
第 46 卷  第 1 期
2024 年 1 月

Vol. 46 No. 1
Jan. 2024

基于 NNTR-SMOTE 与 GA-XGBoost 的变压器
故障诊断方法研究

Transformer fault diagnosis method based on NNTR-SMOTE and GA-XGBoost
汪李忠 1，池建飞 1，丁叶强 1，姚海燕 2，唐志鹏 2，吴同宇 3*

WANG Lizhong1，CHI Jianfei1，DING Yeqiang1，YAO Haiyan2，
TANG Zhipeng2，WU Tongyu3*

（1.国网浙江省电力有限公司杭州市临平区供电公司，杭州311199； 2.杭州电力设备制造有限公司余杭群力

成套电气制造分公司，杭州311100； 3.东北电力大学 机械工程学院，吉林 吉林 132012）
（1. Hangzhou Linping District Power Supply Company， State Grid Zhejiang Electric Power Company Limited，

Hangzhou 311199， China； 2.Yuhang Qunli Complete Electric Manufacturing Branch， Hangzhou Electric 
Power Equipment Manufacturing Company Limited， Hangzhou 311100， China； 3.School of Mechanical 

Engineering， Northeastern Electric Power University， Jilin 132012， China）

摘 要： 针对变压器故障诊断中故障样本数量少且分布不均衡导致诊断率低的问题，提出了一种基于最近邻三角

区域合成少数类过采样（NNTR-SMOTE）与利用遗传算法（GA）优化极端梯度提升（XGBoost）模型的变压器故障诊

断方法。首先，将采集到的变压器故障样本数据进行标准化处理，使用 NNTR-SMOTE 方法得到平衡数据；其次，采

用无编码比值法构造油中溶解气体的特征，得到特征数据集并对特征数据集采用多维尺度分析（MDS）方法进行特

征融合；最后，利用 GA 对 XGBoost 模型的参数进行优化，构建变压器故障诊断模型。试验结果表明：基于 NNTR-
SMOTE 与 GA-XGBoost 的变压器故障诊断方法诊断准确率达 95.97%，不仅解决了诊断模型对多数类的偏向问题，

还将模型的诊断精度进一步提高，适用于变压器非均衡数据集的多分类故障诊断。
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Abstract：To address the low accuracy of transformer fault diagnosis caused by the insufficient number and uneven 
distribution of fault samples， a transformer fault diagnosis method based on nearest neighbour triangle regions synthetic 
minority oversampling technique （NNTR-SMOTE ）and genetic algorithm optimized extreme gradient boosting（GA-

XGBoost）is proposed. Firstly， the transformer fault sample data are collected and standardized， and then balanced data 
are obtained by NNTR-SMOTE. Secondly， the feature data of dissolved gas are categorized by non-coding ratio method， 
and then fused by multi-dimensional scaling （MDS） method. Finally， a new transformer fault diagnosis model is 
constructed based on the XGBoost model optimized by GA. The experimental results show that the diagnostic accuracy of 
the proposed diagnosis method based on NNTR-SMOTE and GA-XGBoost reaches as high as 95.97%. This method not 
only solves the bias towards the majority class during diagnosis modelling， but also improves the diagnostic accuracy of the 
model， making it suitable for multi-classification fault diagnosis for transformers with unbalanced data.
Keywords：transformer； fault diagnosis； unbalanced small sample； extreme gradient boosting； genetic algorithm

0 引言 

油浸式变压器在输变电系统中具有至关重要

的作用，其健康状态直接决定着电力系统的安全与

稳定［1］。然而，由于不能及时了解变压器的健康状

态，变压器运行年限较长后，存在绝缘老化等故障

隐患［2］。

油浸式变压器绝缘老化后，会产生 H2，CH4，

C2H4，C2H2以及C2H6等气体溶解在绝缘油中，油中溶

解气体的含量变化可以反映出变压器不同的故障

类型［3-4］。目前广泛采用的三比值法［5］ 、大卫三角形

法［6］以及罗杰斯比值法［7］等方法都存在编码不足、

阈值不够精确以及界限区分绝对化等局限性。无
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编码比值法相比于传统的比值法具有更丰富的特

