及预处理

本文通过采集电网公司历年故障变压器的 5种
主要油中溶解气体实测数据及大量文献中已知故障

类型的DGA数据，组成 401组数据。限于篇幅，仅列

出其中的 3组数据及其对应的变压器状态如附录中

的表A1所示［21⁃22］。
利用 1.1节中所述的变压器油特征参量序列构

建方法进行数据初步处理，得到 401组包含 13种变

压器油特征参量序列的数据集。采用式（7）对数据

进行正则化，得到均值为 0、方差为 1的新数据集。

由于深度学习模型往往需要较大的数据量，通过叠

加高斯噪声的方式将新数据集扩充至 1 203例。叠

加噪声的概率密度函数服从高斯分布（即正态分布），

如式（8）所示。

gi = Xi -E (X )
D (X ) （7）

其中，gi为归一化值；E (X )为均值；D (X )为方差。

pG (g ) = 1
σ 2π e

-(g - μ )22σ2 （8）
其中，μ为均值；σ为标准差；pG (g )为高斯噪声的概

率密度函数。对应各个状态标签的数据量如表 1
所示。

2.2 故障诊断框架应用流程

（1）输入矩阵重构。

工程实际中不同变压器油特征参量序列往往长

短不一，难以统一标准，因此需考虑变压器油特征参

量序列长度的不一致性，使模型在实际应用中更具

可移植性。

首先利用三次样条插值对样本序列进行等间隔

扩充，得到采样频率为 fsi 的 i组数据。然后进行序

列排序及分组填充，模型的输入数据在横向和纵向

上分别按照时间顺序和不同数据组的各类特征指标

进行排列，以矩阵形式形成网络批训练的输入数据

集，如式（9）所示。

图2 基于Bi-LSTM网络的DGA诊断框架

Fig.2 DGA diagnosis framework based on

Bi-LSTM network

表1 故障状态编码及样本数据分布

Table 1 Fault state coding and sample data distribution

故障
序号

Ⅰ
Ⅱ
Ⅲ
Ⅳ
Ⅴ
Ⅵ

故障标签

高温过热

中温过热

低温过热

局部放电

低能放电

高能放电

样本
总数

83
48
45
54
98
73

扩充后
样本数

249
144
135
162
294
219

训练
样本数

187
108
101
122
211
164

测试
样本数

62
36
34
40
73
55
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（9）

其中，X tm
k 为第 k种指标在 tm时刻的时间序列串；xtmk 为

第 k种特征指标在 tm时刻的值。
将样本数据集中的 75%作为训练集、25%作为

测试集。
（2）基于Bi-LSTM网络的深度网络构建。
首先，构建一个如图 3所示的 5层网络，该网络

包括输入层、Bi-LSTM层（其隐藏单元数为H）、全连
接层、softmax层、分类输出层。其中，Bi-LSTM网络
单元采用 tanh函数作为状态激励函数，如式（10）所
示的，采用 sigmoid函数作为门激励函数，如式（11）
所示；全连接层将Bi-LSTM层的输出作为输入向量，
而其输出的特征向量通过 softmax层进行特征分类，
最终利用 softmax函数输出故障类别的概率分布，具
体如式（12）所示。

tanh ( z ) = ez - e-zez + e-z （10）
sigmoid ( z ) = 1

1+ e-z （11）

softmax (x ) =
é

ë

ê

ê

ê

ê
êêê
ê

ù

û

ú

ú

ú

ú
úúú
ú

p ( )y = 1，x | θ | b
p ( )y = 2，x | θ | b

⋮
p ( )y =K，x | θ | b

= 1
∑
i= 1

K ezi

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ez1
ez2
⋮
ezK

（12）

其中，z为激活函数的输入；x为全连接层的输出，即
softmax层的输入；y为诊断结果；zi = θTi x + bi，θ i、bi分
别为θ、b中的元素；K为故障标签数量。

（3）超参数设置及网络训练。
本文采用自适应矩估计（Adam）算法作为优化

器进行网络训练，网络超参数设计值及所采用的计
算机性能参数如下。

a. 超参数设计值：初始学习率为 0.001，梯度阈

值为 0.1，最小训练批次为 250，总迭代次数为 300，
隐藏单元数为1500。

b. 计算机性能参数：内存为 16 GB，处理器型号
为 Intel（R） Core（TM）i7-7700@3.60 GHz，显卡型号
为NVIDIA GeForce GT 730，操作系统为Windows 10
（64 bit）。

（4）诊断准确率γaccuracy的计算公式为：

γaccuracy = sum( y test = ypred )num( y test ) × 100 % （13）
其中，ytest为数据实际对应的故障标签；ypred为模型诊
断结果；sum为求和函数；num为计数函数。
2.3 矩阵重构效果检验

