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基于故障树与模糊贝叶斯网络的电抗器 

故障风险评估 

刘亚乐，马宏忠，陈昱同，刘华冬 
（河海大学电气与动力工程学院，江苏  南京  211100） 

［摘 要］针对电抗器故障风险评估中过度依赖主观经验的问题，提出一种基于故障树与模糊贝叶斯

网络的综合评估方法。通过建立涵盖振动异常、温升异常和油色谱异常 3 类故障表现的故

障树模型，梳理 22 项风险因子的因果逻辑，并将其转换为贝叶斯网络。采用梯形模糊数处

理专家评价的语言不确定性，结合专家权重计算底事件概率，通过正向推理得到电抗器整

体故障概率，利用逆向推理和故障重要度指标识别关键故障原因。实例分析表明，该方法

能够精准评估故障风险，识别故障原因，并为运维决策提供依据。所提出的基于故障树与

模糊贝叶斯网络的综合评估方法有效解决了电抗器故障风险评估中依赖主观经验的问题，

具有较高的应用价值和广阔的应用前景。 
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Risk assessment of reactor faults based on fault tree and Bayesian network 

LIU Yale, MA Hongzhong, CHEN Yutong, LIU Huadong 

(College of Electrical and Power Engineering, Hohai University, Nanjing 211100, China) 

Abstract: In view of the limitations of excessive reliance on subjective experience in reactor fault risk assessment, 

a comprehensive evaluation method based on fault tree and fuzzy Bayesian network is proposed. A fault tree model 

covering three fault manifestations, abnormal vibration, abnormal temperature rise, and abnormal oil 

chromatography, is built to clarify the causal logic of 22 risk factors and then mapped into a Bayesian network. 

Trapezoidal fuzzy numbers are used to handle linguistic uncertainty in expert judgment, and expert weights are 

combined to obtain basic event probabilities. Forward reasoning yields the overall reactor fault probability, while 

backward reasoning and fault importance indices are simultaneously involved to identify key fault causes. Case 

analysis shows that the method accurately assesses fault risk, identifies fault causes, and provides a basis for 

operation and maintenance decisions. The proposed comprehensive evaluation method based on fault tree and fuzzy 

Bayesian network effectively reduces subjective dependence in reactor fault risk assessment, offering high practical 

value and broad application prospects. 

Key words: reactor malfunction; fault tree analysis; Bayesian network; fuzzy set; fault cause identification 

随着电网装机容量的飞速发展，电抗器作为电

网中重要的电气设备，在维持电压稳定、拟制谐波、

防止系统过电压等方面起着举足轻重的作用[1]。但

是，电抗器长期工作于高电压、大电流、强磁场环

境中，其铁芯、绕组、绝缘系统、冷却系统故障时

有发生[2-5]，同时，电抗器的设计制造缺陷与不当维

护也会导致其发生故障[6-7]。这些故障不仅会造成电

抗器性能下降，若不及时维修，还会造成电抗器损 
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坏，甚至引发更严重事故，威胁其他电气设备安全

