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隐式半马尔科夫模型下的变压器故障诊断方法

李　刚１，米琛浩１，郑顾平１，夏彦卫２
（１．华北电力大学 计算机系，河北 保定　０７１００３；

２．国网河北省电力公司 电力科学研究院，石家庄　０５００２１）

摘要：变压器运行过程中存在多种状态，能够正确划分运行状态，对变压器的维修和故障诊断有着重要的意义；首先，详细分

析了马尔科夫链的衍生模型，并构造了隐式半马尔科夫模型 （ｈｉｄｄｅｎｓｅｍｉ－ｍａｒｋｏｖｍｏｄｅｌｓ，ＨＳＭＭ）；然后，通过引入 “微状态－宏

状态”的对应关系，用于在ＨＳＭＭ中描述变压器运行过程中的状态；最后，建立了涵盖变压器历史状态信息，并包含特征提取、

状态分类和故障识别过程的ＨＳＭＭ故障诊断流程；通过变压器ＤＧＡ故障诊断的算例分析，结果表明所述方法的有效性。
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０　引言

在电力系统中，变压器运行状态的变化将直接对电力

系统的状态产生影响。因此，对电力变压器的健康状态进

行预测，保障送变电安全，对提高电力系统的可靠性、促

进电力设备基于状态的维修 （ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｂａｓｅｄｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ，

ＣＢＭ）具有重要意义。为保障变压器的正常和安全运行，

对其健康状态的监控与故障预测技术越来越受到变压器运

维人员和研究学者们的重视［１］。在实际应用中，变压器在

故障产生前，通常会经历一系列的退化状态，当积累到一

定程度时，会最终导致变压器故障［１］。如何正确的划分和

识别变压器从正常状态到故障状态之间的状态序列，是故

障诊断研究中非常关键的一步，也是能够得到较高诊断可

靠度的前提条件之一［２３］。

近年来，已有大量针对电力变压器状态评估与故障诊

断的研究成果报道［４６］，但由于变压器是一类内部结构复

杂、运行工况与外在环境多变的设备，因此，寻找一种有

效的方法对其故障演化规律进行清晰的刻画较为困难。例

如，有研究者开始把 ＨＭＭ 模型引入到基于状态的设备维

修和故障诊断领域中来，取得了良好的效果［７９］。ＨＭＭ 在

设备状态识别领域的应用是对设备历经的多个健康状态分

别建立并训练对应的 ＨＭＭ，实现对状态的划分。文献

［１０］将 ＨＭＭ应用于机械设备故障诊断领域，通过对振动

信号的学习，实现了基于状态的维修。文献 ［１１］将 ＨＭＭ

应用到发电机转子的状态识别中，描述了设备运行状态的

变化。文献 ［１２］对旋转机械的变速过程进行 ＨＭＭ建模，

在建模过程中采用了多个观测变量进行分析，得到了较好

的诊断结果。但这些研究只使用了标准 ＨＭＭ 技术，因为

ＨＭＭ的状态持续时间遵循指数分布，所以模型对时间结

构的描述不够精确，建模过程中未考虑设备的历史状态信

息，为充分利用马尔科夫过程的特点，需要对 ＨＭＭ 模型

中对历史状态不敏感的缺点进行改进。

隐式半马尔科夫模型 （ｈｉｄｄｅｎｓｅｍｉ－ｍａｒｋｏｖｍｏｄｅｌｓ，

ＨＳＭＭ）将历史状态信息纳入计算过程，能够克服 ＨＭＭ

对历史状态信息不敏感的局限性［１３］。本文尝试在变压器故

障诊断中，对ＨＳＭＭ模型引入 “微状态－宏状态”的对应

关系来描述变压器健康状态的转移。最后使用变压器ＤＧＡ
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故障数据对ＨＳＭＭ模型进行训练，并通过实验来验证模型

