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摘　 要:由于高压电气设备内部结构复杂、运行环境多变且易受外部因素干扰,导致难以捕捉设备运行模态特征,从而实现失效判定。
为提高设备故障诊断效果,提出基于深度极限学习机的高压电气设备失效自动判定方法。 通过采集设备的振动、温度等物理参数,并
利用 Mean

 

Shift 算法进行非参数化聚类。 通过迭代更新均值漂移向量,根据聚类结果识别不同模态状态。 利用 Fisher
 

Score 计算各特

征参数与设备状态标签之间的线性相关性,并排序。 采用最大信息系数分析特征间的非线性冗余性,实现设备模态特征筛选。 构建

深度极限学习机模型(deep
 

extreme
 

learning
 

machine,DELM),结合新特征向量的预测结果以及阈值比较结果,对设备失效状态进行判

定。 在实验中,对提出的方法进行了判定准确性的检验。 最终的测试结果表明,采用提出的方法对设备失效状态进行判定时,判定结

果的 kappa 系数更高,具备较为理想的判定效果。
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Abstract:
 

Due
 

to
 

the
 

complexity
 

of
 

the
 

internal
 

structure
 

of
 

high-voltage
 

electrical
 

equipment,
 

the
 

operating
 

environment
 

is
 

variable
 

and
 

susceptible
 

to
 

the
 

interference
 

of
 

external
 

factors,
 

which
 

makes
 

it
 

difficult
 

to
 

capture
 

the
 

modal
 

characteristics
 

of
 

the
 

equipment
 

operation
 

and
 

thus
 

realize
 

the
 

failure
 

determination.
 

In
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

effect
 

of
 

equipment
 

fault
 

diagnosis,
 

the
 

automatic
 

determination
 

method
 

of
 

high-voltage
 

electrical
 

equipment
 

failure
 

based
 

on
 

deep
 

limit
 

learning
 

machine
 

is
 

proposed.
 

Physical
 

parameters
 

such
 

as
 

vibration
 

and
 

temperature
 

of
 

the
 

equipment
 

are
 

collected
 

and
 

nonparametric
 

clustering
 

is
 

performed
 

using
 

Mean
 

Shift
 

algorithm.
 

By
 

iteratively
 

updating
 

the
 

Mean
 

Shift
 

vector,
 

different
 

modal
 

states
 

are
 

recognized
 

according
 

to
 

the
 

clustering
 

results.
 

The
 

linear
 

correlation
 

between
 

each
 

feature
 

parameter
 

and
 

the
 

device
 

state
 

label
 

is
 

calculated
 

and
 

ranked
 

using
 

Fisher
 

Score.
 

Analyze
 

the
 

nonlinear
 

redundancy
 

between
 

features
 

using
 

Maximum
 

Information
 

Coefficient
 

to
 

realize
 

the
 

device
 

modal
 

state
 

feature
 

screening.
 

The
 

deep
 

extreme
 

learning
 

machine
 

model
 

(DELM)
 

is
 

constructed
 

to
 

determine
 

the
 

equipment
 

failure
 

state
 

by
 

combining
 

the
 

prediction
 

results
 

of
 

the
 

new
 

feature
 

vectors
 

and
 

the
 

threshold
 

comparison
 

results.
 

In
 

the
 

experiments,
 

the
 

proposed
 

method
 

is
 

tested
 

for
 

determination
 

accuracy.
 

