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摘要：针对由于变压器故障样本不均衡和故障模型陷入局部最优而导致的分类准确率低的问题，提出了基于改进

的合成少数类过采样技术和优化深度置信网络(deep belief network, DBN)的变压器故障诊断方法。首先采用聚类融

合的 K-means 算法，通过分簇和匹配的方式筛选出不稳定的少数类样本用以改进中心点合成少数类过采样技术

(center point synthetic minority oversampling technique, CP-SMOTE)算法，并对少数类样本进行扩增，解决了变压器

故障数据分布不均衡的问题。其次，通过加入随机逆向学习和自适应惯性权重技术对猎食者优化算法进行改进，

并用改进后的算法对 DBN 的内部参数进行优化调整，提高了模型精度。最后，将不同数据预处理情况下以及不

同数据规模下的变压器故障模型进行仿真对比。结果表明，经过数据预处理和模型优化后的变压器故障识别准确

率能够提高到 98%，有效地解决了故障数据不平衡导致的分类精度低的问题。 
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Transformer fault diagnosis method based on improved SMOTE unbalanced 
sample processing and IHPO-DBN 
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Abstract: To solve the problem of low classification accuracy due to unbalanced transformer fault samples and a local 

optimal fault model, a transformer fault diagnosis method based on improved synthetic minority oversampling technique 

and an optimized deep belief network (DBN) is proposed. First, the K-means algorithm of clustering fusion is used to 

select the unstable minority class samples by clustering and matching to improve the center point synthetic minority 

oversampling technique (CP-SMOTE) algorithm and expand the minority class samples to solve the problem of 

unbalanced distribution of transformer fault data. Secondly, the algorithm of predator optimization is improved by adding 

stochastic reverse learning and adaptive inertial weight technology, and the internal parameters of deep confidence 

network are optimized and adjusted by the improved algorithm, which improves the accuracy of the model. Finally, the 

transformer fault models in different data preprocessing conditions and data scales are simulated and compared. The 

results show that the transformer fault identification accuracy can be increased to 98% after data preprocessing and model 

optimization. This effectively solves the problem of low classification accuracy caused by fault data imbalance. 
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0  引言 

变压器作为电力系统互联和功率交换的枢纽

设备[1]，掌握其运行状态对保障电网稳定、经济、

优质运行均具有重要意义[2]。变压器发生故障后危

害巨大，会影响人们的日常生活、造成巨额的经济

损失[3]。 
变压器内部溶解气体的组成成分及含量与其故

障类型密切相关，油中溶解气体分析(dissolved gas- 
in-oil analysis, DGA)是通过检测油浸式变压器油中

的溶解气体( 2H 、 4CH 、 2 6C H 、 2 4C H 、 2 2C H )含

量来分析变压器运行状态[4]，因此 DGA 成为广泛应

用于电力行业的变压器故障诊断方法[5]。基于 DGA
的三比值法[6]、Roger 比值[7]等相关分析法虽简单，

但编码缺失可能会导致故障无法判断。近年来，随

着人工智能的发展，研究者们以变压器油中溶解气

体含量作为输入特征来研究变压器故障诊断的智能

方法有人工神经网络、支持向量机[8]、极限学习机

等。文献[9-11]分别介绍了支持向量机、模糊逻辑、

神经网络这几种模型，并使用优化算法对它们进行

改进，提高了故障识别准确率。 
虽然上述文献中的诊断模型最终获得了较高的

准确率，但却忽略了在现实情况下变压器各种故障

产生的概率可能不相同的问题，这会导致收集的不

同类别的故障样本数据之间有明显的差距。 
利用不平衡数据对模型进行训练，会使分类模

型偏向于多数类别，从而增加了少数类的漏判率和

误判率[12]。使用合成少数类过采样技术(synthetic 
minority oversampling technique, SMOTE)算法对少

数类样本进行扩增，可以缓解样本不平衡的问题，

但如果仅用 SMOTE 处理，就会存在数据分布边缘化

和类间边界模糊等劣势[13]。文献[14]提出了中心点合

成少数类过采样技术(center point synthetic minority 
oversampling technique, CP-SMOTE)算法，该算法首

