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摘要：数据质量是影响变压器故障诊断正确率的重要因素。为了解决变压器油色谱在线监测数据缺失问题，提出

了一种基于缺失数据修复的变压器在线故障诊断方法，利用改进 k-最邻近和多分类 SVM 的循环迭代实现基于缺

失数据的变压器故障诊断。在 k-最邻近方法中，提出以相关系数的负指数为权值的曼哈顿距离来度量样本间距离。

一方面用以突出强相关指标对缺失信息的影响，提高数据修复的准确性。另一方面改进的曼哈顿距离适用于基于

k-d 树的高效搜索策略，可以实现针对海量历史数据的快速搜索，满足在线诊断对算法实时性的需求。实例诊断

的结果表明，该方法可以有效降低数据缺失对变压器故障诊断正确率的影响，有利于实现变压器故障的准确、高

效在线诊断。 
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On-line fault diagnosis method for power transformer based on missing data repair 
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Abstract: Data quality is an important factor affecting the accuracy of transformer fault diagnosis. In order to solve the 

problem of missing on-line monitoring data for transformer dissolved gas, an on-line fault diagnosis method using loop 

iterations of improved k-nearest neighbors and multi-class SVMs for power transformer based on missing data repair is 

proposed. In the k-nearest neighbor method, the Manhattan distance which is weighted by the negative exponent of the 

correlation coefficient is used to measure the distance between samples. On one hand, the influence of the strong correlation 

indexes on the missing data can be highlighted to improve the accuracy of data repair. On the other hand, the improved 

Manhattan distance is suitable for an efficient search strategy based on k-d tree, which can achieve fast search for massive 

historical data and meet the real-time demand of on-line diagnosis. Diagnosis test results show that the proposed method can 

reduce the influence of missing data on the accuracy of transformer fault diagnosis and realize the accurate and efficient 

on-line diagnosis for transformer fault. 
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0  引言 

变压器是整个变电站系统乃至电网的重要组成

部分与核心部件，负责完成电能的变换和传输。一

旦变压器尤其是油浸式主变出现故障，将影响电网

的安全稳定运行，造成严重经济损失[1]。油中溶解 
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气体分析技术(Dissolved Gas Analysis, DGA)是目前国

内外公认的发现变压器潜伏性故障的有效手段[2-4]。

随着智能变电站的发展，油色谱在线监测装置在电

力系统中得到越来越广泛的应用[5]。但由于受到网

络拓扑、地理环境、经济因素等客观条件的限制，

大多数的变压器在线监测系统还是使用质量相对较

差的配电载波、Zigbee 无线技术、工业布线等通信

方式，这些低成本信道在受到过电压、大电流冲击

等强电磁干扰时常出现断码现象，造成监测数据缺
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失[6]。油色谱数据的缺失将严重影响变压器故障诊

