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摘要：专用变压器作为工业园区电力系统的重要组成部分，对园区内电网的稳定性与安全性有着十分重要的影响。

针对专变实时电气运行参数的波动性与异质性，提出了一种基于极限区间的专变数据标准化方法。考虑了专变电

气运行参数的动态集结方式与评价特征裕度，为后续专变健康量化评价方法提供完整且公平的评价信息。为了将

专变电气运行参数对专变自身健康的影响进行清晰量化，将专家经验评价与神经网络相结合提出了一种基于极限

区间与改进 PCA-SOM 的电气运行参数对专变健康影响的量化评价方法。在自组织映射神经网络的基础上，通过

引入主成分分析法中的主成分贡献度对目标函数进行修正，并且结合各神经元的专家经验评分得到专用变压器的

健康状态实时量化评分。最后采用“浙电云”大数据平台上采集的专变数据进行实验。结果表明该方法相比其他

方法有着更好的评价效果，更能准确反映专变的实时电气运行参数的变化对专变健康状况的影响。 
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Abstract: As a component of a power system, the special transformer has a very important impact on the stability and safety. 

Given the volatility and heterogeneity of real-time data of special transformers, a standardization method based on limit 

intervals is proposed. Considering the dynamic aggregation and limit interval of the real-time data of the special transformer, 

this method can provide complete information for quantitative evaluation. To clearly quantify the influence of specific 

electrical operation parameters on their own health, we combine expert experience evaluation with a neural network to 

propose a quantitative evaluation method based on limit interval and improved Self-Organizing Map-Principal Component 

Analysis (PCA-SOM) electrical operation parameters. Based on the SOM neural network, this method uses the contribution 

rate of each principal component in PCA to modify the objective function, and combines the artificial evaluation of each 

neuron to calculate a real-time evaluation of the health status of the dedicated transformer. Finally, the experiment uses 

real-time data from a special transformer on the “Zhedian Cloud” big data system. The results show that the method in this 

paper has higher accuracy than other methods and can better reflect the real-time health status of the special transformer. 
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0  引言 

随着电网规模的不断扩大，人们对于电力设备 

 

基金项目：国家重点研发计划项目资助(2017YFA0700300);  

浙江省重点研发计划项目资助(2021C01112) 

的需求也愈趋多元化，工业园区特定行业大用电客

户的增长使得专变在电网中所占的比例也越来越

高。专变的安全运行无论对整个电网的安全性，还

是对供电的可靠性都具有十分重要的意义。利用专

变电气运行参数对专变健康进行及时客观有效的量

化评价不但有助于工作人员快速准确了解专变的工
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作状况，而且可以更加合理地安排维护检修，在保