的可靠性及准确性。

１　犎犕犕基本理论

１１　基本理论

一个 ＨＭＭ模型可用下列参数描述
［９］：

（１）犖 为模型中 Ｍａｒｋｏｖ链的状态数目。记犖 状态为：

狊１，狊２，．．．，狊犖，记狋时刻 Ｍａｒｋｏｖ链所处的状态为狇狋，显然

狇狋∈ （狊１，狊２，…，狊犖）。

（２）犕 为一个隐状态产生的观测值种类数量。记犕 个

观测值为狅１，狅２，．．．，狅犕，记狋时刻的观测值为狅狋，其中，

狅狋∈ （狅１，狅２，．．．，狅犕）。

（３）π为初始概率分布矢量，π＝ （π１，π１，…，π犖）。

π犖 初始时刻时，模型处在该状态的概率。其中：

π犻 ＝犘（狇狋＝狊犻），１!犻!犖 （１）

　　 （４）犃为状态转移矩阵，犃＝ ｛犪犻犼｝犖犖。其中：

犪犻犼 ＝犘（狇狋＋１＝狊犻狘狇狋＝狊犻），１!犻，犼!犖 （２）

　　 （５）犅为观测值概率矩阵，犅＝ ｛犫犼犽｝犖犕。其中：

犫犼犽 ＝犘（狅狋＝狏犽狘狇狋＝狊犼），１!犼!犖，１!犽!犕 （３）

　　这样可以记ＨＭＭ为λ＝ （犖，犕，π，犃，犅），因为在

模型中，各个参数之间又具有一定的关联，犖 和犕 确定之

后才能计算犃和犅，所以ＨＭＭ可简写为λ＝ （π，犃，犅）。

ＨＭＭ在实际应用中的３个相关基本问题及算法描述如

下［１１］：

（１）评估问题 （“前向－后向”算法）：在给定的观察

序列狅＝狅１，狅２，．．．，狅犕 和参数组为λ＝ （π，犃，犅）的

ＨＭＭ中，该观察序列出现的概率是多少？

（２）解码问题 （Ｖｉｔｅｒｂｉ算法）：在给定的观察序列狅＝

狅１，狅２，．．．，狅犕 和参数组为λ＝ （π，犃，犅）的ＨＭＭ中，隐

藏状态序列狊＝狊１，狊２，．．．，狊犖 生成所给出的观察序列的概

率是多少？

（３）学习问题 （Ｂａｕｍ－Ｗｅｌｃｈ算法）：观察序列确定的

情况下，如何设定 ＨＭＭ 中的参数，如：初始概率分布

（π）、状态转移矩阵 （犃）等，才能够使得 ＨＭＭ 输出该观

测序列的概率最大？

ＨＭＭ是一个双重随机过程，它可以在概率统计学的

基础上解答上述３个问题。ＨＭＭ 的参数λ＝ （π，犃，犅）

可以由Ｂａｕｍ－Ｗｅｌｃｈ算法从观测到的ＤＧＡ数据中估计出

来，由估算出的 ＨＭＭ 组成分类器，可以实现对观测序列

的分类。具体流程如图１所示。

１２　犎犕犕初始模型选取

在使用ＨＭＭ对变压器运行状态进行建模时，将初始

模型的隐状态数量设定为４，并采用均匀选取的办法对模型

的观测值概率矩阵选取进行确定。ＨＭＭ 的初始形态如图２

所示。模型中变量之间的依赖关系用箭头来表示，箭头上

的数字表示此次状态转移的概率，由圆圈中的数字表示

ＨＭＭ模型中不同的隐状态。根据 ＨＭＭ 模型的基本理论

可知，每个隐状态都可能产生多个观测值，图２中的狅１，