断的准确性，甚至无法应用原有的方法进行故障诊

断。因此如何利用缺失数据实现变压器故障的准确、

快速诊断，引起了学术界和工业界的密切关注。 

利用缺失数据进行变压器的故障诊断，目前主

要存在两种思路。第一种是对变压器的油色谱数据

进行清洗，然后利用现有的模型，例如神经网络[7-9]、

贝叶斯分类器[10-11]、支持向量机[12-15]等方法进行故

障诊断。国内外针对变压器在线监测数据的清洗方

法研究还比较少。文献[16]将缺失值视为异常值的

一种，利用时间序列分析方法识别数据异常模式，

然后用自回归移动平均(Autoregressive Integrated 

Moving Aver-age model, ARIMA)模型进行数据拟

合。文献[6]提出基于 Pearson 相关系数与回归模型

相结合的方法实现缺失数据的恢复。文献[17]利用

小波神经网络模型进行缺失数据预测和错误数据修

正，并通过动态修正小波神经网络参数和组合预测

提高了数据清洗的准确性。以上数据清洗方法均为

基于时间序列的分析，当预测的数据处于时间序列

中间时具有较好的效果，但在实际的变压器在线故

障诊断中面对的数据通常处于时间序列末端。此外，

也鲜有文献讨论大样本下油色谱缺失数据清洗的计

算效率问题。 

另一种思路是使用一些柔性的方法来处理监测

结果中出现的数据缺失，典型的是基于粗糙集理论

的变压器故障诊断方法。文献[18]利用粗糙集进行

了变压器状态信息的约简，基于相应的约简集实现

变压器的故障诊断。文献[19]提出了贝叶斯网络分

类器与粗糙集相结合的变压器故障诊断方法，具有

处理缺失数据的能力和容错特性，性能明显优于单

独使用贝叶斯分类器和粗糙集的方法。粗糙集理论

的优势在于能够有效地分析和处理不精确、不完备

的数据，并从大量的信息中提取出隐含的知识。但

在关键特征指标缺失时，此类故障诊断方法的准确

性将迅速下降。 

针对上述研究中存在的缺陷，本文提出了一种

基于改进 k-最邻近和多分类 SVM 的变压器缺失数

据故障诊断方法，该方法沿袭了第一种思路，但是

提出从故障数据模式的角度来估计缺失数据并设计

了数据修复与故障诊断的循环迭代机制。其原理是

利用 k-d 树在历史数据库中，以改进的曼哈顿距离

为样本间距离的度量，快速匹配 k个最邻近的数据

样本，对缺失值进行估计；然后采用多分类 SVM

模型进行故障诊断，根据诊断结果缩小样本空间并

重新匹配 k个最邻近样本、估计缺失值。重复以上

过程直至样本故障类型与诊断故障类型相一致，得

到缺失指标的估计值和变压器故障诊断结果。相比

于传统的基于缺失数据的变压器故障诊断方法，本

文所提出的方法在缺少关键指标的变压器故障诊断

中仍具有更高的准确性。同时基于 k-d 树的样本匹

配策略保证了海量历史样本下诊断方法的快速性，

能够满足在线故障诊断的需求。基于 309 组实际油

色谱数据的仿真结果验证了方法的有效性。 

1   基于改进 k-最邻近的缺失数据修复方法 

k-最邻近(k-Nearest Neighbor, kNN)算法是一种

监督学习方法，用于寻找具有相似数据模式的邻近

样本[20]。本文基于相同变压器故障具备相似数据模

式这一基本思路，采用改进的 k-最邻近方法进行变

压器油色谱缺失数据的修复。该方法的工作机制如

下：给定待修复的测试样本，在油色谱历史数据库

中寻找与其最邻近的 k 个训练样本，然后综合这 k

个样本信息，对缺失数据进行估计。为了突出在变

压器故障发展过程中不同油色谱数据指标间的相关

性，本文提出以相关系数的负指数为权值的曼哈顿

距离作为样本间距离的度量。 

假设有N组变压器油色谱历史数据作为训练样

本 1 2( , , , )(1 )i i i imx x x i N  x ，每组样本具有 m

个特征气体指标，第 p个特征气体含量与第 q个特

征气体含量的相关系数 ρpq可以通过式(1)计算。 
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其中，μ 为相应特征气体指标的均值。相关系数的

取值为[1,1]，1 表示两个特征气体指标强负相关，

1 表示强正相关，0 表示不相关。 

假设测试样本 xj 缺少第 p(1≤p≤m)个气体指标

xjp，测试样本 j 与训练样本 i 之间以相关系数负指

数为权值的曼哈顿距离可表示为 
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通过相关系数对气体指标的空间距离赋权，可

以反映气体组分之间的相关性，与缺失气体相关性

越大的气体指标权重越小，从而使得测试样本更易

趋近于强关联特征气体指标相近的训练样本。 

选取 k个最接近测试样本的训练样本，计算对

应气体指标的平均值作为缺失数据的估计值。 
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与传统的随机填补和基于趋势预测的数据修

