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基于混合采样与 IHBA-SVM 的变压器故障辨识方法∗

谢国民　 王嘉良

(辽宁工程技术大学电气与控制工程学院　 葫芦岛　 125105)

摘　 要:针对变压器故障数据的不平衡性弱化故障分类能力的问题,提出混合采样与改进蜜獾算法( IHBA)优化支持向量机

(SVM)的变压器故障诊断方法。 首先采用 K 近邻去噪、K 均值聚类(K-means)与合成少数类过采样(SMOTE)对数据进行混合

采样处理,以缓解诊断结果向多数类的偏移;然后使用 Tent 映射、轮盘赌随机搜索机制和最优个体扰动策略对传统蜜獾算法

(HBA)进行改进,并使用 IHBA 优化 SVM 参数,以进一步提升变压器故障辨识能力;最后对所提方法进行算例仿真,结果显示,
相较于传统的变压器故障辨识方法,采用 K 近邻去噪、K-means、SMOTE 混合采样与 IHBA-SVM 相结合的故障诊断模型获得了

最高的宏 F1 和微 F1 值,分别达到 0. 877 和 0. 886,表明提出模型不仅具有更高的整体分类能力,且更能兼顾对少数类故障的

辨识。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

that
 

the
 

unbalance
 

of
 

transformer
 

fault
 

data
 

weakens
 

the
 

ability
 

of
 

fault
 

classification,
 

a
 

transformer
 

fault
 

diagnosis
 

method
 

based
 

on
 

hybrid
 

sampling
 

and
 

improved
 

honey
 

badger
 

algorithm
 

( IHBA)
 

and
 

optimized
 

support
 

vector
 

machine
 

(SVM)
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

K-nearest
 

neighbor
 

denoising,
 

K-means
 

and
 

SMOTE
 

are
 

used
 

for
 

hybrid
 

sampling
 

of
 

data
 

to
 

alleviate
 

the
 

shift
 

of
 

diagnosis
 

results
 

to
 

the
 

majority
 

class.
 

Then,
 

the
 

traditional
 

honey
 

badger
 

algorithm
 

(HBA)
 

is
 

improved
 

by
 

using
 

tent
 

mapping,
 

roulette
 

random
 

search
 

mechanism
 

and
 

optimal
 

individual
 

perturbation
 

strategy,
 

and
 

the
 

SVM
 

parameters
 

are
 

optimized
 

by
 

IHBA
 

to
 

further
 

improve
 

the
 

transformer
 

fault
 

identification
 

ability.
 

Finally,
 

the
 

simulation
 

results
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

show
 

that,
 

compared
 

with
 

the
 

traditional
 

transformer
 

fault
 

identification
 

method,
 

the
 

fault
 

diagnosis
 

model
 

combining
 

K-Nearest
 

Neighbor
 

denoising,
 

K-means,
 

SMOTE
 

hybrid
 

sampling
 

and
 

IHBA-SVM
 

obtains
 

the
 

highest
 

macro
 

F1
 

and
 

micro
 

F1
 

values,
 

reaching
 

0. 877
 

and
 

0. 886
 

respectively,
 

which
 

indicates
 

that
 

the
 

proposed
 

model
 

not
 

only
 

has
 

higher
 

overall
 

classification
 

ability,
 

but
 

also
 

can
 

better
 

identify
 

minority
 

faults.
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0　 引　 言

　 　 变压器担负着电能的转换与传输的重要任务,其运

行状况对电力系统的安稳运行至关重要[1] 。 若不能在其

发生故障时及时进行诊断,电力系统的安全则无法得到

有效保证,在影响电能稳定供应的同时还会给国家带来

重大的经济损失并威胁人们的生命财产安全。 因此,必
须确保高效的故障诊断,从而保证电网的安全与稳定的

电力供应。
分布均匀的训练数据是保障分类器具有较强泛化能

力的关键[2] 。 然而,变压器故障发生频率低,收集的不同

故障类型的样本数目差距较大,所以最终获取到的多是

各类数据不平衡的小样本数据集。 在变压器故障样本类
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别具有较高不平衡度时,分类器若以准确率最大化为目