征，可以有效弥补三比值法的编码缺陷，从而提高

诊断精确度［8］。

随着机器学习技术的发展，研究人员逐渐将机

器学习引入到变压器故障诊断中。机器学习需要

大量训练样本支撑，但实际工作中变压器发生故障

的概率很低且不同故障发生的概率差异较大，导致

采集的样本数量较少且分布不均衡，这种不平衡小

样本难以满足智能诊断方法参数寻优及训练的需

求，在识别过程中易造成对少数类样本误判问题。

因此，数量充足且均衡的样本是变压器故障准确诊

断的关键［9-10］。

与传统模型相比，机器学习中一类以反向传播

（Back Propagation，BP）神经网络［11-13］、有向无环图模

型［14-15］和 支 持 向 量 机（Support Vector Machine， 
SVM）［16-18］为代表的非集成学习方法有效提升了模

型的精确度以及运算速度，但存在一定的缺陷：BP
神经网络学习效率高，但容易出现局部最佳解，而

且还需要对模型的各项参数做出复杂的调节；SVM
作为二分类器，在处理多分类问题时显得相对乏

力［19］；有向无环图模型对条件属性有较高的要求。

另 一 类 是 以 梯 度 提 升 树（Gradient Boosting 
Decision Tree，GBDT）模 型 和 随 机 森 林（Random 
Forest，RF）模型为代表的集成学习模型。RF 作为

一种组合模型，以多个决策树为基分类器，从而减

小方差并有效提升预测准确度，但当其面临噪音干

扰时，就会出现过拟合情况；GBDT可通过减小偏差

来降低诊断系统总误差，并且不需要进行复杂的参

数调节，但其个体学习器之间存在很强的依赖关

系，使得它的训练效率相比RF略逊一筹。

文 献［20］提 出 了 极 端 梯 度 提 升（Extreme 
Gradient Boosting，XGBoost）算法，它与GBDT的区别

在于，XGBoost 为了有效提升模型的泛化能力并减

少过拟合情况，在损失函数中添加了正则化项用以

施加惩罚，以此来限制模型的复杂程度；同时，通过

分布式计算与并行计算对模型的训练速度进行有

效提升。

目前，XGBoost 已在多个领域取得成效并得到

广泛认可。文献［21］将XGBoost与多特征评估结合

应用于高压断路器故障诊断，有效实现了对高压断

路器机械振动信号的准确分类。文献［22］将

XGBoost应用于无瓣海桑红树林地上生物量反演并

表现出较好的应用能力。文献［23］将XGBoost应用

于无线传感器网络冗余数据检测算法，仿真分析结

果表明，该方法具有较好的检测效果，能够有效提

升无线传感器网络运行的安全性。

基于上述研究，本文提出基于最近邻三角区域

合成少数类过采样（The Nearest Neighbor Triangle 
Regions Synthetic Minority Oversampling Technique， 
NNTR-SMOTE） 技 术 与 遗 传 算 法 （Genetic 
Algorithm，GA）优化 XGBoost 模型的变压器故障诊

