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摘　 要:电力变压器运行过程中故障数据远少于正常数据,数据不平衡问题较为严重,并且监测变量间耦合关系复杂,导致状态

评估任务的建模难度大、评估精度低。 针对相关问题,提出基于双输入残差图卷积网络的电力变压器健康状态评估方法。 首

先,采用 SMOTE
 

Tomek 混合采样算法对训练数据进行不平衡数据预处理,解决了故障数据过少、训练数据严重不平衡的问题;
然后,考虑到单一度量无法准确描述变量间相关性的问题,提出多度量融合构图方法,通过多个度量方法共同学习变量间的相

关性,并构造图结构数据;最后,提出基于切比雪夫图卷积的双输入残差图卷积网络,对所构造的图结构数据进行特征提取,并
通过自注意力机制进行特征融合,得到变压器的状态评估结果。 在真实电力变压器运行的油中溶解气体及油化试验数据集上

进行了对比实验,实验结果表明,所提出方法的状态评估准确率达到 94. 7%,F1 分数达到 0. 942,高于其他深度学习方法,具有

最佳的评估性能。
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Abstract:
 

The
 

operation
 

of
 

power
 

transformers
 

involves
 

significantly
 

fewer
 

fault
 

data
 

compared
 

to
 

normal
 

data,
 

resulting
 

in
 

a
 

severe
 

data
 

imbalance
 

issue.
 

Additionally,
 

the
 

complex
 

coupling
 

relationships
 

among
 

the
 

monitored
 

variables
 

make
 

the
 

modeling
 

of
 

condition
 

assessment
 

tasks
 

challenging
 

and
 

lead
 

to
 

low
 

evaluation
 

accuracy.
 

Aiming
 

at
 

the
 

related
 

problems,
 

a
 

power
 

transformer
 

health
 

condition
 

evaluation
 

method
 

based
 

on
 

double
 

input
 

residual
 

graph
 

convolutional
 

network
 

is
 

proposed.
 

First,
 

SMOTE
 

Tomek
 

mixed
 

sampling
 

algorithm
 

was
 

used
 

to
 

pre-process
 

the
 

unbalanced
 

data
 

of
 

the
 

training
 

data,
 

which
 

solved
 

the
 

problem
 

of
 

insufficient
 

fault
 

data
 

and
 

difficult
 

classification.
 

Then,
 

a
 

multi-metric
 

fusion
 

graph
 

construction
 

method
 

is
 

proposed
 

to
 

learn
 

the
 

correlation
 

between
 

variables
 

from
 

multiple
 

variables
 

and
 

construct
 

the
 

graph
 

structure
 

data.
 

Finally,
 

a
 

double
 

input
 

residual
 

graph
 

convolutional
 

network( DI-ResGCN)
 

based
 

on
 

the
 

ChebyNet
 

is
 

proposed,
 

feature
 

extraction
 

is
 

carried
 

out
 

on
 

the
 

constructed
 

graph
 

structure
 

data,
 

and
 

feature
 

fusion
 

is
 

carried
 

out
 

through
 

the
 

self-attention
 

mechanism
 

to
 

obtain
 

the
 

transformer
 

health
 

evaluation
 

results.
 