直接将该长度不一的数据序列作为模型的输入
量，网络训练过程中过多的序列填充步骤将对网络
分类性能造成较大的负面影响，因此需要对输入矩
阵进行序列排序、分组填充的重构改进。

按照 2.2节所述的故障诊断框架应用流程进行
网络构建及模型训练，并将矩阵重构前、后的网络训
练结果进行对比，结果如图 4所示。由图可知，序列
长度随机分布时，网络训练过程发生振荡，稳定性很
差。这是由于序列长度的随机分布，使得对应于同
一状态标签的数据长度差异甚大，最终影响网络分
类性能。

取最后 50%的迭代结果进行计算，量化结果分
析如表 2所示，由表可知矩阵重构后的模型训练准
确率提高了29.8%。

最终，进行矩阵重构后的模型诊断准确率可达
91.9%，对于表A1中的示例均能诊断正确。例如对
于表A1中某型号为 SFSZ9-90000／220的 220 kV主
变压器的DGA监测数据，Bi-LSTM变压器故障诊断
模型的诊断结果为高能放电故障，经检查发现该变

图3 构建的5层网络

Fig.3 Schematic diagram of five-layer network 图4 矩阵重构前、后模型效果对比

Fig.4 Comparison of model effects between before and

after matrix reconstruction

表2 矩阵重构前、后模型效果参数对比

Table 2 Comparison of model effect parameters between

before and after matrix reconstruction

情况

矩阵重构前

矩阵重构后

准确率
平均值／%
77.040
99.996

准确率
标准差

33.94
0.04

训练损失
平均值

1.2299
0.0029

训练损失
标准差

1.7286
0.0042
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压器潜油泵存在接地故障，发生了电弧放电，出现严
重烧损变黑，与模型诊断结果一致。
2.4 超参数的优化选择

随着分批训练所选择的批次大小的不同，故障
诊断精度差异较大。原因在于当批次过大时，过多
的序列填充将会对网络的分类性能造成较大的负面
影响，而批次过小时，同一批次中序列长度接近的变
压器油特征参量序列对应的状态标签占比较不均
匀，也将直接破坏网络的分类性能，因此需要合理选
定批次，即minibatch的值（本文用M表示）。

将M分别选取为 50、100、200、250、300，网络训
练过程中的训练准确率和训练损失分别如附录中的
图A2、A3所示，表 3给出了训练验证结果的参数指
标。从表 3可以看出，当M=250时，在迭代次数及训
练时间较少的情况下，诊断准确率即可达91.9%。故
针对本文设定的应用场景，选取M=250较为适宜。

3 对比分析

3.1 不同算法的对比

本文选取 IEC三比值法、线性判别分析（LDA）
法、支持向量机（SVM）法、K-近邻（KNN）法、梯度下
降树（GBDT）法、随机森林（RF）法与本文方法进行
对比。由于除本文方法外，其余方法均对单一时刻
点进行分析，因此对自建数据库中的序列数据随机
采样，取1个时刻的样本获得单一时刻点数据。

为进一步表现Bi-LSTM网络对复杂特征的提取
能力，去掉额外构建的 8个特征指标，仅将 5种主要
油中溶解气体的归一化值作为模型的输入参量，对
模型进行训练，不同方法的诊断结果如表 4所示。

由表可知，基于 Bi-LSTM网络的深度学习模型故障
诊断准确率最高，且当特征指标数量急剧减少到原
来数量的 36%时，大多数传统人工智能方法诊断准
确率都有不同程度的下降，只有KNN法的诊断准确
率反而上升，原因在于其数学本质是利用欧氏距离
进行计算，而向量的维度越高，欧氏距离的区分能力
反而越弱，因此 KNN法适用于较简单的分类。而
Bi-LSTM网络对复杂非线性特征具有强大的提取能
力，因此在特征指标急剧减少时，其网络的诊断准确
率仅下降约1%，可见Bi-LSTM网络的适应性较强。
3.2 序列数据诊断的容错性分析

在测试样本集中设置采样出错的数据，本文采
取将出错时刻对应的数据置零的方法。在此情况
下，基于单一时刻点数据构建的传统方法在处理采
样出错的数据时无校正能力。为验证Bi-LSTM网络
在数据采样偶然性出错时仍然具有较高的诊断准
确率，对原测试集中所有序列数据随机设置 10%的
时刻为采样出错点，将对应的数据置 0。利用这些
数据对训练好的Bi-LSTM网络（训练时设置M=250）
进行测试，计算其故障诊断准确率，结果如表5所示。

