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基于并行变量预测模型的变压器故障诊断及优化研究 

马利洁，朱永利，郑艳艳
 

(新能源电力系统国家重点实验室(华北电力大学)，河北 保定 071003) 

摘要：针对传统变压器故障诊断方法存在小样本问题下分类效果差、海量监测数据的识别效率低下等问题，提出

基于 Spark 计算框架的并行化变量预测模型。首先采用 HDFS 作为内存式存储系统，面向行存储的 RowMatrix 作

为分布式矩阵存储结构，利用广播变量、调整分区数进行并行度优化。其次训练 4 种数学模型获取故障类型的最

佳模型及相关参数完成故障诊断。实验结果表明，并行变量预测模型识别精度高于支持向量机，计算效率优于单

机环境，对高维特征向量有较好的适应性。 
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Abstract: Traditional transformer fault diagnosis method has poor classification effect in the condition of small example 

and low recognition efficiency of mass monitoring data. Aiming at the problems above, this paper proposes a parallel 

variable predictive model based on the Spark computing framework. Firstly, HDFS is used as memory storage system, 

RowMatrix is stored as a distributed matrix storage structure, and broadcast variable and adjustment of the partition 

number are used to optimize the degree of parallelism. Secondly, the optimal model type and model parameters are 

obtained by training four mathematical models to diagnose the transformer fault. The experimental results show that the 

proposed algorithm has higher accuracy than support vector machine, better computing efficiency than stand-alone 

environment, and good adaptability to high dimensional feature vector. 
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0  引言 

随着智能电网建设不断推进，变压器在线监测

数据呈现出体量大、类型多、变化快和价值密度低

的大数据主要特征。尤其在电网发生故障时，电力

设备的监测数据因频繁发送报警数据造成数据井

喷，这对监测系统的数据处理能力提出很高的要求，

因此通过研究变压器大规模监测数据实现潜伏性故

障预测具有重要意义。 

实际运行中的电力设备发生故障的几率很低，

因此电力设备故障样本十分有限[1]，属于小样本问

题。解决电力设备的小样本问题常用算法有支持向 
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量机(SVM)、神经网络、相关向量机(RVM)、集合

经验模态(EEMD)及粒子群[2-4]等算法，其发展相对

成熟并得到广泛应用。但 SVM 在解决小样本问题

时性能受样本本身特性影响较大[5-6]，其中文献[7]

将 SVM 应用于图像数据分类，实验结果表明样本

数量对其分类性能影响较大，还存在核函数参数和

规则化参数选取困难等问题。神经网络虽具备较强

的非线性映射能力，但存在局部收敛速度慢和优化时

间较长等缺陷[8]。而 RVM 在训练过程会出现矩阵逆

奇异及核函数难以确定等问题[9]。 

上述传统算法在诊断过程未考虑特征值之间的

多变量关联[10]，无法充分利用数据的内在关联。

2008 年，相关学者提出变量预测模型分类(Variable 

Predictive Model Based Class Discriminate, VPMCD)，
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通过已知样本各特征值间的内在关系建立数学模

型，进而预测样本的特征参数，通过最小化特征参

数预测误差实现样本多分类，适合处理非线性多分

类及小样本问题，已经应用于机械诊断[11-12]、生物

识别[18]等领域。因此考虑将该算法应用于电力变压

器故障诊断优化问题中。 

越来越多大数据处理平台像 Hadoop、Spark 能

够分布式并行处理大数据。Hadoop 因频繁读写分布

式文件系统成为磁盘 I/O 瓶颈，难以满足实时性需

求[14]；而 Spark 具备面向计算任务的实时性，通过

将数据分布缓存在节点中，节省大量磁盘 I/O，极

大地提升处理速度[15-16]，如文献[17]基于大数据平

台进行参数并行化估计，大大提高运行效率。而

Matlab等传统单机工具面对大量的稠密矩阵计算操

作和海量数据显得无能为力，单机环境下训练过程

存在数据加载时间和模型训练时间过长以及磁盘读

写代价过高等问题，运行效率低下。针对该问题，

大数据处理平台给出很好的解决方案，如文献[18]