The
 

final
 

test
 

results
 

show
 

that
 

when
 

the
 

proposed
 

method
 

is
 

used
 

to
 

determine
 

the
 

equipment
 

failure
 

state,
 

the
 

kappa
 

coefficient
 

of
 

the
 

determination
 

result
 

is
 

higher,
 

and
 

the
 

determination
 

effect
 

is
 

more
 

ideal.
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　 　 高压电气设备在长期运行过程中,由于自身质量、环
境因素以及操作不当等多种原因,常常会出现各种故障,
如绝缘老化、接触不良、过热等。 这些故障如果不及时发

现和处理,不仅会导致设备损坏,甚至可能引发严重的电

力事故,对人们的生命财产安全构成严重威胁。 因此,如
何实现高压电气设备的失效自动判定,及时发现和处理故

障,成为当前电力行业亟待解决的重要问题。
近年来,智能算法在电力设备故障诊断领域取得了显

著进展。 例如,文献[1]利用主成分分析(principal
 

component
 

analysis,PCA)技术对高维数据进行降维处理,提取出主要

故障特征。 采用支持向量机(support
 

vector
 

machine,SVM)
作为分类器,对提取的特征进行分类识别,实现对电气设

备的故障诊断。 尽管 PCA 在数据降维方面表现出色,但
该方法在复杂故障模式识别上存在局限性,特别是当故障

特征不明显或数据噪声较大时,诊断精度可能会受到影

响。 文献[2]通过采用机器学习算法,从历史数据中学习

故障特征与故障类型之间的映射关系,从而对设备的失效

状态进行精准判定。 但对于复杂设备,故障类型多样且相
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互之间存在耦合关系,单一机器学习算法往往难以准确捕

捉所有故障特征,限制了诊断的准确性。 文献[3]构建了

一个包含多种故障模式的故障样本库,然后利用人工鱼群

算法对故障样本进行搜索和优化,以找到最优的故障特征

组合。 这些特征被用于训练神经网络模型,实现对船舶电

子设备故障的自动诊断。 但该方法的局限性在于,人工鱼

群算法在搜索过程中可能陷入局部最优解,导致故障特征

的选择不够全面,影响诊断的精度。 文献[4]构建了设备

故障的关系超图,通过超图表示设备之间的故障关联关

系。 然后利用 Transformer 模型对关系超图进行特征提取

和表示学习,实现对设备故障的自动诊断。 但关系超图的

构建依赖于对设备故障关系的深入理解,如果关系定义不

准确或遗漏,将影响诊断的准确性。
本文采用自适应优化算法对深度极限学习机模型进

行优化,使其能够更好地适应高压电气设备失效判定的实

际需求,提高模型的泛化能力和鲁棒性。

1　 高压电气设备失效判定方法

1. 1　 高压电气设备模态检测

电气设备的模态是指其振动、温度等物理参数在不同

工作状态下的表现模式。 因此为了获取设备的实时运行

状态信息,为失效判定提供重要依据,首先结合 Mean
 

Shift
算法对设备的模态状态进行获取。

通过调取传感器的监测记录,对高压电气设备的振动

信号以及温度信号等物理参数进行采集[5] 。 设定初始带

宽为 h, 对于每个电气设备运动数据点 x i、x j, 计算其核密

度估计下的加权均值 mi +1, 具体更新表达式如下所示。

mi +1 =
∑

x j∈Sh(xi)

K
‖x i - x j‖

2

h2( ) x j

∑
x j∈Sh(xi)

K
‖x i - x j‖

2

h2( )
(1)

式中, Sh(xi)
代表以 x i 为中心, h 为半径的球内所有点集

合, K(·) 代表核函数[6] 。 对此,本文采用高斯核函数,其
具体函数表达式如下所示。

K(u) = exp - u
2( ) (2)

式中, u 代表核函数中的参数。
在迭代过程中,每个数据点都会根据其邻域内的数据

点进行移动,直到达到终止条件[7] 。 设定一个小的阈值

ε, 当 mi +1 与 mi 之间的变化小于 ε 时,停止迭代。 根据最

终的加权均值 mi, 将靠近的点归为同一类。 每个聚类簇

可以对应一个模态状态。 通过对聚类结果的分析,识别不

同模态下的数据点。 每个聚类簇中的数据点具有相似的

特征,可以认为它们属于同一模态状态。 根据聚类簇中的

数据点,计算模态参数,如模态频率等[8] 。 这些参数可以

反映高压电气设备的健康状态。 模态频率 fm 的变化可以

反映设备结构的刚度变化,其具体计算公式如下所示。

fm =

k
m

2π
(3)

