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基于云理论及熵权法的变压器潜在故障风险评估方法
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摘要：为了充分利用海量样本中所蕴含的信息对变压器的潜在故障风险进行有效识别，采用云理论方法对不

同故障类型下变压器油色谱数据与故障类型进行映射，建立了不同故障类型下不同气体的云分布模型，依此

构造故障云判断知识库。 同时，引入熵权法对油中气体指标的权重系数进行确定，结合云分布隶属度系数，
提出变压器潜在故障风险的计算方法。 通过对不同训练样本数目下准确判断率的比较，证明了该方法具备

对数据的学习能力。 与改进的三比值法及已有云理论方法进行了对比，结果证明了该方法的有效性及优

越性。
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０　 引言

变压器作为电网枢纽设备之一，其正常运行是

电力系统安全、可靠、优质、经济运行的重要保证。
一旦变压器发生故障，将会导致系统供电中断，极大
地影响工农业生产和人民的正常生活。 另外，变压
器的造价十分昂贵、结构复杂，若因故障而损坏，其
检修难度大、时间长，将不可避免地导致严重的经济
损失。 因此，准确、可靠地发现变压器潜在的故障隐
患，可以为及时制定合理的检修计划提供指导，避免

变压器故障的发生，从而提高设备运行可靠性［１⁃２］。
针对变压器等电网枢纽设备的故障风险评估，

国内外公认的有效方法有改良三比值法、Ｒｏｇｅｒｓ 法、
Ｄｏｍｅｒｂｕｒｇ 法等［３⁃４］。 这些方法都是利用变压器油中

溶解气体的比值进行编码，由编码结果查找对应的
故障类型。 然而，从实际应用来看，这些方法均存在
“编码盲点”的问题。 为此，国内外学者引入人工智
能算法对故障样本进行学习，挖掘故障特征，进而形
成知识库对变压器故障风险进行评估。 常用的方法
包括灰色理论、模糊理论、神经网络、Ｐｅｔｒｉ 网、粗糙

理论、支持向量机、Ｂａｙｅｓｉａｎ 网络、证据理论等［５⁃１１］。
然而，由于设备状态数据（包括在线监测、带电检测、
预防性试验数据等）具有体量大、类型繁多的特点，
这些方法都存在一定的不足。

随着在线监测技术的日益成熟，变压器等充油

设备状态量的监测也越来越精确，所得到的数据采
集点也能覆盖设备的全寿命周期，数据种类、数据样
本量是十分丰富和巨大的。 近年来，如何从海量数
据中挖掘有效的信息成为了热点问题之一，继而也
出现了“大数据”的概念［１２］ 。 大数据分析技术通
过寻找设备信息间的关联关系，为提高设备异常状
态检测的准确性提供了全新的解决方法和思路。
因此可以将大数据技术应用于设备故障风险评估
中，充分挖掘状态数据的异常信息。 国内外文献中
在电网设备异常检测领域的大数据方法有时间序
列分析、马尔可夫模型、遗传规划算法、分类算法、
云理论等［１３⁃１６］ 。 云理论是在对概率理论和模糊集
合理论进行交叉渗透的基础上，通过特定的构造算
子，形成定性概念与定量表示之间的转换模型。 近
年来，该方法已经在电力领域得到了较为广泛的应
用，包括负荷预测、状态估计、故障诊断、调度决策
等方面［１７⁃１８］ 。

目前，已经有学者采用云理论对电力变压器的
绝缘状态和故障风险进行评估，文献［１９］通过隶属
云模型对变压器故障的模糊性与随机性进行了描
述，结合温升及油中溶解气体含量数据，对设备的绝
缘状态进行综合评价；文献［２０］构建了基于云权重
的电力变压器故障模式与影响分析（ＦＭＥＡ）评估流
程，对电力变压器的重要度、故障发生度与可检测度
等指标进了模糊化和随机化处理，提高了评估结果
的准确性。

采用云理论进行风险评估时，需要获取大量的
历史数据样本来确定不同故障情况下的概率分布云
模型，然而工程实际中同一型号、相同容量设备的样
本数据较少，现有方法中不同类型设备的样本又无
法通用，上述情况导致该方法在应用时存在局限。
为此，本文考虑提取油气特征量等风险评估通用特
征量，将其与设备容量、型号、厂家等因素解耦，通过
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数据预处理，实现不同设备历史样本的共用，并构建
通用的云理论模型，对现有方法进行了改进。

