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基于集成增强KNN的油纸绝缘原始拉曼光谱
老化状态判别
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摘要  油纸绝缘老化状态的快速准确检测一直备受关注，本研究对未进行特征提取的油纸绝缘原始拉曼光谱老化状态

类别进行判定。首先，根据所测得的绝缘纸聚合度将其老化状态划分为 10 个类别。同时，对不同老化状态的油纸绝缘样

本进行拉曼光谱检测。最后，通过 K 最近邻（KNN）算法、集成增强 KNN 算法分别对 169 组拉曼光谱样本进行老化状态

类别判定。结果表明：经过集成增强后的 KNN 算法对原始拉曼光谱具有更强的识别能力，其判别准确率为 98. 32%，且

具有更好的稳定性。证明了由集成增强 KNN 算法构建的判别模型能够较为准确地判别油纸绝缘原始拉曼光谱，该模型

简化了变压器油纸绝缘拉曼光谱老化状态的诊断步骤，对油纸绝缘拉曼光谱检测方面的研究具有重要意义。
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Aging State Discrimination of Oil-Paper Insulation Using Raman 
Spectroscopy and Integrated Enhanced KNN
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Abstract The rapid and accurate detection of the oil-paper insulation aging state has attracted considerable attention.  In 
this study, classification of the original Raman spectral aging state of oil-paper insulation is performed without feature 
extraction.  First, the aging state of the insulation paper is divided into 10 categories according to the measured 
polymerization degree.  Raman spectroscopy is performed on the oil-paper insulation samples in each aging state.  Finally, 
169 groups of Raman spectra are classified by the K-nearest neighbour(KNN) algorithm and integrated enhanced KNN 
algorithm.  The results indicate that the KNN algorithm after integration enhancement has a stronger recognition ability for 
the original Raman spectrum, its discriminant accuracy is 98. 32%, and it has better stability.  It is proved that the 
discriminant model based on the integrated enhanced KNN algorithm accurately discriminates the original Raman spectra of 
oil-paper insulation.  The proposed model simplifies the diagnosis of the aging state of transformer oil-paper insulation 
using Raman spectra and is of considerable significance for research on this topic.
Key words Raman spectroscopy; oil-paper insulation; integrated enhancement; state discrimination

1　引   言

变压器作为电力系统的重要组成部分，其绝缘性

能关乎电网的稳定运行［1］。油纸绝缘为电力变压器常

用的绝缘方式［2］。因此，准确预测油纸绝缘老化状态

能为电力系统的安全运行提供可靠保障。针对油纸绝

缘的检测，常用的检测方法有：聚合度检测法、油中糠

醛含量检测法、碳氧气体检测法等［3-4］。聚合度检测法
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具有破坏性且检测步骤复杂；油中糠醛含量检测法需