标易导致忽视少数类样本,导致对少数类样本的辨识能

力变差。 重采样方法能够有效缓解训练数据不平衡引起

分类结果向多数类倾斜的问题,主要包括欠采样和过采

样两方面,例如 K-means 欠采样[3] 、SMOTE[4] 、Borderline-
Smote[5] 、SVM

 

SMOTE[6] 等。 然而单独使用欠采样易丢

失数据集重要信息,不利于变压器故障的准确分类;单独

使用过采样易造成噪声扩散并模糊类别边界,导致边界

样本类别难以区分。
与此同时,随着人工智能理论应用的不断进步,各种

机器学习方法被应用到变压器故障检测当中,如支持向

量机[7] 、神经网络[8] 、随机森林[9] 、极限学习机[10] 等。 其

中,支持向量机具有相对出色的鲁棒性和泛化能力,且无

需大量数据,与变压器数据的小样本特点相符,因此选用

支持向量机作为变压器故障分类模型。 然而分类器参数

的选择对诊断结果至关重要[11] 。 文献[12-13]分别用鲸

鱼算法( whale
 

optimization
 

algorithm,
 

WOA) 和粒子群算

法(particle
 

swarm
 

optimization,
 

PSO)优化 SVM 参数以提

高分类准确率,但这些算法存在易陷入局部最优和收敛

速度慢的不足,影响分类的准确性。
为解决数据不平衡以及最佳分类器参数选取的问

题,提出采用 K 近邻去噪与 K-means、SMOTE 混合采样以

缓解失衡训练数据造成的分类偏差;然后,为提升蜜獾算

法的寻优能力,采用 Tent 映射、轮盘赌随机搜索机制和

最优个体扰动策略优化其搜索机制;最后,利用 IHBA 调

优 SVM 的惩罚因子 c 和核函数参数 g,以进一步提升变

压器故障分类能力。 通过实验将 IHBA-SVM 与 PSO-
SVM、WOA-SVM、HBA-SVM 在训练集混合采样前后所得

宏 F1、微 F1 值进行比较,以验证本文方法的有效性。

1　 数据平衡化方法

　 　 针对变压器数据不平衡导致少数类故障识别能力弱

的问题,提出 K-means、SMOTE 和 K 近邻去噪结合的方法

平衡数据,以加强变压器故障的辨识能力。
K-means 聚类欠采样将数据划分为 K 个簇并保留每

个聚类簇的样本中心,实现欠采样,其中 K 值等于采样后

样本数目。 该算法采样考虑到了数据的分布特征,避免

了随机欠采样的盲目性,在剔除多数类冗余信息的同时

不会破坏原始样本的分布状态,保留了具有代表性的

样本。
SMOTE 在每个少数类样本 x 及其近邻样本 xn 间线

性插值以合成新的少数类样本。 相比于随机过采样直接

复制数据实现类别平衡,该算法降低了过拟合的风险。
生成新样本 x′ 的表达式如式(1)所示。

x′ = x + rand × (xn - x) (1)