为了充分利用海量数据对变压器的潜在故障风
险进行评估，本文提出了基于云理论及熵权法的变
压器潜在故障风险评估方法。 首先以变压器不同故
障记录为训练样本，经过标幺化预处理，构建不同故
障情况下所对应的概率分布云模型；通过熵权法确
定各气体指标的权重系数，结合云分布隶属度系数，
确定不同故障类型的隶属度系数；最后，通过算例比
较该方法与改进的三比值法及已有云理论方法的评
估效果，验证该方法的有效性及优越性。

１　 基于云理论及熵权法的变压器故障风险
模型

１．１　 云理论指标

设 Ｕ 为由精确型数值构成的定量论域，Ｃ 为论
域 Ｕ 上的定性概念，对于论域 Ｕ 中任意元素 ｘ 都存
在一个具有稳定倾向的随机数 ｕ（ｘ）∈［０，１］与之对
应，称之为 ｘ 对定性概念 Ｃ 的隶属度，该隶属度也称
为隶属云，简称云。 ｘ 在论域 Ｕ 上的分布形成隶属
云 Ｃ（ｘ），而［ ｘ，ｕ（ ｘ）］构成一个云滴。 云是由许多
云滴构成的，每一个云滴就是定性概念的定量化体
现，它也表征了定性概念与定量化数值之间的不确
定性映射关系。 云模型的数字特征由期望 Ｅｘ、熵
Ｅｎ、超熵 Ｈｅ 这 ３ 个参数表征［１８］。

ａ． 期望 Ｅｘ。
期望是指云滴在论域空间分布的期望值，在该

空间中最能够代表这个定性概念的坐标，可视为数
域中所有云滴的重心。

Ｅｘ ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｋ ＝ １
ｘｋ （１）

其中，ｘｋ 为训练样本值，在本文中表示预处理后的油
中气体含量值；ｎ 为训练样本的个数。

ｂ． 熵 Ｅｎ。
熵是定性概念的不确定性度量，反映了数域中

可以被语言值接受的模糊度和这些点所能代表的语
言值的概率，它由事物的模糊性和随机性共同决定。

Ｅｎ ＝ １
ｎ

π
２ ∑

ｎ

ｋ ＝ １
ｘｋ － ｘ （２）

其中，ｘ为训练样本平均值，在本文中表示预处理后
的油中气体含量平均值。

ｃ． 超熵 Ｈｅ。
超熵是熵的熵，它反映了云滴的凝聚程度以及

每个数值代表这个语言值确定度的凝聚程度，是由
熵的模糊性和随机性共同决定的。

Ｈｅ ＝
１

ｎ － １∑
ｎ

ｋ ＝ １
（ｘｋ － ｘ） ２ － Ｅ２

ｎ （３）

由以上 ３ 个指标将数据的随机性和模糊性进行
关联。
１．２　 云发生器

确定了云的 ３ 个指标后，利用云发生器即可生
成相应的云模型。 云的生产方法称为云发生器，云
发生器有正向云发生器、Ｘ 条件云发生器（ＣＧＡ）、Ｙ
条件云发生器（ＣＧＢ）３ 种。 正向云发生器是基于云
的 ３ 个指标产生云滴的算法；Ｘ 条件云发生器是基
于给定云的指标（ＥｘＡ，ＥｎＡ，Ｈｅ）以及数值 ｘ０ 而生成
云滴 Ｃｄｒｏｐ（ｘ０，μ１）的算法，如图 １ 所示；Ｙ 条件云发
生器是基于给定云的指标（ＥｘＢ，ＥｎＢ，Ｈｅ）以及确定度
值 μ１ 而生成云滴 Ｃｄｒｏｐ（ｙ０，μ１）的算法。

Ｘ 条件云发生器生成的云滴位于一条竖线上，
而 Ｙ 条件云发生器生成的云滴位于一条水平线上。
利用云模型构建不确定性推理机需要 Ｘ 条件云发生
器和 Ｙ 条件云发生器组合而成，如图 １ 所示。