证工业园区大用户正常生产的基础上延长专变的使

用寿命，从而有效提升社会经济效益。因此，从安

全性、可靠性、经济性等多角度考虑，研究电气运行

参数对专变健康影响的量化评价是十分必要的[1-2]。 

随着电力系统在线监测技术的不断发展[3-5]，部

分地区已经基本实现了对专变运行数据的实时采

集。但是基于上述专变实时数据的深度分析与应用

却依然处于起步阶段。充分挖掘实时电气运行参数

中的重要信息，研究电气运行参数对专变健康的影

响，可以进一步提升专变健康状态的实时评估效果。 

随着数据挖掘以及人工智能技术的进步，众多

先进方法被引入电力系统故障识别领域[6-13]，国内

外已有大量关于变压器状态评估以及故障识别的

研究[14-15]。文献[16]提出了基于关联规则和变权重

系数的变压器健康状态评价方法，利用关联规则分

别计算置信度和变权重系数，并结合运行状态与检

修对照关系，诊断变压器的健康状态。文献[17]提

出了基于最小方差的最优组合赋权方法，并将雷达

图法的特征量计算方法应用到变压器的健康状态评

估当中。文献[18]采用支持向量机(SVM)作为变压器

绕组形变程度的分类器，并应用天牛须算法对 SVM

的核函数和惩罚因子进行优化，使其具有较好的诊

断精度。文献[19]提出了基于状态检修和马尔可夫

过程的变压器健康状态评价模型，利用分指标研究

变压器缺陷严重度，结合变压器分部位故障频率计

算模型，并采用熵权模糊计算量化变压器设备风险

等级，构建设备风险评估矩阵。以上变压器的健康

状态评价模型已经取得不错的效果，但是都需要提

前获得故障数据或者进行人工打标，实际使用过程

中较为困难。文献[20]建立了基于 3 层贝叶斯网络

的变压器评价方法，可以得到具体各部件的故障概

率，结果更加直观，有助于规划后期的检修策略，

但是计算时需要大量长期统计值，短期投运设备容

易出现数据不足的问题。文献[21]提出了采用支持

向量机作为评价变压器健康状态的模型，结果正确

率高，训练时间短，不存在局部最小，但是在进行

大规模样本训练时存在误差难以控制的问题。文献

[22]提出了一种基于人工神经网络和信息融合技术

的变压器评价方法，具有很强的模式分类能力，容

错性好，稳健性高，但是对数据的要求很高，当数

据不充分时无法工作。 

现有的专用变压器健康状态评价方法都是基于

变压器的运行状态参数进行评价，属于直接评价，

往往运行参数恶化时专变的健康状态已经存在问题

了，提前预警难以实现。专变健康的恶化，专变的

评分存在由高变低的过程，利用训练好的模型进行

新采集数据的实时评分，对于模型得分处于所设预

警分数以下时则发出预警，实现专变健康状态的提

前预警。针对这个问题，提出一种基于极限区间与

改进 PCA-SOM 的电气运行参数对专变健康影响的

量化评价方法，首先采用一种基于极限区间的专变

数据标准化方法，通过线性变换提取专变数据中更

加完整的实时信息，并使用不同专变特征的裕度进

行标准化处理。为了将专家评价与神经网络相结合，

文中提出了一种改进的 PCA-SOM 方法。在自组织

映射(Self-Organizing Map, SOM)神经网络的基础之

上 ， 首 先 通 过 引 入 主 成 分 分 析 法 (Principal 

Component Analysis, PCA)处理后的各元主成分贡

献度，将其作为目标函数中各维分量的权重系数，

然后利用专家经验确定各个神经元对应的状态评

分，最后结合 SOM 神经网络训练的特征权重得到

根据电气运行参数量化的专变健康状态的实时评

分。实验结果表明文中方法相较于其他方法具有更

好的评价效果，并且能够更准确及时地反映出专变

实时的健康状况。 

1   基于极限区间的专变数据标准化 

由于采集的专用变压器的实时运行数据存在不

同的数值量纲，并且文中后续采用的 SOM 神经网

络主要基于实时数据之间的欧式距离大小，因此在

进行健康状况评估前需要使用标准化方法来降低专

变特征间的异质性。不同于一般的数据特征，专变

特征有着真实的物理意义，并且其中部分特征在电

能质量评价领域已经给出了合理的区间范围，但是

传统的标准化方法完全依赖样本数据，如 max-min

标准化和 z-score 标准化等，当样本数量不足时，特

征的最值区间不能很好地体现理论的极限区间。本

文就专变特征的上述特点与现有标准化方法的不

足，考虑不同特征的理想值与可变范围，提出了一

种基于极限区间的专变实时数据标准化方法，完成

专变特征的同质化处理，有助于提升后续专变健康

状况评估的准确性。 

对于待评价的专用变压器，设其有M 项实时监

测特征，在时间序列
kt ( 1,2, ,k K )上，各项专变

特征的裕度为 lower upper

lim lim( , )x x ，其中， lower

limx 和 upper

limx 分

别表示专变特征理论上可以容忍的下界与上界。假

设专变特征在时间序列上是均匀变化的，即在

1( , )k kt t 
时段内将

kt 时刻的专变特征值 ( )x k 和
+1kt 时

刻的专变特征值 ( +1)x k 之间的连线看作是该专变

特征的发展轨迹[23]，如图 1 所示。 
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图 1 专变特征信息重构 