复方法相比，基于改进 k-最邻近的缺失数据修复方

法，考虑了相同故障类型下油色谱数据模式的相似

性，同时由于该方法打破了油色谱数据在时间上的

关联性，适用于邻近故障发生时油色谱数据快速变

化情况下的缺失数据修复。 

2   基于 k-d 树的样本快速搜索策略 

随着变压器油色谱在线监测装置的推广应用，

变压器的油色谱数据量急剧增加。以一个省级电网

为例，其 220 kV 及以上的油浸式变压器就达到

2 000 台，每一年产生百万条的油色谱数据，达到了

GB 级别的数据量。如果仍然采用传统线性扫描的

方法从海量的历史数据库中寻找与测试样本最为接

近的 k个训练样本，计算效率和运行速度将无法满

足变压器在线故障检测的需求。以相关系数的负指

数为权值的曼哈顿距离适用于采用基于 k-d 树的样

本快速搜索策略，能够实现油色谱缺失数据的快速

修复。 

2.1 k-d 树的建立 

每一条油色谱数据中通常包含了 5~8 个指标，

因此一个油色谱数据样本集对应的是一个高维数据

空间。k-d 树作为一种分割 k 维数据空间的数据结

构，可应用于高维空间关键数据的搜索。图 1 以一

个 k=3 的 3 维数据集合为例，阐述 k-d 树的结构和

生成过程。 

 

图 1 3 维 k-d 树结构 

Fig. 1 Structure of a three-dimensional k-d tree 

k-d 树的生成过程共分为以下 3 个步骤。 

步骤 1：计算每个维度的数据方差，选择方差

最大值对应的维作为 split 域的值。方差越大表明数

据在该维度上的分散性越好，在这个方向上进行分

割可以有效地保证树的平衡性。 

步骤 2：将数据点集按照第 split 维的值进行排

序，选择中间数据点作为轴点，在图 1 中以加粗方

式表示第 split 维中间点数据。 

步骤 3：将数据点集按轴点进行分割，形成左

右两棵 k-d 子树，当子树的规模小于设定的最大叶

子节点数时，停止生成 k-d 树的操作，在图 1 中最

大叶子节点数为 2，否则返回步骤 1。 

k-d 树的每个节点都是一棵 k 维点的二叉树，

所有的非叶子节点都可以看作一个空间分割的超平

面，通过对搜索空间进行无重叠的层次划分，建立

适用于高效数据检索的索引结构。当该方法应用于

变压器油色谱数据的结构化存储时，每条油色谱样

本数据包含 k个指标，存放在 k-d 树的一个节点中。 

2.2 邻近搜索策略 

基于 k-d 树的数据结构可以实现油色谱样本数

据的高效邻近搜索。文献[21]已经证明，利用 k-d

树进行邻近搜索的复杂度为 O(logn)，其中 n为样本

的维数，应用于大样本高维数据的搜索时，与复杂

度为 O(n)的线性扫描算法相比具有显著优势。基于

k-d 树结构的邻近搜索策略包含以下步骤。 

步骤 1：沿着 k-d 树查找测试样本所在的叶子

节点，得到最邻近的数据点，并将搜索路径上的所

有节点添加到一个队列中。 

步骤 2：以测试样本为圆心，测试样本到最邻

近数据点的距离为半径做一个超球，回溯判断队列

中的数据点是否在超球内，如果不在超球内将节点

从队列中删除并重复步骤 2，直至队列为空，结束

搜索过程，否则转至步骤 3。 

步骤 3：更新最邻近数据点，同时将该节点的

子节点添加到队列中，返回步骤 2。 

图 2 对比了包含 5 个指标的油色谱数据样本在

第 2 节中所定义的改进曼哈顿距离下，分别采用线

性扫描搜索策略和基于 k-d 树的搜索策略时，样本

容量与邻近样本搜索时间的关系。测试结果表明，

采用基于 k-d 树的搜索策略时，邻近样本的搜索时

间随着样本容量的扩充缓慢增长，在应用于海量油

色谱样本的邻近搜索时具有显著优势。 

 
图 2 不同搜索策略的性能对比 

Fig. 2 Comparison of algorithm performances for 

different search strategies 
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3   基于 kNN 和 SVM 的循环迭代诊断方法 