断方法。首先，将采集到的变压器故障样本数据进

行标准化处理，使用 NNTR-SMOTE 方法得到平衡

数据；其次，采用无编码比值法构造油中溶解气体

特征，得到特征数据集并对特征数据集采用多维尺

度（Multidimensional Scaling，MDS）分析方法进行特

征融合，消除冗余信息；最后，利用 GA 算法对

XGBoost 模型的参数进行优化，构建变压器故障诊

断模型。

1 NNTR-SMOTE 

当前，解决不平衡数据集的训练问题主要采用

欠采样或过采样方法。欠采样算法易造成有效信

息的丢失，较少应用于变压器故障诊断中［24］。过采

样算法是通过生成少数类样本来平衡各故障类别

的样本数目，目前应用最为广泛的是 SMOTE 方

法［25］，但该方法生成样例存在一定的缺陷，即生成

的人工样例有一定概率位于类别界线上，甚至跨过

类别界线入侵多数类样例的领域，如图 1a所示。为

了避免这种状况，研究人员提出了一种 NNTR-
SMOTE方法，该方法通过在最近的少数类样本形成

的三角区域内构建少量样本，以达到避免出现跨界

样本的目的，基于 NNTR-SMOTE 生成样例如图 1b
所示，具体公式为

ynew = y2 + rand (0，1)[ y0 + rand (0，1) ( y1 - y0 ) - y2 ]，（1）

式中：ynew 为合成的新的少数类样本；y0 为随机选取

的少数类样例；y1，y2均为 y0的2个近邻少数类样例。

全部新的样例都生成后，再检测其最近邻样例

的类别，如果为同类则保留，如果为异类则删除。

2 MDS 分析方法 

2. 1　MDS 原理　

MDS 的原理是利用成对样本之间的相似度来

提取低维空间特征，使得该低维空间中，各样本之

间的距离与其在高维空间中的距离保持高度的相

似性。

一般来说，MDS 降维技术的实现过程包括 3 个

基本步骤：创建距离矩阵、计算内积矩阵和构建低

维矩阵。

步骤 1：计算 m 个 d 维样本之间的欧氏距离 σ，

生成距离矩阵 Δ。假设有 m 个 d 维样本，样本间的
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欧式距离定义为
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， （2）