Fig. 1 Feature information reconstruction of special transformer 

在
1( , )k kt t 
内专变特征的初始评价值 x为 

inter 1
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k

k
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式中：
intert 表示专变特征的发展轨迹与理想数值的

交点时刻； lowerx 和 upperx 分别表示
intert 时刻左右两侧

的初始评价值； ( )t 表示专变特征信息的线性集结

函数，当
1( , )k kt t t  时，其表达式为 
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同理，专变特征裕度的信息集结值
limx 为 
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   (3) 

式中， lowerx 和 upperx 分别表示专变特征在
inter( , )kt t 与

inter 1( , )kt t 
时段内的信息集结值，则在

1( , )k kt t 
时段内

结合专变特征裕度的评价值 x̂为 
upper lower

upper lower

upper lower
ˆ ˆ ˆ

x x
x x x

x x
            (4) 

经过上述标准化方法，不同的专变特征已经被

较好规约到同一个数量级下。当专用变压器正常运

行时，大部分实时数据普遍满足 lower lower0 x x≤ ≤ 和
upper upper0 x x≤ ≤ 的条件，即 ˆ [0,1]x ，可以基本将

专变特征都约束在同一个数量级之内。当专用变压

器发生异常时，小部分实时数据会出现 lower lowerx x

或 upper upperx x 的情况，即 x̂可能大于 1，这样可以

在一定程度上突出异常时刻的专变特征数据值。 

2   基于改进 PCA-SOM 的电气运行参数对

专变健康影响的量化评价算法 

自组织映射(Self-Organizing Map, SOM)神经网

络最早由芬兰Helsink大学的T.Kohonen教授提出[24]，

是一种由全连接的神经元阵列组成的自组织、自适

应、自学习的神经网络。 

为了提升 SOM 神经网络的运算速率与聚类精

度，部分学者将其与主成分分析法 (Principal 

Component Analysis, PCA)相结合，进而提出一种

PCA-SOM 神经网络。但是传统的 PCA-SOM 神经

网络只是简单地把以上两种方法进行串行融合，并

没有从真正意义上对网络本身进行改进，因此直接

将其用于电气运行参数对专变健康状态的实时量化

评价中效果欠佳[25-26]。文中针对以上问题将主成分

贡献度引入 SOM 神经网络中的距离函数中，进而

对 PCA-SOM 神经网络进行进一步优化。 

对于待评价的专用变压器，实时监测数据经过

上述标准化处理后，SOM 神经网络可以输出二维拓

扑结构，假设输出层神经元数量为 L，具体算法过

程如下： 

1) 计算协方差矩阵 

假设输入的专变实时数据矩阵为 X ，那么对应

的协方差矩阵为 S ： 

11 12 1

21 22 2

1 2

ˆ ˆ ˆ

ˆ ˆ ˆ

ˆ ˆ ˆ

M

M

K K KM

x x x

x x x

x x x

 
 
 
 
 
 

X           (5) 

T1

1M



S X X              (6) 

2) 对数据标准化后的专变特征进行降维 

对协方差矩阵 S 进行特征值分解，进而计算特

征值与其对应的特征向量。 

 T T

1 2

1 2

diag , , ,

s.t. 0

M

M

  

  

 

≥ ≥ ≥ ≥

S PΛP P P
     (7) 

式中：Λ表示对角矩阵；P 表示特征值降序排列后

其对应特征向量组成的特征向量矩阵。其中最大的

特征值与相应的特征向量可以表示第一个主成分的

方差与方向，同理直至最小的特征值与相应的特征

向量可以表示最后一个主成分的方差与方向。各个

主成分的方差在所有主成分方差中的占比即为该主

成分的贡献度，第m 个主成分的贡献度
mC 为 

1

m

m M

i

i

C








                 (8) 

