
第 ４９ 卷 第 ３ 期

２０２６ 年 ６ 月

电 子 器 件
Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｏｎ Ｄｅｖｉｃｅｓ

Ｖｏｌ􀆰 ４９　 Ｎｏ􀆰 ３
Ｊｕｎ. ２０２６

项目来源:自治区重点研发计划项目(２０２２Ｂ０１０４７－２)
收稿日期:２０２４－０３－０６　 　 修改日期:２０２４－０５－０９

Ａｎｔｉ Ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ Ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ Ａｂｎｏｒｍａｌ Ｄａｔａ ｏｆ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
Ｏｉｌ Ｓｐｅｃｔｒｕｍ Ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｇａｕｓｓｉａｎ Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ∗

ＣＨＥＮ Ｇａｎｇ１ꎬ２∗ꎬＳＨＩ Ｙｉｎｇｂｉｎ１ꎬ２ꎬＨＥ Ｄａｎｄｏｎｇ１ꎬ２

(１.Ｅｌｅｃｔｒｉｃ Ｐｏｗｅｒ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｓｔａｔｅ Ｇｒｉｄ Ｘｉｎｊｉａｎｇ Ｅｌｅｃｔｒｉｃ Ｐｏｗｅｒ Ｃｏ.ꎬＬｔｄ.ꎬＵｒｕｍｑｉ Ｘｉｎｊｉａｎｇ ８３００１３ꎬＣｈｉｎａꎻ
２.Ｘｉｎｊｉａｎｇ Ｋｅｙ Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｏｆ Ｅｘｔｒｅｍｅ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ Ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｏｆ Ｐｏｗｅｒ

Ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ ＆ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ ＥｑｕｉｐｍｅｎｔꎬＵｒｕｍｑｉ Ｘｉｎｊｉａｎｇ ８３００１３ꎬＣｈｉｎａ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ:Ｔｈｅ ａｎｔｉ￣ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ａｂｎｏｒｍａｌ ｄａｔａ ｏｆ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｏｉｌ ｃｈｒｏｍａｔｏｇｒａｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ａｌｇｏ￣
ｒｉｔｈｍ ｉｓ ｓｔｕｄｉｅｄꎬａｎｄ ｔｈｅ ａｎｔｉ￣ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ａｂｎｏｒｍａｌ ｄａｔａ ｏｆ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｏｉｌ ｃｈｒｏｍａｔｏｇｒａｍ ｉｓ ｉｍｐｒｏｖｅｄ. Ｔｈｅ ｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌ
ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｍｏｖｉｎｇ ａｖｅｒａｇｅ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｌｉｄｉｎｇ ｗｉｎｄｏｗｓ ｉｓ ｕｓｅｄꎬｔｈｅ ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ ｄａｔａｓｅｔ ｏｆ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｏｉｌ ｃｈｒｏｍａｔｏｇｒａｐｈｙ ｉｓ ｐｒｏｃｅｓｓｅｄꎬ
ａｎｄ ａ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｄａｔａｓｅｔ ｏｆ ｏｉｌ ｃｈｒｏｍａｔｏｇｒａｐｈｙ ｄａｔａ ｉｓ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ. Ｔｈｅ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｕｓｅｄꎬｔｈｅ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｄａｔａ ｏｆ ｔｈｅ ｏｉｌ ｃｈｒｏｍａｔｏｇｒａｍ ｉｓ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ. Ｔｈｅ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ
ｔｈｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｏｆ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ａｎｏｍａｌｉｅｓꎬｗｈｅｎ ｔｈｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｖａｌｕｅ ｏｆ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｉｎ ｏｉｌ ｃｈｒｏｍａｔｏｇｒａｐｈｙ ｒｅ￣
ｓｉｄｕａｌ ｄａｔａ ｉｓ ｌｏｗｅｒ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄꎬｉｔ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｄａｔａ ｉｓ ａｂｎｏｒｍａｌꎬａｎｄ ａｎｔｉ￣ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｏｉｌ ｃｈｒｏｍａ￣
ｔｏｇｒａｐｈｙ ａｂｎｏｒｍａｌ ｄａｔａ ｉｓ ｃｏｍｐｌｅｔｅｄ. Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｃａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｅｓｔａｂｌｉｓｈ ａ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｄａｔａｓｅｔ ｆｏｒ ｔｒａｎｓ￣
ｆｏｒｍｅｒ ｏｉｌ ｃｈｒｏｍａｔｏｇｒａｍ ｄａｔａꎬｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｔｈｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｏｆ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ａｎｏｍａｌｉｅｓ ａｎｄ ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｔｈｅ Ｇａｕｓｓｉａｎ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｏｉｌ ｃｈｒｏｍａｔｏｇｒａｍ ｄａｔａꎬｃｏｍｐｌｅｔｉｎｇ ａｎｔｉ￣ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ ｆｒｏｍ ｃｈｒｏｍａｔｏｇｒａｐｈｉｃ
ａｎｏｍａｌｙ ｄａｔａ. Ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｏｉｓｅｓꎬ ｔｈｅ Ｍａｔｈｅｗｓ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ａｎｔｉ￣ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ａｂｎｏｒｍａｌ ｄａｔａ ｉｓ
ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ ｈｉｇｈꎬｉｎｄｉｃａｔｉｎｇ ｔｈａｔ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ａｎｔｉ￣ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ａｂｎｏｒｍａｌ ｄａｔａ ｉｓ ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ ｈｉｇｈ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ:Ｇａｕｓｓｉａｎ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎻｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒꎻａｂｎｏｒｍａｌ ｏｉｌ ｃｈｒｏｍａｔｏｇｒａｍ ｄａｔａꎻａｎｔｉ ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅꎻｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄꎻｓｌｉｄｉｎｇ
ｗｉｎｄｏｗ　
ＥＥＡＣＣ:７２２０ꎻ８３５０　 　 　 　 ｄｏｉ:１０.３９６９ / ｊ.ｉｓｓｎ.１００５－９４９０.２０２６.０３.０２３