先从样本数据中寻找出几个中心点，再通过少数类

样本与中心点之间的线性插值生成新的样本，然而

此方法可能会由于新生成的样本加重了密集区样本

的密集度而使得稀疏区样本在分类器进行分类时被

忽略，从而影响样本的正确分类，因此本文在此基

础上提出使用聚类融合的 K-means 技术先对少数类

故障数据进行筛选，选出处于边界的不稳定样本，

再对不稳定少数类样本使用 CP-SMOTE 算法进行扩

增，能够有效解决故障样本分布不均衡问题。 
深度置信网络(deep belief network, DBN)是一

种非参数多层神经网络，在逐层训练受限玻尔兹曼

机(restricted Boltzmann machine, RBM)后又能反向

微调参数。DBN 具有两个优点：一是具有多层次结

构，能够逐层提取特征，得到高维表示；二是可以

通过无监督学习方法自动学习数据分布，具有鲁棒

性，易于推广[15-16]。 
猎食者优化(hunter-prey optimization, HPO)算

法模拟了自然界中猎食者和猎物的行为，对参数进

行寻优，具有收敛速度快、寻优能力强的特点，与

传统的人工智能算法相比具有更好的诊断能力。但

由于 HPO 算法的初始种群是随机生成的，这会使模

型存在陷入局部最优和迭代收敛慢的问题，因此利

用随机逆向学习技术[17]和自适应惯性权重技术[18]

对算法进行改进，实现全局寻优和收敛加速。 
本文利用改进的 CP-SMOTE 算法处理数据分

布不均衡问题，再用处理后的样本训练DBN 模型，同

时使用改进的 HPO(improved hunter-prey optimization, 
IHPO)算法对 DBN 参数进行寻优，最终确定将

IHPO-DBN 用作变压器故障分类的诊断模型。 

1   基于改进 CP-SMOTE 的样本数据处理 

文献[19]提出的 SMOTE 算法，其思路是通过

寻找样本的近邻集，在样本点与其近邻集随机选择

的样本连线上合成新的样本点，使样本比例趋于平

衡[20]。CP-SMOTE 算法则是对传统 SMOTE 算法进

行了改进，有效地处理了噪声样本和边界模糊问题。

本文提出的改进 CP-SMOTE 算法，通过将聚类融合

的 K-means 和 CP-SMOTE 相结合的方式对少数类

样本进行分簇扩增，不仅能处理多数类和少数类之

间的类间不平衡问题，还能处理少数类类内分布不

均匀的问题。 
1.1 基于聚类融合 K-means 改进的 CP-SMOTE 算法 

CP-SMOTE 数据过采样算法的步骤如下。 
1) 使用 K-means 算法找到少数类样本的 n 个区

域和 i 个中心点 1 2{ , , , }iO O O 。 

2) 计算每个区域的中心点 iO 到多数类样本的

距离 iD 。 

3) 计算每个区域的少数类样本和与其对应的

中心点的距离 id 。 

4) 比较 iD 和 id ，如果 i id D＜ ，则在对应的少

数类样本 X 和中心点 iQ 之间，利用式(1)随机生成一

个新的点。 

new (1 ) iX X Q               (1) 

式中： newX 为扩增后新生成的点； (0,1) 。 

按照以上步骤虽然能解决少数类和多数类之间

的不平衡和边界模糊的问题，但却没有考虑到少数

类类内分布不均匀的情况。为此，采用聚类融合的

K-means 算法加以改进，其思路是先用 K-means 算法

对样本数据进行分簇，再用簇标记匹配法[21-22]和簇类

一致性系数[23]对聚类结果中的每个数据进行匹配
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和筛选，最终筛选出位于边界的不稳定少数类样本。 
聚类融合的 K-means 算法对变压器故障状态数