要复杂的实验预处理过程且须在实验室进行；碳氧气

体检测法易发生色谱柱老化且所需的检测时间过

长［5-6］，上述方法未能满足快速、准确地检测实际运行

变压器的老化状态要求。

拉曼光谱具有检测速度快、与待测物无直接接触、

检测精度高等优点，近年来，其已在石油、化工及医疗

方面的物质检测中得到广泛应用［7-9］。将拉曼光谱检

测技术引入变压器油纸绝缘的老化状态检测中，可满

足变压器实际运行中快速、准确、无损耗等需求［10］。

变压器绝缘油中包含大量老化特征物，其拉曼光

谱含有所有老化特征物信息。针对多维拉曼光谱数据

集，已有的单一机器学习算法构建的判别模型不能满

足绝缘油检测的稳定性及精度要求［11］。相关研究学者

通过多维尺度变换等方式降低光谱数据量，从而提高

后续判别模型的准确率。但过于复杂的特征提取方

法，使得老化特征物的原始拉曼光谱信息丢失，且增加

了数据处理的程序［12］。因此，研究一种针对油纸绝缘

原始拉曼光谱数据的判别模型具有重要意义。

集成增强算法可充分利用已有的老化样本标签，

通过对多个单一分类模型的集成优化构建出高精确的

判别模型。K-最近邻（KNN）算法可对拉曼光谱样本

进行状态识别，但其准确率、稳定性未能满足油纸绝缘

老化程度判定要求。因此，引入自适应增强算法

（Adaboost）整合多个 KNN 从而构建出集成增强 KNN
（AA-KNN）模型，从而提高判别模型的准确率、稳定

性、可信度［13-15］。

本研究中，采用加速热老化实验模拟变压器油纸

绝缘老化过程，通过绝缘纸聚合度检测制定不同老化

时间样本的老化标签；运用自主搭建的实验平台对绝

缘油进行拉曼光谱信号采集；采用 Savitzky-Golay 法

和 3 次样条平滑法对拉曼光谱信号进行降噪与基线校

正等数据预处理；分别采用 KNN 算法与 AA-KNN 算

法构建判别模型对原始拉曼光谱进行老化状态判别；

从准确率、稳定性、可信度等方面对比分析集成增强所

带来判别能力的提升效果。最后，引入极度梯度提升

决策树（XGBoost）、随机森林（RF）算法来构建判别模

型并与 AA-KNN 进行对比研究。

2　实验部分

2. 1　变压器油纸绝缘热老化实验

根据 IEEE 标准，选择 130 ℃为加速热老化实验温

度，油纸比定为 10∶1，老化前 10 d，每 2 d 采样一次；老

化 10~20 d，每 4 d 采样一次；老化 20~30 d，每 5 d 采样

一次［15］，热老化试验流程如图 1 所示。

采样之后分别测量绝缘纸在铜乙二胺溶液与铜乙

二胺溶剂中的黏度，计算出比黏度，再通过马丁经验方

程由比黏度与浓度计算出溶液的本征黏度 [ ν ]，最后计

算绝缘纸聚合度 f α
DP 可表示为

f α
DP = [ ν ] /R， （1）

式中：R 为绝缘纸与铜乙二胺溶剂比值；α 为马克-豪温

克特征系数。

不同老化天数下绝缘纸聚合度变化情况如图 2 所

示。由图 2 可知，在热老化前期，绝缘纸聚合度下降速

率较快，中后期下降速率逐渐减慢，这也符合实际运行

变压器的绝缘老化规律。

根据 DL/T 984-2018 导则，并基于老化状态类别

划分越多、老化状态判别越准确的原理，以绝缘纸聚合

度为依据对老化样本进行类别划分［16］，如表 1 所示。

2. 2　绝缘油拉曼光谱信号检测与预处理

拉曼光谱检测平台如图 3 所示，激光器的功率设

置为 300 mW，积分时间为 0. 25 s，积分次数为 10 次。

检测前设置 CCD 内部温度为−20 ℃以提高探测器灵

图 1　热老化实验流程

Fig.  1　Thermal aging experimental process

图 2　绝缘纸聚合度变化情况

Fig.  2　Changes in the degree of polymerization of 
insulating paper

敏度。为避免外部光线干扰，实验在黑暗环境中

进行。

为降低样本拉曼光谱噪声，并抑制不同老化阶段

的基线漂移，引入 Savitzky-Golay 法和 3 次样条平滑法

分别对拉曼光谱样本进行降噪与基线扣除等预处理，

如图 4 所示。

3　油纸绝缘老化状态判别模型

判别模型有两种类型，单一机器学习分类器与多

个机器学习通过串行或并行方式集成获得的强分类

器。Adaboost 采用串行的方式整合单一弱分类器，在

每次对样本进行类别判定前利用已有的判别结果调整

样本权重，使后续更注重对错误判别样本的分类。因

此，Adaboost 可提升单一分类器的判别准确率与稳定

性。KNN 算法作为最常见的分类算法，其原理简单，

利用训练集样本已有老化标签对测试集样本进行老化

状态判别，具有监督特性，但随机性较强，难以满足针

对样本的重复性判别中稳定性与准确率的要求。

引入 KNN 作为 Adaboost 的基分类器构成 AA-

KNN，可弥补油纸绝缘拉曼光谱样本应用传统 KNN
判别模型时的准确率与稳定性不足，AA-KNN 的流程

如图 5 所示。

首先，定义第 i个拉曼光谱样本为

{( x i，yi )，i = 1，2，⋯，n}， （2）
式中：n 为拉曼光谱样本总数；x i 为样本拉曼光谱向量，

其向量维度为 d，即每一拉曼光谱样本数据点数；yi 为

拉曼光谱样本老化标签，如表 1 所示。

在已有研究基础上［17］，将 KNN 判别模型用于油纸

绝缘拉曼光谱样本分类时，对其距离度量方式进行改

进，定义欧氏距离与余弦距离的比值作为新度量方式

D ab，D ab 可表示为

D ab = L ab / sin ( x i，x j )， （3）
式中：L ab 为两拉曼光谱样本欧氏距离，L ab 可表示为

L ab = ∑l = 1
d || x l

i - x l
j

2
， （4）

sin ( x i，x j ) 为拉曼光谱样本间的余弦距离，sin ( x i，x j )
可表示为

sin ( x i，x j )= x i ·x j

 x i  x j

。 （5）

改进 KNN 距离度量方式后，对拉曼光谱样本进行

图 3　拉曼光谱检测平台。（a）示意图；（b）实物图

Fig.  3　Raman spectroscopy detection platform.  (a) Schematic 
diagram; (b) physical image