Experiments
 

were
 

carried
 

out
 

on
 

a
 

dataset
 

of
 

dissolved
 

gases
 

in
 

oil
 

and
 

oil
 

test
 

collected
 

by
 

a
 

real
 

power
 

transformer,
 

and
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

has
 

a
 

state
 

assessment
 

accuracy
 

of
 

94. 7%
 

and
 

F1
 

score
 

of
 

0. 942,
 

outperforming
 

other
 

deep
 

learning
 

methods
 

and
 

exhibiting
 

the
 

best
 

evaluation
 

performance.
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0　 引　 言

　 　 变压器作为现代电网的核心装备,在电能输送、电压

转换等任务中发挥着重要的作用,其安全稳定运行对电

网的可靠性和稳定性至关重要。 变压器的运行工况较为

复杂,一旦发生故障,将影响电力系统正常运行,甚至造

成严重的经济损失[1-2] 。 因此,对变压器进行运行状态监

测对保障电网的安全稳定、减少设备损坏具有重要意义。
变压器状态监测方法主要可以分为离线预防性监测

和在线监测方法[3] 。 离线监测方法包括电气试验如局部

放电等,但是这类方法存在一定的滞后性,且易造成区域

短时停电[4] 。 在线监测方法主要针对振动数据、油中溶

解气体分析(dissolved
 

gas
 

analysis,
 

DGA)等进行研究,包
括基于模糊理论的方法以及机器学习算法如支持向量

机[5-7](support
 

vector
 

machine,
 

SVM)等。 文献[8]融合模

糊 K 近邻及证据理论,推理得出绝缘状态的置信分布式

结果,能够准确评估变压器油纸的绝缘状态;文献[9]通

过多尺度标准差模糊熵和哈里斯鹰算法优化 SVM 的参

数,实现了更高精度的变压器故障识别。 文献[10]通过

频域介电谱提取特征参量,基于 SVM 构建变压器油浸纸

绝缘老化分类模型。 但是,这类方法的拟合能力往往较

为有限,导致模型性能不佳。
近年来,基于深度学习的方法由于其在提取深度特

征表示等方面的突出优势,已广泛应用至状态评估领域

中[11] 。 文献[12]采用回波状态网络解决样本不平衡问

题,并通过改进的深度残差收缩网络提取特征,实现高精

度变压器状态评估。 文献[13] 利用最大相关最小冗余

方法筛选风力发电 SCADA 数据,提取相关特征变量,然
后基于门控循环单元建立状态评估模型,通过预测功率

与实际功率间的残差评估机组的运行状态。 文献[14]
采用完全自适应噪声集合经验模态分解将油中溶解气体

分解为子序列,然后基于门控循环网络和麻雀搜索算法

优化 SVM 构建预测模型,提高了溶解气体预测的精度。
以上研究分别取得了一定进展,然而,基于深度学习的模

型必须以规则的欧式数据作为输入,而当变压器运行状

态发生异常时,多种监测数据相互影响,同时发生变化,
具有时变性、非线性等特点,这些方法在变量相关性挖掘

上尚有不足[15] 。
图神经网络以非欧式数据作为输入,能够更好的建

模现实生活中数据间的相关关系,已经在社交网络[16] 、
自然语言处理[17] 、交通预测[18] 等领域得到了广泛应用,
同样也在设备状态监测领域取得了不错的进展。 文

献[19]依据风电机组的物理结构进一步将其划分为多

个子图,并利用图注意力机制和多头注意力机制深入挖

掘关联性,构建动态图神经网络模块提取时空关联特征,

实现风电机组的在线异常检测。 文献[20] 通过构建相

关、因果以及专家经验 3 种知识矩阵,将专家经验融合至

智能算法中,提升了图网络模型的泛化性能和可解释性。
文献[21]通过时间卷积网络提取时间特征,通过图卷积

网络学习溶解气体之间的相关性,对变压器油中溶解气

体进行预测。 图作为由节点和边组成的不规则数据,能
够更充分的表示现实世界中多种数据的耦合关系。

随着变压器运行环境的变化,油中溶解气体以及其

他监测数据之间会分解、合成等相互影响,因此,挖掘多

变量数据相关性对提高模型性能至关重要。 基于以上分

析,对电力变压器运行监测数据进行图结构建模,充分挖

掘数据空间关联性,提出了一种基于图卷积网络和图池

化层的状态监测方案。 首先,采用 SMOTE
 

Tomek 混合采

样算法对训练数据进行平衡预处理,然后采用多度量融

合构图方法构建多个监测变量的 k 近邻图,之后将其输

入至残差图卷积网络进行特征提取,并通过自注意力机

制进行特征融合,最终得到变压器的状态评估结果。 实

验结果表明,相较于其他深度学习算法,所提出的方法在

状态评估任务中取得了最佳的分类性能。

1　 算法基本原理

1. 1　 图卷积神经网络

　 　 根据卷积构建思路的不同,图卷积神经网络可以分

为基于谱域的图卷积网络和基于空间域的图卷积网络。
基于空间域的图卷积神经网络的核心思想是利用聚合函

数聚合节点特征,采用消息传播机制,通过边传播节点信

息。 而基于谱域的图卷积以图傅里叶变换为基础,在谱

域内进行卷积,具有坚实的理论基础。
在图谱理论中,对称的归一化拉普拉斯矩阵定义为:

L = In - D
- 1

2 AD
- 1

2 (1)
式中:D 为图 G 的度矩阵,A 为图 G 的邻接矩阵,In 为 n
阶单位矩阵。

傅里叶变换及其逆变换定义为:

F(ω) = φ(ω) = ∫f(x)exp( - iωx)dx (2)

f(x) = φ -1(F(ω)) (3)
式中:φ 为傅里叶变换。

对拉普拉斯矩阵进行特征值分解 L = UΛU-1 =
UΛUT,其中 U 为由特征向量组成的向量矩阵,Λ 为特征

值为对角元素的矩阵。 然后将传统傅里叶变换的基

exp( -iωx)替换为 UT,因此 y 的图傅里叶变换可以定义

为 y^ =UTy,图傅里叶逆变换定义为 y = Uy^ 。
卷积定理的逆变换表示为:
f × g = φ -1(φ( f)·φ(g)) (4)
利用图傅里叶变换和图傅里叶逆变换,可以得到图
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卷积的最终形式:
f × g = U(UT f·UTg) (5)
将 UTg 写作 gθ,即以 θ 为参数的卷积核,基于谱域的

图卷积可以被定义为:
f × g = UgθU

T f (6)
但是,该方法具有复杂度高、不具局部性等问题,文

献[22]采用切比雪夫多项式来拟合卷积核 θ,大大减小

了计算开销,切比雪夫多项式的递推关系为:
T0(L) = 1,T1 = L,Tn+1(L) = 2LTn(L) - Tn-1(L)

(7)
因此,基于谱域的图卷积可以被表示为:

gθ(Λ) = ∑
K-1

k = 0
β kTk(Λ),Λ = 2Λ

λmax
(8)

式中:βk 为切比雪夫多项式的系数,Λ 为以拉普拉斯矩阵

L 的特征值为对角元素的矩阵,λmax 为特征值的最大值。
切比雪夫图卷积可以被表示为:

f × g = UgθU
T f = ∑

K-1

k = 0
β kTk(Λ) f (9)

切比雪夫图卷积网络相较于其他图卷积模型具有最

佳的综合性能[23] 。 因此,模型中采用的图卷积网络为三

阶切比雪夫图卷积。
1. 2　 基于边收缩的图池化方法

　 　 图池化方法可以有效降低特征图的维度,扩大接受

域,从而帮助模型获得更好的性能及泛化性。 EdgePool
是由文献[24]提出的一种基于边收缩的池化机制,它能

够学习局部、稀疏的硬池化变换。 通过选择边以及汇集

边所连接的节点,EdgePool 能够自然地考虑到图结构,并

且确保不会完全删除节点。
在 EdgePool 中,它迭代地对每个边对上的节点进行

合并,形成一个新节点,并保留合并后的节点与新节点的

连接关系。 实现 EdgePool 的流程如图 1 所示,其具体实

现方法如下:
1)计算边及节点分数。 根据节点特征计算每条边的

原始分数,其计算方法如式(10)所示。
r(eij) = P(n i | | n j) + b (10)