图 １ 基于云模型的不确定性推理机示意图

Ｆｉｇ．１ Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｒｅａｓｏｎｉｎｇ
ｍａｃｈｉｎｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｌｏｕｄ ｍｏｄｅｌ

利用云理论可以将所收集的油中溶解气体定量
化数据转换为由 ３ 个云指标所描述的定性云概念。
对于绝大多数人工智能方法而言，在建立相应模型
之前，均需要对原始生数据（ｒａｗ ｄａｔａ）进行预处理，
以便于模型预期效果的实现。 文献［１７］以所有样
本中某一种数据的最大值作为归一化的基准值，对
样本数据进行归一化处理。 这样的方法也可以实现
对不同设备数据的共享利用，但是当最大值所对应
的数据样本为伪数据时，将会导致对应气体的归一
化结果错误，继而影响云模型的准确性。 因此，本文
将归一化基准值修改为对应数据样本的所有气体值
之和，即：

Ｇ ｉ ＝ ｃｉ ／∑
Ｍ

ｉ ＝ １
ｃｉ （４）

其中，ｃｉ 为第 ｉ 种气体归一化之前的值；Ｇ ｉ 为第 ｉ 种
气体归一化之后的值；Ｍ 为故障记录数据中气体的
种类，本文所收集的气体数据有 ５ 种，即氢气（Ｈ２）、
甲烷 （ ＣＨ４ ）、 乙 烷 （ Ｃ２Ｈ６ ）、 乙 炔 （ Ｃ２Ｈ２ ）、 乙 烯
（Ｃ２Ｈ４），因此 Ｍ＝ ５。 采用上述处理方法后，即使训
练数据样本中出现伪数据，也可以将其对数据预处
理结果的不良影响降至最低。

变压器部分故障情况记录数据经过预处理前、
后的结果分别如表 １、表 ２ 所示 （表 ２ 中数据为
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标幺值）。

表 １ 预处理前部分故障记录数据

Ｔａｂｌｅ １ Ｒｅｃｏｒｄｅｄ ｄａｔａ ｏｆ ｐａｒｔ ｆａｕｌｔｓ ｂｅｆｏｒｅ ｐｒｅｔｒｅａｔｍｅｎｔ

故障情况
油中气体含量 ／ （μＬ·Ｌ－１）

Ｈ２ ＣＨ４ Ｃ２Ｈ４ Ｃ２Ｈ６ Ｃ２Ｈ２

正常运行 １４．６７ ３．６８ ２．７１ １０．５４ ０．２
正常运行 ７．５０ ５．７０ ２．６０ ３．４０ ３．２
低温过热 １６０ １３０ ９６ ３３ ０
低温过热 １２０ １２０ ８４ ３３ ０．５５
中温过热 ３００ ４９０ ３６０ １８０ ９５
中温过热 １ ２７０ ３ ４５０ １ ３９０ ５２０ ８
高温过热 ８６ １１０ ９２ １８ ７．４
高温过热 ７６６ ９９３ ６６５ １１６ ４

表 ２ 预处理后部分故障记录数据

Ｔａｂｌｅ ２ Ｒｅｃｏｒｄｅｄ ｄａｔａ ｏｆ ｐａｒｔ ｆａｕｌｔｓ ａｆｔｅｒ ｐｒｅｔｒｅａｔｍｅｎｔ

故障情况
油中气体含量

Ｈ２ ＣＨ４ Ｃ２Ｈ４ Ｃ２Ｈ６ Ｃ２Ｈ２

正常运行 ０．４６１ ３ ０．１１５ ７ ０．０８５ ２ ０．３３１ ５ ０．００６ ３
正常运行 ０．３３４ ８ ０．２５４ ５ ０．１１６ １ ０．１５１ ８ ０．１４２ ９
低温过热 ０．３８１ ９ ０．３１０ ３ ０．２２９ １ ０．０７８ ８ ０
低温过热 ０．３３５ ６ ０．３３５ ６ ０．２３４ ９ ０．０９２ ３ ０．００１ ５
中温过热 ０．２１０ ５ ０．３４３ ９ ０．２５２ ６ ０．１２６ ３ ０．０６６ ７
中温过热 ０．１９１ ３ ０．５１９ ７３５ ０．２０９ ４ ０．０７８ ３ ０．００１ ２
高温过热 ０．２７７ ４ ０．３５０ ９９ ０．２９３ ５６ ０．０５７ ４ ０．０２３ ６
高温过热 ０．３０１ １ ０．３９０ ３ ０．２６１ ４ ０．０４５ ６ ０．００１ ５７