采用云计算平台进行海量数据存储管理，实现快速

准确的故障定位，有效解决传统计算工具面对海量

数据处理复杂及循环迭代运算困难等问题。 

因此考虑结合 Spark 平台构建并行化变量预测

模型，并将其应用于海量变压器故障数据的特征提

取以及故障分类器的模型学习，解决变压器故障的

多分类诊断问题。 

1   DGA 诊断基本原理 

就电力变压器在线监测而言，存在多种形式状

态参数：油中溶解气体、变压器振动信号以及绝缘

子泄漏电流[19-20]等。对于油中溶解气体，油中溶解

气体分析法(Dissolved Gas Analysis, DGA)通常检测

分析变压器油中溶解的几种低分子烃类气体(如氢

气 H2、甲烷 CH4、乙烷 C2H6、乙烯 C2H4、乙炔 C2H2)

等气体浓度、浓度变化趋势以及产生速率等参数[21]，

实现变压器内部的潜伏性故障诊断。参考《变压器

油中溶解气体分析和判断导则》(以下简称《导则》

GB/T7252-2001)，变压器故障类型包括低能放电

D1、高能放电 D2、中低温过热 T12、高温过热 T3

及局部放电 PD 这 5 种故障类型，加上正常情况共

构成 6 种类别的故障诊断优化问题。 

经典变压器故障诊断分析方法有特征气体法、

IEC 三比值法、罗杰斯比值法等[22]。其中 IEC 三比

值法通过 C2H2/C2H4、CH4/H2、C2H4/C2H6 3 个比值

大小判断故障类型，因具有应用方便、判断直观以

及易于区分局部过热和局部放电的优点得到广泛应

用，但存在故障编码不足等问题。《导则》通过更改

相关故障类型编码得到改良三比值法，实用性更强，

准确率较高。因此本文采用改良三比值法处理数据。 

其中改良三比值法编码规则如表 1 所示。 

表 1 改良三比值法编码规则 

Table 1 Code rule of improved three-ratio method 

气体比值范围 C2H2/C2H4 CH4/H2 C2H4/C2H6 

<0.1 0 1 0 

≥0.1~<1 1 0 0 

≥1~<3 1 2 1 

≥3 2 2 2 

根据编码组合实现故障类型判断，其中部分故

障类型判断方法如表 2 所示。 

表 2 故障类型判断方法 

Table 2 Judgement method of fault type 

C2H2/C2H4 CH4/H2 C2H4/C2H6 故障类型判断 

0 1 低温过热 

2 0 低温过热 

2 1 中温过热 

0,1,2 2 高温过热 

0 

1 0 局部放电 

1 0,1,2 0,1,2 低能放电 

2 0,1,2 0,1,2 高能放电 

2   变量预测模型原理 

假设采用 1 2[ , , , ]mX X X X  表示一种故障类

型的特征向量，其中 m 表示特征向量的维数，故障

类别中特征值 iX 受到其他一个或多个特征值的影

响。在变量预测模型中，针对特征值 iX ，可以用以

下 4 种线性或非线性数学模型 iVPM 表示，分别为

线性(Linear, L)模型、线性交互(Linear Interaction, LI)

模型、二次(Quadratic, Q)模型、二次交互(Quadratic 

Interaction, QI)模型，可表示如下。 

1) 线性模型 

0 1

r

i j jj
X b b X


   

2) 线性交互模型 

0 1 1 1   
    

r r r

i j j jk j kj j k j
X b b X b X X

 
3) 二次模型 

2
0 1 1

r r

i j j jj jj j
X b b X b X

 
   

 

4) 二次交互模型 
2

0 1 1

1 1

r r

i j j jj jj j

r r

jk j kj k j

X b b X b X

b X X

 

  

    

 
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其中，r(0<r<m)表示模型阶数，且 i j 。在故障诊

断过程，通过特征值 ( )jX j i 预测特征值 iX ，上述

4 种模型在预测时均可用式(1)表示。 

0( , , , , )i j j jj jkX f X b b b b e          (1) 