式中，
m 越大说明该主成分的贡献度越高，能够反

映专变数据中的信息越全。特征值
m 降序排列后前

m 个主成分的累积贡献度
mC 为 
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1

1

m

i

i

m M

i

i

C









 



                (9) 

文中以 95%作为累积贡献度的期望阈值，当

mC 达到阈值时，主成分数量m 即为降维后的专变

特征维度M 。 

3) 权值向量初始化 

经过 PCA 特征降维后，在
1( , )k kt t 
时段内的专

变实时样本向量 ˆ
kx 与输出层第 l 个神经元之间的权

值向量矩阵 ( )l nω 经过 n次更新后为 

 1 2( ) ( ), ( ), , ( )l l l lMn n n n   ω        (10) 

对输出层 L个权值向量进行随机复制与归一化

处理后，确定初始优胜领域 (0)lΜ 、初始学习率

(0)l 以及初始权重向量 (0)lω 。 

4) 寻找优胜神经元 

将降维后的专变实时样本向量 ˆ
kx 与输出层各

个神经元的权值向量 ( )l nω 做内积得
ld ，其中内积

ld 最大的神经元即为优胜神经元。优胜神经元可以

通过计算最小欧氏距离处得出，因此内积
ld 能够被

改进为 

2

1

ˆ ˆ( ) ( ( ))
M

l k l km lm

m

d n x n


 



   x ω     (11) 

传统 SOM 神经网络在计算
ld 的过程中，各个

专变特征维度的权重系数相同都为 1，即每个专变

特征分量的贡献度一致，没有区别。但在真实应用

场景中，各个专变特征在所有特征中的重要程度不

同，忽略它们之间的贡献度差异，这势必会对 SOM

神经网络的训练造成影响。针对以上原因，文中将

主成分分析后的主成分贡献度引入距离函数，作为

各个专变特征维度的权重系数，因此内积
ld 能够被

进一步改进为 ld ，如式(12)所示。 

     
2

1

ˆ ˆ
M

l k l m km lm

m

d n C x n




  



    C x ω (12) 

式中，
mC 
 表示改进后的专变特征的权重系数，

=1

/
M

m m j

j

C C C


 
   。 

5) 调整优胜领域 

以优胜神经元为中心，调整优胜领域  l nΜ 以

确定优胜区域。确定优胜领域可以利用多种距离函

数，文中使用常见的如欧式距离函数。 

6) 调整权值 

调整优胜领域内所有神经元的权重向量，更新

公式为 

 

ˆ( 1) ( )+ ( )( ( ))

ˆ1 ( ) ( )+ ( )

l l l k l

l l l k

n n n n

n n n



 

   



ω ω x ω

ω x
    (13) 

7) 结束迭代 

当学习率  l n 衰减到预先设定的阈值时，完

成 SOM 神经网络的训练，可以得到输出层各个神

经元的最优权值向量 l


ω 。 

8) 输出专变健康状态的实时评分 

在训练结束后分析每个优胜神经元下的专变实

时数据样本，根据专家经验对不同神经元进行人为

赋值。
1( , )k kt t 
时段内的专变实时样本向量 ˆ

kx 最终

的健康状况评分
ky 为 

 
2

*

1 1 1

ˆ
L L M

k l l l m km lm

l l m

y A d A C x 




  

  

        (14) 