稳定运行。电抗器异常状态可总结为振动异常、温

升异常和油色谱异常 3 种异常指标。目前，电抗器

故障诊断过度依赖主观经验且效率低下，如何准确

评估电抗器的故障风险，识别故障具体原因，成为

目前亟待解决的问题。 

近年来，国内外学者围绕电抗器风险评估开展

了大量研究。赵文清等[8]使用贝叶斯网络针对特高

压绝缘、局部过热和振动噪声等 3 项指标检测电抗

器是否工作于正常状况。于鑫等[9]采用模糊层次分

析法，通过分析运行参数、环境监测、维护信息构

建了电抗器状态评价体系，使用不同的电抗器运行

指标对其运行状态进行综合评定。卫星等[10]对变电

站中的电抗器所发生的局部放电异常和绝缘异常

进行健康状况评分，以确定电抗器是否工作在正常

工况下。邵宇鹰等[11]提出了一种基于小波变换图像

增强与残差神经网络的电抗器状态辨识方法，可以

准确识别电抗器表面放电故障、绕组松动故障和铁

芯松动故障。高树国等[12]根据 R-square 确定电抗器

振动的最佳监测点，在最佳监测点对振动信号依据

经验模态分解与随机森林提出一种多参量融合的

故障检测方法，可以准确区分电抗器的不同松动情

况。李子彬等[13]提出粒子群优化长短时记忆神经网

络以及 dropout值改进长短时记忆神经网络的方法，

可以准确区分电抗器发生不同种类的松动故障。赵

若妤等[14]提出一种基于经验小波变换及多尺度形

态谱的高压并联电抗器故障诊断方法，可以准确区

分电抗器的不同运行工况。 

综上所述，现有研究只聚焦于如何识别电抗器

的具体故障，而对电抗器风险因子及故障原因识别

鲜有研究，为此，本文提出一种基于故障树与模糊

贝叶斯网络的电抗器故障风险评估方法。通过故障

树分析法分析电抗器潜在的故障原因，建立涵盖振

动异常、温升异常、油色谱异常 3 种异常表现形式，

将故障树转换为贝叶斯网络，邀请专家对电抗器发

生的各种故障进行概率估计，利用梯形模糊推理专

家评价中的语言不确定性，预测电抗器风险状态，

进行故障原因识别。最后，通过该方法对某水电站

的电抗器故障概率进行计算与分析。 

1 电抗器故障风险评估 

为全面了解电抗器故障风险因子，实地调研了

多处电抗器所发生的故障，分类汇总为振动异常、 

温升异常、油色谱异常 3 种主要的电抗器故障表现

形式。在充分考虑电抗器可能发生的各类故障的基

础上，总结出 22 种风险因子。为进一步分析各种风

险因子发生后造成后果的严重性，对这 22 种风险

因子按照故障类别进行分类。为便于后续建模与分

析，本文将风险因子与故障类别进行编号，其中

Bi(i=1, 2, …, 22)表示基础风险层中第 i 个基础风险

事件；Ei(i=1, 2, 3)表示逻辑推理层中振动异常、温

升异常和油色谱异常 3 个故障表现类型；T 表示故

障状态层中的电抗器故障，表 1 为电抗器故障风险

因子。 

表 1 电抗器故障风险因子 

Tab.1 Risk factors of reactor failure 

故障状态层 逻辑推理层 基础风险层 

电抗器故障 T 

振动异常 E1 

绕组松动 B1 

单点夹件松动 B2 

对角夹件松动 B3 

单边夹件松动 B4 

双边夹件松动 B5 

预紧力松动 B6 

铁芯变形 B7 

叠片松动 B8 

线圈绕制不良 B9 

温升异常 E2 

匝间短路 B10 

层间短路 B11 

接地短路 B12 

多点接地 B13 

绝缘老化 B14 

绝缘材料不达标 B15 

漏油 B16 

接触不良 B17 

清洁不足 B18 

油色谱异常 E3 

受潮 B19 

污闪 B20 

过电压击穿 B21 

油质劣化 B22 

2 基于故障树和模糊贝叶斯网络的风险 

评估流程 

2.1 建立风险故障树模型 

故障树模型（fault tree model，FTM）[15]是一个

用于分析系统故障原因的逻辑图形工具，它通过树

状结构逆向追溯导致系统失效的各种可能因素，帮

助识别潜在风险、评估系统可靠性。 

基于表 1 中电抗器故障风险因子，以 Bi 为底事

件，表示基础风险层中的 22 个具体故障类别；Ei 为
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中间事件，表示逻辑推理层中的 3 个故障种类；T