基于高斯分布算法的变压器油色谱异常数据抗干扰识别方法∗

陈　 刚１ꎬ２∗ꎬ石迎彬１ꎬ２ꎬ何丹东１ꎬ２

(１.国网新疆电力有限公司电力科学研究院ꎬ新疆 乌鲁木齐 ８３００１３ꎻ
２.新疆输变电设备极端环境运行与检测技术重点实验室ꎬ新疆 乌鲁木齐 ８３００１３)

摘　 要:研究基于高斯分布算法的变压器油色谱异常数据抗干扰识别方法ꎬ提升变压器油色谱异常数据抗干扰识别效果ꎮ 利用

基于滑动窗口的指数加权移动平均法ꎬ处理变压器油色谱历史数据集ꎬ建立油色谱数据的残差数据集ꎻ利用高斯分布算法ꎬ计算

油色谱残差数据的高斯分布概率值ꎻ通过改进粒子群算法确定高斯分布异常概率阈值ꎬ当油色谱残差数据高斯分布概率值低于

阈值时ꎬ则说明该数据为异常数据ꎬ完成变压器油色谱异常数据抗干扰识别ꎮ 实验结果表明:所提方法可有效建立变压器油色谱

数据的残差数据集ꎬ有效确定高斯分布异常概率阈值ꎬ并计算油色谱残差数据的高斯分布概率ꎬ完成变压器油色谱异常数据抗干

扰识别ꎻ在不同噪声下ꎬ所提方法异常数据抗干扰识别的马修斯系数均较高ꎬ即异常数据抗干扰识别精度较高ꎮ
关键词:高斯分布算法ꎻ变压器ꎻ油色谱异常数据ꎻ抗干扰ꎻ识别方法ꎻ滑动窗口
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　 　 电力系统内的主要部件之一是变压器ꎬ变压器