式中:n i 和 n j 为节点 i 和节点 j 的节点特征,P 和 b 为可

学习参数。 在图 1 中,为了方便表示,每两个节点间的双

向边原始分数相同。 然后,计算每条边的 exp( r)作为边

的分数,并且计算每个节点的所有入边的分数之和作为

该节点的分数。
2)边分数归一化。 对于同一节点的若干条入边,通

过 Softmax 函数对其进行归一化处理,得到边的最终

分数。
3)边收缩。 选择图中分数最大的一条边进行聚合,

将该边两端的节点合并为一个新的节点,然后在与原合

并节点相邻的边之外,继续选择最大的边进行迭代收缩,
直至没有未参与聚合的节点。 因此,最终聚合的节点约

为总节点的 50%。 合并对应的节点之后,新的节点的特

征由被合并的两个节点特征加权,同时考虑原始边的分

数,超节点的特征计算如式(11)所示。

n̂ ij = max( sij,s ji)(n i + n j) (11)
EdgePool 既可独立应用于节点分类任务,又可集成

至已有的图网络模型中,能够减少节点数量,降低计算需

求,提高模型性能。

图 1　 EdgePool 池化过程

Fig. 1　 Pooling
 

process
 

of
 

EdgePool

2　 变压器状态评估方法

　 　 随着电力变压器运行环境和运行状态的变化,其监

测指标也会发生变化,例如当油温升高时,烷烃会分解产

生烯烃和炔烃,不同的油中溶解气体含量之间具有较强

的相关性。 因此,基于图深度学习方法充分挖掘变压器

监测数据空间关联性,建立电力变压器状态评估模型。

2. 1　 基于 SMOTE
 

Tomek 混合采样算法的不平衡数据处

理方法

实际工业应用中,故障数据量远小于正常运行的数

据量,在数据不平衡下的情况下,对变压器的建模及状态

监测难度更大。 为解决训练数据严重不平衡的问题,采
用 SMOTE

 

Tomek 混合采样算法进行数据预处理,使得训

练数据实现类平衡,提高模型的分类性能。
SMOTE

 

Tomek 混合采样算法示意图如图 2 所示,由
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合成少数类过采样技术( synthetic
 

minority
 

oversampling
 

technique, SMOTE ) 算 法 和 Tomek
 

Link 算 法 组 成。
SMOTE 算法的主要思想是对少数类人工合成新的样本

以扩充少数类样本数。 SMOTE 算法的具体步骤为:
1)在少数类中随机选择部分样本 x,计算它到少数

类样本集中其他样本的欧式距离,并得到其 k 近邻。
2)在 k 近邻中随机选择若干个样本 xn。 对于随机选

出的近邻样本 xn,按照如式(12) 所示构建新的样本,并
添加到少数类样本中。

xnew = x + rand(0,1) ×| x - xn | (12)
经过采样后,不同类别样本量达到平衡状态,但生成

的部分数据质量较低,易出现新增样本类别模糊等问题。
因此,采用 Tomek

 

Link 算法进行欠采样,用于去除不同

类别之间的重叠部分和噪声,其具体步骤为:
1)对于多数类别,通过欧氏距离计算每个样本的最

近邻,并判断每对样本的类别标签是否相同。
2)对于类别不同的样本,建立一个 Tomek

 

Link 对,
并将其标记为噪声,从数据集中移除。

图 2　 SMOTE
 

Tomek 混合采样算法

Fig. 2　 SMOTE
 

Tomek
 

mixed
 

sampling
 

algorithm

　 　 经 SMOTE
 

Tomek 混合采样算法对训练数据进行预

处理后,多个类别样本数量达到平衡,并且保障了扩充样

本的数据质量。
2. 2　 基于多度量融合的图构造方法

　 　 图作为一种非欧几里得数据,由节点和边组成,可以

被表示为 G= (V,
 

E),其中,G 代表图,V 代表节点,E 代

表连接节点的边。 对于变压器运行过程中的多种监测特

征量,随着变压器运行状态的变化,其多个监测变量相互

影响,因此,将每个监测变量视作一个节点,将变量之间

的相互关系视作带有权重的边,将每个样本构造为一

个图。
构造能够准确描述变量潜在相关性的图对模型性能

至关重要,而不同的度量所关注的重点及计算方式各有

不同,采用单一度量可能导致计算结果不准确,进而影响

模型性能。 因此,提出基于多度量融合的构图方法。 对

于每两个节点之间的边权重,分别通过高斯核函数、余弦

相似度以及皮尔逊相关系数进行计算。 其中,高斯核函

数通过将向量投影到高位空间来度量向量间的相似性;
余弦相似度用来衡量样本向量之间的差异,其绝对值越

大则样本间的相关性越强;皮尔逊相关系数用于衡量两

个样本间的线性关系。 节点间的高斯核函数、余弦相似

度以及皮尔逊相关系数的计算公式分别如式(13)所示。

AGaus
ij = exp -

‖(x i,x j)‖2

2ξ 2( ) ,x j ∈ Ne(x i) (13)

其中,ξ 是高斯核的带宽。

ACos
ij = 1 -

x i - x j
T

‖x i‖‖x j‖
(14)

APear
ij =

∑ t∈T
x i,t -x t( ) x j,t -x t( )

∑ t∈T
x i,t -x t( ) 2 ∑ t∈T

x j,t -x t( ) 2
(15)