狅２，．．．，狅犜 都表示为离散的观测值序列。

图１　ＨＭＭ故障诊断流程图

图２　ＨＭＭ变压器故障模型

当建立了 ＨＭＭ 的初始模型后，就可以采用Ｂａｕｍ－

Ｗｅｌｃｈ算法进行计算，为变压器的每个故障类型训练出相应

的ＨＭＭ，从而建立起面向变压器的ＨＭＭ分类器。

２　对犎犕犕的适用性改进

２１　犎犕犕的局限性分析

在ＨＭＭ研究和应用领域的相关内容中可以归纳出其

模型的局限性，主要表现为以下几点［１４］：

（１）ＨＭＭ状态驻留概率遵循指数分布。即系统在状

态犻持续时间为犱的概率为：

狆犻（犱）＝犪
１－犱
犻犻 （１－犪犻） （４）

式中，犪犻犻表示系统驻留在状态犻的概率。根据公式 （４）的

表示，随着驻留时间犱的增加，犘犻 （犱）呈指数下滑，这也

与实际情况不符合。

（２）ＨＭＭ假设模型中各观测变量之间互不影响，即

观测序列产生仅与当前所处的状态有关：

犘（狅１，狅２，．．．，狅狋狘狊１，狊２，…，狊狋）＝犘（狅狋狘狇狋） （５）

　　狅１是由狊１生成的，狅２是由狊２生成的，但是狊２ 的形成受

狊１影响，所以狅１和狅２也一定有联系。但是为了研究和应用

方便，就假设狊１和狊２不独立，但狅１和狅２独立。在实际的变

压器ＤＧＡ运行过程中，各个状态之间能够相互转化，所以

这个假设与实际情况不符。

（３）ＨＭＭ 模型中，马尔可夫过程具有齐次性，表现

在变压器的状态转移中即为———状态转移矩阵确定后，不

会随变压器状态的变化而变化。在实际情况中，随着变压

器运行状态的不断改变，其各个状态之间的转移概率肯定

会不断变化。

２２　改进思路

针对上述局限性，目前的改进方法就是根据应用场景
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的不同，适当放宽 ＨＭＭ模型的假设条件，主要思路如下：

（１）在传统的 ＨＭＭ 结构上加入时间要素，使状态转

移矩阵能够根据历史状态信息进行改变，打破马尔科夫过

程的齐次性。

（２）在 ＨＭＭ模型各个状态转移概率的计算过程中，

加入历史状态的变化量，来描述各个状态之间的跳转信息。

该方法具有较强的适应性，但是每次状态转移过程的计算

与建模较为复杂。文献 ［１５］表明，在基于 ＨＭＭ 的手写

字体识别系统中，因为手写字母的分割处理程序本身具有

极强的不确定性，所以使用结合历史状态的模型来实现手

写字体的识别是切实可行的。

（３）针对ＨＭＭ的观测序列输出仅与当前状态有关的

假设，可将观测序列之间的依赖性加入建模过程中。自回

归隐马尔可夫模 （Ａｕｔｏ－ＲｅｇｒｅｓｓｉｖｅＨｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖＭｏｄ

ｅｌ，ＡＲＨＭＭ）通过ＡＲ模型计算的观测值概率矩阵犅＝ ｛

犫犼犽｝犖犕，其中，犫犼犽＝犘 （狊狋＝狊犼｜狅狋＝狅犼），反映了状态狊狋和

观测序列狅狋之间的统计对应关系：

犫犼犽 ＝犘（狊犼狘狅狋＝狅犼）＝犖（狊犼狘∑犪犽（犻）狅狋－犻狘∑犽）（６）

式中，犖 （·）表示高斯函数，∑犽表示高斯分布的估计方

差，通过统计学将状态与观测序列之间建立关系，实现了观

测序列之间的依赖性。文献 ［１６］通过ＡＲＨＭＭ对工业控制

过程的数据进行异常检测，提升了检测精度和抗干扰能力。

３　基于犎犛犕犕的变压器健康预测方法

３１　犎犛犕犕的构造

目前基于ＨＳＭＭ故障诊断的应用对象主要以旋转机械

居多，通过对其工作过程中的振动信号进行建模分析，实

现对其健康状态的划分，旋转机械振动信息采集的连续性

较强［１７］。但是变压器的故障数据，如ＤＧＡ数据的采集通常

为间隔操作，变压器健康状态的持续时间也远较机械设备

等更长久，具有宏观上的离散性。因此，本文结合变压器

ＤＧＡ数据采集特点及状态演变规律，引入 “微状态－宏状

态”的对应关系来描述变压器的运行过程，将变压器历史

状态信息纳入建模过程中，以提升模型准确率。

变压器的运行状态分为正常状态和故障状态，故障类

型分为放电性故障和过热性故障，其中放电性故障分为：

低能放电、高能放电；过热性故障分为：中低温过热 （温

度
!７００℃）、高温过热 （温度

"７００℃）
［１８］。其中两种故

障特性都包含的有：低能放电兼过热和高能放电兼过热。

本文所采用的ＨＳＭＭ是在传统ＨＭＭ结构上加入了时间要

素，为变压器故障诊断提供更好的建模和数据分析能力，

具体如下：

针对变压器的各个健康状态，使用各类ＤＧＡ故障数据

对 ＨＳＭＭ 进行训练，与 ＨＭＭ 不同的是，ＨＳＭＭ 中的

“宏状态”对应变压器的各个健康状态。

ＨＳＭＭ与传统 ＨＭＭ的不同还体现在状态与观测值的

产生方式上，传统 ＨＭＭ 的一个状态仅产生单个观测值，

但ＨＳＭＭ的一个状态会产生一个由多次观测值组成的观测

值片段。本文将ＨＳＭＭ中隐状态一次产生的观测值被称为

“微状态”，由连续多次的观测值组成的片段称为 “宏状

态”。其对应关系如图３所示。在 ＨＳＭＭ 中ｓ表示变压器

的隐状态，ｏ表示由采集的ＤＧＡ数据处理得来的观测序列。

图３　ＨＳＭＭ模型示意图

如图３所示，值为狅狇犻－１，．．．，狅狇犻的观测序列，对应的微

状态为狊狇犻－１，．．．，狊狇犻，这个微状态序列对应 ＨＳＭＭ 模型中

相同的宏状态即犺犻。

ＨＳＭＭ可表示为λ＝ （π，犃，犇，犅），其中，π表示初

始状态分布，犃表示状态转移矩阵，犇表示状态持续时间分

布，犅表示观测值概率矩阵。在 ＨＳＭＭ 模型中具有多个微

状态，这些微状态的转换不具有马尔科夫性，而模型中宏

状态之间的转换是符合马尔科夫过程的，状态转移矩阵

（犃）用来描述这些隐状态之间的转换：

犘（犺狇犾 ＝犼狘犺狇犾－１＝犻）＝犪犻犼 （７）

３２　基于犎犛犕犕的变压器故障诊断流程

为了能够使ＨＳＭＭ模型识别出变压器在运行过程中不

同的状态，所以在训练模型时采用各种变压器ＤＧＡ故障数

据，为所有变压器的正常状态和每个故障类型各训练一个

单独的ＨＳＭＭ模型，从而建立起变压器故障的 ＨＳＭＭ 分

类器。如图４所示。

图４　ＨＳＭＭ故障诊断示意图

基于ＨＳＭＭ的变压器故障诊断流程，由特征提取、状

态分类和故障识别３个部分组成。其中，状态分类是该流程

中的关键步骤，其 ＨＳＭＭ的计算过程如下：根据观测序列

利用 “前向－后向”算法求解最优模型λ，采用Ｂａｕｍ－

Ｗｅｌｃｈ算法训练模型，得到输出该观测序列概率值最大的模

型参数。在模型中每个变压器的运行状态都对应一个训练好

的ＨＳＭＭ，将观测序列依次代入每个 ＨＳＭＭ模型中进行计

算，得到该观测序列的犘 （狅｜λ），即为发生该故障的概率。
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４　算例分析