的运行状态ꎬ直接影响电力系统供电的安全稳定

性[１－３]ꎮ 变压器油色谱数据是描绘变压器运行状态

的主要依据ꎬ精准分析变压器油色谱数据ꎬ可及时发

现变压器内部是否存在故障问题ꎬ帮助维修人员制

定合理的维修方案ꎬ降低故障发生概率[４]ꎬ提升电

力系统运行的安全可靠性ꎮ 因为变压器运行环境较

为恶劣ꎬ所以导致采集的变压器油色谱数据内ꎬ经常

出现异常数据ꎬ降低变压器故障诊断精度ꎮ 为此ꎬ需
要研究变压器油色谱异常数据识别方法ꎬ提升变压



第 ３ 期 陈　 刚ꎬ石迎彬等:基于高斯分布算法的变压器油色谱异常数据抗干扰识别方法 　 　

器故障诊断精度[５]ꎮ 目前相关学者开始对该课题

开展研究ꎬ例如ꎬ杨海强等[６] 通过最小截平方和建

立变压器油色谱异常数据识别模型ꎻ利用改进奇异

值分解ꎬ求解该模型的最小二乘问题ꎬ得到变压器油

色谱异常数据识别结果ꎮ 该方法可快速精准地识别

变压器油色谱异常数据ꎮ 刘岩等[７] 针对变压器油

色谱历史数据ꎬ构造高斯混合模型ꎬ通过期望极大算

法估计该模型参数ꎬ利用该模型对变压器油色谱数

据进行异常识别ꎮ 该方法可有效识别变压器油色谱

异常数据ꎮ 在正负样本分布不均衡时ꎬ上述方法均

无法精准识别变压器油色谱异常数据ꎬ且上述方法

的抗干扰能力较差ꎮ
高斯分布算法能够完成正负样本分布不均衡时

的异常数据识别ꎬ可提升异常数据识别精度[８]ꎬ且
该算法具备较优的抗干扰能力ꎮ 针对上述方法存在

的问题ꎬ研究基于高斯分布算法的变压器油色谱异

常数据抗干扰识别方法ꎬ该方法的技术思路为:
①利用基于滑动窗口的指数加权移动平均法ꎬ

处理变压器油色谱历史数据集ꎬ建立变压器油色谱

数据的残差数据集ꎻ
②利用高斯分布算法ꎬ计算变压器油色谱残差

数据的高斯分布概率值ꎬ识别基于高斯分布算法的

油色谱异常数据ꎻ
③通过改进粒子群算法确定异常数据抗干扰识

别的最佳阈值ꎬ当变压器油色谱残差数据高斯分布

概率值低于阈值时ꎬ则说明该数据为异常数据ꎬ完成

变压器油色谱异常数据抗干扰识别ꎮ
该方法可以提升变压器油色谱异常数据抗干扰

识别精度ꎬ确保变压器稳定运行ꎮ

１　 变压器油色谱异常数据抗干扰识别方法

１.１　 构建变压器油色谱数据的残差数据集

利用基于滑动窗口的指数加权移动平均法

(Ｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌｌｙ Ｗｅｉｇｈｔｅｄ Ｍｏｖｉｎｇ Ａｖｅｒａｇｅꎬ ＥＷＭＡ)ꎬ
处理变压器油色谱历史数据集ꎬ得到变压器油色谱

历史数据和估计值的残差[９]ꎬ进而建立变压器油色

谱数据的残差数据集ꎮ
变压器油色谱历史数据集用 Ｘ ＝ {( ｔｉꎬｙｉ)ꎬｉ ＝ １ꎬ

２ꎬ􀆺ꎬＮ}描述ꎬ其中ꎬ第 ｉ 个相对时间用 ｔｉ 描述ꎬ变压

器油色谱历史数据采样时间段用Ｎ描述ꎬ变压器油色

谱数据监测值用 ｙｉ 描述ꎬｙｉ 在时间间隔是 ω 的滑动

窗口中的数据用 Ｓω(ｙｉ)＝ {ｙｉ－ωꎬｙｉ－ω＋１ꎬｙｉ－１}描述ꎬｉ＝ωꎬ
ω＋１ꎬ􀆺ꎬＮꎮ 因为变压器不同类型的油色谱数据间存

在一定的时间相关性ꎬ所以需要利用 ＥＷＭＡ 分析

Ｓω(ｙｉ)时间窗数据ꎬ同时求解和 ｙｉ 的残差ꎮ

Ｓω(ｙｉ)的指数加权移动平均值用 ｋｉ 描述ꎬ公式

如下:
ｋｉ ＝γｙｉ－１＋ｋｉ－１－γｋｉ－１ (１)

式中:加权下降速率用 γ描述ꎮ
初始化 ｋｉ－ω－１ꎬ使 ｋｉ－ω－１ ＝ ０ꎬ则式(１)可展开成:
ｋｉ ＝(１－γ)(ｙｉ－１＋γｙｉ－２＋􀆺＋γω－１ｙｉ－ω) (２)

式中:ω＝ １
１－γ

ꎻ因为 ｋｉ－ω－１ ＝ ０ꎬ所以初期的 ｋｉ 非常小ꎬ

降低残差数据计算精度ꎬ为此ꎬ调整式(１)获取:

ｋｉ ＝
(１－γ)(ｙｉ－１＋γｙｉ－２＋􀆺＋γω－１ｙｉ－ω)

１－γω
(３)

变压器油色谱数据残差值用 Δｙｉ 描述ꎬ公式

如下:
Δｙｉ ＝ ｙｉ－ｋｉ (４)

标准化处理 Δｙｉꎬ可避免值域较大残差值ꎬ覆盖

值域较小残差值[１０－１２]ꎬ标准化处理公式如下:

ｇｉ ＝
Δｙｉ－μ
σ

(５)

式中:标准化处理后的残差值用 ｇｉ 描述ꎻＸ 的残差

数据集 Ｘ′＝{( ｔωꎬｇω)ꎬ( ｔω＋１ꎬｇω＋１)ꎬ􀆺ꎬ( ｔＮꎬｇＮ)}ꎬ其
平均数用 μ 描述ꎻ标准差用 σ 描述ꎻＸ′服从高斯

分布ꎮ
１.２　 基于高斯分布算法的油色谱异常数据识别

因为 Ｘ′服从高斯分布ꎬ所以可以利用高斯分布

算法ꎬ对 Ｘ′进行异常数据抗干扰识别ꎮ
高斯分布用于呈现变压器油色谱残差数据 ｘ′出

现的概率分布ꎮ 通过计算 ｘ′的均值 θ 和方差 λ２ꎬ估
计 ｘ′的概率分布ꎮ 利用高斯分布算法抗干扰识别变

压器油色谱异常数据的原理为:计算 ｘ′的高斯分布

概率 ｐ(ｘ′ꎻθꎬλ２)ꎬ对比分析 ｐ(ｘ′ꎻθꎬλ２)与高斯分布

概率阈值 εꎬ当 ｐ(ｘ′)≥ε时ꎬ说明 ｘ′为正常数据ꎬ当
ｐ(ｘ′)<ε时ꎬ说明 ｘ′为异常数据ꎮ

利用高斯分布算法抗干扰识别变压器油色谱异

常数据的具体步骤如下:
步骤 １　 计算 ｘ′的均值 θ和方差 λ２ꎬ公式如下:

θ＝
∑
ｍ

ｊ ＝ １
ｘ′ｊ

ｍ
(６)

λ２ ＝
∑
ｍ

ｊ ＝ １
(ｘ′ｊ － θ) ２

ｍ
(７)

式中:ｘ′的维度用 ｍ描述ꎻ第 ｊ维变压器油色谱数据

的残差数据用 ｘ′ｊ描述ꎮ
步骤 ２　 求解 ｘ′的高斯分布概率 ｐ(ｘ′ꎻθꎬλ２)ꎬ

公式如下:

９３６
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ｐ(ｘ′ꎻθꎬλ２)＝ ｅ－(ｘ′－θ)
２

２λ２

θ ２π
(８)

步骤 ３　 确定高斯分布概率阈值 εꎬ利用召回率

ｈ与精度 ｑꎬ求解 Ｆ１ 分数ꎬ最高 Ｆ１ 对应的值便是阈

值 εꎬ计算公式如下:

ｈ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

ｑ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

Ｆ１＝ ２ｈｑ
ｈ＋ｑ

(９)