式中, k 代表刚度系数, m 代表质量。
通过上述步骤,可以使用 Mean

 

Shift 算法对数据点进

行迭代更新,使其向高密度区域移动,直至收敛到模态中

心[9] 。 通过聚类分析,将数据点划分为不同的模态状态。
1. 2　 高压设备运行模态特征筛选

基于上述的电气设备模态检测结果,本文将 Fisher
 

Score 法与最大信息系数( maximal
 

information
 

coefficient,
MIC)进行结合,通过分析模态特征之间的非线性冗余性,
实现模态特征筛选。

Fisher
 

Score 是一种衡量特征与目标变量之间线性相

关性的方法。 对于高压电气设备运行模态特征筛选,本文

选择计算每个特征参数与设备运行状态(例如正常、异常

等)之间的
 

Fisher
 

Score[10] 。 假设有 n 个特征参数 X1,X2,
…,Xn, 和一个目标变量 Y, 该变量代表设备的运行模态,
则 Fisher

 

Score 的具体计算公式如下所示。

F i =
(μ Y = 1,i - μ Y = 0,i)

2

σ Y = 1,i
2 + σ Y = 0,i

2 (4)

式中, μ Y = 1,i 和 μ Y = 0,i 分别代表当 Y = 1 和时 Y = 0,特征 X i

的均值, σ Y = 1,i 和 σ Y = 0,i 分别代表当 Y = 1 和时 Y = 0, 特征

X i 的方差[11] 。
计算完所有特征的

 

Fisher
 

Score
 

后,可以按照得分进

行排序,得到特征的相关性排序。 MIC 是一种衡量两个变

量之间非线性相关性的方法。 在得到特征的相关性排序

后,利用 MIC 对特征进行冗余性分析[12] 。 假设高压电气

设备运行模态特征分别为 X i 和 X j, 则它们之间的 MIC 可

以表示为

MIC(X i;X j) =maxa×b≤B

I(X i;X j)
log2min(a,b)

(5)

式中, I(X i;X j) 代表特征 X i 和 X j 之间的互信息, a × b 代

表将特征 X i 和 X j 的取值范围分别划分为 a 和 b 个区间,
B 代表预设的上限值,用于限制网格划分的复杂度[13] 。
MIC(X i;X j) 的值在 0 ~ 1 之间,该值越大,代表模态特征

之间的相关性越强。
从相关性最高的特征开始,依次考虑每个特征。 对于

当前考虑的特征 X i ,检查它与其他已选特征之间的 MIC
值[14] 。 如果 X i 与某个已选特征的 MIC 值较高,即超过某

个设定阈值,则认为二者之间存在冗余性。 此时优先保留

相关性排名靠前的特征,并去除冗余特征。 通过不断重复

上述步骤,直到所有的特征都被考虑过。
通过上述过程,可以得到一个与高压电气设备状态标

签相关性大、所选特征之间冗余性低且可解释性强的最优

特征子集样本。
1. 3　 高压电气设备失效自动判定

假设筛选后的特征集为 X = {x1,x2,…,xn},其中 n代

表电气设备运行模态特征数量, 每个 x i 均代表一个特征
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向量,其中包含多个设备的运行模态特征值。 其对应的设

备状态标签集为 Y = {y1,y2,…,ym},其中 m 代表样本数

量,每个 y i 均为一个二值标签,其中 0 代表正常,1 代表失

效。 设定 DELM 模型输入层的神经元数量为 n, 输出层神

经元数量为 1,输出设备失效的概率值。 对于每个输入特

征向量 x i, 通过隐藏层逐层计算,得到输出层的预测值。
假设 WT

j 和 WT
out 分别代表隐藏层和输出层的权重向量,由

此可以得到两层输出表达式如下所示。

输入层

隐含层

输出层

1

j

m

l

n

1

1

图 1　 深度极限学习机模型结构

Fig. 1　 Structure
 

of
 

deep
 

extreme
 

learning
 

machine
 

model

　 　 h j = σ(WT
j x i + b) (6)

y′ = σ(WT
outh + bout )

