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摘要：传统的电力变压器 DGA 故障诊断方法，仅能二值化地判断设备处于健康或故障状态，无法表征变压器的

潜在故障情况，也无法确定变压器向故障状态转化的趋势。对此，提出了一种基于聚类和时间序列分析的变压器

状态评价方法。首先，基于点密度判据进行数据预处理，消除噪声影响。其次，基于大数据聚类思想，计算采样

数据和历史故障数据簇的相对邻近度，根据计算结果将设备状态划分为健康、潜伏故障或故障。在此基础上判断

故障设备的故障类型，基于故障类型关联权重计算健康设备的健康得分，通过时间序列相似性分析方法获取潜伏

故障设备的预测故障发展时间。算例分析验证了该方法的可行性与有效性。 
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Abstract: Conventional DGA fault diagnosis methods of power transformer can only judge whether the equipment is in 

normal or fault condition, but they can neither characterize the potential failure of the normal transformer nor identify the 

trend of transformer converted into fault state. In order to solve this problem, this paper proposes a transformer state 

evaluation method based on clustering and time series analysis method. Firstly, the data preprocessing method is carried 

out to prevent the influence of noise. Then, based on big data clustering method, the proximity of sampled data and 

historical fault data clusters is calculated. Based on the result, the equipment condition is sorted into healthy, incipient 

faulty or faulty. For equipment in faulty state, the fault type is identified. For healthy equipment, the health score is 

calculated based on related weights of fault types. For incipient faulty equipment, the time series similarity analysis 

method is used to further predict the time span for the equipment changing from current state to fault state. The example 

analysis verifies the feasibility and effectiveness of the proposed method. 
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0  引言 

在输变电系统中，电力变压器是电能转换的核 
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心[1]，其安全可靠地运行决定了电力系统能否正常

运作。因此，有必要建立合适的模型评估油浸式变

压器运行过程当中的健康状况，帮助操作人员及时

发现存在较高故障风险的设备。 

油浸式变压器绝缘氧化、裂解或碳化过程中会

产生多种可溶于变压器油的气体，对于气体组分、

含量进行分析的油中溶解气体分析(Dissolved Gas 

Analysis, DGA)方法是最为广泛使用的变压器状态
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检测和故障诊断方法之一。通过离线试验或在线监