据处理的具体步骤如下。 
1) 聚类：使用 K 个不同参数的 K-means 算法对

变压器故障状态数据中的少数类样本进行聚类，最

终得到 K 个分类结果： 1 2, , , K   ，且每个聚类

结果 1 2 3{ , , , , }i i i i
i nC C C C   。 

2) 簇标记匹配：将聚类结果中的每一簇 i
jC 转化

为由二进制表示的 i
jX 。利用匹配系数统计在不同聚

类成员中的两个簇所共同含有的数据对象的个数。

对所包含的相同数据对象最多的两个簇进行相同簇

标记匹配。 
3) 筛选不稳定少数类：对于重新标记过程的结

果，计算每个数据点的聚类一致性系数，它可以衡

量样本对象在多次聚类中属于相同类的次数与总的

聚类次数的比值。计算结果分为两种： 
(1) 聚类一致性系数较小。表明该样本对象在不

同的聚类结果中都被分配到不同的簇，即该样本对

象一般是处在簇边界的不稳定样本。 
(2) 聚类一致性系数较大。表明该样本对象在不

同的聚类结果中都被分配到相同的簇，即该样本对

象一般是处在簇内的稳定样本。 
将聚类融合的 K-means 算法和 CP-SMOTE 算

法结合即得到一种改进的 CP-SMOTE 算法，改进的

CP-SMOTE 算法流程具体如下。 
输入：训练集 T，聚类次数 k，采样倍率 N，新

生成少数类样本数据集 newT 。 

输出：新数据集 trainT 。 

Step1：使用 K-menas 聚类方法对训练集 T 进行

聚类。 
Step2：重复 k 次 Step1，共计算出 k 个聚类结果。 
Step3：用簇标记匹配法匹配不同的聚类结果，并

进行重新标记，最终得到 k 个新的聚类结果。 
Step4：计算所有少数类数据样本的簇类一致性

系数 ci 。 

Step5：将 ci 较小的少数类数据样本定为边缘

样本。 
Step6：选择不稳定边界少数类和包含不稳定边

界少数类样本簇的簇中心作为 CP-SMOTE 算法中

的采样点和采样中心点，代入式(1)，最终生成由一

组合成样本 newX 组成的新的少数类样本数据集 newT 。 

Step7：将 newT 加入到 T 中产生新的训练数据

集 trainT 。 

1.2 基于改进 CP-SMOTE 油中溶解气体样本数据

预处理 

从 IEC TC10 数据库和变压器状态监测案例中共

收集 1030 组变压器状态监测数据，提供了 2H 、 4CH 、

2 6C H 、 2 4C H 、 2 2C H 的气体浓度以及对应的变压器

状态类型，状态类型有 7 种，分别是正常 (F) 、低能

放电 1(D ) 、高能放电 2(D ) 、低温过热 1(T ) 、中温过

热 2(T ) 、高温过热 3(T )和局部放电(PD) 。具体数据分

布见表 1，其中 2S 为每类少数类故障数据的方差。 
表 1 变压器监测样本类型原始数据描述 

Table 1 Raw data description of transformer monitoring 

sample fault types 

故障类型 训练集个数 测试集个数 数据集总数 2S  

PD 78 34 112 2.99×104

D1 127 54 181 — 

D2 

T1 

T2 

T3 

F 

135 

93 

109 

94 

84 

58 

40 

47 

40 

37 

193 

133 

156 

134 

121 

— 

2.49×104

1.35×104

2.08×104

1.89×104

由表 1 可以看出，方差的值越大，说明数据类

内分布越均匀。由表 1 可见，在所获得的变压器监

测数据中，低能放电和高能放电这两种类型样本数

据偏多。其他 5 种类型样本数据偏少，将聚类次数

k 设置为 6，聚类簇数 m 分别设置为 3、4、、8，
在采样倍率 135N  的情况下，利用改进 CP-SMOTE
算法筛选出不稳定少数类样本，处理后样本分布结果