　 　 由表 １、表 ２ 对比可知，对数据进行预处理之后，
相同故障情况下气体含量的值相差不大，较好地展

现了故障的特性。 对于人工智能算法而言，数据是

否经过预处理将在很大程度上影响故障诊断的准确

度，数据经预处理前、后云模型的对比情况如图 ２ 所

示（以低温过热故障数据为例）。

图 ２ 数据预处理前、后特征气体云模型

Ｆｉｇ．２ Ｃｌｏｕｄ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｇａｓ ｂｅｆｏｒｅ
ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｄａｔａ ｐｒｅｔｒｅａｔｍｅｎｔ

根据式（１）—（３）计算训练样本中不同故障情

况下不同气体的数据对应的云指标（Ｅｘ，Ｅｎ，Ｈｅ），并
生成服从正态分布 Ｎ（Ｅｘ，（Ｅ′ｎ） ２）的云分布模型，其
中 Ｅ′ｎ 为等效方差，且 Ｅ′ｎ ～Ｎ（Ｅｎ，Ｈ ２

ｅ）。 然后将待诊
断样本的某类故障特征气体 ｆ 视作一个云滴，计算
样本 ｆ 与不同故障情况下不同气体标准云之间的隶
属系数 μ，计算公式为：

μｍ， ｊ ＝ｅｘｐ
－（ ｆ ｊ－Ｅｘ，ｍ，ｊ） ２

２（Ｅ′ｎ，ｍ，ｊ） ２

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

（５）

其中，μｍ，ｊ为待诊断样本对应故障情况 ｍ 中第 ｊ 种气
体的隶属度； ｆ ｊ 为待诊断样本中第 ｊ 种气体经预处
理后的值；Ｅｘ，ｍ，ｊ为故障情况 ｍ 中第 ｊ 种气体的期望；
Ｅ′ｎ，ｍ，ｊ 为故障情况 ｍ 中第 ｊ 种气体的等效方差。
１．３　 熵权法确定气体指标权重

熵权法［２１］ 可以综合各评估指标的重要性和指
标提供的信息量这两方面因素，更客观地确定各指
标的最终权重。 某个评估指标的信息熵越小，表示
该指标的变异程度越大、所提供的信息量越多，即在
整个评估过程中起到的作用越大，其权重也越大；反
之越小。

根据式（５）可以计算得到待诊断样本对已有故
障情况中不同气体云模型的隶属度，但还需要对评
估指标（本文中评估指标为 ５ 种气体）进行权重系数
的计算，继而推导得到对应不同故障情况的综合隶
属度。

评价指标 ｊ 的重要性熵值定义为：

ｅ（ｄ ｊ） ＝ － １
ｌｎ Ｍｆ

∑
Ｍｆ

ｉ ＝ １

ｎｉｊ

ｄ ｊ
ｌｎ

ｎｉｊ

ｄ ｊ

æ

è
ç

ö

ø
÷ （６）

ｄ ｊ ＝ ∑
Ｍｆ

ｉ ＝ １
ｎｉｊ （７）

ｎｉｊ ＝ Ｎｉｊ ／∑
Ｎ

ｊ ＝ １
∑
Ｍｆ

ｉ ＝ １
Ｎｉｊ （８）

ｋ＝ １ ／ ｌｎ Ｍｆ （９）
其中，Ｍｆ 为故障情况数目（本文取 ７）；Ｎ 为评价指标
的数目（本文取 ５）；Ｎｉｊ为各评价指标参数值之间的
接近程度，通过专家经验进行确定。

由于信息熵 ｅ（ｄ ｊ）可用来衡量评价指标 ｊ 信息
的有用程度，信息熵越小则评价指标 ｊ 的有效程度
越高，所以评价指标 ｊ 的信息效用价值系数定义为：

ｈ ｊ ＝ １－ｅ（ｄ ｊ） （１０）
利用熵值法计算各评价指标的客观权重，实质

上是利用该评价指标信息的效用价值系数计算得
到，效用价值系数越高，该指标对评价的重要性就越
大，于是得到评价指标 ｊ 的权重值 ｗ ｊ 为：

ω ｊ ＝ ｈ ｊ ／∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｈｉ （１１）

本文采用上述的熵权法确定了评价指标的权重
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值 Ｗ，如表 ３ 所示。