测装置 [2]，能够获取变压器油中的气体含量。

IEC/IEEE 标准提出的三比值法，根据气体体积分数

的比值进行故障诊断。三比值法简单易用，但其状

态编码不连续[3]，且故障诊断判据基于现场经验基

础之上[4]，在实际应用当中存在局限性。文献[5]利

用模糊理论和 TOPSIS 方法增强了评价的客观性。

文献[6]结合改良三比值法、大卫三角形法和立方体

图示法三种手段，进行综合性变压器故障诊断。文

献[7]基于绝对阈值统计了变压器油中含气量超标

的案例，并对原因与对策进行探究。 

近年来，不少学者将各种智能算法应用于变压

器故障诊断领域中，取得了较好的效果。有研究采

用 BP 神经网络进行变压器故障诊断，提升了诊断

的准确性[8]。为解决 BP 神经网络存在不易收敛的问

题，有研究将粒子群算法[9]、遗传算法[10]与神经网

络结合，加快了收敛速度。文献[11]采用深度信念

网络取代传统 BP 神经网络结构，提升了神经网络

的判别性能。支持向量机方法具有较好的泛化能力，

能够克服传统智能算法非线性、局部极小等问题，

也被广泛应用于变压器故障诊断当中[12-14]。聚类是

一种无监督学习的大数据处理方法，无需先验知识

即可将故障进行分类，相较于其他智能算法更加简

单，并同样拥有较高的诊断准确性。文献[15]提出

了模糊 C 均值聚类的方法，但其存在容易陷入局部

最小、受样本分布影响大的特点。文献[16]提出使

用核可能性聚类算法对上述问题进行改进，加快了

算法的收敛速度。文献[17]在此基础上用点密度取

代可能性函数，消除了超球面的局限，进一步提升

了诊断准确性。 

但上述研究中提出的方法存在两个局限：(1) 未

进行数据预处理，采样噪声对诊断结果有较大影响；

(2) 仅能对当前设备所属的状态进行健康或故障的

二值化判断，无法反映出变压器的潜在故障或缺陷，

也无法表征设备向故障状态转换的速度与概率，难

以为设备的运行维护检修提供指导。 

基于上述问题，本文提出了一种变压器健康状

态评价方法。首先基于点密度判据对采集的 DGA

数据进行预处理，剔除噪声点并补全数据；然后基

于大数据聚类思想，计算待测数据点和不同故障类

别下的历史故障数据簇之间的相对邻近度，将设备

状态划分为健康、潜伏故障和故障三类，判别处于

潜伏故障及故障状态设备的故障类型。进一步地，

通过时间序列相似性分析预测处于潜伏故障状态的

设备转化为故障状态所需要的时间，同时计算处于

健康状态设备的健康得分，可应用于变电站的集成

保护系统[18]，并为状态检修提供指导。 

1   基于点密度判据的数据预处理 

为避免噪声数据对状态评价的影响，首先需要

对采样数据序列进行预处理，剔除噪声点并补全数

据。设定计算周期为 Tc，数据采样周期为 Ts，可获

得数据预处理窗口长度 n： 
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由于计算周期 Tc较短，窗口长度 n 较小。因此

在一个窗口内的数据点比较集中，正常数据点的周

围会有较多邻近数据点，即这一点邻近区域具有较

高的密度。异常点一般由采样噪声引起，分布较为

分散，即处于密度较低的区域。通过计算数据点的

密度能够反映其离群度，从而为异常点的检测提供

依据。数据点的密度可以理解为数据点与周围点的

邻近度，而邻近度可以定义为到 k 个最接近数据点

(最近邻点)平均距离的倒数。数据点 x 和它最近邻

的 k 个点的邻近度可由式(2)表示。 
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式中：N(x, k)是包含数据点 x 的 k 个最近邻点的集

合；y 是一个最近邻点；d(x, y)是 x 和 y 之间的距离。

数据点之间的距离计算方法较多，常用的有欧式距

离[19]、余弦距离、曼哈顿距离等。其中，欧式距离

能够直观反映高维度数据之间的直线距离，因此本

文采用欧式距离进行计算。第 l 个数据预处理窗口

Nl当中两个数据点 xl和 yl之间的距离 d(xl, yl)可用式

(3)表示。 
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式中：m 为数据维数；xli代表数据点 xl在维度 i 上

的坐标；yli 代表数据点 yl在维度 i 上的坐标。为解

决数据不同维度上距离度量标准不同的问题，引入

归一系数 λ。归一系数 λ 需要能够反映数据在此维

度下的距离尺度。首先定义在第 l 个数据预处理窗

口 Nl中所有正常数据点在维度 i 上的总距离为 Dli。 
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 第 l 个数据预处理窗口中维度 i 上的归一系数

λli，通过上一个数据预处理窗口中正常数据点在维

度 i 上的总距离占所有维度距离之和的比值获得。  
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 对于数据预处理窗口当中的数据点 x，求取 k

点邻近度 l(x, k)。当 l(x, k)小于阈值 lth，标记此数据

点为噪声数据，否则标记此数据点为正常数据。当

窗口中所有数据点都标记完成后，对噪声数据点进

行替换。若噪声数据点相邻的前后两个数据点均为

正常数据，则将噪声数据替换为前后两个数据点的

平均值。否则，将噪声数据点替换为与其采集时间

最接近的正常数据点。 

2   基于大数据聚类思想的设备状态分析 

 根据变压器常见故障类型，将故障类别划分

为：低温过热(F1)、中温过热(F2)、高温过热(F3)、

局部放电(F4)、低能放电(F5)、高能放电(F6)。收集

设备故障历史数据样本。将包含每一种设备故障类

型下的 DGA 数据集合。每个样本点都含有五个维

度的参数，即 H2、CH4、C2H6、C2H4、C2H2 的

气体体积浓度。将设备属于某一故障类型的所有历

史数据点称为一簇，按照故障类型划分，可将属于

F1—F6 的历史数据点划分为 C1—C6 共计六个故障

数据簇。 

 记故障类型编号为 j 的簇为 Cj。采用 DBSCAN

聚类算法的思想，通过计算数据点 x 和 k 个最近邻

的数据点的距离平均值倒数，可以得到反映数据点

x 与数据簇 Cj的邻近度 lj(x, k)。 
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式中：Cj(x, k)是数据点 x 在簇 Cj当中 k 个最近邻点

的集合；y 是簇中的一个 x 的最近邻点；d(x, y)是 x

和 y 之间的欧式距离，可由式(7)计算。 
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式中：m 为数据维数；xi 代表数据点 x 在维度 i 上的