式中：
lA 表示输出层第 l 个神经元的专变健康状况

等级评分； *

lm 表示第m个专变特征相对于输出层

的第 l 个神经元的权重值。具体基于极限区间与改

进 PCA-SOM 的电气运行参数对专变健康影响的量

化评价算法的具体流程如图 2 所示。 

3   实例分析 

基于电气运行参数的专变健康状态量化评价算

法所用数据来源于国家电网“浙电云”大数据平台，

提取某地工业园区内的某台专用变压器一周的监测

数据作为数据集，先采用基于极限区间的数据标准

化方法对原始的专变实时运行数据进行同质化处

理，再使用基于改进 PCA-SOM 的电气运行参数对

专变健康影响的量化评价方法对该专变进行实时评

分，并且将此方法与 PCA-SOM 神经网络、SOM 神

经网络和熵权法(EWM)的评价效果进行对比。 

3.1 实验设置 

算例使用的硬件平台如下：CPU 处理器为

i7-8700，RAM 内存为 16 GB，SSD 固态硬盘容量

为 256 GB，GPU 显卡为 GTX1060-6GB。编程语言

采用 Python 3.7，主要涉及的第三方库包括 Numpy、

Pandas、Scikit-Learn、MiniSOM 等，其中 Scikit-Learn

为强大的机器学习工具包，可以提供分类、回归、

聚类、降维等方法的实现，MiniSOM 为基于 Numpy

开发的工具包，可以实现 SOM 神经网络。 

3.2 数据标准化 

实验首先利用从“浙电云”大数据平台采集到

的数据集构建专变健康评价体系所需的相关特征，

包括专变额定容量、设计寿命以及使用年长等基础

信息。其次结合文献[27]中提出的专变实时型特征， 
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图 2 基于极限区间与改进 PCA-SOM 量化评价算法流程 

Fig. 2 Quantitative evaluation algorithm flow based on limit 

interval and improved PCA-SOM 

选取负载率 、电压偏差
dV 、电压零序不平衡

zV 、

电流零序不平衡
zA 、电压总谐波畸变率

uTHD 以及

电流总谐波畸变率
iTHD 等专变特征。结合现有的国

家标准[28-31]，采用基于极限区间的数据标准化方法

对上述特征值进行同质化处理，其中各专变实时特

征的理想值与极限值如表 1 所示。 

表 1 专变实时特征的理想值与极限值 

Table 1 Ideal and limit values of the special 

transformers feature 

专变特征 理想值 上极限 下极限 

负载率  0.6 0.8 0.4 

电压偏差 dV  0 0.07 −0.07 

电压零序不平衡 zV  0 0.02 0 

电流零序不平衡 zA  0 0.04 0 

电压总谐波畸变率 uTHD  0 0.02 0 

电流总谐波畸变率 iTHD  0 0.03 0 

3.3 实验结果分析 

对于数据标准化后的专变特征值，首先使用

PCA 方法进行特征降维处理，设置主成分分析的期

望贡献度阈值为 95%，累积贡献度达到阈值时的主

成分数量为 4，即基于 PCA 降维后特征维数为 4。

再将降维后的专变特征值输入改进后的 SOM 神经

网络进行训练，设置输入层的神经元数量为 4，输

出层的神经元数量为 10×10，迭代次数为 2 000。输

出层各神经元与周围神经元的距离如图 3 所示。 

 

图 3 输出神经元 

Fig. 3 Output neuron 

图 3 中六边形灰色小方块代表神经元，根据改

进的欧式距离公式计算出临近神经元之间的距离，

并以六边形的底色反映神经元之间距离的远近，颜

色越深代表神经元之间的距离越远，即神经元间对

应状态的差异越大，利用神经元间的距离辅助专家

对各神经元进行评分。 

从输出层各神经元对应的专变数据中随机抽取

出部分具有代表性的样本，结合专家经验对不同神

经元进行专家赋权。本算例中设置满分为 100 分，

每个神经元的评分上限为 10 分，并以 1 分为颗粒度

对其进行打分，结果如图 4。各神经元的编号如图 

 

图 4 输出层各个神经元的状态评分 

Fig. 4 State score of each neuron in the output layer 
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所示，以 SOM 神经网络左下角的神经元为初始值，