然后,将计算得到的 3 种相关性矩阵的绝对值相加

并计算均值, 作为最终的邻接矩阵, 其计算公式如

式(16)所示。

A ij =
(AGaus

ij +| ACos
ij | +| APear

ij | )
3

(16)

2. 3　 双输入残差图卷积网络

　 　 本方法所采用的特征提取模型如图 3 所示,考虑到

油中溶解气体数据间具有更大的相关性,而油化试验指

标间的耦合关系则与之不同,因此将数据分为两组,分别

对其通过多度量融合方法进行图构造,而后分别输入至

残差图卷积网络中。 所提出的残差图卷积网络由 3 个堆

叠的特征提取模块组成,每个特征提取模块由图卷积

层(graph
 

convolutional
 

network,
 

GConv)、批处理层、ReLU
激活函数组成,并输入至 EdgePool 层进行图池化,单个

特征提取模块的输出可以被表示为:
Xoutput = EdgePool(Relu(GConv(AXW))) (17)

式中:A 为多度量融合方法所构造的邻接矩阵,X 为输

入,W 为可训练的权重矩阵。
由于图卷积网络层数较深时,容易导致对不同的簇

重复应用拉普拉斯平滑,从而造成分类性能下降,因此对

模型添加残差连接。 经特征提取后,将两种不同数据所

提取的特征进行拼接,考虑到不同类型数据所提取的特

征对模型分类的重要性不同,通过自注意力机制对其进

行特征加权融合,然后输入至全连接层中并通过 Softmax
函数进行分类,得到最终的状态评估结果。
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图 3　 双输入残差图卷积网络

Fig. 3　 Two-input
 

residuals
 

graph
 

convolution
 

network

2. 4　 变压器状态评估流程

　 　 提出的变压器状态评估模型主要包括数据预处理、
图构造、特征提取和状态评估 4 个阶段,其总体框架如图

4 所示,具体的状态评估过程如下:
1)数据预处理。 在划分好训练集和验证集后,采用

SMOTE
 

Tomek 混合采样算法将训练集数据进行少数样

本扩充以解决样本不平衡的问题。 然后将所采用的数据

分为油中溶解气体和油化试验数据两组,并对其进行最

大最小归一化处理。
2)图构造。 采用多度量融合构图方法分别对两类数

据构造 k 近邻图,学习变量间的相关性。
3)特征提取。 将所构造的图结构数据输入至双输入

残差图卷积网络中,经图卷积层及图池化层提取两类数

据的特征,并通过自注意力机制进行特征融合。
4)状态评估。 所提取的特征经全连接层及 Softmax

函数后输出变压器状态评估的结果。

3　 实验验证

3. 1　 数据描述与处理

　 　 为了验证所提出的变压器状态评估方法的有效性和

优越性,采用参考文献[12]所使用的变压器监测数据进

行实验,其具体包含 3 个来源,共计 377 个案例。 第 1 个

数据集来自于参考文献[25],共 14 个案例。 第 2 个数据

集收集了一个武汉变电站的 12 台变压器的监测数据,共
　 　 　

图 4　 变压器状态评估框架

Fig. 4　 Transformer
 

condition
 

evaluation
 

framework

335 个案例。 第 3 个数据集来自于《电网设备状态检测

技术应用典型案例:2011 - 2013 年》
 [26] ,共 28 个案例。

根据健康指数的大小,将数据集中的样本分为 5 种运行

状态,分别为非常好、好、中度、差和非常差。 本数据集的

健康状态类别数量如表 1 所示,可以看出本数据集存在

较严重的不平衡问题,差和非常差的样本数量较少,这会

导致状态评估的难度进一步加大。
本实验所采用的变量共 9 种,分别包括 5 种油中溶

解气体数据:H2、CH4、C2H6、C2H4、C2H2,以及 4 种油化试

验数据:油中微水含量、酸度、糠醛含量、击穿电压。 考虑

到油中溶解气体由绝缘油裂解产生,其变量间相关性相

较于其他油化试验数据更大,因此在本实验中,将数据分
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为两组分别进行特征提取。 本实验中由油中溶解气体数