见表 2 所示，其中 2
1S 、 2

2S 、 2
3S 分别表示 3 种算法 

表 2 数据处理后变压器故障类型数据集的描述 

Table 2 Description of transformer fault type data sets after data processing 

故障类型 SMOTE 处理后 CP-SMOTE 处理后 改进 CP-SMOTE 处理后 2
1S  2

2S  2
3S  

PD 146 128 125 2.98×104 2.78×104 3.34×104 

D1 127 127 127 — — — 

D2 

T1 

T2 

T3 

F 

135 

140 

139 

141 

143 

135 

139 

141 

137 

130 

135 

131 

140 

132 

127 

— 

2.44×104 

1.36×104 

2.07×104 

1.88×104 

— 

2.21×104 

1.17×104 

2.05×104 

1.69×104 

— 

3.24×104 

1.52×104 

2.22×104 

1.95×104 
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处理后少数类故障数据的方差。为便于进行对比，

将利用 SMOTE 算法、CP-SMOTE 算法处理后的结

果也一并列出。 
表 2 中，不平衡数据在经过算法处理后，每类

训练数据之间达到平衡，且经过改进 CP-SMOTE
算法处理后的少数类的方差值最大，说明此时少数

类类内分布最均匀。 
为了更直观地展示样本均衡处理结果，以变压

器状态监测数据训练集中的高温过热(少数类)和高

能放电(多数类)为例，绘制出改进 CP-SMOTE 处理

后的样本分布图，为便于进行对比，将原始数据分

布、利用 SMOTE 过采样和 CP-SMOTE 过采样处理

后的样本分布也一并给出，如图 1 所示。 
将图 1 中红色圆框所圈部分进行局部放大，可

以看出在扩增少数类样本数据时，SMOTE 算法明 

 

 

图 1 4 种情况下高能过热与高能放电数据分布图 

Fig. 1 Partial discharge and high energy discharge data 

distribution in four cases 

显会更多地对处于多数类和少数类边界之间的样本

进行插值，这会使样本模糊，诊断模型不能够正确

地辨别边界样本的类型，最终影响故障类型识别的

准确率。而 CP-SMOTE 算法虽然避免了上述问题，

但其采用的仅对少数类类内的某一个中心点与该中

心点周围样本进行插值的方法，忽略了样本分布不

均匀的情况，导致处于稀疏区域的少数类样本被漏

判，同样会影响故障识别准确率。 

本文先使用聚类融合的 K-means 算法对少数类

样本进行筛选，选出 4 簇拥有不稳定样本的区域，

以每一簇的聚类中心作为采样中心，每一簇对应的

不稳定样本作为采样点进行簇内的 CP-SMOTE 处

理，最终得到如图 1(d)所示的样本分布图，可以看

出与图 1(c)相比，图 1(d)中少数类类内分布更均匀，

说明本文提出的改进 CP-SMOTE 算法既能避免类

间数据不平衡、边界模糊状况的出现，又能处理少数

类类内分布不均匀的问题，更有利于数据样本作为

后续故障诊断模型的输入特征向量进行故障诊断。 

2   基于 IHPO-DBN 的变压器故障诊断模型 

2.1 DBN 原理 

文献[24]提出的深度置信网络是一种深度学习

模型。该模型由多个 RBM 堆叠而成，并对每层 RBM

进行无监督贪婪训练，优化网络的连接权重和偏置，

从而有效提取数据的特征。 
RBM的隐含层 h和可视层 v两层之间的神经元

相连接，但同一层的神经元不连接。两者的状态向

量可表示为 1 2[ , , , ]
hnh h h h 和 1 2[ , , , ]

vnv v v v ，

ijW 是第 i 个可视层神经元之间的连接权值。 a  

1 2[ , , , ]
vna a a 和 1 2[ , , , ]

hnb b b b 分别表示隐含层和

可视层的偏置向量。 
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当堆叠的所有 RBM 训练完毕后，使用 BP 神经