从下往上、从左往右依次计数。 

从图 3 和图 4 中可以看出，图 3 中深色神经元

的评分与周围神经元的差别较大，而浅色神经元与

周围神经元的差别较小。采用基于极限区间与改进

PCA-SOM 的电气运行参数对专变健康影响的量化

评价算法得到的专变健康变化曲线如图 5 所示，图

6 为某园区内采样的专变的原始负荷数据。 

 

图 5 专变健康状态评分对比 

Fig. 5 Health status score comparison of special transformer  

 

图 6 专变原始负荷数据变化 

Fig. 6 Original load data of special transformer 

通过对图 6 园区内采样的专变的原始负荷数据

分析可以发现，采样时段内由于工况变化该专用变

压器的负载基本上是逐渐增加的，健康状态的评分

在整体上呈现趋势是逐渐降低。基于 SOM 神经网

络评价方法得到的评分在趋势上与专变健康状态的

整体变化趋势是相一致的，相较于基于 SOM 神经

网络的评价方法，基于 EWM 的方法给出的评分普

遍偏低且前后差异较小，不能体现该专变前后的健

康变化趋势，同时不能反映专变健康状况的实时变

化情况，因此该评价方法与实际情况不符。同时在

第 500 个采样点前后的点 a，由于传感器采集误差

等原因使部分专变特征在该时段更加趋于理想值，

进而导致基于 EWM 的健康状态评分极高，这与实

际的由专变较高负载导致的专变健康评分较低的情

况不符。而基于 SOM 神经网络的评价方法依然可

以给出较为合理的评分，说明相较 EWM 方法使用

SOM 神经网络进行专变健康评价模型的鲁棒性更

强，且对噪声数据的抗干扰能力更强。 

通过对图 5 专变健康评分曲线的进一步分析还

可以发现，在不使用 PCA 对专变特征数据进行降维

时，模型给出的评分普遍偏高且前后评分结果波动

较大，特别在第 400 个采样点前后点 b 之后评分有

段阶跃式的下降，在评分曲线末尾的 c、d 两点甚至

出现了过冲现象，而采用 PCA 降维可以提取出专变

特征中的重要信息，过滤无关的干扰信息，因此该

方法给出的状态评分曲线相比直接利用 SOM 算法

得到的评分曲线更加平稳，更符合实际情况。 

由于改进后的方法在训练 SOM 神经网络时结

合了 PCA 的主成份贡献度，可以提升降维后特征的

重要性，突出重要电气运行参数对电能质量的影响，

使得模型得到的评分曲线前后更加平缓，同时更可

以体现该专变前后的健康变化趋势。如图原始的

PCA+SOM 评分算法在点 e 得到的评分严重脱离实

际，而改进的 PCA+SOM 评分算法评分则更加符合

实际。因此相较于其他方法，采用文中方法基于极

限区间与改进 PCA-SOM 的电气运行参数对专变健

康影响的量化评价方法得出的状态评分，能够更好

地利用专变运行电气参数对工业园区专变健康状态

进行实时的量化，从而客观反映专变健康的变化与

发展趋势。 

4   结论 

本文基于极限区间与改进 PCA-SOM 神经网络

构建了一种基于极限区间与改进 PCA-SOM 的电气

运行参数对专变健康影响的量化评价方法，可以充

分挖掘专变实时数据中的重要信息，进而能够客观

反映专变健康状态的发展趋势，为工业园区专变的

检修与维护提供重要的依据，从而提高电力系统的

稳定性，保障园区生产的安全性与有序性。 

最后使用“浙电云”大数据平台上记录的专变

实时数据进行实验，结果表明改进后的 PCA-SOM

方法相比与改进前的 PCA-SOM、SOM 和 EWM 方

法更符合实际情况，特别是对于一些专变特征间数

据质量存在差异的样本具有更好的评估能力，能够

更加准确地反映专变的健康状况。 
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