据和油化试验数据所构造的 k 近邻图的 k 值分别设置为

4 和 3。
表 1　 数据集各类别样本数量

Table
 

1　 The
 

number
 

of
 

each
 

classes
 

in
 

the
 

dataset
状态 样本数量

非常好 121
好 98

中等 85
较差 48

非常差 25

　 　 在实验验证中,将数据集按照 70%和 30%的比例随

机划分为训练集和测试集,并进行最大最小归一化处理。
之后,将划分好的训练集采用 SMOTE

 

Tomek 混合采样算

法进行平衡预处理。 最后,对经数据预处理后的训练集

及测试集构造 k 近邻图,以作为模型的输入。 本实验采

用 5 折交叉验证,实验结果为 5 次实验的均值。
3. 2　 实验设置与评价指标

　 　 该模型基于 Pytorch
 

Geometric 库实现,迭代训练 300
个 epoch;初始学习率设置为 0. 01,每 10 个 epoch 的衰减

速率为 0. 5,实验中使用 SGD 优化器进行优化。 图卷积

的阶数为 3,即切比雪夫图卷积。
实验中采用分类任务中两个常见的指标来验证所提

出模型的性能,分别为准确率( accuracy)和 F1 分数( F1-
score),其计算公式如式(16) ~ (17) 所示。 由于测试集

数据存在较为严重的不平衡问题,F1-score 能够较好地

反映模型的整体分类性能。

Accuracy = TP + TN
TP + FP + FN + FP

(18)

F1 - score = 2(Precision × Recall)
Precision + Recall

(19)

式中:TP、TN、FP、FN 分别为真正例、真反例、假正例、假
反例,Precision 为精确率,Recall 为召回率。
3. 3　 实验结果分析

　 　 1)特征提取单元数讨论

提出的模型主要通过多个基于图卷积层的特征提取

单元进行特征提取,因此,为了探讨特征提取单元数量对

模型性能的影响,本节设计了层数从 1 ~ 5 多个不同模

型,分别进行实验,通过比较准确率与 F1 分数,验证最优

模型结构。
图 5 展示了不同个数特征提取单元的状态评估性能

指标,通过对比不同模型的准确率与 F1 分数可以看出,
当单元数为 3 时,模型性能达到最优,而模型过深会导致

性能大幅下降,因此,所采用的模型为 3 个特征提取

单元。

图 5　 不同特征提取单元数量的模型性能

Fig. 5　 Model
 

performance
 

with
 

different
 

number
of

 

feature
 

extraction
 

units

2)构图方法对比

为了验证多度量融合构图方法的有效性,针对所采

用的 3 种度量方法,分别通过单独使用一种度量、融合两

种度量以及融合 3 种度量方式构图,并进行状态评估实

验,比较其状态评估的准确率以及 F1 分数,实验结果如

表 2 所示。
从表 2 可以看出,单个度量构图的性能相对来讲是

最差的,这是因为单个度量难以全面的描述变量间的相

关关系,而构造真实精确的相关性图是保障模型性能的

前提。 采用两个度量融合构图时,模型性能有一定提高,
所提出的多度量融合构图的模型准确率最高,证明多个

度量间能够相互弥补,提高分类能力。
表 2　 不同构图方式的对比实验结果

Table
 

2　 Results
 

of
 

different
 

graph
 

construction
 

method

构图方法 Accuracy F1-score
Gaus 0. 907 0. 902
Cos 0. 889 0. 895
Pear 0. 858 0. 861

Gaus+Cos 0. 926 0. 928
Gaus+Pear 0. 917 0. 914
Cos+Pear 0. 928 0. 933

Gaus+Cos+pear 0. 947 0. 942

　 　 3)状态评估性能对比

为了验证所提出双输入残差图卷积模型的性能,本
节采用 4 种经典的深度学习方法作为对比模型,分别为

卷积-门 控 循 环 神 经 网 络 ( CNN-GRU )、 全 连 接 网

络(FCNN)、长短时记忆网络( LSTM) 以及图注意力网

络(GAT),并分别进行变压器状态评估实验。
表 3 展示了 5 种模型的状态评估结果。 根据表 3 可

以看出,所提出的方法在准确率和 F1 分数两个指标皆优

于对比方法,即具有更佳的状态评估性能。 LSTM 模型的

优势在于捕捉长期依赖关系,对数据的变量相关性挖掘

不足,因此性能较差。 CNN-GRU 模型同时关注变量间的
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相关性以及时序特征,其性能优于其他对比模型,这也证