网络进行反向微调，从而达到全局最优。利用 DBN
提取变压器油中溶解气体数据特征的训练过程就是

求解模型参数 θ的过程。 
DBN 分类模型用在非线性数据中，随机初始化

可视层神经元和隐含层神经元之间的连接权重 ijW

与神经元偏置，虽然通过迭代次数的增加连接权重

值会接近最优解，但也有可能会在迭代更新过程中

使 DBN 参数陷入局部最优状态[25]，因此在 DBN 模

型训练之前采用改进猎食者算法对其结构参数和输

出参数进行寻优，可以有效地提高参数寻优过程中

的抗振荡能力和特征提取能力。 
2.2 IHPO 优化算法优化 DBN 

文献[26]提出的猎食者优化算法是一种新型智

能优化算法，它通过模拟动物猎食的过程对模型进

行寻优。该算法用于搜索猎食者机制的数学模型由

方程(2)给出，猎物位置更新的数学模型由方程(3)
中给出。 

, , pos( ) ,

,

( 1) ( ) 0.5[(2 ( ))

(2(1 ) ( ) ( ))]

i j i j j x j

i j

x t x t CZP x t

C Z j x t

    

 
  (2) 

, pos( ) 4 pos( ) ,( 1) cos(2π ) [ ( )]i j j j i jx t T CZ R T x t      (3) 

式中： , ( )i jx t 是当前猎食者的位置； , ( 1)i jx t  是猎

食者在后续迭代中的位置；C是探索和开发之间的

平衡参数，其值在迭代过程中逐渐降低； Z 是可调

变量； pos( )jP 是猎物的位置；是所有位置的平均值；

pos( )jT 是全局最优位置； 4R 是随机值， 4 [ 1,1]R   。 

2.2.1 随机逆向学习 
由于 HPO 算法的初始种群是随机生成的，这会

导致种群陷入局部最优的境况。因此，本文将随机

逆向学习技术应用于初始种群，增加目标区域种群

的多样性，提高算法在全局寻优中的性能。 
文献[27]提出的随机逆向学习是一种逆向学习

的改进方法，随机逆向学习的思路是在群体寻优过

程中，根据当前解产生一个逆向解，并比较两个解

之间的目标函数值，然后选择最优解以便进行下一

次迭代，其计算公式为 

rand max min bestx b b rx            (4) 

式中： randx 是随机逆向解；r 是[0,1]之间的任意数；

bestx 是当前最优解； maxb 和 minb 分别为解的上界和下

界，并且 rand min max[ , ]x b b 。 

2.2.2 自适应惯性权重 
惯性权重是提高算法收敛性的一类重要的控制

参数。对算法进行计算时，在迭代前期，希望收敛

因子受个体极值影响大，使种群快速找到相对较好

的位置；在迭代中期，一部分种群向全局最优值靠

近，一部分种群继续搜寻更好的位置；在迭代后期，

所有种群向全局最优值靠近，使得所有种群得到更

好的收敛[28]。然而标准 HPO 中的线性收敛因子没

有办法满足上述要求，因此使用非线性的自适应惯

性权重，这类方法使得算法在迭代阶段既能使全局

平衡，又能提高最优解的收敛速度。 
非线性自适应惯性权重动态变化曲线如图 2

所示。 

 

图 2 非线性自适应惯性权重动态曲线 

Fig. 2 Nonlinear adaptive dynamic curve of inertia weight 

将凹函数的非线性递减惯性权重应用于 HPO
算法，其公式为 

 max

1

1max
min

min

ct

t


 


 
  

 
           (5) 

式中：是权重因子； min 和 max 分别是权重调整

参数的最小值和最大值，一般分别取 0.4 和 0.9；c
是调整参数；t 是当前迭代次数； maxt 是整个算法的

最大迭代次数。将式(3)代入式(5)中，最终得到式(6)，
它能改进猎物和迭代过程的拟合，并且加速算法向

最优解收敛。 

, pos( ) 4 pos( ) ,( 1) cos(2π ) [ ( )]i j j j i jx t T CZ R T x t     (6) 

经过上述两种技术改进后，对提出的 IHPO 算

法进行算法性能测试，详见附录 A。最终结果表明，

同 PSO 算法、SSA 算法和 HPO 算法相比，改进之

后的 IHPO 算法的全局搜索能力得到提升，速度和

精度都要高于其他算法。 

2.2.3 IHPO 优化 DBN 流程 
将随机逆向学习技术和自适应惯性权重技术引

入到 HPO 算法中，得到 IHPO 算法，并用该方法对

DBN 内部参数进行寻优。 
首先采用 IHPO算法对DBN模型中神经元之间

的连接权值和偏置值进行全局寻优，使得 DBN 的
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内部参数接近最优解，将最优解作为 DBN 内部参