 

(7)
式中, b、bout 代表两层对应的偏置值, h j 代表第 j 个隐藏层

神经元的输出, h 代表隐藏层输出向量的拼接, y′ 代表设

备失效概率预测值。 采用下述损失函数衡量失效概率预

测值 y i′与真实标签 y i 之间的差异,具体表达式如下所示。

　 　 L = -
∑

n

i = 1
y i log(y i′) + (1 - y i)log(1 - y i′)[ ]

n
(8)

根据上述函数的梯度,可以对 DELM 模型的参数进行

更新,从而直到函数收敛。 参数更新表达式如下所示。

　 　 W′ = W - α
∂L
∂W

(9)

式中, α 代表学习率, W 和 W′ 分别代表原始模型权重以

及更新后的权重,
∂L
∂W

代表损失函数对权重的梯度。

通过上述方式,可以对 DELM 模型进行训练。 待模型

训练完成后,对于新的高压电气设备运行模态特征向量,
将其输入到训练好的模型中,可以得到失效概率预测

值[15-17] 。 并设定失效判定阈值,如果预测值高于该阈值,
则判定设备失效,否则判定设备正常。 将本节内容与上述

提到的设备模态检测以及模态特征筛选等相关内容进行

结合,至此,基于深度极限学习机的高压电气设备失效自

动判定方法设计完成。

2　 实验论证

2. 1　 实验准备

实验选取了五类不同型号与功能的高压电气设备作

为实验对象。 这些设备覆盖了电力系统中的关键组件,用
于全面评估判定方法的准确性和适用性。 具体包括高压

断路器、高压隔离开关、电流互感器、电压互感器以及高压

避雷器。 具体设备型号以及性能参数如表 1 所示。

表 1　 高压电器设备性能参数

Tab. 1　 Performance
 

parameters
 

of
 

high-voltage
 

electrical
 

equipment

设备类型 型号 数量 性能参数 1 性能参数 2

高压断路器 ZW32-12 / 630-20 10
额定电压:12

 

kV
额定频率:50

 

Hz
额定电流:630

 

A
机械寿命:30

 

000 次

高压隔离开关 GN19-12D / 630 8
额定电压:12

 

kV
额定短路耐受电流:20

 

kA
额定电流:630

 

A
绝缘水平:工频 1

 

min
 

40
 

kV

电流互感器 LZZBJ9-10
 

0. 5 / 10P10 12
额定电压:10

 

kV
额定负荷:10

 

VA /
 

10
 

VA /
 

10
 

VA /
 

10
 

VA
额定二次电流:5

 

A
二次绕组数量:4

电压互感器 JDZX10-10Q 6
额定电压:10

 

kV
额定频率:50

 

Hz
额定二次电压:100

 

V
绝缘电阻:≥1

 

000
 

MΩ

高压避雷器 YH5WZ-17 / 45 4
持续运行电压:17

 

kV
额定电压下持续电流:≤

 

1
 

mA
雷电冲击残压:≤42

 

kV
陡波冲击电流下残压:≤65

 

kV

　 　 所有实验设备均经过严格筛选,确保其处于良好的工

作状态,并在实验前进行了必要的预防性试验,以确保实

验结果的可靠性。 实验中,将对这些设备施加模拟失效条

件(如过热、绝缘击穿、机械故障等),并使用基于深度极

限学习机的失效判定方法进行自动检测,以评估该方法的

准确性和效率。
针对模拟出的不同失效条件下的设备模态数据集,实

验将其分为 3 种不同的样本集,每个样本集下的样本数目

以及特征数目均有所不同。 在对 3 个样本集下的特征进

行筛选时,本文方法主要结合 Fisher
 

Score 分数对其进行
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筛选以及排序,由此得到的排序结果如表 2 所示。
　 　 以上述排序结果为基准,将排名靠前的特征作为输入