明了挖掘变量耦合关系对模型性能的重要性。 另外,与
GAT 模型的对比实验结果也证明了所提出方法在图结构

数据特征提取方面的优越性。

表 3　 状态评估对比实验结果

Table
 

3　 Health
 

evaluation
 

experimental
 

results
模型 Accuracy F1-score

CNN-GRU 0. 917 0. 916
FCNN 0. 909 0. 915
LSTM 0. 894 0. 901
GAT 0. 902 0. 912

DI-ResGCN 0. 947 0. 942

　 　 此外,为了进一步验证本方法的特征提取能力,对上

述模型所提出的特征进行了可视化对比。 t 分布随机邻

域嵌入算法( t-distributed
 

stochastic
 

neighbor
 

embedding,t-
SNE)是一种常用的降维技术,能够将高维空间的数据映

射到二维或三维的低维空间中。 图 6 展示了 5 种模型的

t-SNE 可视化特征图。
根据图 6 可以看出,所提出方法的不同类特征分界

更为明显,重叠部分更少,并且类间距离较大,而其他方

法所提取的特征存在不同类别重叠、类间距离较小的问

题,证明所提出的方法具有更好的特征提取能力。

图 6　 t-SNE 可视化特征图

Fig. 6　 t-SNE
 

visual
 

feature
 

map

另外,由于所提出的方法相较于其他对比模型更为

复杂,参数量更多,其需要的训练成本如计算时间也更

大,但是考虑到所提出的方法状态评估能力明显优于其

他方法,所以计算时间是可以接受的。
4)消融实验

为了验证所提出方法的各个模块的有效性,基于最

终构造的双输入残差图卷积模型,分别构造了 3 个衍生
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对比模型,Model1 为不采用 SMOTE
 

Tomek 混合采样算

法,即使用原始数据进行训练的方法;模型 2 为无残差连

接的方法;Model3 为采用单输入的方法,即将 9 个变量构

造为 1 张图。 以相同的流程分别对 3 个对比模型进行了

状态评估,表 4 为状态评估的结果。
从表 4 可以看出,采用数据平衡预处理、残差连接均

对模型分类能力有较大提升。 通过 SMOTE
 

Tomek 混合

采样方法对训练数据进行预处理,在保证数据质量的前

提下解决了故障数据过少的问题。 对模型添加残差连接

能够避免因为网络层数较深导致分类性能下降的问题。
另外,将数据按照是否为油中溶解气体来分开进行图构

造和特征提取,同样提高了模型的性能。

表 4　 状态评估对比实验结果

Table
 

4　 Health
 

evaluation
 

compared
 

experimental
 

results
模型 Accuracy F1-score

Model1 0. 914 0. 917
Model2 0. 909 0. 912
Model2 0. 921 0. 922

DI-ResGCN 0. 947 0. 942

4　 结　 论

　 　 本文为提高电力变压器状态评估的准确率,克服现

有算法在监测变量相关性提取上的不足,保障电网安全

稳定运行,提出了一种基于双输入残差图卷积网络的状

态评估算法。 首先,通过 SMOTE
 

Tomek 混合采样算法对

训练数据进行过采样及降采样处理,实现各类数据样本

数平衡,在保障数据质量的前提下解决了数据不平衡问

题。 然后,融合高斯核函数、余弦相似度以及皮尔逊相关

系数 3 种度量方式对监测变量的相似性以及相关性进行

计算,弥补了单一度量方式在计算相关性上的不足。 最

后基于图卷积网络与边收缩池化方法构造双输入残差图

卷积模型,并对变压器油中溶解气体及油化试验数据进

行特征提取和状态评估。 通过实验验证可知,与其他深

度学习方法相比,该方法的特征提取能力和状态评估能

力最佳, 其状态评估准确率达到 94. 7%, F1 分数达

到 0. 942。
未来将进一步研究不同运行状态、不同故障情况下

所构建的图结构的区别及相似性,探讨变量相关性与运

行状态的关系,挖掘图神经网络能够为深度学习模型带

来的可解释性,同时,研究图稀疏化算法、图划分算法等

图神经网络的加速算法,加快模型收敛速度,从而兼顾模

型的性能与效率。
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