式(1)为变量 iX 的预测模型 iVPM ，式中： iX 表

示被预测变量； jX 表示预测变量； 0 j jj jkb b b b、 、 、 为

模型参数；e 表示预测值与实际值的误差。 

2.1 VPM 模型建立 

假设故障类型为 g 个，每种故障类型样本数为

( 1,2, , )kn k g  ，特征向量维数为 p，总样本数为 n，

总样本训练集合可表示为 [ , ; ]S n p g ，VPMCD 训练

过程可表示如下。 

1) 读取训练集 N，按照故障类型将训练集划分

为多个互不相容的子集 [ , ]k kS n p ，提取每个样本的

特征向量 1 2[ , , , ]mX X X ，4 种数学模型 L、LI、Q、

QI 编号为 1、2、3、4。 

2) 选取故障类型 k=1，模型类型 m=1，模型阶

数 r=1。 

3) 针对第 k 类 kn 个故障样本集合 kS 选取某个

样本，对其每个特征值 iX 采用模型类型为 m 及阶

数为 r 的模型进行建模预测，最终对每个特征值均

可得到 kn 个 VPM 模型。 

4) 采用 kn 个 VPM 对模型参数进行预测估计，

得到预测值 pred ( 1,2, , )i kX n    ，利用最小预测误

差平方和
2

pred( )kn

i iX X   作为判别函数，即可得

到特征值 iX 的预测模型 k
iVPM 。 

5) 改变 k，循环 3)、4)，直至 k=g，得到全部

故障类型的 VPM 模型矩阵，如式(2)所示。 

1 1 1
1 2

2 2 2
1 2

1 2

p

p

g g g
p

VPM VPM VPM

VPM VPM VPM

VPM VPM VPM

 
 
 
 
 
  





  



      (2) 

6) 改变 m、r 值，循环步骤 3)和 4)。 

7) 不断更新 VPM 模型矩阵，最后得出最优预

测模型矩阵。 

2.2 VPM 模型分类 

针对未知故障类型的特征向量 1 2[ , , ,X X   

]mX ，预测识别过程如下： 

1) 针对特征向量 iX 分别采用模型 k
iVPM 预测

特征值 ,prediX ，得到 g 个预测特征向量预测矩阵

1,pred 2,pred ,pred
, , ,

m

k k kX X X 
  ； 

2) 采用最小预测误差平方和作为判别函数，分

别计算预测向量与 g 个预测矩阵的误差值 e，即
2

pred( )
p

i iX X
 

 ； 

3) 将未知故障类型的特征向量归类于误差值 e

最小的类别 k 中，完成故障分类。 

2.3 VPM 模型学习 

VPM 模型建立过程中关键是求取各模型参数，

就 式 0( , , , , )i j j jj jkX f X b b b b e  而 言 ， 即 为

0 j jj jkb b b b、 、 、 模型参数的求取，转化矩阵可表示为 

   X X               (3) 

式中：X 表示特征向量；X表示特征向量的预测值；

表示设计矩阵； 表示系数矩阵；ξ 表示误差向

量。误差矩阵可由式(3)转化表示为 
2

( )
p

i iSSE X X


             (4) 

由此，通过梯度下降法求解 SSE 最小值得到系

数向量，完成一次 VPM 模型的学习过程。 

综上，采用改良三比值法将气体数据进行编码，

对训练样本进行故障类型判别得到数据标签，通过

变量预测模型中 4 种数学模型训练带有标签的样本

数据，得到模型参数矩阵，对测试样本进行测试，

根据误差最小值得到样本故障类型。 

3   基于并行 VPMCD 的故障优化 

3.1 数据处理 

3.1.1 数据输入 

就原始数据处理过程而言，在现场采集得到的

无标签的油中溶解气体监测数据，经过数据预处理

后可以得到带有标签(已知故障类型)的特征气体含

量比值，将其作为特征量。 

DGA 原始数据由 H2、H4、C2H6、C2H4、C2H2

这 5 种气体的含量(μL/L)构成，因原始数据在数量

级差异较大，为降低由此造成的计算精度，需要对

其进行标准化归一处理，使数据处于 0~1 范围内，

处理方式为 

mean
new

max min

X X
X

X X





           (5) 