式中:rand 为 0 ~ 1 之间的随机数。
但是,若数据集存在噪声则会对数据的约减和扩充

造成不利影响,需要剔除噪声数据。 首先判断训练集内

各样本 K 个近邻的情况,若 K 个近邻完全没有其同类,
则将该样本识别为噪声并剔除;同时,由于少数类样本数

量较小,其珍贵的边界样本易被判断为噪声误删,因此应

先对多数类进行欠采样处理,且少数类设定的近邻数 K
应高于多数类。 根据多次实验结果测试,在 K 近邻降噪

环节多数类和少数类近邻数分别设置为 3 和 5 时,分类

效果最佳。
只对多数类进行欠采样处理易丢失重要信息,导致

分类效果不理想;只对少数类进行过采样易受到残留噪

声的影响,造成一定的噪声扩散并生成冗余样本。 因此,
以数据量适中的普通类样本数为目标,采用 K-means 和

SMOTE 对多数类和少数类分别进行约减和扩充,从而在

保留更多多数类样本信息的同时缓解少数类噪声的扩散

和冗余样本的合成,实现各类数据的平衡。 数据平衡步

骤如下:
1)多数类样本的欠采样。 在 K 近邻去噪方法中,少

数类由于数据量较少,其边界样本易被误判为噪声。 因

此,应先对多数类样本进行约减处理,降低其数量占比。
采用 K 近邻去噪方法剔除多数类样本的噪声,缓解其对

后续采样过程的影响,然后利用 K-means 聚类欠采样方

法缩减多数类数据规模。
2)少数类样本的过采样。 在对多数类样本规模进行

约减后的基础上,利用 K 近邻去噪方法剔除少数类中的

噪声,缓解过采样噪声扩散对分类效果的影响,然后使用

SMOTE 扩充少数类样本数,实现类别平衡。

2　 改进 HBA 算法

2. 1　 基本 HBA 算法

　 　 通过模拟蜜獾挖掘和寻找蜂蜜的搜索行为,Hashim
等[14] 于 2021 年提出了蜜獾算法,其基本步骤为:

1)种群初始化

蜜獾算法通过式(2)随机初始化蜜獾个体的位置。
x i = lb i + r1 × (ub i - lb i) (2)

式中: x i 为第 i 个蜜獾位置;ub i、lb i 分别表示搜索空间的

上、下界,r1 为[0,1]内的随机数。
2)定义嗅觉强度

嗅觉强度 Ii 与蜜獾和猎物之间的距离 d i 以及猎物的

集中程度 S 有关,表达式为:

Ii = r2 × S
4πd2

i

(3)

S = (x i - x i +1) 2 (4)
d i = xprey - x i (5)
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式中:r2 为[0,1]的随机数。
3)更新密度因子

密度因子 α 的值随迭代次数的增加不断减少,以确

保从勘探到开采的平稳过渡,表达式为:
α = C × exp( - t / tmax ) (6)

式中: t 为当前迭代次数;tmax 为最大迭代次数,C 为大于

等于 1 的常数(默认为 2)。
4)更新个体位置

蜜獾位置的更新分为挖掘阶段和蜂蜜阶段。 在挖掘

阶段,蜜獾在蜂巢周围搜索,其位置的更新依靠嗅觉强度

Ii、蜜獾和猎物之间的距离 d i 以及密度因子 α 。 挖掘阶

段表达式为:
xnew = xprey + F × β × Ii × xprey + F × r3 × α × d i ×|

cos(2πr4) × [1 - cos(2πr5)] | (7)
式中: r3、r4、r5 均为[0,1] 内的随机数;β ≥ 1(默认为 6),
代表蜜獾获取食物的能力;xprey 为猎物位置,即最优个体

的位置;F 为方向控制参数,能够增强蜜獾搜索的遍历

性,表达式为:

F =
1, r6 ≤ 0. 5
- 1, r6 > 0. 5{ (8)

式中:r6 为[0,1]内的随机数。
在蜂蜜阶段,蜜獾跟随向导鸟直接向蜂巢移动,蜜獾

基于距离信息 d i 在 xprey 附近执行搜索。 在该阶段,搜索

受密度因子 α 的影响。 其搜索的数学表达式为:
xnew = xprey + F × r7 × α × d i (9)

式中: r7 为[0,1] 内的随机数,F 由式(8)确定。
2. 2　 HBA 算法改进策略

　 　 为进一步加强获取更优分类器参数的能力,采用改

进 Tent 映射、轮盘赌随机搜索机制和最优个体扰动策略

对其寻优过程进行改进。
1)改进 Tent 映射种群初始化

基本蜜獾算法随机生成每只蜜獾的初始位置,这导

致蜜獾个体在搜索空间中的均匀性、遍历性不足影响寻

优性能。 分布均匀的初始位置遍历性强,能够较为彻底

地搜索空间中的各个位置,降低基本蜜獾算法因随机生

成初始个体而错过全局最优解的风险,有利于提升算法

的寻优精度和效率[15-16] 。 混沌映射因具有遍历性、随机

性等特点,可以加强初始种群的多样性,其中 Tent 映射

能够生成更为均匀的序列[15] ,为解决其易陷入小周期和

不确定周期点的不足,采用文献[16]的方法在表达式中

加入 r8 / n,可得 Tent 映射表达式为:

y i
j +1 =

μy i
j + r8 / n, y i

j < 0. 5

μ(1 - y i
j) + r8 / n, y i

j ≥ 0. 5{ (10)