数的初始值进行迭代训练[29]。 
用 DBN 输出的均方差作为 IHPO 的适应度函

数，如式(7)所示。 

21
( )

M

i i
i

F Y y
M

            (7) 

式中：F 为 DBN 网络输出的均方差值；M 为训练

样本数； iY 为训练样本的期望输出值； iy 为训练样

本的实际输出值。 
利用 IHPO 对 DBN 结构中的 RBM 逐层进行训

练，其具体步骤如下。 
Step1：初始化种群。随机生成搜索空间中初始

种群的每一个成员。 
Step2：参数初始化。初始化 HPO 算法的参数，

设置种群大小 p，最大迭代次数 maxt ，维度 D。 

Step3：计算适应度的值。计算个体与种群的

初始适应度值，计算出个体最优位置和全局最优

位置。 
Step4：猎食者搜索。利用式(2)和式(3)分别对

猎食者和猎物的位置进行更新，并用式(5)替换惯性

权重公式。 
Step5：种群选择。将迭代后猎食者的位置或猎

物的位置与最优个体位置作为下一代的适应度值，

并与由式(4)计算出的当前的逆向解进行对比，选择

最优解用于下次迭代。 
Step6：判断终止条件。判断算法的当前迭代次

数 t 是否达到最大迭代次数 maxt ，如果是，则输出期

望误差最小的个体参数，否则返回 Step4。 
Step7：将 IHPO 搜索到的最优参数作为 RBM

的网络参数，逐层对 DBN 参数进行优化，确定 DBN
的网络结构参数。 

图 3 为 IHPO 优化 DBN 的流程图。 

3   基于数据处理的 IHPO-DBN 变压器故障

诊断模型 

采用 IHPO-DBN 模型进行不平衡样本下的变

压器故障诊断。具体过程如下。 
1) 预处理及划分数据集。对变压器 DGA 故障

数据集进行归一化处理，并将故障样本按照 7:3 的

比例划分为训练集和测试集。 
2) 样本平衡化。对于训练集中每个少数类中的

数据样本，通过聚类融合的 K-means 对数据样本进

行聚类及区分，再通过 CP-SMOTE 对少数类样本进

行合成，生成平衡化的变压器故障样本数据集。 
3) 变压器故障诊断。将经过平衡化处理后的变

压器故障样本数据集作为故障诊断模型的输入，通 

 

图 3 IHPO 优化 DBN 流程图 

Fig. 3 Flow chart of IHPO optimizing DBN 

过 IHPO-DBN 诊断模型进行故障诊断，输出故障诊

断结果。 
图 4为基于 IHPO-DBN的变压器故障诊断流程

图，其中 1C 和 2C 分别表示一价与二价碳氢化合物

的气体含量之和。从图 4 中可以看出，本文提出的

故障诊断模型包含变压器状态监测数据预处理、DBN
特征提取、HPO 优化改进、IHPO 参数优化和 DBN
故障诊断这几个阶段。 

4   算例分析 

为了验证所提出的改进 CP-SMOTE 算法对数

据的预处理有利于变压器监测数据的分类，本文利

用 Matlab R2021a 进行仿真测试，并且以 IHPO- 

DBN 作为测试的诊断模型，网络模型的初始参数设

置如表 3 所示。 

在原始的不平衡数据下，利用 IHPO-DBN 模型

进行故障诊断，结果如图 5 所示。由图 5 可见，最

终测试结果的准确率为 91.6129%，其中，局部放电、

低能放电、高能放电、低温过热、中温过热的准确

率分别为 85.3%、96.4%、96.6%、92.5%、95.7%，

高温过热的准确率为 82.1%，正常的准确率为

86.5%。造成局部放电、低温过热、中温过热、高

温过热、正常这 5 类监测数据的测试准确率较低的 
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图 4 基于 IHPO-DBN 的变压器故障诊断流程图 