表 ３ 评价指标权重值

Ｔａｂｌｅ ３ Ｗｅｉｇｈｔ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ
评价指标 权重值 评价指标 权重值

Ｈ２ ０．２３２ Ｃ２Ｈ６ ０．２６２
ＣＨ４ ０．１６１ Ｃ２Ｈ２ ０．２００
Ｃ２Ｈ４ ０．１４５

　 　 最后结合式（５）计算所得待测样本对不同故障

情况下不同气体的隶属度及表 ３ 所示的评价指标权

重值，即可得到待测样本对应不同故障情况的隶

属度：
Ｕｍ ＝μｍＷ （１２）

其中，μｍ 为待测样本对故障情况 ｍ 中不同气体的

隶属度组成的向量。
由式（１２）可计算得到待测样本对应正常运行

状态的隶属度 Ｕ１、低温过热的隶属度 Ｕ２、中温过热

的隶属度 Ｕ３、高温过热的隶属度 Ｕ４、局部放电的隶

属度 Ｕ５、低能放电的隶属度 Ｕ６ 及高能放电的隶属

度 Ｕ７。 为了使得评估结果便于理解，本文定义异常

系数 α 用以表征设备（即待测样本数据来源）处于

异常状态的程度，如式（１３）所示。
α＝ １－Ｕ１ （１３）

最终评价结果的确定方法如式（１４）所示。

Ｕ＝
Ｕ１ 　 　 　 　 α＜Ｕ１

ｍａｘ（αＵｉ） ｉ＝ ２，３，…，７；α≥Ｕ１
{ （１４）

利用上述模型就可以确定变压器潜在故障的性

质。 此外，随着训练数据样本的更新，不同故障情况

所对应的标准云也可以进行动态更新。

２　 实例分析

本文通过现场调研以及国内外相关研究文档收

集得到了 ３ ０００ 余组不同故障情况的数据，选择 ２ ０００
余组不同故障情况记录进行整理，作为训练样本，另
外剩余 １ ３００ 组样本进行验证。 根据式（１）—（３）计
算得到不同故障情况的改进云模型指标（Ｅｘ，Ｅｎ，Ｈｅ）
的标幺值，如表 ４—６ 所示。

表 ４ 改进云模型的期望

Ｔａｂｌｅ ４ Ｅｘ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｃｌｏｕｄ ｍｏｄｅｌ

故障情况
Ｅｘ

Ｈ２ ＣＨ４ Ｃ２Ｈ４ Ｃ２Ｈ６ Ｃ２Ｈ２

正常 ０．４１９ ４ ０．２０５ ６ ０．０９４ ０ ０．２４０ ８ ０．０４０ ３
低温过热 ０．３４２ ２ ０．３８４ ８ ０．１７６ ５ ０．０７０ １ ０．０２６ ４
中温过热 ０．１７６ ４ ０．３０７ ０ ０．２８５ ２ ０．１７８ ８ ０．０５２ ８
高温过热 ０．１７５ ９ ０．２６０ ４ ０．４７０ ０ ０．０７８ ２ ０．０１５ ５
局部放电 ０．８３３ ９ ０．０８６ ８ ０．０３２ ５ ０．０４６ ７ ０．０１０ ０
低能放电 ０．５１１ ８ ０．０８３ ８ ０．０７７ ９ ０．０５１ ９ ０．２７４ ６
高能放电 ０．３７９ ３ ０．１４３ ０ ０．２０４ ２ ０．０２６ ８ ０．２４６ ７