为顶事件，表示故障状态层中的电抗器故障。对顶

事件和中间事件进行逻辑推理和关联性分析，构建

电抗器故障风险故障树。 

2.2 建立模糊贝叶斯网络模型 

电抗器故障的风险故障树模型虽然可以直观

呈现风险要素之间的逻辑层级关系，但其基于单向

演绎推理的固有机制存在分析效率局限，且由于故

障树采用布尔逻辑，无法具体表述各个故障发生的

概率。为解决故障树的上述缺点，本文提出将故障

树与贝叶斯网络深度结合，既可继承故障树对关键

要素的层次化表达能力，又能基于条件概率将逻辑

门概率化，方便进一步分析。 

贝叶斯网络（Bayesian networks，BN），亦称置

信网络，是一种通过有向无环图[16]表征变量间因果

关系的概率模型。在故障树模型的基础上，通过融

合电抗器的历史运行数据，实现故障树结构向贝叶

斯网络的概率化转换。该转换过程严格保持事件的

对应关系，贝叶斯网络中的风险变量节点与故障树

各层级事件形成精准映射，以底事件构成基础风险

层，中间事件构成逻辑推理层，顶事件构成故障状

态层，如图 1 所示。

 

图 1 电抗器故障风险贝叶斯网络模型 

Fig.1 Bayesian network model for reactor fault risk 

2.3 底事件节点概率确定 

在模糊集理论[17]的框架下，对于特定论域 U 中

的任意元素 x∈U，均存在一个定义在区间[0,1]上的

实数值 F(x)与之关联。该函数值 F(x)表征元素 x 对

模糊集 A 的隶属程度，而函数 F(x)则被定义为模  

糊集 A 的隶属函数。本文采用梯形模糊数表示底  

事件发生概率的模糊估计，梯形模糊数的隶属函数

由 4 个参数(a, b, c, d)确定且满足 a≤b≤c≤d，在区

间[b, c]内隶属度为 1，两侧线性变化，具体隶属函

数为： 
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采用 7 级自然语言变量进行分析，7 级自然语

言变量表示为非常低（very low，VL）、低（low，

L）、比较低（medium low，ML）、中等（medium，

M）、比较高（medium high，MH）、高（high，H）、

非常高（very high，VH）[18]。用 7 级自然语言变量

表示的梯形模糊数的隶属函数参数如表 2 所示。 

表 2 7 级自然语言变量表示的梯形模糊数 

Tab.2 Trapezoidal fuzzy numbers represented by 

grade 7 natural language variables 

语言变量 对应的梯形模糊数 

VL (0, 0, 0.005, 0.010) 

L (0.005, 0.010, 0.013, 0.018) 

ML (0.013, 0.018, 0.020, 0.025) 

M (0.020, 0.025, 0.028, 0.033) 

MH (0.028, 0.033, 0.035, 0.040) 

H (0.035, 0.040, 0.043, 0.048) 

VH (0.043, 0.048, 0.050, 0.050) 

对电抗器的风险评估不仅需要扎实的理论知

识，还需要大量的实践经验，故在邀请专家进行评

估时，引入专家权重标准，标准如表 3 所示。专家

权重的 4 个维度设定参考了德尔菲法和层次分析法

的权重确定原则：教育背景反映专家的理论基础，

从业年限体现实践经验积累，历史评估准确性通过

专家过往项目的预测偏差率进行客观量化，参与项

目数量代表专家经验的广度。 

具体求解步骤如下。 

1）在 7 级自然语言变量的框架下，邀请专家评

估电抗器的各个故障风险因子所发生的概率，设定

第 n 个专家对 m 种故障中的第 i 种故障认定的概率

对应的梯形模糊数的隶属函数参数 Pi,n为： 
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表 3 专家权重标准 