Fig. 4 Transformer fault diagnosis flow chart 

based on IHPO-DBN 

表 3 模型参数设置值 

Table 3 Model parameter setting values 

参数 数值 参数 数值 

网络层数 3 Batch-size 30 

RBM 个数 3 DBN 动量 0.3 

DBN 学习率 0.001 — — 

原因是样本数较少导致在故障模型诊断时被漏判、

误判。 

采用 SMOTE 算法处理不平衡数据后，利用

IHPO-DBN 模型进行故障诊断，结果如图 6 所示。由

图 6 可见，该测试结果的准确率为 92.5806%，其中

局部放电、低能放电、高能放电、低温过热、中温

过热、高温过热、正常的准确率分别为 85.3%、

96.4%、96.6%、85%、95.7%、92.3%、91.9%。虽

然每类少数类的数据量都被扩增到与多数类的数据

量相近，但是少数类局部放电、低温过热、中温过

热、高温过热、正常的准确率仍然不高，甚至低温

过热的准确率与原始数据情况相比降低了 7.5%，这

是由于多数类和少数类的类间边界模糊导致的。 
采用 CP-SMOTE 算法处理不平衡数据后，利用

IHPO-DBN 模型进行故障诊断，结果如图 7 所示。

由图 7 可见，该测试结果的准确率为 96.129%，其

中局部放电、低能放电、高能放电、低温过热、中

温过热、高温过热、正常的准确率分别为 91.2%、

98.2%、98.3%、92.5%、97.9%、94.9%、97.3%。与

SMOTE 处理后相比，虽然每一类监测数据的准确

率都有所提高，但是局部放电、低温过热、高温过

热这 3 类与其他几类相比其准确率仍然比较低，这

是由于其类内分布不均匀导致的。 

 
图 5 原始数据集下的模型诊断结果 

Fig. 5 Model diagnosis results under the raw data set 

 
图 6 SMOTE 处理下的模型诊断结果 

Fig. 6 Model diagnosis results under SMOTE 

采用改进 CP-SMOTE 算法处理不平衡数据后，

利用 IHPO-DBN 模型进行故障诊断，结果如图 8 所

示。由图 8 可见，该测试结果的准确率为 98.0645%，

其中局部放电、低能放电、高能放电、低温过热、

中温过热、高温过热、正常的准确率分别为 97.1%、

100%、98.3%、97.5%、97.9%、97.4%、97.3%。发

现变压器监测样本的每一类诊断准确率都维持在

98%上下，说明本文提出的改进 CP-SMOTE 算法与

SMOTE 算法、CP-SMOTE 算法相比，能同时解决

数据样本不平衡、样本类间模糊和类内分布不均匀

的问题。 
通过仿真得到不同平衡化方法下的不同故障诊

断模型的准确率，如表 4 所示。 
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图 7 CP-SMOTE 处理下的模型诊断结果 