在电力变压器的诊断分析环节中，ＤＧＡ分析技术的数

据采集方便，分析结果也较为准确，所以近年来的变压器

健康管理和ＤＧＡ技术紧密结合
［１９］。在运行过程中如果变压

器发生过热或放电性故障时，会使得内部固体绝缘材料和

绝缘油如绝缘纸板、电缆纸等加速发生分解，产出气体。

主要气体有氢气 （Ｈ２）、烃类气体如：甲烷 （ＣＨ４）、乙烷

（Ｃ２Ｈ６）、乙烯 （Ｃ２Ｈ４）、乙炔 （Ｃ２Ｈ２）、一氧化碳 （ＣＯ）、

二氧化碳 （ＣＯ２）等。在这７种气体中，因为变压器内部受

到空气中二氧化碳渗入的影响较大，故其不能够灵敏的反

应运行状态变化，所以一般不将二氧化碳 （ＣＯ２）作为判断

故障的特征变量。当变压器运行状态发生改变时，一氧化

碳 （ＣＯ）在绝缘油中的溶解浓度要远大于其他特征气体，

在ＨＳＭＭ建模过程中容易掩盖其他油中溶解气体对于模型

计算的影响。为了简化问题，同时结合实际情况，将用于

ＨＳＭＭ建模的特征变量定为５个，即氢气 （Ｈ２）、甲烷

（ＣＨ４）、乙烷 （Ｃ２Ｈ６）、乙烯 （Ｃ２Ｈ４），且只考虑样本之间

的关系。由此可得到特征气体的矢量表达式：

犡＝ ［Ｈ２，ＣＨ４，Ｃ２Ｈ６，Ｃ２Ｈ４，Ｃ２Ｈ２］ （８）

　　先对ＤＧＡ数据进行归一化，使数据限制于 ［０，１］之

间。由于 Ｈ２、ＣＨ４、Ｃ２Ｈ６、Ｃ２Ｈ４、Ｃ２Ｈ２ 这几种特征气体

都是可燃性气体，通常将这些ＤＧＡ特征气体含量总和称为

可燃气体总量 （ＴＣＧ）。通过将这５种特征气体变量与ＴＣＧ

的比值实现 ＤＧＡ 数据的归一化处理，即以 Ｈ２／ＴＣＧ、

ＣＨ４／ＴＣＧ、Ｃ２Ｈ６／ＴＣＧ、Ｃ２Ｈ４／ＴＣＧ、Ｃ２Ｈ２／ＴＣＧ 作为归

一化的ＤＧＡ数据，从而将ＤＧＡ数据限制在０到１之间。

当发生放电性故障时，若ＣＨ４／Ｈ２＞１，则同时伴随有

过热性故障的发生，即此时变压器的运行状态出现放电兼

过热性故障；当ＣＨ４／Ｈ２ !１时，一般认为是纯放电性故

障。当训练 ＨＳＭＭ变压器故障模型时，我们将放电性故障

和放电兼过热性故障合为一种故障类型，即将变压器的运

行状态由７类合并为５类：正常、中低温过热 （温度
!