Tab.3 Expert weight standard 

项目 1  项目 2  项目 3  项目 4 

教育背景 权重  从业年限/年 权重  历史评估准确性/% 权重  参与项目/个 权重 

专科 0.5  <5 0.5  <60 0.5  <3 0.5 

本科 0.7  5~10 0.7  60~70 0.7  3~6 0.7 

硕士 0.8  10~20 0.8  70~85 0.8  6~10 0.8 

博士 1.0  >20 1.0  >85 1.0  >10 1.0 

, , , , ,( , , , )i n i n i n i n i nb c dP a           (2) 

式中：Pi,n为第 n 个专家对第 i 种故障的模糊概率评

估；ai,n、bi,n、ci,n、di,n 均为 Pi,n 的 4 个特征参数。 

2）对梯形模糊数的隶属函数参数进行加权计

算，权重因素为 wj(j=1, 2, 3, 4)，其中 j 表示专家权

重标准的维度序号。令评估专家的教育背景权重

w1=0.2、从业年限权重 w2=0.2、历史评估准确性权

重 w3=0.3、参与项目权重 w4=0.3，n,j为第 n 个专家

在第 j 个维度上的权重标准取值（n=1, 2, ..., N，N 为

专家总数），则有： 
4
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式中：Wn 为第 n 个专家的综合权重；Pi 为第 i 种故

障经所有专家加权后的综合梯形模糊数的隶属函

数参数； ia 、 ib 、 ic 、 id 均为 Pi的 4 个特征参数。 

3）对梯形模糊数的隶属函数参数使用加权平

均法进行去模糊化处理，可得第 i 种故障发生的确

定概率值 iP ： 

2 2

6

i i

i

i ia b c
P

d  
         (5) 

式中： iP 为第 i 种底事件的最终发生概率。 

2.4 风险分析 

2.4.1 正向推理 

正向推理是从已知原因节点的状态或概率出

发，通过条件概率表（CPT）和网络结构，逐步推

导结果节点的概率分布的过程。 

中间事件节点概率计算公式如式(6)所示： 

1

( 1) 1 (1 ( 1))
m

ii

k

P E P B


            (6) 

式中：Ei 表示第 i 个中间事件；Bk 表示第 k 个底事

件；m 表示中间事件 Ei 下属底事件数量；P(Bk=1)表

示底事件 Bk 发生的概率；P(Ei=1)表示中间事件 Ei

发生的概率。 

顶事件节点概率计算公式为： 

1

( 1) 1 (1 ( 1))
n

i

iP T P E


          (7) 

式中：P(T=1)表示顶事件发生的概率；n 表示中间

事件的总数。 

2.4.2 逆向推理 

逆向推理指从结果节点的状态或概率出发，反

向推导其原因节点的后验概率分布的过程。其计算

公式基于贝叶斯定理： 

( 1| )
( | 1)

( 1

( )

)

k k
k

P T B P B
P B T

P T

 
 


     (8) 

式中：P(Bk|T=1)表示顶事件发生时底事件 Bk的后验

概率；P(T=1|Bk)表示底事件 Bk 发生时顶事件的条件

概率；P(Bk)表示底事件 Bk的先验概率；P(T=1)表示

顶事件的先验概率。 

2.4.3 具体故障原因识别 

具体故障原因识别是指通过系统化的技术手

段与分析流程，在设备发生异常或故障时，准确判

定故障的类型和根本原因的过程。其核心在于结合

设备运行数据、监测信号及故障特征，利用专业的

检测方法，将宏观的异常现象与微观的故障机理相

关联，从而实现对故障原因的精确识别。本文提出

使用故障重要度指标（fault importance index，FII）

进行衡量。 

故障重要度指标（FII）通过量化各底事件对顶

事件的贡献程度实现，计算公式为： 

( | 1) ( )
FII

1 ( )

k k

k

P B T P B

P B

 



         (9) 

3 实际案例分析 

3.1 电抗器故障特点 

电抗器的故障具有隐蔽性强、故障类型多样、
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环境依赖性显著、故障发展具有累积性、突发性故