式中:正确识别的正常样本数用 ＴＰ 描述ꎻ错误识别

的正常正样本数用 ＦＰ 描述ꎻ错误识别的正常负样

本数用 ＦＮ 描述ꎮ
如果 ｐ(ｘ′)<εꎬ则该变压器油色谱数据 ｘ′为异

常数据ꎮ
１.３　 确定异常数据抗干扰识别的最佳阈值

为提升变压器油色谱异常数据抗干扰识别精度ꎬ
利用改进粒子群算法ꎬ确定最佳高斯分布概率阈值ꎮ

令变压器油色谱异常数据抗干扰识别的高斯分

布概率阈值 ε数量为 ηꎬ在 ｐ(ｘ′ꎻθꎬλ２)内代入已知

标签的 ａ组变压器油色谱残差数据样本ꎬ如果符合

ｐ(ｘ′ꎻθꎬλ２)≥εｌꎬ那么说明包含该组残差数据的样

本是正例[１３]ꎬ否则是反例ꎮ ａ 组变压器油色谱残差

数据样本完成抗干扰识别后ꎬ和实际情况进行对比

分析ꎬ同时求解 Ｆ１ 分数ꎬ结束后可获取 η 个 Ｆ１ 分

数ꎬ令 Ｆ１ 达到最大值的 ε便是最佳 εꎮ

图 １　 粒子群寻优最佳阈值的流程图

利用粒子群算法寻优 ε的流程如图 １ 所示ꎮ

利用粒子群算法寻优 ε的具体步骤如下:
步骤 １　 确定粒子数量 ηꎬ即变压器油色谱异常

数据抗干扰识别的高斯分布概率阈值 ε 数量为 ηꎬ
构建粒子种群ꎬ即初始高斯分布概率阈值ꎮ

步骤 ２　 设置迭代次数 以及它的最大值 ｍａｘꎮ
步骤 ３　 以 Ｆ１ 为粒子适应度ꎬ利用式(９)计算

各粒子的适应度ꎬ在初始高斯分布概率阈值内ꎬ选取

最大 Ｆ１ 对应的粒子作为个体极值 Ｕｂｅｓｔ(Ｆ１ｍａｘ)ꎬ相
应的粒子值是全局极值 Ｇｂｅｓｔꎮ

步骤 ４　 更新粒子速度 ｖ ＋１( ｌ)与高斯分布概率

阈值 ε ＋１( ｌ)ꎬ公式如下:
ｖ ＋１( ｌ)＝ ｗｖ ( ｌ)＋ｃ１ｒ１[Ｕｂｅｓｔ(Ｆ１ｍａｘ)－ｚ ( ｌ)]＋

ｃ２ｒ２(Ｇｂｅｓｔ－ｚ ( ｌ)) (１０)
ε ＋１( ｌ)＝ ε ( ｌ)＋ｖ ＋１( ｌ) (１１)

式中:迭代 、 ＋１ 次后ꎬ第 ｌ个粒子的速度用 ｖ ( ｌ)、
ｖ ＋１( ｌ)描述ꎻ学习因子用 ｃ１、ｃ２ 描述ꎻ随机数用 ｒ１、ｒ２
描述ꎻ权值用 ｗ 描述ꎻ高斯分布概率阈值变化率用

ｚ ( ｌ)描述ꎮ
ｗ的计算公式如下:

ｗ＝ｗｍａｘ－
 (ｗｍａｘ－ｗｍｉｎ)

 ｍａｘ
(１２)

式中:ｗ的最大、最小值用 ｗｍａｘ、ｗｍｉｎ描述ꎮ
步骤 ５　 对比分析更新后粒子的 Ｆ１ ＋１( ｌ)分数ꎬ

和上一代粒子的 Ｆ１ ( ｌ) 分数ꎬ 如果 Ｆ１ ＋１ ( ｌ) >
Ｆ１ ( ｌ)ꎬ那么 Ｆ１ 内的 Ｆ１ ( ｌ) 调整成 Ｆ１ ＋１ ( ｌ)ꎬ
Ｕｂｅｓｔ(Ｆ１ｍａｘ)内相应的值也调整成 Ｆ１ ＋１( ｌ)相应的

ε ＋１( ｌ)ꎬ否则ꎬ保持原样[１４]ꎬ对比分析结束后ꎬ调整

Ｇｂｅｓｔ为 Ｆ１ｍａｘ相应的变压器油色谱异常数据抗干扰

识别的高斯分布概率阈值 ε ＋１( ｌ)ꎮ
步骤 ６　 反复操作步骤 ４ 与步骤 ５ꎬ分析算法是

否达到 ｍａｘꎬ若达到 ｍａｘꎬ则输出 Ｇｂｅｓｔ对应的最佳高

斯分布概率阈值 εꎬ若未达到 ｍａｘꎬ则返回步骤 ３ꎬ令
 ＝ ＋１ꎮ

当初始粒子生成较差时ꎬ算法会收敛至错误结

果[１５]ꎬ为此ꎬ需要对粒子群算法进行改进ꎬ改进的粒

子群算法ꎬ将寻优最佳高斯分布概率阈值问题ꎬ变更

成寻优最佳高斯分布概率阈值变化率问题ꎬ变更步

骤如下:
步骤 １　 令初始阈值 ε０ 为 １ꎬ初始变化率 ｚ∈

(０ꎬ１)ꎬ设置两个迭代次数 １、 ２ꎮ
步骤 ２　 以 ε０×ｚ方式ꎬ调整高斯分布概率阈值ꎬ

得到 εｌꎬ求解当下的 Ｆ１ 分数ꎬ再次调整阈值ꎬ求解

Ｆ１ 分数ꎬ调整 １ 次后ꎬ获取 １ 个 Ｆ１ 分数ꎬ存储最

大 Ｆ１ 分数ꎬ以及相应的 ｚꎮ
步骤 ３　 变更 ｚ 的值ꎬ返回步骤 ２ꎬ重新搜索最

０４６
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大 Ｆ１ 分数ꎬ以及相应的 ｚꎬ并与上次 Ｆ１ 分数进行对