其中, μ ∈ (0,2] 为映射控制参数,其值与混沌程度

成正比,取 μ = 2;y i
j 为当前映射结果;r8 为[0,1] 内的随

机数;i = 1,2,…,n为种群规模;j = 1,2,…,d 为混沌变量

序号。 通过式(10)选取初始值后,将混沌序列逆映射到

搜索空间中,表达式为:
x i
j = lb i + y i

j × (ub i - lb i) (11)
2)引入轮盘赌随机搜索机制

在蜜獾算法中,蜜獾位置始终以 xprey 为基准进行更

新,容易因种群聚集在最优个体周边而过早收敛。 为加

强蜜獾算法的全局寻优能力,引入 WOA[17] 中的随机搜

索思想,根据 A的数值决定更新策略。 当满足 | A | ≥1时

执行随机搜索策略,另选取基准个体进行更新,否则仍以

xprey 为基准更新蜜獾位置,A 的表达式为:
A = 2 × m × r - m (12)

式中: m = 2 - 2 × t / tmax ,其值从 2 线性降至 0,r 为(0,1)
内的随机数。

由式(12)及 m的表达式可知, | A | 的数值总体呈线

性下降的趋势,在迭代前期,算法多次执行随机搜索策

略,避免种群过早聚集,增强蜜獾个体在搜索空间中的遍

历性,提高全局搜索能力。 在此阶段,采用文献[18] 的

方法依据轮盘赌原则根据适应度值选取某一个体 xrand 替

代 xprey 以避免劣解被多次选取。 此时蜜獾执行挖掘阶段

和蜂蜜阶段搜索的数学表达式变为:
xnew = xrand + F × β × Ii × xrand + F × r3 × α × d i ×|

cos(2πr4) × [1 - cos(2πr5)] | (13)
xnew = xrand + F × r7 × α × d i (14)
此时 d i 的表达式相应变为:
d i = xrand - x i (15)
3)最优个体扰动

随着迭代的进行,个体不断收敛到最优解附近,种群

同化程度较迭代前期显著增加,这会加剧算法局部停滞

风险。 为加强种群摆脱局部桎梏的能力,提出利用准反

射学习和小波变异策略对蜜獾种群中最优个体进行

扰动。
(1)准反射学习

与反向解相比,准反射解靠近全局最优解的概率更

高[19] 。 准反射学习根据当前解与搜索空间的位置关系

产生一个准反射解,加强种群摆脱局部最优的能力,准反

射解计算公式为:
x′prey = rand(( lb + ub) / 2,xprey) (16)

式中:准反向解 x′prey 表示( lb + ub) / 2 与 xprey 之间均匀分

布的随机数。
引入准反射学习机制有利于更加充分地探索空间,

摆脱局部最优,从而使算法收敛精度和速度得到提升。
(2)小波变异策略

相比于高斯变异、柯西变异等扰动方法,小波变异还

具备微调能力[20] 。 随着迭代次数的增加,其通过控制小

波函数中的伸缩参数来降低小波函数的振幅以约束扰动
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的范围。 小波变异的表达式为:

x′prey =
xprey + δ × (ub - xprey), δ > 0
xprey + δ × (xprey - lb), δ ≤ 0{ (17)

δ = 1
a

× exp - φ
a( )

2

/ 2( ) × cos 5 × φ
a( )( ) (18)

a = exp - ln(g) × 1 - t
tmax

( )
ζwm

+ ln(g)( ) (19)

式中: δ 为小波函数值;a 为尺度参数;φ 在 [ - 2. 5a,
2. 5a] 内随机生成;g为 a的上限;ζwm 为形状参数。 取 g =
10

 