障后果严重等特点，因此需要对电抗器各个故障发

生概率进行具体分析。 

本文以某水电站的电抗器故障为例，具体说明

采用本文方法对电抗器可能发生的各种故障进行

风险评估的方法和步骤。 

3.2 节点概率计算 

由于电抗器故障数据的稀缺性，本次评估通

过邀请专家根据其自身所了解的信息对电抗器

故障风险进行评价。各专家综合权重标准如表 4

所示，专家所给出的风险评级结果如表 5 所示。

表 4 专家综合权重标准 

Tab.4 Expert comprehensive weight standard 

专家 教育背景权重 从业年限权重 历史评估准确性权重 参与项目权重 综合权重 

1 博士(1.0) >20 年(1.0) >85%(1.0) >10 个(1.0) 1.00 

2 硕士(0.8) 10~20 年(0.8) 70%~85%(0.8) 6~10 个(0.8) 0.80 

3 本科(0.7) 5~10 年(0.7) 60%~70%(0.7) 3~6 个(0.7) 0.70 

4 硕士(0.8) 10~20 年(0.8) 70%~85%(0.8) 6~10 个(0.8) 0.80 

5 博士(1.0) 5~10 年(0.7) 70%~85%(0.8) 6~10 个(0.8) 0.82 

6 本科(0.7) >20 年(1.0) >85%(1.0) >10 个(1.0) 0.94 

7 硕士(0.8) >20 年(1.0) 70%~85%(0.8) >10 个(1.0) 0.90 

表 5 电抗器故障风险评级 

Tab.5 Risk rating of reactor failure 

节点 专家 1 专家 2 专家 3 专家 4 专家 5 专家 6 专家 7 

B1 VL L L VL VL L L 

B2 VL VL L L L L VL 

B3 L L VL L VL VL L 

B4 ML L L ML L L L 

B5 VL L VL VL L L VL 

B6 L VL L VL VL VL VL 

B7 VL VL L L L VL L 

B8 L L ML ML L L ML 

B9 VL VL VL L L VL L 

B10 VL L L VL VL VL VL 

B11 VL VL L L VL VL VL 

B12 VL L VL VL L VL VL 

B13 VL VL L VL VL VL VL 

B14 L ML L L L L ML 

B15 VL VL VL L L VL VL 

B16 ML L ML ML L L ML 

B17 VL VL VL L L VL VL 

B18 VL L L L L L VL 

B19 ML ML L L L L L 

B20 L L ML L L L L 

B21 VL VL L L L L VL 

B22 ML ML ML L L L ML 

以 B1为例，计算基础风险层各事件概率，步骤

如下： 

1）计算梯形模糊数，计算结果如式(10)、式(11)

所示： 

1

1

1

1

0.003

0.007

0.009

0.014

a

b

c

d








 

            (10) 

1 (0.003,0.007,0.009,0.014)P        (11) 

2）对梯形模糊数进行去模糊化，具体如式(12)： 

1 1
1

1 12 2
0.008

6

a b c d
P

  
        (12) 

故 B1的发生概率为 0.008。 

3.3 推理分析 

3.3.1 正向推理 

表 6 为正向推理时各节点概率。当电抗器正常
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运行时，经过正向推理，可知电抗器故障发生的概

率，帮助运维人员了解电抗器发生故障的概率。 

运维人员在根据以往经验知晓电抗器各种故

障发生概率的基础上，可确定电抗器各风险因子概

率。对表 6 通过 GeNIe 4.1 软件进行仿真，可得正

向推理时的贝叶斯网络，如图 2 所示。 

表 6 正向推理时各节点概率 

Tab.6 Probability of each node in forward reasoning 

事件 概率 事件 概率 

B1 0.008 B14 0.013 

B2 0.008 B15 0.006 

B3 0.008 B16 0.015 

B4 0.013 B17 0 

B5 0.007 B18 0.009 

B6 0.006 B19 0.013 

B7 0.008 B20 0.012 

B8 0.014 B21 0.008 

B9 0.007 B22 0.015 

B10 0.006 E1 0.075 

B11 0.006 E2 0.068 

B12 0.006 E3 0.047 

B13 0.005   

 