坐标；yi 代表数据点 y 在维度 i 上的坐标；λi为维度

i 上的归一系数，在数据预处理阶段获得。 

 将 Cj 内部数据点作为待测数据点，代入式(6)

中进行计算，得到数据点相对于本簇的邻近度，称

为簇内邻近度。对所有内部数据点的簇内邻近度取

平均值，得到 Cj的基准邻近度 ljref。 

 对于待计算数据点 x 而言，它与簇的邻近度越

大，则表明它越接近于簇，即更加可能发生此类故障。

数据点 x 和簇 Cj 的邻近程度由相对邻近度 lcj(x, k)

表示。 
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3   基于时间序列相似性分析的趋势预测 

设备发生故障前油气信息的变化具有时序特

征，对于具有潜伏故障风险的设备，可以基于时间

序列相似性分析判断设备从当前状态向故障状态转

化的速度与趋势。 

3.1 确定待测数据时间序列 

当待评价设备的数据点 x 下和某一故障数据簇

Cj间相对邻近度处于区间[0.6, 0.8]时，截取数据点 x

在采集时刻前的多个数据点，作为待测数据时间序

列 X，其步骤如下。 

1) 设定序列 X 的长度 N。 

2) 确定末数据点时标 txN：将数据点 x 的采集时

刻设定为 txN。 

3) 计算相对邻近度：设定序列 X 的最大搜寻时

间 txmax。根据式(8)，计算 t∈[txs-txmax, txmax]范围内

的数据点x(t)和故障数据簇Cj的相对邻近度 lcj(x(t), k)。 

4) 确定初数据点时标 tx1：从 txN 开始向前搜索

第一个相对邻近度 lcj(x(t),k)=0.5±εx的数据点 x(t)，εx 

为搜索允许误差。如果有符合要求的数据点，将对

应数据采集时刻设定为 tx1。若无符合要求的数据

点，将 txN-txmax设定为 tx1。 

5) 获取时间序列：以 dtx = ∆tx/(N-2)为抽样间隔，

从 tx1开始按照时间次序抽取 N 个数据点，得到最终

的时间序列 X={x(tx1), x(tx2), , x(txN)}。  

3.2 确定故障历史数据时间序列  

以故障簇 Cj中某一和数据点 x 邻近的数据点 y

为例，选取数据点 y 采集前的时间序列 Y 作为对比

序列。其流程和获取待测数据时间序列 X基本一致，

仅确定初末数据点时标方式不同，区别如下。 

1) 确定初数据点时标 ty1：记故障数据点 y 的采

集时刻为 tyb，数据点 y 也记作 y(tyb)。设置序列 Y

的最大搜寻时间 tymax。计算 t∈[tyb-txmax, tyb]范围内

的数据 y(t)和故障数据簇Cj的相对邻近度 lcj(y(t1), k)

从 tyb时刻向前搜索满足 lcj(y(t), k)=lcj(x(tx1), k)±εy1 的

数据点，εy1 为初次搜索允许误差。若在 tyb-tymax 时

刻前找到满足要求的数据点，将对应的采集时间设

定为 ty1。否则，结束所有步骤，视为寻找失败。  

2) 确定末数据点时标 tyN：在 ty1到 tyb区间内进

行第二次搜寻，从 ty0 开始向后寻找第一个数据点，

使得 lcj(y(t), k)=lcj(x(txN), k)±εy2，εy2为二次搜索允许

误差。若在 tyb时刻前找到符合要求的数据点，将对

应的采集时间设定为 tyN。否则，结束所有步骤，视

为寻找失败。 

3.3 时间序列相似性计算 

两个时间序列之间的距离可以反映其相似性特
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征，距离越小，两个时间序列的相似性就越高。常

用的时间序列距离包括欧式距离[19]、编辑距离[21]、

动态时间弯曲距离[22]等。其中，编辑距离用于计算

两字符串序列间转化所需要的编辑步数，欧式距离

体现两个时间序列当中下标对应的数据点间距离之

和，动态时间弯曲距离允许不同步点对应计算，其

本质是通过寻找两时间序列间的最小路径来计算它

们间的距离。由于本文中的时间序列数据元素为电

力变压器的油气信息，且需要防止部分数据错位造

成距离评估结果偏大的现象发生，所以采用动态时

间弯曲距离来衡量两时间序列的相似性。时间序列

X={x( tx1), x( tx2), , x( txN)}和时间序列 Y={y( ty1), 

y( ty2), , y( tyN)}之间的动态时间弯曲距离可以通过

递归计算获得[20]。 

dtw 1 1 dtw
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0 { } { }

, { }

( , ) ( ( ), ( )) min( ( , ( )),

( ( ), ), ( ( ), ( )))