项,输入到 DELM 模型中,从而实现模型训练与测试集分

析。 为保证实验效果,实验还选取了两种常规的设备故障

诊断方法作为对比对象,分别为基于 PCA 技术的设备故

障诊断技术以及基于人工鱼群算法的设备故障诊断技术。
表 2　 基于 Fisher

 

Score 分数的模态特征排序结果

Tab. 2　 Ranking
 

results
 

of
 

modal
 

features
 

based
 

on
 

Fisher
 

Score

样本集编号 样本数目 / 个 总特征数目 / 个 基于 Fisher
 

Score 分数的排序结果

01 351 34 3-5-12-14-28-6-9-23

02 1
 

473 9 2-1-18-16-4-26-4-11

03 178 13 7-10-25-13-20-27-15

2. 2　 高压电气设备失效判定结果

采用训练集对 DELM 模型进行训练时,模型的收敛情

况如图 2 所示。

1.0

0.9

0.8

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

训练集1
训练集2
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图 2　 模型的收敛情况

Fig. 2　 Model
 

convergence
　 　 通过图 2 可以看出,在采用不同的训练集对模型进行

训练时,模型均能够在 100 ~ 200 次迭代区间达到收敛,表
明模型已经充分学习了训练数据的特征,并达到了一个相

对较好的收敛状态。 由此得到的测试集测试结果如图 3
所示。
　 　 通过上述实验结果可以看出,在采用本文方法对不同

的样本数据进行失效状态判定时,其判定结果与真实标签

值较为接近,由此可以证明本文提出的 DELM 模型具备较

高的预测精度。

0

1

5 10 15 20 25 30 35 40

样本编号

判
定

标
签

估计值
真实值

图 3　 本文方法下的失效判定结果

Fig. 3　 Failure
 

determination
 

results
 

of
 

the
 

proposed
 

method

2. 3　 判定准确性对比

实验以不同方法 Kappa 系数作为实验指标,对方法的

失效判定准确性进行衡量。 其值越高,表示自动判定方法

的判定结果与实际分类结果之间的一致性越好,即判定精

度越高。 具体实验结果如表 3 所示。

表 3　 判定准确性对比结果

Tab. 3　 Comparison
 

results
 

of
 

determination
 

accuracy

测试集规模 DELM 方法 Kappa 系数 PCA 方法 Kappa 系数 AFSA 方法 Kappa 系数

100 0. 85 0. 78 0. 72

200 0. 88 0. 80 0. 75

500 0. 90 0. 83 0. 78

1
 

000 0. 92 0. 85 0. 80

2
 

000 0. 93 0. 87 0. 82

5
 

000 0. 94 0. 89 0. 84

10
 

000 0. 95 0. 90 0. 85

　 　 从表 3 中可以看出,随着测试集规模的增加,3 种方

法的 Kappa 系数均有所上升,但本文提出的 DELM 方法的

Kappa 系数始终高于其他两种方法。 这表明在不同规模

的测试集上,DELM 方法都具有更高的判定精度和一致

性,能够更好地识别高压电气设备的失效情况。

3　 结论

本研究围绕基于深度极限学习机的高压电气设备失
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效自动判定方法展开,通过对高压电气设备运行数据的深

度挖掘与分析,构建出了一种高效、准确且稳定的失效判

定方法。 深度极限学习机的引入,使得模型能够从海量的

设备数据中自动学习并识别出失效的先兆特征,大大提升

了判定的准确性和时效性。 这一转变,不仅减轻了运维人

员的工作负担,更提高了电网运行的安全性和可靠性,对
于预防电力事故的发生、保障社会经济的平稳运行具有不

可估量的价值。
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