000、ζwm = 2。
为提升算法寻优能力,IHBA 以等概率交替执行准反

射学习和小波变异策略,扩展算法的搜索范围,使算法能

以更高概率探索到更优解,提升寻优精度和速度。 在最

优个体扰动完成后依据贪婪原则在原个体和变异个体之

间保留适应度值更佳者进入下次迭代。
2. 3　 算法寻优性能测试

　 　 为验证 IHBA 的寻优能力,选取 Ackley 和 Penalized1
两个多峰函数对其进行测试,并与 PSO、WOA 和 HBA 进

行对比分析。 Ackley 和 Penalized1 函数表面广泛分布着

大量的极小点,能够有效测试算法摆脱局部最优的能力

以及寻优速度,已被广泛应用于优化算法的性能测试中。
测试函数如表 1 所示。

表 1　 测试函数

Table
 

1　 Test
 

function
测试函数 维度 搜索范围 最优解

Ackley 100 [ -32,32] 0
Penalized1 100 [ -50,50] 0

　 　 将 IHBA 算法和 HBA、WOA、PSO 进行寻优性能比

较,寻优过程如图 1 和 2 所示。

图 1　 函数 Ackley 寻优对比曲线

Fig. 1　 Function
 

Ackley
 

optimization
 

comparison
 

curve

如图 1 所示,在 Ackley 函数测试中,PSO 曲线在迭代

初期便陷入停滞;WOA 适应度曲线于第 238 次迭代不再

下降,与 HBA、IHBA 曲线仍有一段距离;HBA、IHBA 获

得了相同的适应度,但 IHBA 具有更快的收敛速度,于第

图 2　 函数 Penalized1 寻优对比曲线

Fig. 2　 Function
 

Penalized1
 

optimization
 

comparison
 

curve

69 次迭代收敛,快于 HBA 的 277 次。
如图 2 所示,在 Penalized1 函数测试中,PSO、WOA、

HBA 在迭代初期之后适应度曲线的下降极为缓慢。 而

IHBA 仍能以较快的速度不断寻得更佳的适应度值,且在

迭代后期,适应度曲线仍有小幅度的下降趋势,说明其挣

脱局部极值束缚的能力更强。
通过 Ackley 和 Penalized1 两个测试函数测试 4 种算

法的寻优性能,说明 IHBA 算法具有更佳的寻优能力。

3　 基于平衡数据与 IHBA-SVM 的变压器故障
诊断方法

3. 1　 变压器故障特征选择

　 　 当变压器处于不同状态时, 油中气体 H2、 CH4、

C2H6、C2H4、C2H2 含量会发生变化,然而这 5 种气体含量

较为分散,直接输入模型会影响诊断效果。
无编码比值法能够准确表征变压器故障性质[21] ,包

含 9 维数据特征,分别为: CH4 / H2、 C2H2 / C2H4、 C2H4 /
C2H6、C2H2 / ( C1 + C2 )、 H2 / ( H2 + C1 + C2 )、 C2H4 / ( C1 +
C2)、CH4 / (C1 +C2)、C2H6 / (C1 +C2 )、(CH4 +C2H4 ) / (C1 +
C2),其中 C1 为一阶碳氢化合物 CH4 含量,C2 为二阶碳

氢化合物 C2H6、C2H4、C2H2 含量之和。 采用上述 9 维无

编码比值作为模型的输入。
3. 2　 变压器故障状态及编码

　 　 选取国家电网公司辽宁某电网提供的 565 组变压器

状态数据作为实验样本数据,将各类别数据按 6 ∶ 2 ∶ 2
的比例分为训练集,验证集和测试集。 样本类别划分及

状态编号如表 2 所示。
3. 3　 分类结果的评价指标

　 　 训练数据不平衡时,准确率会偏向于多数类,单独使

用准确率这一评价指标并不合理[22] ,因此还要选择能够

反应少数类样本的评价指标。 对于二分类问题,将分类
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　 　 　 　 表 2　 实验数据集分类

Table
 

2　 Classification
 

of
 

experimental
 

data
 

sets
运行

状态
正常

低能

放电

高能

放电

局部

放电

低温

过热

中温

过热

高温

过热

编号 1 2 3 4 5 6 7
训练集 95 62 55 25 31 20 52
验证集 31 20 18 8 10 7 17
测试集 32 21 18 9 10 7 17

结果分为以下 4 种类型:
1)TP:实际为正例,被预测为正例的样本数。
2)FP:实际为负例,被预测为正例的样本数。
3)FN:实际为正例,被预测为负例的样本数。
4)TN:实际为负例,被预测为负例的样本数。
于是可分别得到查准率 P = TP / (TP + FP),查全率