由表 5可看出，在考虑所有测试数据均出现采
样出错的极端情形下，基于 Bi-LSTM网络的变压器
故障诊断模型准确率略有下降，当H=250时的诊断
准确率最高，此时的下降幅度仅为 2.20%，说明本文
模型具有较强的鲁棒性；在数据未出错的情形下，
Bi-LSTM层的隐藏单元数在 150和 250间波动，对诊
断准确率影响不大，而考虑数据出错情形时，隐藏单
元数越多，网络诊断准确率下降幅度越小。因此，为
提高模型的鲁棒性，应选择隐藏单元数为250。
4 结论

本文将序列建模引入变压器DGA故障诊断领
域中，提出了一种基于无编码比值和 Bi-LSTM网络
的变压器故障诊断方法，不同于传统仅考虑单一时
刻点数据的诊断方法，本文方法充分考虑变压器油
特征参量序列之间的复杂关联关系，同时避免了数
据采样出错对诊断结果的严重影响，有效提高了故
障诊断的准确率。本文所得的结论如下。

表3 不同批次选择对训练及诊断结果的影响

Table 3 Influence of different batch selection on

training and diagnosis results

M

50
100
200
250
300

准确率／%
88.8
89.4
90.3
91.9
90.3

损失率

0.1105
0.0719
0.0015
0.0009
0.0716

训练时间／s
246
195
140
162
166

迭代次数

1800
1800
400
300
300

表5 数据出错对故障诊断准确率的影响

Table 5 Influence of data error on fault

diagnosis accuracy

H

150
200
250
300
350
400

准确率／%
测试数据未出错

91.9
88.8
90.8
89.8
89.8
87.8

测试数据出错

85.7
84.7
88.8
86.7
87.8
85.7

下降百分比／%
6.75
4.62
2.20
2.36
2.23
2.39

表4 不同特征指标下各方法诊断准确率

Table 4 Diagnosis accuracy of each method upon

different characteristic indicators

方法

IEC三比值法

LDA法

SVM法

KNN法

GBDT法
RF法

Bi-LSTM网络

模型诊断准确率／%
13种特征指标

64.4
68.2
82.8
79.2
84.1
87.3
91.9

5种特征指标

64.4
49.8
78.5
85.1
81.5
85.5
90.8

下降百分比／%
—

27
5
-7
3
2
1
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（1）本文方法将 LSTM网络引入变压器故障诊
断领域，构建Bi-LSTM网络诊断框架，通过深度学习
方法能够有效提取多维数据时间序列间的复杂非线
性特征；本文方法充分考虑不同序列间的复杂关联
关系，诊断准确率达到了 91.9%，而基于同一自建数
据库进行计算的传统诊断方法中，准确率最高也只
有87.3%。

（2）相比传统利用单一时刻数据进行变压器故
障诊断的方法，本文采用序列建模，既可充分利用实
时监测信息，又可有效避免因数据的偶然性出错对
故障诊断准确率产生的影响；在考虑测试数据均出
现采样出错的极端情形时，基于 Bi-LSTM网络的变
压器故障诊断模型的准确率仅下降 2.20%，说明其
具有较强的鲁棒性。

（3）本文方法考虑了工程实际中不同变压器时
间序列长短不一的特点，通过长度排序、分组填充、
批训练的方式对模型输入矩阵进行重构，有效地将
基于Bi-LSTM网络的变压器故障诊断模型的训练准
确率提高了29.8%。

附录见本刊网络版（http：∥www.epae.cn）。
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Bi-LSTM-based transformer fault diagnosis method based on DGA considering
complex correlation characteristics of time sequence

WU Xiaoxin，HE Yigang，DUAN Jiajun，ZHANG Hui，ZENG Zhaorong
（School of Electrical Engineering and Automation，Wuhan University，Wuhan 430072，China）

Abstract：Transformer fault diagnosis methods based on DGA（Dissolved Gas Analysis） are commonly just
consider data obtained at a single moment，which is susceptible to data errors and cannot fully mine the
online monitoring data sequence information. Aiming at this problem，a Bi-LSTM（Bi-directional Long Short-
Term Memory） network based transformer fault diagnosis method considering the complex correlation rela-
tionship among the characteristic parameter sequences of transformer oil is proposed. Firstly，the characteristic
parameter sequences of transformer oil are constructed，and then the Bi-LSTM-based transformer fault diag⁃
nosis model is constructed based on the sequence data. Considering the different length of the sequences
in engineering practice，the model inputs are reconstructed by sorting and group filling. The hyper-parameters
are then optimized. Based on the same built database，the proposed method is compared with other methods.
The results show that the diagnosis accuracy of the proposed method after data reconstruction can reach
91.9%，and only drops by about 1% when the number of characteristic parameter decreased by about two-
thirds，while other methods decrease by about 6% on average. When the sampling data exists a 10% ran⁃
dom errors，the diagnosis accuracy of the proposed method decreases by 2% to 6%，and can be improved
by changing the number of hidden layers.
Key words：electric transformers；fault diagnosis；bi-directional long short-term memory network；time sequence；
complex correlation relationship；dissolved gas analysis
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附录 