{ } { }

x y

X Y

X Y

D X Y d x t y t D X R Y

D R X Y D R X R Y

X Y

   
  

 


    

且

有且只有一个为

且  

(9) 

式中：d(x(tx1), y(ty1))=||x(tx1)-y(ty1)|| ；R(X)= {x(tx2), 

x(tx3), , x(txN)}；R(Y )={y(ty2), y( ty3), , y( tyN)}。 

为方便衡量不同长度序列之间的距离，将动态

时间弯曲距离计算结果归一化，得到最终用于评价

序列相似性的归一距离为  

dtw( , ) ( , ) /D X Y D X Y N          (10) 

式中，N 为序列 X 和序列 Y 的长度。 

4   变压器状态综合评价 

4.1 状态评价方法流程 

变压器状态综合评价方法分为三个阶段，其流

程如图 1 所示。 

 
图 1 方法流程图 

Fig. 1 Flow chart of method 

1) 首先基于点密度判据进行数据预处理，标记

并剔除噪声点，补全数据。 

2) 其次选取采样数据点 x，计算其与 6 个历史

故障数据簇 C1—C6 之间的相对邻近度。 

3) 最后根据相对邻近度计算结果，对设备状态进

行标记并分类处理，分为三个部分：① 数据点与某一

故障数据簇相对邻近度大于 0.8，表征设备处于很高

的故障风险，将设备标记为故障，设备故障类别为此

邻近的故障数据簇的故障类别；② 而相对邻近度处于

区间[0.6, 0.8]时，表明设备处于较高的风险，将设备

状态标记为潜伏故障，通过时间序列分析方法进一步

判断设备向故障状态转化的速度和趋势；③ 当数据点

和所有数据簇的相对邻近度都小于 0.6 时，将设备状

态标记为健康，计算设备的健康得分。 

4.2 计算设备健康得分 

当相对邻近度计算结果小于 0.6 时，计算设备

的健康得分作为设备状态的综合评价指标。 

《油浸式变压器(电抗器)状态评价导则》[20]当

中提出，状态量应扣分值由状态量劣化程度及权重

共同决定。参考导则当中的状态评价标准，将过热

故障和放电故障作为两个故障大类，拥有相同的基

准权重系数。依照每个大类当中的劣化程度，可将

低温过热、局部放电列为 I 级劣化；将中温过热、

低能放电列为 II 级劣化；将高温过热、高能放电列

为 III 级劣化。以基准权重系数乘以劣化程度得到六

种故障类型最终的扣分权重，如表 1 所示。 

表 1 故障类型对应的扣分权重 

Table 1 Deduction weight corresponding to fault types 

故障类型 编号 j 权重 Pj /% 

低温过热 1 8.3 

中温过热 2 16.7 

高温过热 3 25.0 

局部放电 4 8.3 

低能放电 5 16.7 

高能放电 6 25.0 

对于每一类确定故障类型 j，已知数据点 x 与其

邻近度 lcj(x, k)，可以将邻近度转化为设备与这一故

障类型相关的健康得分。设定 100 为满分，则设备

在某个故障类别下的健康得分 Fj(t)的表达式为 

 ( ) 100 1 max(1, ( , ))j cjF t l x k         (11) 

对设备在所有故障类别下的故障得分进行加

权，可以得到设备的最终健康状态得分为 
6

1

( ) ( )j j
j

F x P F x


             (12) 



- 68 -                                         电力系统保护与控制   

式中， jP 为 j 类故障对应的权重，在表 1 中列出。  

4.3 预测故障发展时间 

当相对邻近度计算结果处于区间[0.6, 0.8]时，

利用时间序列相似性分析预测设备从潜伏故障状态

发展到故障状态所需的时间。 

基于 3.1 节中提供的方法，确定待测数据时间

序列 X。根据 3.2 节中提供的方法，对故障数据簇

Cj 中和数据点 x 最近邻的 k 个故障数据点

yi( i=1, 2, ,  k)提取对应的时间序列，标记为 Yi( i= 

1, 2, , k)，利用式(10)分别计算序列 X 和序列 Y1, 

Y2, , Yk 的归一距离为 D1, D2, , Dk。对于符合序

列距离条件，即和序列 X 之间的距离 Di 小于阈值

TD的序列 Yi，计算故障发展时间∆tbi。 

bi ybi yNit t t                (13) 