R = TP / (TP + FN),F1 = 2·P·R / (P + R) 。 查准率和

查全率分别反应分类器对样本的误判和漏判程度,F1 值

是前两者的调和平均数,能够反应总体分类效果。
针对变压器多种状态的分类,将其转化为多个二分

类问题,从而得到多分类评价指标宏 F1(macro_F1) 和

微 F1(micro_F1) 来评价分类效果,计算方式为:
1)宏 F1(macro_F1)

macro_F1 = 1
N ∑

N

i = 1

2·P i·R i

P i + R i
(20)

式中: P i 为类别 i的查准率;R i 为类别 i的查全率;N为类

别数。 各类别分别计算 TP i、FP i 和 FN i,进而计算 P i 和

R i,得到宏 F1 值。
2)微 F1(micro_F1)
微 F1 可通过微查准率(micro_P)和微查全率(micro_

R)得到,表达式如下:
micro_P =nTP / (nTP +nFP) (21)
micro_R =nTP / (nTP +nFN) (22)

micro_F1 = 2·micro_P·micro_R
micro_P + micro_R

(23)

式中: nTP、nFP、nFN 为各类别对应元素的均值,其中微 F1
值与准确率相等。 为了能够兼顾对少数类故障辨识能力

的评价并反应总体准确性,同时选取宏 F1 和微 F1 作为

分类效果的评价指标。
3. 4　 数据的平衡化处理

　 　 由表 2 数据可知,局部放电、低温过热、中温过热训

练集数据较少,最大不平衡比达 4. 75 ∶ 1,训练数据的不

平衡会使分类结果向多数类倾斜,因此,利用 K 近邻去

噪、K-means 和 SMOTE 混合采样平衡训练数据。 少数类

样本量较少,在 K 近邻去噪算法中,其边界样本易被错分

为噪声,故首先采用 K 近邻去噪和 K-means 约减多数类

样本,降低少数类周边的多数类样本比例;然后,利用 K
近邻去噪方法剔除少数类中的噪声,以缓解过采样造成

的噪声扩散,并使用 SMOTE 扩充少数类样本,实现类别

平衡。
3. 5　 基于 IHBA 优化的 SVM
　 　 为提升变压器故障分类能力,采用 IHBA 对 SVM 的

c、g 参数进行优化。 设置种群数为 30,迭代 100 次,核函

数和惩罚因子的搜索范围为(0,100)。 将平衡的训练数

据输入 SVM,利用改进蜜獾算法对 c、g 参数调优。
故障诊断流程如图 3 所示。

图 3　 故障诊断流程

Fig. 3　 Fault
 

diagnosis
 

process

4　 故障诊断效果对比实验

4. 1　 分类效果评价指标

　 　 1)首先测试在未对训练数据进行平衡化处理的情况

下,直接利用 PSO、WOA、HBA 和 IHBA 对支持向量机 c、
g 参数进行寻优,在测试集上得到的分类结果如图 4 ~ 7
所示。

通过图 4 ~ 7 可以看出: PSO-SVM、 WOA-SVM 和

HBA-SVM 的宏 F1 值分别为 0. 720、0. 741 和 0. 744,微
F1 值分别为 0. 737、0. 763 和 0. 754,分类效果差,尤其是

对局部放电、低温过热和中温过热 3 个类别的辨识能力

更不理想。 IHBA 具有更强的寻优能力,使 IHBA-SVM 得

到了相对更高的宏 F1 和微 F1 值, 分别为 0. 779 和

0. 798,但不平衡的训练数据造成其分类效果仍然比较

局限。
2)对训练数据进行平衡化处理,再利用各寻优算法

调优支持向量机 c、g 参数,得到的分类结果如图 8 ~
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图 4　 未进行数据平衡 PSO-SVM 诊断结果