式中：X 表示原始气体含量； newX 表示标准化后气

体含量； meanX 表示数据集中该类气体的平均含量；

maxX 表示该类气体中最高含量值； minX 表示该类气

体中最低含量值。 

3.1.2 数据并行化 

在 Spark 计算框架中，并行化编程有数据并行、

任务并行以及混合型并行 3 种方案。其中数据并行
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通常采用数据划分实现并行计算，任务并行一般采

用任务分解的方式实现并行计算，混合型指结合数

据并行和任务并行实现并行化。 

而变量预测模型在训练不同故障类型数据时互

相独立，对不同故障类型数据进行最小二乘法[23]估计

误差前无依赖关系，并且样本数据间处理的先后顺

序对实验结果没有影响，具有天然的数据可分性。

单机环境下，需要对所有样本顺序依次处理，随着

数据规模的增加模型训练效率逐渐降低。因此在集

群环境下，通过将不同故障类型的数据并行分散到

多个集群节点同时进行处理时，可以减少整体的模

型训练时间，大大提高数据的处理效率。 

3.2 VPMCD 并行化 

在 Spark 计算框架中，并行化程序需要考虑以

下几个问题：数据结构的存储方式；如何将程序划

分为互相独立的子模块，实现任务的并行化；如何

充分发挥 RDD 的缓存优势等实现程序的调优。 

3.2.1 分布式存储 

随着数据量和特征值维数的增多，VPMCD 模

型训练迭代次数大规模增加，最终会生成一个多维

VPM 模型参数矩阵，该矩阵的规模与特征值维数、

模型阶数及模型参数正相关。单机环境下内存无法

完全存储这些数据，因此采用 HDFS 作为存储系统

实现分布式存储数据。 

运算过程涉及设计矩阵及矩阵的正三角化分解

(QR)等大量稠密矩阵运算，且 Spark 默认按行处理

RDD 数据，因此采用 RowMatrix[24]面向行存储的分

布式矩阵存储结构。在逻辑上，RDD 按照 Partition 

(分区)进行分块实现在集群各节点的分布式，即一

个 RDD 内部包含多个并行单元 Partition，通过将并

行单元分配到集群中节点实现并行化处理；RDD 以

数据块 Block 进行物理存储在内存中。 

本文通过 RowMatrix(RDD[Vector])构建实例，

其中 RowMatrix 为本地向量的封装类，每行为一个

本地矩阵向量 Vector，其中 RowMatrix 在集群中分

布式存储结构如图 1 所示。 

 
图 1 矩阵的 RDD 存储结构 

Fig.1 RDD storage structure of the matrix 

3.2.2 并行化结构 

并行化 VPMCD 算法涉及主要的数据结构包含

原始油中溶解气体数据、变量预测模型 VPM、模型

阶数、模型参数以及故障类型等。其中设计类 VPM

数据结构如下： 

VPM(RE: Array[Double],modelType: Array[Int],beta: 

Array[Matrix],flg: Array[Int]) 

并行 VPMCD 算法过程与单机算法过程类似，

其算法伪代码如表 3 所示。 

表 3 并行化 VPMCD 算法 

Table 3 Parallel VPMCD algorithm 

输入：原始数据 D，故障类型数量 g，模型类型 m，模型阶数 r 

输出：模型矩阵 VPM 

SP-VPMCD()  

for(i<- 0 to n)  

{ broadcast Di 
//广播故障类型 i 的数据矩阵

Di 

for(j<- 0 to m)  

{  for(k<- 0 to r)  

{ var numCom = 

descartesRDD(d,m) 