图 2 正向推理时的贝叶斯网络 

Fig.2 Bayesian network in forward reasoning 

在电抗器故障概率服从专家给出的概率的前

提下，计算得出电抗器在年检过程中发现发生故障

的概率为 17.8%，不发生故障的概率为 82.2%。在

导致电抗器发生故障的原因中，可能性比较大的有

单边夹件松动、叠片松动、绝缘老化、漏油、受潮、

油质劣化，需要运维人员着重注意以上几种故障。 

3.3.2 逆向推理与具体故障原因识别 

假定电抗器故障发生，可以推算出各风险因子

的发生概率，图 3 为逆向推理时的贝叶斯网络。在

此基础上，可以得出各节点的发生概率（表 7），并 

可计算出各节点的 FII（图 4），进而可以分析出导

致电抗器故障的关键因素。 

FII 值越大，表明 Bk 对顶事件的贡献越大，即

为重点故障，定义 FII>0.06 的事件为重点故障。由

图 4 可见，B4（单边夹件松动）、B8（叠片松动）、

B14（绝缘老化）、B16（漏油）、B19（受潮）、B22

（油质劣化）这 6 个节点的 FII 均大于 0.06，这与

正向推理时得到的风险概率大体一致，即可得出这

6 个风险因子是导致电抗器故障的关键风险因子，

应当重点关注。 
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图 3 逆向推理时的贝叶斯网络 

Fig.3 Bayesian network in backward reasoning 

表 7 逆向推理时各节点概率 

Tab.7 Probability of each node in backward reasoning 

事件 概率 

B1 0.044 

B2 0.043 

B3 0.045 

B4 0.074 

B5 0.038 

B6 0.032 

B7 0.043 

B8 0.078 

B9 0.038 

B10 0.031 

B11 0.031 

B12 0.032 

B13 0.025 

B14 0.074 

B15 0.032 

B16 0.085 

B17 0.032 

B18 0.049 

B19 0.074 

B20 0.067 

B21 0.043 

B22 0.085 

E1 0.421 

E2 0.379 

E3 0.265 

进一步，单边夹件松动与叠片松动属于振动异

常故障，故当传感器检测到电抗器振动异常时，这

2 个故障应当优先检测；同样的，当检测到温升异

常时，应当优先检查漏油、绝缘老化故障；当检测

到油色谱异常时，应当优先检查受潮、油质劣化故

障。优先检查重点故障，可最大程度避免电抗器发

生严重故障。 

 

图 4 各节点的 FII 柱状图 

Fig.4 FII bar chart of each node 

4 结  论 

本文提出了一种结合故障树分析与模糊贝叶

斯网络的综合评估方法。通过构建涵盖振动异常、

温升异常、油色谱异常共 3 种异常类型以及 22 项

风险因子的故障树模型，并转换为贝叶斯网络，结

合梯形模糊数量化专家评价的语言不确定性，有效

降低了传统方法对精确概率数据的依赖，提升了风

险评估的客观性和全面性。 
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以某水电站电抗器为案例的实证分析表明，电

抗器在年检中发现出现故障的概率为 17.8%，虽然

电抗器发生故障的概率不是很高，但一旦发生故

障，尤其是严重故障，将会造成巨大损失，故对电

抗器故障要进行及时处理。通过 FII 值识别出单边

夹件松动、叠片松动、绝缘老化、漏油、受潮、油

质劣化为关键风险因子，其 FII 值均超过 0.06。研

究进一步结合故障类型与检测信号，提出了优先检

测策略：振动异常时优先排查单边夹件松动和叠片

松动，温升异常时重点关注漏油和绝缘老化，油色

谱异常时聚焦于受潮和油质劣化。 
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