3.1 多分类 SVM 分类器的设计 

SVM 算法的基本思想是通过核函数将线性不

可分的样本数据映射到高维特征空间，从而可能造

成一个线性可分的问题。通过求解一个凸优化问题，

得到一个最优超平面，实现数据分类。由于最优超

平面的选取仅依赖于支持向量，因此该方法应用于

变压器故障诊断时具有良好的鲁棒性能和泛化性

能。单一的 SVM 仅能解决一个二分类问题，本文

根据变压器故障之间的差异性，设计了包含 8 个

SVM 的多分类器，实现对 6 类变压器故障的准确诊

断，多分类 SVM 分类器的结构如图 3 所示。该多

分类器首先利用 SVM1 判断正常状态和故障状态，

然后利用 SVM2 判断是属于过热故障还是放电故

障，最后分别利用三个 SVM 分类器得到准确的故

障类型。 

 

图 3 基于多分类 SVM 的变压器故障诊断模型 

Fig. 3 Fault diagnosis model for transformer 

based on multiclass SVM 

3.2 循环迭代故障诊断流程 

在基于缺失数据修复的变压器故障诊断方法

中，k-最邻近方法用于缺失数据的修复，多分类

SVM 分类器基于填补后的数据样本进行故障诊断。

根据诊断结果缩小样本空间，重新利用 k-最邻近方

法进行缺失数据估计，如此循环迭代直至邻近样本

的故障类型与测试样本的故障诊断结果一致。基于

数据修复的变压器故障诊断流程如图 4 所示，具体

包含以下 5 个步骤： 

1) 读入油色谱数据，如果数据存在缺失，应用

k-最邻近法进行修复。 

2) 利用多分类 SVM 模型进行故障诊断，得到

故障类型。 

3) 判断诊断结果与 k个最邻近训练样本故障类

型是否一致，如果不一致，转至步骤 4)，否则转至

步骤 5)。 

4) 选择与多分类 SVM 诊断结果相一致的历史

样本作为样本空间，重新利用 k-最邻近方法对缺失

数据进行填补，转至步骤 2)。 

5) 得到故障诊断结果，同时将修复后的数据和

诊断结果存入历史数据，并定期重新训练 SVM 多

分类器。 

 

图 4 基于缺失数据修复的变压故障诊断流程 

Fig. 4 Fault diagnosis flow for transformer 

based on missing data repair 

4   诊断实例 

本文搜集了已确定实际故障类型的 309 组完整

变压器油色谱数据，包括低温过热 T1(低于 300 ℃)、

中温过热 T2(300~700 ℃)、高温过热 T3(高于

700 ℃)、局部放电 PD、低能放电 D1 和高能放电

D2 六类典型故障和正常状态 N，并通过随机删除的

方法构造缺失数据样本。为方便数据比较，本文算

例统一采用“留一法”(Leave-one Method, LOOM)[22]

计算 kNN+多分类 SVM、ARIMA+多分类 SVM 和

粗糙集方法，针对含缺失油色谱数据进行故障诊断

的正确率结果如表 1。 

由表 1 可见，多分类 SVM 方法和粗糙集方法

基于完整油色谱数据的诊断正确率分别为 83.17%

和 69.26%，与文献[23]算例中的分类器性能相当。

当粗糙集方法应用于缺失数据的故障诊断时，分类 
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表 1 不同方法的诊断正确率比较 

Table 1 Comparison of fault diagnosis accuracy by different methods 

故障类型 训练样本数 
多分类 SVM 

(完整数据) 

kNN+SVM 

(缺失数据) 

ARIMA+SVM 

(缺失数据) 

粗糙集 

(完整数据) 

粗糙集 

(缺失数据) 