７００℃）、高温过热 （温度
"７００℃）、低能放电，高能放电。

合并运行状态，可以提升ＨＳＭＭ的训练速度和正确率。例

如，若输入的特征气体观测矢量为狓＝ ［８５．９，６６．０，

１５．３，２５．７，６．３］，则ＨＳＭＭ模型各状态的识别结果输出

如表１所示，其发生高能放电故障的概率是９８．４５％。

表１　ＨＳＭＭ输出

输出 正常
中低温

过热

高温

过热

低能

放电

高能

放电

对数似然值 －Ｉｎｆ －２２．６ －１２４．０ －１５．９ －１４．０

故障可能性（％） ０ ０ ０ １．５５ ９８．４５

表１中的对数似然值就是由ＨＳＭＭ对观测矢量犡进行

分类得到的对每个状态的ｌｏｇ犘 （狅｜λ），其中Ｉｎｆ表示无穷

大，ＨＳＭＭ输出的对数似然值越大，则表示此故障的发生

概率就越大。

我们从相关文献和资料收集到的样本中选出变压器运

行过程中每个状态各１５组数据，这７５组数据未在模型中参

与训练过程，作为ＨＳＭＭ的输入矢量进行分类测试。在本

算例实验中，因为变压器运行状态共有５种，所以设定

ＨＳＭＭ模型中隐藏状态数目为５；因为初始值的选取对于

训练结果的影响不大［１９］，所以对于 ＨＳＭＭ 的初始模型π，

我们采用均匀选取。设置训练过程中的收敛值０．０００１，最

大迭代次数为１００。在一开始的训练过程中，随着迭代次数

的增加，各个状态输出的对数似然值也逐渐加大，即状态

识别的正确率也在逐步提高。各个状态输出的对数似然值

曲线在１０次后趋于平稳，总体训练过程的迭代次数都在１５

次之内，训练过程如图５所示。

图５　５种状态 ＨＳＭＭ的训练曲线

当各种故障类型的 ＨＳＭＭ 建立以后，就可以使用图４

所示的方法进行故障识别。为了能够直观的了解 ＨＳＭＭ变

压器诊断方法的效果，把这７５组数据用传统 ＨＭＭ方法进

行诊断，并和本文所述的诊断方法进行比较。从本次实验

的结果可以看出，相较于传统 ＨＭＭ方法，ＨＳＭＭ 方法正

确率更高。ＨＳＭＭ对于每个故障类型的划分都要比 ＨＭＭ

准确。测试结果如表２所示。

表２　暂态运动各自由度稳态误差

故障

类型

样本

数量

ＨＭＭ

识别

正确

识别

错误
正确率

ＨＳＭＭ

识别

正确

识别

错误
正确率

正常 １５ １４ １ ９３．３％ １４ １ ９３．３％

中低温过热 １５ １３ ２ ８６．７％ １４ １ ９３．３％

高温过热 １５ １２ ３ ８０．０％ １３ ２ ８６．７％

低能放电 １５ １４ １ ９３．３％ １４ １ ９３．３％

高能放电 １５ １３ ２ ８６．７％ １４ １ ９３．３％

总计 ７５ ６６ ９ ８８．０％ ６９ ６ ９２．０％

５　结束语

本文针对传统 ＨＭＭ在电力设备故障诊断中的局限性，

通过引入 “微状态－宏状态”，考虑变压器运行过程中的历

史状态对于状态转移的影响，给出了一种基于 ＨＳＭＭ的变

压器故障诊断流程，并采用ＤＧＡ数据进行了算例分析，结

果验证了模型的有效性，也更加符合变压器实际运行状态。
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测效率最高都没有超过８０％，而ＤＢＮ系统检测效率最低也

超过８５％，由此对比结果可知，采用基于深度信念网络的

脑电信号疲劳检测系统设计是具有合理性的。

５　结束语

５１　研究成果

结合深度信念网络设计脑电信号疲劳检测系统是一种

全新思路，该网络具备高维特征向量，具有较强特征学习

能力。通过深度信念网络能够从脑电信号中提取相关特征

数据，并正确分类，经过对不同被试进行测试分析可知，

采用该网络设计的系统检测效果优于基于支持向量机检测

系统 （ＳＶＭ）、面部特征检测系统 （Ｆｆ）和基于特征数据检

测系统 （Ｆｄ），且最高检测效率可达到０．９９５，具有良好检

测效果。

５２　未来展望

虽然使用深度信念网络能够得到良好检测效率，但是

只是对小范围内的运动脑电信号进行疲劳检测，对于未来

工作可从如下几个方面进行：利用电子设备采集更多样本

数据，结合深度信念网络检测复杂脑电信号，不断优化结

构参数，有效提高脑电信号疲劳检测能力。
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