　 　 表 ５ 改进云模型的熵

Ｔａｂｌｅ ５ Ｅｎ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｃｌｏｕｄ ｍｏｄｅｌ

故障情况
Ｅｎ

Ｈ２ ＣＨ４ Ｃ２Ｈ４ Ｃ２Ｈ６ Ｃ２Ｈ２

正常运行 ０．０４２ ３ ０．０８９ ８ ０．０１１ ０ ０．０９０ ７ ０．０５１ ３
低温过热 ０．０１９ ８ ０．０６１ ９ ０．０５５ ５ ０．０３５ ０ ０．０３８ ８
中温过热 ０．０７７ ４ ０．０９４ ２ ０．１２８ ５ ０．１２０ ３ ０．０６１ ３
高温过热 ０．１０８ ７ ０．０８１ ５ ０．１３７ ７ ０．０３１ ７ ０．０１５ ０
局部放电 ０．０４６ ３ ０．０２６ ０ ０．０２０ ７ ０．０１０ ２ ０．０１０ ０
低能放电 ０．２０４ ５ ０．０４１ １ ０．０３４ ３ ０．０４７ ３ ０．１８１ ４
高能放电 ０．１１８ １ ０．０４７ ９ ０．０６６ ７ ０．０１８ ５ ０．０９７ ７

　 　 表 ６ 改进云模型的超熵

Ｔａｂｌｅ ６ Ｈｅ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｃｌｏｕｄ ｍｏｄｅｌ

故障情况
Ｈｅ

Ｈ２ ＣＨ４ Ｃ２Ｈ４ Ｃ２Ｈ６ Ｃ２Ｈ２

正常运行 ０．００３ ６ ０．０１１ ９ ０．０００ ２ ０．０１１ ０ ０．００４ ７
低温过热 ０．０００ ７ ０．００５ ２ ０．００４１ ０．００２ ３ ０．００２ ７
中温过热 ０．０１２ １ ０．０１７ ７ ０．０２８６ ０．０３９ ８ ０．００８ ５
高温过热 ０．０２０ ５ ０．０１１ ２ ０．０２８５ ０．００１ ７ ０．０００ ４
局部放电 ０．００３ ２ ０．００１ ０ ０．０００７ ０．０００ ３ ０．０００ １
低能放电 ０．０６８ ６ ０．００２ ９ ０．００１６ ０．００５ ０ ０．０５８ ５
高能放电 ０．０１８ ７ ０．００４ １ ０．００６７ ０．００１ ８ ０．０１３ ８

　 　 根据表 ４—６ 所得到的数据，建立不同故障情况
的特征气体云模型，如图 ３—９ 所示。

由图 ３—９ 可知，每种故障情况都有相对应的特
征气体云模型，不同故障情况下气体含量有比较明
显的差异，这也是区分不同故障情况的关键所在。

采用另外的 １ ３００ 组数据作为测试样本，分别
采用本文所提方法、已有云理论方法及改良三比值
法进行故障风险评估，对比结果如表 ７ 所示。 由表 ７
的对比结果可知，本文所提基于云理论及熵权法的
变压器故障风险评估方法在不同故障情况的判别上
均优于改良三比值法及已有云理论方法，总体的准
确判断率也更高。 为了直观地阐述本文所提方法对
数据的自学习能力，在不同训练样本数目下将 ３ 种
方法的准确判断率进行了对比，如图 １０ 所示。

由图 １０ 中的对比结果可知，从 ５０ 组样本逐次
递增到 １ ０００ 组样本时，改良三比值法的准确判断
率保持稳定，维持在 ８５％左右；已有云理论方法的准
确判断率从 ８５％上升到 ９０．５％，７００ 组样本之后，其
准确判断率稳定在 ９０％附近；本文方法的准确判断
　 　 　 　 　 　 　

图 ３ 正常运行状态下特征气体云模型

Ｆｉｇ．３ Ｃｌｏｕｄ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｇａｓ
ｉｎ ｎｏｒｍａｌ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｓｔａｔｅ
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图 ４ 低温过热状态下特征气体云模型

Ｆｉｇ．４ Ｃｌｏｕｄ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｇａｓ ｕｎｄｅｒ
ｌｏｗ⁃ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｓｕｐｅｒｈｅａｔｅｄ ｓｔａｔｅ

图 ５ 中温过热状态下特征气体云模型

Ｆｉｇ．５ Ｃｌｏｕｄ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｇａｓ ｕｎｄｅｒ
ｍｉｄｄｌｅ⁃ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｓｕｐｅｒｈｅａｔｅｄ ｓｔａｔｅ

图 ６ 高温过热状态下特征气体云模型

Ｆｉｇ．６ Ｃｌｏｕｄ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｇａｓ ｕｎｄｅｒ
ｈｉｇｈ⁃ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｓｕｐｅｒｈｅａｔｅｄ ｓｔａｔｅ