Fig. 7 Model diagnosis results under CP-SMOTE 

 
图 8 改进 CP-SMOTE 处理下的模型诊断结果 

Fig. 8 Model diagnosis results under improved CP-SMOTE 

表 4 不同平衡化方法下的 3 种模型准确率对比 

Table 4 Comparison of accuracy of three models with different 

balancing methods 

准确率/% 
平衡化方法 

PSO-DBN SSA-DBN IHPO-DBN

原始数据集 81.5287 87.8981 91.6129 

SMOTE 84.0764 88.8535 92.5806 

CP-SMOTE 89.0323 93.2258 96.129 

改进 CP-SMOTE 90.6452 95.1613 98.0645 

由表 4 可见，在不平衡样本预处理改进方面，

本文提出的改进 CP-SMOTE 算法对于 PSO-DBN、

SSA-DBN 以及 IHPO-DBN 模型的故障辨识准确率

的提高都有明显的效果，在故障模型的优化方面，

IHPO-DBN 模型在任何数据处理下其故障诊断结果

都能够比 PSO-DBN 模型和 SSA-DBN 模型好，说

明本文所提方法在诊断数据的处理和诊断模型的改

进方面都存在较大的优势。 
为了验证所提出模型的适应性，选取另一个样

本量为 610 组的变压器监测数据进行仿真对比，判

断不同训练集情况下的模型对变压器故障诊断结果

的影响，仿真结果如表 5 所示。 
表 5 不同训练集下的变压器故障诊断结果 

Table 5 Transformer diagnosis results under different training sets 

方法 训练集 测试集 错分数 准确率/%

未处理 IHPO-DBN 300 310 35 88.7821 

SMOTE IHPO-DBN 420 310 32 90.0621 

CP-SMOTE IHPO-DBN 420 310 14 95.4839 

改进 CP-SMOTE 

IHPO-DBN 
400 310 11 96.4516 

由表 5 可以看出，当分别选取不同规模的数据

训练时，经改进 CP-SMOTE 数据处理后，IHPO- 
DBN 方法对故障诊断的准确率为 96.4516%，仍保

持相对较高的准确率，表明所提方法对不同规模的

样本均具有较好的辨识性。 

5   结论 

针对变压器故障状态样本多数类和少数类分布

不均衡和诊断精度较低的问题，在利用改进 CP- 
SMOTE 算法对数据进行预处理后，提出了一种基

于 IHPO-DBN 的变压器故障诊断模型，并通过与

SMOTE、CP-SMOTE 两种数据预处理算法以及和

PSO-DBN、SSA-DBN 模型进行对比，得到以下结论。 
1) 与原始数据集的每类训练集样本数量相比，

改进 CP-SMOTE 算法使少数类样本分别扩增到 125、
131、140、132、127，实现了与多数类的类间样本

平衡。再通过方差 2S 与 SMOTE 算法、CP-SMOTE
算法进行对比，发现改进的 CP-SMOTE 算法方差值

总是大于其他两种算法的方差值，说明本文提出的算

法还能够解决少数类类内样本分布不均匀的问题。 
2) 对各种变压器监测数据下的故障模型进行

诊断，发现相比于 PSO-DBN、SSA-DBN 模型，在

不同的平衡化方法下，所提出的 IHPO-DBN 模型的

准确率分别提升了 10.0842%、3.7148%，8.5042%、

3.7271%，7.0967%、2.9032%，7.4103%、2.9032%。

验证了 IHPO对DBN变压器故障诊断模型优化的优

越性。 
3) 610 组样本在经过各种数据处理后的变压器

故障诊断训练测试的准确率与 1030 组数据下的相

比仅分别降低了 2.8308%、2.5185%、0.6451%、

1.6129%，且仍然是 IHPO-DBN 模型训练下准确

率最高，说明无论在何种数据规模下，改进的 CP- 
SMOTE 算法与基于 IHPO-DBN 的变压器故障诊断

模型都适用。 

附录 A 

为了测试 IHPO 算法的寻优能力，本文选取单
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峰Sphere函数和多峰Rastrigin函数分别对粒子群算

法 PSO、麻雀优化算法 SSA、猎食者优化算法 HPO
及改进猎食者优化 IHPO 算法进行对比分析。 

单峰函数 Sphere 测试函数公式为 
30

2
1

1

( ) i
i

f x x


            (A1)                                

多峰函数 Rastrigin 测试函数公式为 
30

2
2

1

( ) [ 10cos(2π ) 10]i i
i

f x x x


        (A2) 

式(A1)中，自变量 ix 的取值范围为 [ 100,100] ，最

优解为 0；式(A2)中，自变量 ix 的取值范围为[-5.12, 

5.12]，最优解为 0。两种测试函数中每一个算法的

迭代次数皆为 100，其仿真结果图如图 A1 所示。 

 

图 A1 测试函数图 

Fig. A1 Test function diagram 

由图 A1 可以看出，在 Sphere 函数和 Rastrigin
函数测试的过程中，PSO 算法的收敛速度最慢且不

能够收敛到最优适应度值 0；HPO 分别在第 6 次和

第 13 次迭代收敛至 0，且与 PSO 和 SSA 相比收敛

速度明显快于两者；而 IHPO 的收敛速度皆在第 2
次迭代时就找到了全局最优解。 
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