//模型类型与预测变两个数的

组合个数 

var numVars = numOfVars(j,k) //该种组合下方程的系数个数 

var design=x2fx(d,j) 
//将因子设置矩阵转换为设计

矩阵 

var QR=design.qr() //QR 矩阵 

var RE=Di*QR //模型误差 

VPM.set //设置 VPM 模型参数 

}}  

VPM.setRE= min(RE) 
//通过比较模型误差，取得最

优模型 

(VPM)} //返回模型参数 

3.2.3 数据状态迁移 

油中溶解气体数据集存放在 HDFS 文件系统

中，通过 textFile()函数读入文件，创建 RDD 数据

切片[25]，经过 collect()函数获取每种故障类的数据

总数，对数据集进行 map()、randomSplit()等函数处

理数据标签及特征值，并进行数据划分得到训练集

和测试集；通过 cartesian()、filter()等函数对数据矩

阵进行正三角分解、估算预测值误差等操作，得到

每个样本的特征值参数模型；经过 mapPartition()、

reduce()等函数进行最小二乘法求取某种故障类型

的最优化 VPM 模型；最后将模型参数通过

saveAsTextFile()函数保存在 HDFS 文件系统中，便

于模型调用。数据流图如图 2 所示。 
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图 2 数据流图 

Fig. 2 Data flow diagram 

3.2.4 性能调优 

本文中主要涉及广播变量及优化并行度两方

面。集群环境下，Spark 进行并行化计算时，在各

节点间进行数据交换，当数据量较大或者节点数目

较多时，数据在节点间迁移造成较大的通信开销。

在 Spark 平台，广播(Broadcast)变量为计算过程公用 

变量保存为节点上只读变量数据，节省存储空间同

时也保证数据的传输效率。因此，采用 Broadcast

变量优化节点间数据传输，提升整体的运行速度。

此外，Spark 使用高效的广播算法进行变量分发，

进一步减少通信开销。采用 SparkContext.broadcast()

方法调用广播变量： 

val broadcast tVar = sc.broadcast(v) 

此外通过调整合适的分区数减少节点间通信开

销。根据集群 CPU 核心数进行调整输入的 RDD 分

区数，默认情况下 Spark 为文件的每个 Partition 分

配 64 MB 空间，通过 SparkContext.textFile()更改函

数传递分区数，或调用 repartition(num)将 RDD 分区

为 num 个分区。本文采用这两种方式进行调整分

区数。 

3.3 基于并行 VPMCD 的变压器故障诊断 

基于并行 VPMCD 的变压器故障诊断流程主要

包括 3 个部分： 

1) 首先构造数据样本集，采集变压器油中溶解

气体数据，进行数据标准归一化及改良三比值法处

理，构造训练集及测试集； 

2) 其次构造并行化变量预测模型，采用带有标

签的训练数据集训练变量预测模型的 4 种数学模

型，对于每种故障类型通过最优化最小二乘法，得

到模型参数进而构造诊断分类模型； 

3) 故障诊断：根据训练模型对待测试样本集进

行分类，确定故障类型。 

其中并行化VPMCD 故障诊断流程如图 3 所示。 

 