图 ７ 局部放电状态下特征气体云模型

Ｆｉｇ．７ Ｃｌｏｕｄ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｇａｓ ｕｎｄｅｒ
ｐａｒｔｉａｌ ｄｉｓｃｈａｒｇｅ ｓｔａｔｅ

图 ８ 低能放电状态下特征气体云模型

Ｆｉｇ．８ Ｃｌｏｕｄ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｇａｓ ｕｎｄｅｒ
ｌｏｗ⁃ｅｎｅｒｇｙ ｄｉｓｃｈａｒｇｅ ｓｔａｔｅ

图 ９ 高能放电状态下特征气体云模型

Ｆｉｇ．９ Ｃｌｏｕｄ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｇａｓ ｕｎｄｅｒ
ｈｉｇｈ⁃ｅｎｅｒｇｙ ｄｉｓｃｈａｒｇｅ ｓｔａｔｅ

表 ７ ３ 种方法的诊断效果对比

Ｔａｂｌｅ ７ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｍｏｎｇ ｔｈｒｅｅ ｍｅｔｈｏｄｓ

故障情况 样本数 ／ 组
准确判断样本数 ／ 组 准确判断率 ／ ％

改良三比值法 已有云理论方法 本文方法 改良三比值法 已有云理论方法 本文方法
正常运行 ４１ ３０ ３７ ３７ ７３．２０ ９０．２０ ９０．２０
低温过热 ４８ ３５ ４６ ４６ ７２．９０ ９５．８３ ９５．８３
中温过热 ８３ ６０ ６９ ７４ ７２．２９ ８３．１３ ８９．１６
高温过热 ５２８ ４７８ ５０２ ５０６ ９０．５０ ９５．０８ ９５．８３
局部放电 ８８ ６６ ７４ ７８ ７５．００ ８４．０９ ８８．６３
低能放电 １６０ １４２ １４７ １５０ ８８．７５ ９１．８８ ９３．７５
高能放电 ３５２ ３０５ ３０６ ３１１ ８６．６０ ８６．９３ ８８．３５

合计 １ ３００ １ １１６ １ １８１ １ ２０２ ８５．８５ ９０．８５ ９２．４６

图 １０ 不同数据样本数下 ３ 种方法准确判断率对比

Ｆｉｇ．１０ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｃｃｕｒａｃｙ ｒａｔｅｓ ａｍｏｎｇ ｔｈｒｅｅ ｍｅｔｈｏｄｓ
ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａ ｓａｍｐｌｅ ｓｉｚｅｓ

率从 ８６％上升到 ９２．５％，５００ 组样本之后，其准确判

断率稳定在 ９２％附近。 由此可知，改良三比值法对

数据无学习能力，而已有云理论方法及本文方法均

对数据有很强的学习能力。
同时与已有云理论方法相比，本文方法的准确

判断率上升趋势更快且提高了 ２％。 准确判断率的

提高将使得更多的具备故障隐患的设备得到及时的

检修处理，避免变压器潜在故障在检修时被漏检。
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３　 结论

本文以不同变压器故障情况记录为训练样本，
经过标幺化预处理，构建了不同故障情况所对应的
概率分布云模型。 并引入熵权法确定各气体指标的
权重系数，结合云分布隶属度系数，确定不同故障情
况的隶属度系数，即为最终的评估结果。 通过与改
进三比值法及已有云理论方法的对比，证明了该方
法的有效性及优越性，研究结果能够为制定设备检
修方案提供参考。
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ｈａｎ＿ｂｅｉ＠ｓｊｔｕ．ｅｄｕ．ｃｎ）；