Fig. 4　 PSO-SVM
 

diagnostic
 

results
 

without
 

data
 

balancing

图 5　 未进行数据平衡 WOA-SVM 诊断结果

Fig. 5　 WOA-SVM
 

diagnostic
 

results
 

without
 

data
 

balancing

图 6　 未进行数据平衡 HBA-SVM 诊断结果

Fig. 6　 HBA-SVM
 

diagnostic
 

results
 

without
 

data
 

balancing

11 所示。
通过图 8 ~ 11 可知,经过平衡化处理后的训练集数

据对少数类样本的识别情况有明显改善,相比于 PSO-
SVM、WOA-SVM 和 HBA-SVM,IHBA-SVM 模型得到的分

类效果最好,宏 F1 和微 F1 值为 0. 877 和 0. 886,比数据

平衡前分别提升了 9. 8%和 8. 8%。

图 7　 未进行数据平衡 IHBA-SVM 诊断结果

Fig. 7　 IHBA-SVM
 

diagnostic
 

results
 

without
 

data
 

balancing

图 8　 数据平衡后 PSO-SVM 诊断结果

Fig. 8　 PSO-SVM
 

diagnostic
 

results
 

after
 

data
 

balancing

图 9　 数据平衡后 WOA-SVM 诊断结果

Fig. 9　 WOA-SVM
 

diagnostic
 

results
 

after
 

data
 

balancing

4. 2　 不同采样方式分类效果对比

　 　 为验证基于 K 近邻降噪、K-means 和 SMOTE 相结合

的数据平衡方法的有效性,将其与:1)数据未平衡;2) K-
means 欠采样;3) SMOTE 过采样;4) Borderline-SMOTE;
5)SVM

 

SMOTE 过采样进行对比,各方法平衡数据得到的

宏 F1 和微 F1 结果如表 3 所示。
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图 10　 数据平衡后 HBA-SVM 诊断结果

Fig. 10　 HBA-SVM
 

diagnostic
 

results
 

after
 

data
 

balancing

图 11　 数据平衡后 IHBA-SVM 诊断结果

Fig. 11　 IHBA-SVM
 

diagnostic
 

results
 

after
 

data
 

balancing

表 3　 不同平衡数据方法结果对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

results
 

of
 

different
 

balanced
 

data
 

methods
平衡数据方法 宏 F1 值 微 F1 值

未平衡 0. 779 0. 798
K-means 欠采样 0. 827 0. 807

SMOTE 0. 796 0. 807
Borderline-SMOTE 0. 813 0. 825

SVM
 

SMOTE 0. 829 0. 833
K 近邻去噪,K-means,SMOTE 混合采样 0. 877 0. 886

　 　 由对比试验表 3 可知,使用本文方法平衡训练数据,
分类结果更佳。 这是由于算法在欠、过采样前先通过 K
近邻降噪缓解噪声扩散及边界模糊对后续采样过程的不

利影响,进而采用 K-means 和 SMOTE 平衡训练数据,既
避免了随机欠采样的盲目性,同时又剔除更少的多数类

样本,使分类器能从样本中学习到更多有效的多数类信

息,且过采样减少了噪声和冗余样本的生成,获得了更好

的分类效果。

5　 结　 论

　 　 针对变压器故障样本失衡造成少数类故障识别能力

弱的问题,本文提出一种混合采样与 IHBA-SVM 的变压

器故障辨识方法,结论如下:
1)针对变压器数据不平衡的问题,通过 K 近邻降噪

以及 K-means 与 SMOTE 相结合的数据平衡化处理,剔除

噪声数据;同时合理选择了多数类样本,提高了模型对变

压器不平衡数据的分类能力。
2)为提升蜜獾算法的寻优能力,采用 Tent 映射、轮

盘赌随机搜索机制和最优个体扰动策略对其优化,增强

了蜜獾种群在搜索空间的遍历性,有效提高了蜜獾算法

的寻优精度和速度。 通过与 PSO、WOA、HBA 等寻优能

力对比,证明了改进蜜獾算法的优越性。
3)经对比实验分析,提出的基于 K 近邻降噪、 K-

means 和 SMOTE 的混合采样与 IHBA-SVM 的变压器故

障辨识模型的宏 F1 和微 F1 值分别达到 0. 877 和

0. 886,相较于 PSO-SVM、WOA-SVM 和 HBA-SVM,宏 F1
分别提升了 8. 2%、 6. 5% 和 5. 6%,微 F1 分别提升了

7. 9%、6. 1%和 5. 3%;相较于未进行数据平衡、K-means、
SMOTE、Borderline-SMOTE 和 SVM

 

SMOTE 平衡数据的

IHBA-SVM 的诊断结果,宏 F1 分别提升了 9. 8%、5%、
8. 1%、6. 4%和 4. 8%,微 F1 分别提升了 8. 8%、7. 9%、
7. 9%、6. 1%和 5. 3%,表明模型泛化能力较强,具有较高

的故障辨识能力。
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