表 1　老化状态类别划分

Table 1　Classification of aging status categories

图 4　拉曼光谱预处理

Fig.  4　Raman spectroscopy pretreatment
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敏度。为避免外部光线干扰，实验在黑暗环境中

进行。

为降低样本拉曼光谱噪声，并抑制不同老化阶段

的基线漂移，引入 Savitzky-Golay 法和 3 次样条平滑法

分别对拉曼光谱样本进行降噪与基线扣除等预处理，

如图 4 所示。

3　油纸绝缘老化状态判别模型

判别模型有两种类型，单一机器学习分类器与多

个机器学习通过串行或并行方式集成获得的强分类

器。Adaboost 采用串行的方式整合单一弱分类器，在

每次对样本进行类别判定前利用已有的判别结果调整

样本权重，使后续更注重对错误判别样本的分类。因

此，Adaboost 可提升单一分类器的判别准确率与稳定

性。KNN 算法作为最常见的分类算法，其原理简单，

利用训练集样本已有老化标签对测试集样本进行老化

状态判别，具有监督特性，但随机性较强，难以满足针

对样本的重复性判别中稳定性与准确率的要求。

引入 KNN 作为 Adaboost 的基分类器构成 AA-

KNN，可弥补油纸绝缘拉曼光谱样本应用传统 KNN
判别模型时的准确率与稳定性不足，AA-KNN 的流程

如图 5 所示。

首先，定义第 i个拉曼光谱样本为

{( x i，yi )，i = 1，2，⋯，n}， （2）
式中：n 为拉曼光谱样本总数；x i 为样本拉曼光谱向量，

其向量维度为 d，即每一拉曼光谱样本数据点数；yi 为

拉曼光谱样本老化标签，如表 1 所示。

在已有研究基础上［17］，将 KNN 判别模型用于油纸

绝缘拉曼光谱样本分类时，对其距离度量方式进行改

进，定义欧氏距离与余弦距离的比值作为新度量方式

D ab，D ab 可表示为

D ab = L ab / sin ( x i，x j )， （3）
式中：L ab 为两拉曼光谱样本欧氏距离，L ab 可表示为

L ab = ∑l = 1
d || x l

i - x l
j

2
， （4）

sin ( x i，x j ) 为拉曼光谱样本间的余弦距离，sin ( x i，x j )
可表示为

sin ( x i，x j )= x i ·x j

 x i  x j

。 （5）

改进 KNN 距离度量方式后，对拉曼光谱样本进行

图 3　拉曼光谱检测平台。（a）示意图；（b）实物图

Fig.  3　Raman spectroscopy detection platform.  (a) Schematic 
diagram; (b) physical image

表 1　老化状态类别划分

Table 1　Classification of aging status categories
Aging state 

category
Phase 1
Phase 2
Phase 3
Phase 4
Phase 5
Phase 6
Phase 7
Phase 8
Phase 9

Phase 10

Degree of 
polymerization range

>1000
900‒1000
800‒900
700‒800
600‒700
500‒600
350‒500
250‒350
150‒250

0‒150

Sample size

30
16
19
17
17
18
15
13
12
12

图 4　拉曼光谱预处理

Fig.  4　Raman spectroscopy pretreatment
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老化状态判别，KNN 近邻参数参照下式设置为 12。
N = min{n1，n2，⋯，nm}， （6）