T1 47 85.11% 80.00% 74.47% 72.34% 59.58% 

T2 39 87.18% 91.79% 82.05% 79.49% 68.21% 

T3 51 76.47% 74.51% 70.59% 58.82% 44.71% 

PD 47 74.47% 71.49% 68.09% 63.83% 62.13% 

D1 49 87.76% 75.10% 77.55% 71.43% 55.92% 

D2 34 79.41% 72.35% 58.82% 70.59% 72.35% 

N 42 92.86% 87.14% 85.71% 71.43% 57.14% 

总计 309 83.17% 78.64% 74.11% 69.26% 59.09% 

正确率下降至 59.09%。这是由于油色谱数据的气体

指标为故障诊断所需的关键属性，而关键属性的缺

失严重影响了故障诊断的正确率。 

对比表 1 中的第 3、第 4 和第 5 列数据，采用

ARIMA 的时间序列分析方法对缺失值进行估计，

然后利用多分类 SVM 进行故障诊断，分类正确率

从 83.17%下降至 74.11%。利用本文所提出的 k-最

邻近方法进行基于缺失数据的变压器故障诊断，正

确率为 78.64%，相比基于完整数据的多分类 SVM

方法，仅降低 4.53%，仍能保持多分类 SVM 方法的

准确性。表 2 和图 5 通过一个实例来进一步阐述两

种方法的差异性。 

表 2 kNN 数据修复实例 

Table 2 Sample of data repair using kNN 

缺失数据样本 邻近样本 实际值 估计值 
相对

误差 

(*,12.85,3.65,2.6,0) 

(83,13.05,2.3,1.65,0) 

(85.34,11.05,2.82,0.79,0) 

(84,14.17,0.98,0.85,0) 

(87.41,10.13,2.3,0.16,0) 

(74.63,13.73,7.58,4.06,0) 

80.9 82.876 2.44% 

表 2 中(*,12.85,3.65,2.6,0)为一组变压器的油色

谱数据，各数值依次对应 H2、CH4、C2H6、C2H4

和 C2H2五个油中溶解气体指标。其中“*”表示缺

失的 H2 含量指标，其实际值为 80.9 μL。采用本文

所提出的方法在历史数据库中搜索到最终的 5 个最

邻近数据样本如表 2 所示，利用这 5 个最邻近样本

中 H2 含量平均值作为缺失数据的估计值

82.867 μL，相对误差为 2.44%。利用修复后的样本

数据进行故障诊断，结果为低温过热，与实际情况

一致。利用 ARIMA 方法拟合该台变压器 H2含量的

历史数据，对缺失值进行预测，结果如图 5 所示估

计值为 68.02 μL，基于该估计值进行故障诊断，结

果为中温过热，诊断错误。 

 观察图 5 可以发现，由于在故障发展过程中，

H2 含量迅速上升，ARIMA 方法的预测曲线过多地

拟合了正常状态下的历史数据，导致最后的估计结

果过于保守。相比于这种基于数据时序特性的估计

方式，k-最邻近方法是一种全局的数据关联搜索分

析方法，打破了油色谱数据特征在时间上的强制关

联关系，因此在应用于故障快速发展的实例诊断中

具有明显优势。 

 

图 5 ARIMA 数据修复实例 

Fig. 5 Sample of data repair using ARIMA 

5   结论 

随着变压器在线监测系统的推广应用，监测数

据质量问题逐渐受到人们的关注。在油色谱监测数

据缺失的情况下，传统变压器故障诊断方法正确率

快速下降，甚至存在无法应用的问题。本文提出了

一种基于缺失数据修复的变压器在线故障诊断方

法，主要创新点如下： 

1) 提出了基于 k-最邻近和多分类 SVM 循环迭

代的故障诊断方法，提高了基于缺失数据的变压器

故障诊断的准确性。 

2) 提出了以相关系数负指数为权值的曼哈顿

距离作为样本间距离的度量方法，突出了强相关性



陈嘉宁，等   基于缺失数据修复的变压器在线故障诊断方法                       - 91 - 

指标的影响，实现故障模式的高效匹配。 

3) 利用基于 k-d 树的数据结构，实现海量历史

样本的快速搜索，满足变压器在线故障诊断的实际

需求。 

实例诊断的结果表明，本文所提出的方法能够

实现基于缺失数据的变压器在线故障诊断，适应输

变电设备大数据的发展趋势。与基于粗糙集理论和

时序数据预测的方法相比，本文所提出的方法在关

键指标缺失和故障快速发展的情况下仍然具有较高

的诊断正确率。本文所提出的方法也存在一定的局

限性，该方法仅适用于缺失数据的修复，而对于错

误数据不具备辨识能力，同时利用更多的监测数据、

检修记录进行变压器的动态状态评价和在线故障诊

断也是开展进一步研究的工作方向。 
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