徐晨博（１９８９—），男，浙江丽水人，工

程师，硕士，主要研究方向为智能电网与能

源互联网（Ｅ⁃ｍａｉｌ：ｚｊｌｓｘｃｂ＠１６３．ｃｏｍ）。
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ｆｌｅｘｉｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｃｅｎｔｒａｌｉｚｅｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ａｎ ｏｐｔｉｍａｌ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｓｙｓｔｅｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ ｐｒｏｔｏｃｏｌ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｃ⁃
ｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｈｙｂｒｉｄ ＡＣ ／ ＤＣ ｍｉｃｒｏｇｒｉｄ，ｗｈｉｃｈ ｔａｋｅｓ ｔｈｅ ｍｉｎｉｍｕｍ ｃｏｓｔ ｏｆ ｃｏｎｔｒｏｌｌａｂｌｅ ｕｎｉｔｓ ａｓ ｉｔｓ
ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ，ｓｅｔｓ ｔｈｅ ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ ｒａｔｅｓ ａｓ ｔｈｅ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｏｆ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ ｐｒｏｔｏｃｏｌｓ，ａｎｄ ａｌｌｏｃａｔｅｓ ｔｈｅ ｐｏｗｅｒ ａｍｏｎｇ ｃｏｎｔｒｏｌｌａ⁃
ｂｌｅ ｕｎｉｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ “ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ ＋ ｍｏｄｕｌａｔｉｏｎ” ａｌｇｏｒｉｔｈｍ． Ｔｈｅ ｄｒｏｏｐ ｃｏｎｔｒｏｌ ａｄｊｕｓｔｓ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｔｏ ｍａｉｎｔａｉｎ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ． Ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｖｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａ ｔｙｐｉｃａｌ ｈｙｂｒｉｄ ＡＣ ／ ＤＣ ｍｉｃｒｏｇｒｉｄ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ
ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｓｙｓｔｅｍ， ｗｉｔｈ ｇｏｏｄ ｔｒａｎｓｉｅｎｔ ａｎｄ ｓｔａｂｌｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ， ｃａｎ ａｌｌｏｃａｔｅ ｐｏｗｅｒ ｅｃｏｎｏｍｉｃａｌｌｙ ａｎｄ ｄｅｐｒｅｓｓ
ｖｏｌｔａｇｅ ａｎｄ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎｓ ｑｕｉｃｋｌｙ．
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ：ｈｙｂｒｉｄ ＡＣ ／ ＤＣ ｍｉｃｒｏｇｒｉｄ；ｏｐｔｉｍａｌ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ；ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ；ｄｒｏｏｐ ｃｏｎｔｒｏｌ

（上接第 １３０ 页 ｃｏｎｔｉｎｕｅｄ ｆｒｏｍ ｐａｇｅ １３０）
　 　 及检修策略制定［Ｊ］ ． 高电压技术，２０１５，４１（１０）：３３４２⁃３３４７．

ＢＩＡＮ Ｊｉａｎｐｅｎｇ， ＳＵＮ Ｘｉａｏｙｕｎ，ＹＡＮＧ Ｓｕ， ｅｔ ａｌ． Ｒｉｓｋ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ
ａｎｄ ｗｏｒｋｉｎｇ⁃ｏｕｔ ｏｆ ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｆｏｒ ｐｏｗｅｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ｃｌｏｕｄ ｍｏｄｅｌ ［ Ｊ］ ． Ｈｉｇｈ Ｖｏｌｔａｇｅ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０１５， ４１ （ １０）：
３３４２⁃３３４７．

［２１］ 黄定轩． 基于客观信息熵的多因素权重分配方法［ Ｊ］ ． 系统工
程理论方法应用，２００３，１２（４）：３２１⁃３２４
ＨＵＡＮＧ Ｄｉｎｇｘｕａｎ． Ｍｅａｎｓ ｏｆ ｗｅｉｇｈｔｓ ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｍｕｌｔｉ⁃ｆａｃｔｏｒｓ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｐｅｒｓｏｎａｌ ｍｅｓｓａｇｅ ｅｎｔｒｏｐｙ ［ Ｊ］ ． Ｓｙｓｔｅｍｓ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ⁃
Ｔｈｅｏｒｙ Ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２００３，１２（４）：３２１⁃３２４．

作者简介：

熊卫红

　 　 熊卫红（１９７１—），男，湖北武汉人，高

级工程师，硕士，主要研究方向为设备状态

检修；

张宏志（１９９３—），男，湖北黄梅人，硕

士研究生，通信作者，主要从事高电压与绝

缘、变压器状态检修方面的研究（Ｅ⁃ｍａｉｌ：

ｈｏｎｇｚｈｉ＿ｚｈａｎｇ＠ｈｕｓｔ．ｅｄｕ．ｃｎ）。
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