式中：nx为第 x 类别的拉曼光谱样本数量。

KNN 判别模型对拉曼光谱判别过程为

ȳ i = arg max c∑i = 1
N [ ]yi = c ， （7）

式中：[ yi = c ]为指示函数，若该等式成立，则函数值为

1，否则为 0，遍历样本周边距离最近的 N 个样本，其出

现次数最多的老化标签即为样本的判别结果 ȳ i。得出

每个 KNN 判别结果误差率 ek，ek 可表示为

ek = ∑
i = 1

n

( yi - ȳ i )。 （8）

第 k个 KNN 判别结果权重系数 ∂ k 为

∂ k = 1
2 ln 1 - ek

ek
+ ln ( m - 1 )， （9）

式中：m 为样本总类别数，第 k + 1 次判别的样本权重

系数 w k + 1 由第 k次判别结果更新得到，w k + 1 可表示为

w k + 1 = w k

Zk
exp (-∂ k yi ȳ i )， （10）

式中：Zk 为规范化因子，Zk 可表示为

Zk = ∑
i = 1

n

wk exp (-∂ k yi ȳ i )。 （11）

设置 AA-KNN 的基础分类器 KNN 个数为 3，通过

多个 KNN 模型判别结果与权重系数采用加权平均求

和法得到拉曼光谱判别结果：

ŷ i = sign (∑
k = 1

K

∂ k ȳ i)， （12）

式中：K 为基分类器 KNN 的数量；ŷ i 为拉曼光谱经

AA-KNN 老化状态判别后的最终结果。

4　结果与讨论

4. 1　拉曼光谱检测结果

不同老化天数油纸绝缘老化样本经预处理后的拉

曼光谱如图 6 所示。不同老化阶段样本在拉曼频移

2800~3000 cm−1 范围内及 1450 cm−1 附近拉曼谱峰强

度具有明显差异，1450 cm−1附近的拉曼谱峰主要来自

于有机分子基团中 C—H 键的弯曲振动与 C=O 键的

伸缩振动，2800~3000 cm−1 的拉曼谱峰主要由 C—H
键伸缩振动产生。在老化过程中，绝缘油氧化反应带

来的酮类物质、绝缘纸中纤维素裂解产生的呋喃类物

质与醇类物质以及油纸共同老化带来的酸类物质中含

有大量的 C—H 键与 C=O 键，使得油纸绝缘不同老化

阶段物质含量及物质种类的差别可通过拉曼谱峰强度

差异体现。

4. 2　两模型判别结果

将 169 组样本按 7∶3 划分为训练集与测试集，并

参照表 1 为样本添加老化标签。分别引入传统 KNN
算法与 AA-KNN 算法构建老化状态判别模型，对油

纸绝缘拉曼光谱样本进行老化状态预测，设置随机数

种子为 100，两种判别模型预测结果如图 7 所示。

由图 7 可知，51 组测试集样本的 AA-KNN 算法判

别结果仅有处在第 6 阶段的一个样本被错误划分在第

图 5　AA-KNN 程序框图

Fig.  5　AA-KNN program block diagram

图 6　不同老化天数样本拉曼光谱

Fig.  6　Raman spectra of samples with different aging days

5 阶段，其余 50 组样本老化类别均被正确预测，KNN
算法判别结果分别在老化阶段 1、3、4、6、9 的一个样本

出现预测类别错误，被错误划分至相邻类别。

为保证判别模型的稳定性，以及验证模型的判别

准确率，随机数种子数量依次增加 100，从 51 组样本中

随机挑选测试集与训练集重复进行 50 次判别，并计算

判别准确率 fAUC 可表示为

fAUC = fTP

fTP + fFP
， （13）

式中：fTP 为测试集中正确预测样本数；fFP 为测试集中

错误预测样本数。针对同一批次样本多次判别准确率

如图 8 所示。

由 图 8 可 知 ，AA-KNN 准 确 率 范 围 为 94%~
100%，传统 KNN 准确率范围为 82%~98%。此外，

AA-KNN 判别模型每次准确率均大于或等于传统

KNN 判别模型准确率。

4. 3　多种判别模型的结果对比

为进一步评估 AA-KNN 判别模型的分类性能，采

用同为串行集成的 XGBoost 分类判别模型、并行集成

的 RF 分类判别模型对 169 组拉曼光谱样本进行老化

状态判别。

分别引入 Kappa 指数、平均判别准确率、准确率标

准差作为评价指标对 4 种判别模型预测结果进行对比

分析，如表 2 所示。

由表 2 可知，AA-KNN 模型判别平均准确率在

4 种判别模型中最高（98. 32%）；Kappa 指数可用于衡

量多类别判别结果的可信度及表达分类时各个类别样

本的平衡性，由 4 种判别模型的 Kappa 指数可知，AA-

KNN 判别模型在可信度及平衡性上均高于其余 3 种

判别模型；准确率标准差用于衡量判别模型的稳定性，

由 4 种判别模型的准确率标准差可知，AA-KNN 的标

准差最低，这体现出 AA-KNN 具有更好的稳定性。

5　结   论

通过油纸绝缘热老化实验获取 169 组不同老化阶

段的油纸绝缘老化样本，并进行绝缘纸聚合度检测与