 

图 A1 LSTM 单元结构图和 Bi-LSTM 层图 

Fig.A1 Structure diagram of LSTM unit and Bi-LSTM layer diagram 

 

  



表 A1  变压器油中溶解气体序列示例 

TableA1  Examples of characteristic parameter sequence of transformer oil constructed based on monitoring data 

(a) 某发电公司 220kV 变压器 

变压器油特

征参量 

某发电公司：220kV 变压器油中溶解气体的在线监测数据 
变压器

状态 
2007-4-30  

17:12 

2007-5-1 

19:31 

2007-5-2 

18:05 

2007-5-3 

18:06 

2007-5-8 

23:07 

2007-5-9 

23:08 

H2 40.42 42.82 42.57 40.23 38.39 44.53 

中温过

热 

CH4 184.16 186.62 184.01 185.21 188.93 198.92 

C2H6 92.72 91.44 92.8 99.15 103.43 104.66 

C2H4 173.27 206.74 192.16 208.84 215.29 216.16 

C2H2 0 0 0 0 0 0 

变压器油特

征参量 

上述同一变压器油中溶解气体的离线分析数据 变压器

状态 2007-4-30  2007-5-1 2007-5-2 2007-5-3 2007-5-8 2007-5-9 

H2 46.59 44.73 47.59 42.13 41.12 45.08 

中温过

热 

CH4 214.29 214.19 212.96 209.42 218.05 229.92 

C2H6 97.95 99.05 100.11 102.32 106.09 104.23 

C2H4 186.99 187.65 189.56 192.32 198.36 199.17 

C2H2 0 0 0 0 0 0 

 

(b) 陕西某 750kV 变电站 5 号主变压器 

变压器

油特征

参量 

陕西某 750kV 变电站 5 号主变压器：变压器油中溶解气体数据 变压

器状

态 

2010-5-29 

01:37 

2010-5-29 

07:37 

2010-5-29 

13:37 

2010-5-29 

19:37 

2010-5-30 

01:37 

2010-5-30 

07:37 

2010-5-30 

13:37 

H2 
149.1

3 
149.59 149.21 153.2 151.11 151.49 

151.7

1 

低

能 

放

电 

CH4 22.63 22.43 21.67 22.19 22.77 22.67 22.39 

C2H

6 
4.45 4.4 4.46 4.37 4.46 4.45 4.42 

C2H

4 
10.27 10.14 .97 10.25 10.32 10.27 10.19 

C2H

2 
2.28 2.34 2.26 2.24 2.36 2.3 2.27 

变压器

油 

特征参

量 

2010-5-30 

19:37 

2010-5-3

1 

01:37 

2010-5-3

1 

07:37 

2010-5-3

1 

13:37 

2010-5-3

1 

19:37 

2010-6-

1 

01:37 

… 

H2 150.38 147.93 150.63 153.88 153.77 153.3 …… 

CH4 21.35 22.2 22.75 22.81 22.6 23.13 …… 

C2H6 4.37 4.47 4.53 4.45 4.47 4.47 …… 

C2H4 9.98 10.28 10.4 10.46 10.3 10.42 …… 

C2H2 2.23 2.33 2.38 2.31 2.31 2.38 …… 

(c) 某 220kV 主变压器(型号 SFSZ9-90000/220) 

变压器油

特征参量 

某 220kV 主变压器(型号 SFSZ9-90000/220)：变压器油中溶解气体数据记录时间 变压

器状

态 
2004-2-15 2004-4-1 2004-6-10 2004-6-17 2004-6-25 2004-7-8 

H2 4.3 4.4 710 735 393 642 

高能 

放电 

CH4 1.2 6.5 238 242 278 349 

C2H6 0 3.3 38.4 36.5 40.0 49.5 

C2H4 7.3 45.8 389 453 515 681 

C2H2 0 36.4 299 319 330 423 

注：针对较长序列或故障状态发生变化的序列，如表 A1(b)中数据，将其分段截取为多组样本数据。 

 



 

图 A2 不同训练批次对应的网络训练准确率 

Fig.A2 Network training accuracy rate under different training batches 

 

图 A3 不同训练批次对应的网络训练损失 

Fig.A3 Network training loss under different training batches 
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