将符合条件的所有故障发展时间归算到与序

列 X 相同的时间尺度下再求取平均值，可以得到设

备的预测故障发展时间∆tb。 

d

d

bi

yi

bi

x
b

t C C

t
t

t
t

N 

 

             (14) 

式中：C 为所有距离条件的序列 Yi的故障发展时间

∆tbi 的集合；NC 为 C 中的元素个数；dtyi 为序列 Yi

的采样时间间隔；dtx为序列 X 的采样时间间隔。预

测故障发展时间∆tb 反映了设备从当前高危状态转

化为故障状态的预期时间长度。 

5   算例分析 

采用某地区电网 110 ~220 kV变压器 2008年至

2015 年的油气信息数据验证方法有效性。在所有油

气信息完整记录的变压器中，存在故障历史的变压

器共 116 台，选取其中 76 台在故障时刻采样的油气

信息作为历史故障数据，如表 2 所示。 

表 2 历史故障数据 

Table 2 Historical fault data 

 C1 C2 C3 C4 C5 C6 

故障类型 
低温

过热 

中温

过热 

高温

过热 

局部

放电 

低能

放电 

高能

放电 

数据数 11 17 13 9 12 14 

首先验证本文方法评价健康设备及发现潜伏故

障的有效性。变压器 A 在 2011 年 11 月 13 日有低

温过热故障记录，且其故障时刻采样油气信息未被

划定到历史故障数据集中。截取变压器 A 在 2011

年 5 月 3 日到 11 月 13 日区间内共 17 次采样的油气

信息数据进行分析。对每个数据点，计算其和历史

故障数据簇 C1—C6 的相对邻近度，并以最大相对邻

近度 lmax为依据，划分变压器的状态，如图 2 所示。

 

图 2 最大相对邻近度 

Fig. 2 Maximum relative proximity 

 根据设备状态综合评价规则，在 5 月 3 日到 8

月 21 日间采样的数据，最大相对邻近度在[0.43, 

0.55]区间内，标记设备状态为健康。在 8 月 21 日

到 10 月 15 日间采样的数据，最大相对邻近度处于

区间[0.61, 0.79]，标记设备状态为潜伏故障，由于

lmax始终等于 lc2，潜伏故障类型为低温过热。在 10

月 26 日到 11 月 28 日间采样的数据，最大相对邻近

度处于区间[0.81, 0.91]，标记设备状态为故障，由

于 lmax始终等于 lc2，故障类型为低温过热。 

对设备状态为健康区间内的数据点进行健康

得分计算，结果如表 3 所示。 

表 3 健康得分 

Table 3 Health score 

日期 lc1 lc2 lc3 lc4 lc5 lc6 
健康 

得分 

5 月 25 日 0.49 0.31 0.21 0.09 0.21 0.18 76.752 

6 月 5 日 0.49 0.31 0.21 0.08 0.22 0.18 76.668 

6 月 16 日 0.5 0.33 0.21 0.09 0.21 0.19 76.085 

6 月 27 日 0.51 0.34 0.22 0.07 0.23 0.18 75.667 

7 月 8 日 0.53 0.33 0.22 0.08 0.23 0.19 75.335 

7 月 19 日 0.54 0.36 0.22 0.09 0.23 0.18 74.918 

7 月 30 日 0.56 0.35 0.23 0.08 0.22 0.18 74.919 

8 月 10 日 0.58 0.35 0.24 0.07 0.22 0.18 74.586 

8 月 21 日采样数据的最大相对邻近度达到 0.61，

表征设备开始进入潜伏故障状态。根据 4.1 节当中

的方法，设定最大搜索时间为 120 天，搜索允许误

差为 0.01，向前搜寻相对邻近度为0.5 0.01 的数

据，最终选取 6 月 27 日至 8 月 21 日的所有数据点

作为待测数据时间序列 X。根据 4.2 节中的方法，

设定最大搜索时间为 200 天，初次和二次搜索允许

误差均为 0.02，从 C1簇对应的变压器历史数据当中
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截取历史故障数据时间序列，成功截取的历史故障