老化状态类别划分，使用拉曼光谱检测平台对绝缘油

样本进行检测。

将样本按照 7∶3 划分训练集与测试集，分别采用

AA-KNN、KNN、RF、XGBoost 构建针对原始高维拉

曼光谱样本的判别模型，通过调整随机数种子对样本

进行重复性判别，引入多种评价指标对重复性判别结

图 7　油纸绝缘样本老化状态判别结果。（a） AA-KNN；（b） KNN
Fig.  7　Discrimination results of aging state of oil-paper insulation samples.  (a) AA-KNN; (b) KNN

图 8　多次实验准确率变化图

Fig.  8　Variation of accuracy of multiple experiments

表 2　判别模型效果对比图

Table 2　Comparison chart of discriminant model effect
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5 阶段，其余 50 组样本老化类别均被正确预测，KNN
算法判别结果分别在老化阶段 1、3、4、6、9 的一个样本
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， （13）

式中：fTP 为测试集中正确预测样本数；fFP 为测试集中

错误预测样本数。针对同一批次样本多次判别准确率
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的 RF 分类判别模型对 169 组拉曼光谱样本进行老化

状态判别。

分别引入 Kappa 指数、平均判别准确率、准确率标

准差作为评价指标对 4 种判别模型预测结果进行对比

分析，如表 2 所示。

由表 2 可知，AA-KNN 模型判别平均准确率在

4 种判别模型中最高（98. 32%）；Kappa 指数可用于衡

量多类别判别结果的可信度及表达分类时各个类别样

本的平衡性，由 4 种判别模型的 Kappa 指数可知，AA-

KNN 判别模型在可信度及平衡性上均高于其余 3 种

判别模型；准确率标准差用于衡量判别模型的稳定性，

由 4 种判别模型的准确率标准差可知，AA-KNN 的标

准差最低，这体现出 AA-KNN 具有更好的稳定性。

5　结   论

通过油纸绝缘热老化实验获取 169 组不同老化阶

段的油纸绝缘老化样本，并进行绝缘纸聚合度检测与

老化状态类别划分，使用拉曼光谱检测平台对绝缘油

样本进行检测。

将样本按照 7∶3 划分训练集与测试集，分别采用

AA-KNN、KNN、RF、XGBoost 构建针对原始高维拉

曼光谱样本的判别模型，通过调整随机数种子对样本

进行重复性判别，引入多种评价指标对重复性判别结

图 7　油纸绝缘样本老化状态判别结果。（a） AA-KNN；（b） KNN
Fig.  7　Discrimination results of aging state of oil-paper insulation samples.  (a) AA-KNN; (b) KNN

图 8　多次实验准确率变化图

Fig.  8　Variation of accuracy of multiple experiments

表 2　判别模型效果对比图

Table 2　Comparison chart of discriminant model effect

Discriminant 
model

AA-KNN
KNN
RF

XGBoost

Average 
discriminant 

accuracy
0. 9832
0. 9136
0. 8934
0. 9013

Kappa 
index

0. 9780
0. 8896
0. 8788
0. 8911

Accuracy 
standard deviation /

10−2

2. 11
3. 20
3. 01
4. 21
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果进行分析。结果显示，AA-KNN 的平均判别准确率

达到 98. 32%，高于 KNN 的 91. 36%、RF 的 89. 34%、

XGBoost 的 90. 13%，AA-KNN 判别模型在平均判别

准确率以及 Kappa 指数上均高于其余 3 种判别模型，

而 AA-KNN 的准确率标准差低于其余 3 种判别模型。

这表明 AA-KNN 判别模型具有更高的准确率、更好的

稳定性、更大的可信度。

因此，AA-KNN 判别模型可直接对高维原始绝缘

油拉曼光谱样本进行状态判别，无须通过特征提取减少

数据维度，在简化油纸绝缘拉曼光谱样本老化状态判别

过程的同时，保证判别结果的准确率、稳定性与可信度，

有利于变压器油纸绝缘老化评估技术的发展，为变压器

在线老化状态监测奠定基础。
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