比ꎬ如果高于上次ꎬ那么存储全部数据ꎬ反之ꎬ保持

原样ꎮ
步骤 ４　 反复操作步骤 ３ꎬ共操作 ２ 次ꎬ最终获

取的 ｚꎬ就是最佳高斯分布概率阈值变化率ꎮ
步骤 ５　 利用最佳高斯分布概率阈值变化率ꎬ

计算变压器油色谱异常数据抗干扰识别的最佳高斯

分布概率阈值ꎬ提升算法的稳定性ꎮ

２　 实验分析

以某 １１０ ｋＶ 油浸有载变压器为实验对象ꎬ其型

号为 ＳＺ￣５００００ / １１０ꎬ该变压器的相关参数见表 １ꎮ
表 １　 变压器相关参数

名称 标准数值

额定值

高压绕组额定电压 / ｋＶ １１０
低压绕组额定电压 / ｋＶ １０.５

额定频率 / Ｈｚ ５０
高压绕组额定容量 / ＭＶＡ ５０
低压绕组额定容量 / ＭＶＡ ５０

相数 ３
调压方式 有载

调压位置 高压中性点

调压范围 / ｋＶ ±８×１.２５％

绝缘
水平

高压线端雷电全波冲击电压峰值 / ｋＶ ４８０
低压线端雷电全波冲击电压峰值 / ｋＶ ７５

中性点端子雷电全波冲击电压峰值 / ｋＶ ３２５
高压线端雷电截波冲击电压峰值 / ｋＶ ５３０
低压线端雷电截波冲击电压峰值 / ｋＶ ８６

温升限
值 / Ｋ

顶层油 ５６

平均绕组 ６６

热点绕组 ７９

油箱表面 ７６

　 　 利用文献[６]基于 ＳＶＤ 的改进 ＬＴＳ 气动数据异

常检测方法和本文方法分别计算变压器油色谱数据

的残差数据ꎬ并以频率直方图的形式呈现ꎬ以变压器

油色谱数据中的乙炔数据为例ꎬ两种方法下乙炔残

差数据的频率直方图见图 ２ꎮ
在同一变压器油色谱的异常数据工况下ꎬ由

图 ２(ａ)可知ꎬ基于 ＳＶＤ 的方法乙炔残差数据频率

直方图没有任何规律ꎬ说明乙炔残差数据分布比较

杂乱ꎬ不服从高斯分布ꎬ无法直接利用残差数据进行

变压器油色谱异常数据抗干扰识别ꎮ 由图 ２(ｂ)可
知ꎬ本文方法可有效计算乙炔的残差数据ꎬ且计算获

取的乙炔残差数据服从高斯分布ꎬ能够利用本文方

法进行变压器油色谱异常数据抗干扰识别ꎮ

图 ２　 两种方法下乙炔残差数据频率直方图对比结果

利用本文方法确定变压器油色谱异常数据抗干

扰识别的高斯分布概率阈值ꎬ阈值确定结果见图 ３ꎮ

图 ３　 异常数据抗干扰识别高斯分布概率阈值确定结果

由图 ３ 可知ꎬ本文方法可有效确定变压器油色

谱异常数据抗干扰识别的高斯分布概率阈值ꎬ本文

方法改进前ꎬ当迭代次数达到 １００ 次时ꎬ完成收敛ꎬ
阈值稳定在 ０.０２５ 左右ꎻ本文方法改进后ꎬ当迭代次

数达到 ３０ 次时ꎬ完成收敛ꎬ阈值稳定在 ０.０２５ 左右ꎻ
说明本文方法改进后ꎬ可有效加快收敛速度ꎬ提升阈

值确定效率ꎬ加快变压器油色谱异常数据抗干扰识

别速度ꎮ 结果表明ꎬ本文方法确定的高斯分布概率

阈值是 ０.０２５ꎮ
利用本文方法对该变压器油色谱异常数据进行

抗干扰识别ꎬ以变压器油色谱数据中的氢气、乙炔与

总烃为例ꎬ识别结果见表 ２ꎮ

１４６
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表 ２　 变压器油色谱异常数据抗干扰识别结果

样本
编号

氢气高斯分
布概率值

乙炔高斯分
布概率值

总烃高斯分
布概率值

１ ０.０３１ ０.０２８ ０.０３６