数据有 8 组，记为 Y1—Y8。计算序列 X 和序列

Y1,Y2,…,Y8 的归一距离分别为 D1,D2,…,D8，结果如

表 4 所示。 

表 4 时间序列归一距离 

Table 4 Unitized distance of time serials  

D1 D2 D3 D4 D5 D6 D7 D8 

0.34 0.08 0.21 0.13 0.24 0.05 0.03 0.19 

设定时间序列相似性分析阈值为 0.1，8 个序列

中仅有 Y2、Y6、Y7与 X 的距离小于阈值，其对应设

备的故障发展时间分别为 48 天、31 天、39 天，利

用式(14)计算变压器 A 的故障预测发展时间，所得

结果为 37.3 天。实际情况为变压器 A 从 8 月 21 日

开始进入潜伏故障，至 10 月 2 日进入故障状态，共

计 42 天。预测故障发展时间的相对误差为 6.3%，

预测结果具有一定的参考价值。 

最后验证本文方法对故障状态设备的故障类

别判断准确性。将存在故障历史但未用于构建历史

故障数据的 50 台变压器在故障时刻采样的油气信

息作为待测数据，判断设备状态及故障类型，并与

三比值法判断结果进行比较，结果如表 5 所示。 

表 5 三比值法与本文方法比较结果对照 

Table 5 Comparison among three-ratio method and 

the proposed algorithm 

三比值法 本文方法 故障 

类别 判正数 正确率/% 判正数 正确率/% 

低温过热 6 75.0 7 87.5 

中温过热 8 80.0 9 90.0 

高温过热 6 66.7 9 100 

局部放电 4 57.1 5 71.4 

低能放电 5 71.4 6 85.7 

高能放电 7 77.7 8 88.9 

合计 36 72.0 44 88.0 

6   结语 

本文提出了一种基于聚类和时间序列分析的

变压器状态评价方法，得到以下结论： 

1) 该方法基于点密度判据进行数据预处理，消

除了噪声数据的影响。基于聚类方法，将设备状态

划分为健康、潜伏故障和故障三个类别，判断潜伏

故障和故障状态设备的故障类型，相较于三比值等

传统故障诊断算法有更高的判断精度。  

2) 基于故障类型加权设定了设备健康得分评

价指标，能够直观地反映设备的健康状况，为设备

的运维、检修安排提供参考。 

3) 基于时间序列相似性分析方法，对状态类别

为潜伏故障的设备，能够较准确地预测其向故障状

态转化的时间，可在故障发生前发现设备的隐藏风

险，有利于及早发现和解决设备隐患。 
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	由于计算周期Tc较短，窗口长度n较小。因此在一个窗口内的数据点比较集中，正常数据点的周围会有较多邻近数据点，即这一点邻近区域具有较高的密度。异常点一般由采样噪声引起，分布较为分散，即处于密度较低的区域。通过计算数据点的密度能够反映其离群度，从而为异常点的检测提供依据。数据点的密度可以理解为数据点与周围点的邻近度，而邻近度可以定义为到k个最接近数据点(最近邻点)平均距离的倒数。数据点x和它最近邻的k个点的邻近度可由式(2)表示。 
	           (2) 
	式中：N(x, k)是包含数据点x的k个最近邻点的集合；y是一个最近邻点；d(x, y)是x和y之间的距离。数据点之间的距离计算方法较多，常用的有欧式距离[19]、余弦距离、曼哈顿距离等。其中，欧式距离能够直观反映高维度数据之间的直线距离，因此本文采用欧式距离进行计算。第l个数据预处理窗口Nl当中两个数据点xl和yl之间的距离d(xl, yl)可用式(3)表示。 
	          (3) 
	式中：m为数据维数；xli代表数据点xl在维度i上的坐标；yli代表数据点yl在维度i上的坐标。为解决数据不同维度上距离度量标准不同的问题，引入归一系数λ。归一系数λ需要能够反映数据在此维度下的距离尺度。首先定义在第l个数据预处理窗口Nl中所有正常数据点在维度i上的总距离为Dli。 
	               (4) 
	 第l个数据预处理窗口中维度i上的归一系数λli，通过上一个数据预处理窗口中正常数据点在维度i上的总距离占所有维度距离之和的比值获得。  
	                        (5) 
	 对于数据预处理窗口当中的数据点x，求取k点邻近度l(x, k)。当l(x, k)小于阈值lth，标记此数据点为噪声数据，否则标记此数据点为正常数据。当窗口中所有数据点都标记完成后，对噪声数据点进行替换。若噪声数据点相邻的前后两个数据点均为正常数据，则将噪声数据替换为前后两个数据点的平均值。否则，将噪声数据点替换为与其采集时间最接近的正常数据点。 
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