图 3 并行 VPMCD 故障诊断流程 

Fig. 3 Fault diagnosis flow of parallel VPMCD

4   实验与仿真证明 

4.1 实验环境 

Spark 平台搭建中，物理集群为 5 台服务器，

其中 1 台作为主服务器(Dell R210II×1)，其余 4 台

作为从服务器(ThinkServer RD460×4)，服务器间采

用千兆交换机互连，在每台从服务器虚拟出 2 个从

节点，共计 1 个主节点(MasterNode)和 8 个从节点

(SalveNode)，详细配置如表 4 所示。 

4.2 单机环境下分类精度 

单机环境下，采用 Matlab 测试该算法性能，运

行平台为联想电脑，处理器为 i5-3317，运行内存为

6 G，64 位 Win7 操作系统，编程环境为 Matlab 

R2014a。训练集为 360 条 DGA 数据，测试集为 483

条测试数据，对 VPMCD 算法和支持向量机进行测

试，诊断结果如表 5 所示。 
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表 4 环境配置 

Table 4 Environment configuration 

配置项 详细信息 

主节点 处理器 i3-2120 3.30 GHz; 内存 3 GB; 硬盘 250 GB 

从节点 处理器E5-2609 v2 2.50 GHz; 内存 7 GB; 硬盘 300 GB 

交换机 型号 guidway S1724 G, 传输速率 10/100/1000 Mbps 

操作系统 Ubuntu 14.04 LTS 

Hadoop Apache Hadoop-2.6.0 

Spark Apache Spark-1.6.0 

JDK JDK1.8 

表 5 故障诊断的精度对比 

Table 5 Accuracy comparison of fault diagnosis 

类型 SVM/% VPMCD /% 

T12 83.33 88.00 

T3 93.33 95.63 

D1 90.00 85.71 

D2 83.33 90.38 

PD 90.00 68.75 

正常 85.00 73.33 

总计 87.14 88.82 

由表 5 可见，VPMCD 算法分类准确率较高，

说明 VPMCD 算法具有很好的分类效果，可以满足

实际应用需求。此外，在此环境下，VPMCD 算法

的训练时间为 1.477 656 s，360 条测试数据的测试

时间为 0.350 s，模型训练时间较短。 

4.3 集群环境下性能对比 

1) 运行时间 

在集群环境和 Matlab 单机环境进行模型训练，

通过合理的方式对变压器油中溶解气体浓度进行合

理扩充，离线 DGA 数据量从 120 条至 2 300 000 条

增加，记录模型训练时间如图 4 所示。 

 
图 4 单机和集群环境下，训练时间与训练数据集的关系 

Fig. 4 Relationship between training data set and training 

time in stand-alone and cluster environment 

从图 4 可见，数据规模在百万条时，集群环境

下模型训练时间远小于单机环境，并行环境计算显

示出优势。 

2) 训练得到模型参数 

集群环境下，训练样本为 500 条时得到 6 种变

压器运行状态下各个预测变量的模型参数如表 6 所

示，其中 f 表示模型类型，r 表示模型阶数。 

表 6 VPMCD 最佳模型类型及最佳模型阶数 

Table 6 Optimal model type and optimal model  

order of VPMCD 

正常 

状态 

低能 

放电 

高能 

放电 

中低 

温 
高温 

局部 

放电 
被预测

变量 
f r f r f r f r f r f r 

X1 LI 4 QI 3 LI 4 LI 4 LI 4 QI 3 

X2 QI 3 LI 3 QI 3 LI 3 LI 4 QI 4 

X3 LI 3 QI 4 QI 3 Q 3 Q 4 LI 4 

X4 QI 2 LI 3 Q 4 LI 2 QI 3 QI 2 

3) 特征向量维数与训练时间 

实验过程中发现，随着特征变量维数增加，变

量预测模型训练时间急剧增加。为深入探究特征变

量维数对变量预测模型的影响，本文采用 UCI 数据

集中 Wine 数据集在单机模式和集群模式进行测试

分析，针对不同的特征向量维数和训练集样本数进

行模型训练。其中该数据集共有 3 个类别，13 维特

征，共计 178 个样本。实验结果如图 5 所示。 

 
图 5单机和集群环境下，训练时间与特征 

向量维数和样本数的关系 

Fig. 5 Relationship between training time and the feature 

vector dimension and the number of samples in  

stand-alone and cluster environment 

从图 5 可以看出，单机模式下随着特征向量维

数的增加，模型训练时间成指数型急剧增长；随着

训练样本数的增加，特征向量维数对模型训练时间
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的影响更加明显。 

Spark 集群模式下，在特征维数较小且训练样

本较少时，较多时间耗费在集群中节点通信，因此

样本训练时间较长；模型训练时间与特征维数和训

练样本数为缓慢线性正相关的关系。由此可见，基

于 Spark 平台的并行化 VPMCD 算法适合处理多维

特征向量的海量数据。 

5   结论 

本文通过研究变压器海量监测数据下故障诊断

分类，提出一种基于 Spark 计算框架的并行变量预

测模型。该算法结合 HDFS 文件存储系统，采用改

良三比值法处理油中溶解气体数据，将其封装为

RDD，经过一系列转化和行动操作算子实现数据并

行化和算法并行化，最后进行实验验证该模型性能。

实验结果表明：该模型识别精度高于支持向量机模

型，对数据规模、特征向量维数有较好的适应性和

扩展性，具有较强的实用价值。 
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