２ ０.０４５ ０.０３８ ０.０２９
３ ０.０５３ ０.０３３ ０.０３４
４ ０.０３４ ０.００８ ０.０４３
５ ０.０２９ ０.０４３ ０.０４９
６ ０.０３３ ０.０４６ ０.０１１
７ ０.０４２ ０.０３１ ０.０５３
８ ０.０３９ ０.０３９ ０.０４７
９ ０.０１５ ０.０５３ ０.０２２
１０ ０.０４２ ０.０５５ ０.０５８
１１ ０.０４６ ０.０４４ ０.０４７
１２ ０.０３５ ０.０４１ ０.０１６
１３ ０.０２１ ０.０３９ ０.０４６
１４ ０.０３７ ０.０２８ ０.０３９
１５ ０.０４３ ０.０３７ ０.０３２

　 　 由表 ２ 可知ꎬ采用本文方法对该变压器油色谱

异常数据进行抗干扰识别ꎬ样本编号为 ９ 与 １３ 的氢

气数据高斯分布概率值低于阈值ꎬ其余样本的氢气

数据高斯分布概率值均高于阈值ꎬ说明样本编号为

９ 与 １３ 的氢气数据为异常数据ꎻ样本编号为 ４ 的乙

炔数据高斯分布概率值低于阈值ꎬ其余样本的乙炔

数据高斯分布概率值均高于阈值ꎬ说明样本编号为

４ 的乙炔数据为异常数据ꎻ样本编号为 ６、９ 与 １２ 的

总烃数据高斯分布概率值低于阈值ꎬ其余样本的总

烃数据高斯分布概率值均高于阈值ꎬ说明样本编号

为 ６、９ 与 １２ 的总烃数据为异常数据ꎮ 结果表明ꎬ本
文方法可有效抗干扰识别变压器油色谱异常数据ꎮ

利 用 马 修 斯 系 数 ( Ｍａｔｔｈｅｗｓ Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
ＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔꎬＭＣＣ)衡量基于 ＳＶＤ 的方法和本文方法

异常数据抗干扰识别精度ꎬ其值越接近 １ꎬ说明异常

数据抗干扰识别精度越高ꎮ 在变压器油色谱数据内

添加不同噪声ꎬ分析两种方法在不同噪声时异常数

据抗干扰识别效果ꎬ分析结果见图 ４ꎮ
由图 ４ 可知ꎬ随着噪声的增长ꎬ对比基于 ＳＶＤ

的方法ꎬ本文方法在进行不同类型异常数据抗干扰

识别时的 ＭＣＣ 值均不断下降ꎬ当噪声为 ６０ ｄＢ 时ꎬ
三种类型油色谱异常数据抗干扰识别的 ＭＣＣ 值均

趋于稳定ꎬ氢气异常数据抗干扰识别的最低 ＭＣＣ 值

在 ０.９２ 左右ꎬ乙炔异常数据抗干扰识别的最低 ＭＣＣ
值在 ０.９３ 左右ꎬ总烃异常数据抗干扰识别的最低

ＭＣＣ 值在 ０.９１８ 左右ꎬ均与 １ 较为接近ꎮ 结果表明ꎬ
在不同噪声下ꎬ本文方法异常数据抗干扰识别的

ＭＣＣ 值均较高ꎬ即本文方法异常数据抗干扰识别精

度较高ꎬ且具备较优的抗干扰性能ꎮ

图 ４　 两种方法下不同噪声时异常数据抗干扰识别效果

３　 结论

针对传统方法无法快速发现变压器油色谱异常

数据ꎬ以及异常数据识别抗干扰性能较差问题ꎬ研究

基于高斯分布算法的变压器油色谱异常数据抗干扰

识别方法ꎬ提升异常数据抗干扰识别能力ꎮ 实验结

果表明:本文方法可有效完成变压器油色谱异常数

据抗干扰识别ꎬ且本文方法异常数据抗干扰识别精

度较高ꎬ抗干扰性能较佳ꎮ
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