σij = xi - xj = ∑p = 1
d ( rip - r jp )2， （3）

式中：σij 为第 i 个样本和第 j 个样本间的距离；xi，xj

分别为随机选取的第 i个、第 j个样本；r ip，r jp 分别为

xi，xj中的第 p维特征向量。

步骤2：计算Δ的双重中心化矩阵 Δ̂。

Δ̂ = - 1
2 JΔ( )2 J = XX T， （4）

式中：Δ( )2 = σij
2；J = E - 1

m，E为单位矩阵；X为m个

d维样本组成的样本矩阵。

则 Δ̂表达式为

Δ̂ = - 1
2 (σij

2 - 1
m∑j = 1

m σij
2 - 1

m∑i = 1
m σij

2 +
         1

m2 ∑i = 1
m ∑j = 1

m σij
2 ) = xi xj。 （5）

步骤 3：对内积矩阵 Δ̂进行特征值分解，计算出

k 个特征值及其特征向量，将特征值由高至低依次

排列并求出降维后的样本X'。
由于矩阵 Δ̂具有对称性和半正定性，可以通过

奇异值分解对其进行处理，从而得到

Δ̂ = UΛU T = UΛ
1
2 Λ

1
2U T， （6）

式中：Λ为 Δ̂的特征值组成的矩阵；U为 Δ̂的特征向

量组成的矩阵。

为了更好地表达这 2 个矩阵，需要按照 Δ̂的特

征值由高至低依次排列。再通过式（7）结合前 a 个

较大的特征值及其特征向量推算出降维后的

样本X'。
X' = UΛ

1
2。 （7）

2. 2　评价指标　

评价降维能力时，通常采用降维时间、降维损

失以及降维质量作为评价指标。其中：降维损失

Sstress 可用压力函数来表示，具体数学表达式见式

（8）；降维质量 LLCMC 可通过局部连续性元标准

（Local Continuity Meta-Criterion， LCMC）来评价，具

体数学表达式见式（9）。

Sstress =
∑

i = 1，j = 1，i ≠ j

n ( )dij - d̄ij

2

∑
i = 1，j = 1，i ≠ j

n

dij
2

， （8）

LLCMC(M ) = 1
MN ∑

i，j ∈ 1，⋯，M

qi，j - M
N - 1， （9）

式中：dij 为降维后的第 i，j 个对象间的空间距离；d̄ij

为降维后的第 i，j 个对象间的平均空间距离；qi，j 为

重叠数；M为邻域的大小；N为样本数。

LCMC 通过检查相邻的数据样本集合与其相应

重叠镶嵌程度来评估降维算法的性能［26］。输出参

数包括具有最高LCMC值的数据坐标左侧的平均值

QL、具有最高 LCMC值的数据坐标右侧的平均值 QG
和 QL 及 QG 的平均值 QLG。QL 和 QG 越接近 1 表示降

维质量越好，Sstress 越接近 0表示拟合高维效果越好，

即降维损失越小。

3 GA 优化的 XGBoost 模型 

3. 1　XGBoost 原理　

XGBoost 使用多棵分类与回归树（Classification 
and Regression Tree，CART）作为弱评估器，并将它

们通过梯度提升的方式进行集成。具体XGBoost模
型构建如下。

对于一个有 n 个样本、m 个特征的数据集 D =
{( xi，yi )}( xi ∈ Rm，yi ∈ R)，K 棵 CART 最终预测输

出 ŷ i为

ŷ i = ∑
k = 1

K

fk( )xi ，fk ∈ F， （10）

式中：ŷ i 为第 i个样本 xi 的诊断结果；fk 为第 k个评估
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图 1　生成样例示意

Fig. 1　Sample extraction process
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器；F为所有弱评估器的集合。

为对模型中的函数集合进行学习，最小化以下

正态分布标准化目标。

L (ϕ) = ∑
i

l ( ŷ i，yi ) + ∑
k

Ω ( fk )， （11）

Ω ( fk ) = γT + 1
2 λw2， （12）

式中：ϕ 为模型中的函数集合；∑
i

l ( ŷ i，yi )为损失函

数，表示实际情况与 CART 预测情况的差异性；∑
k

Ω ( fk )为正则项，通过其限制模型的复杂程度；

γ，λ 均为调节模型复杂性的正态分布标准化参数，

它们的数值越高，模型就更难过拟合；T为叶子节点

总数；w为叶子权重。

通过引入正则项与损失函数，可以有效防止出

现过拟合的情形。

由于传统方法具有局限性，无法优化上述以函

数作为参数的目标函数，因此选择了一种更有效的

方式——加法学习。一般情况下，模型学习由一个

常数开始训练预测能力，在每轮迭代中添加新的函

数对当前模型进行学习，则目标函数可以表示为

L( )t = ∑
i = 1

n ( )l ( )yi，ŷ ( )t - 1
i + ft( )xi + Ω ( ft )，（13）

式中：ŷ ( )t - 1
i 为第 i 个样本在第 t - 1 次训练中的预

测值。

为快速优化目标函数，对损失函数 L( )t 二阶泰勒

展开，可得

   L( )t = ∑
i = 1

n ( )l ( )yi，ŷ ( )t - 1
i + gi ft( )xi + 1

2 hi f 2
t ( )xi +

    Ω ( )ft ， （14）

式中：gi为损失函数的一阶梯度；hi为二阶梯度。

将常数项移除，可以得到第 t 次训练的简化目

标函数为

L͂( )t = ∑
i = 1

n ( )gi ft( )xi + 1
2 hi f 2

t ( )xi + Ω ( ft )。（15）

定义叶子节点 j 中的样本编号集合，以便更好

地理解和分析数据。

Ij = { i|q ( xi ) = j }， （16）

式中：q ( xi )为xi对应的叶子标签值。

最终得到叶子节点 j的最优权重为

w*
j = - ∑i ∈ Ij

gi

∑i ∈ Ij
hi + λ

。 （17）

根据式（17），可以得出最优目标函数为

L͂( )t (q) = - 1
2 ∑

j = 1

T ( )∑i ∈ Ij
gi

2

∑i ∈ Ij
hi + λ

+ γT。 （18）

3. 2　基于 GA 优化的模型训练　

本文将 GA［27］引入变压器故障诊断模型中，有

效解决了传统优化方法，如交叉验证和网格搜索参

数寻优的缺陷，并能够同时优化多个超参数，从而

大大提升了变压器故障诊断的准确性。

在模型训练过程中，迭代次数、学习率 η、决策

树的最大深度 dmax、随机样本的抽取比例 rss、特征的

抽取比例 rcs、决策树节点分裂标准 γs 都会对模型学

习能力和分类性能产生影响。因此本文选取以上 6
个超参数，采用 GA 进行优化，以提高诊断模型的

性能。

综上所述，GA优化XGBoost模型的具体实现步

骤如下。

（1）将降维后样本数据按一定比例分为训练集

和测试集。

（2）利用训练集中数据构建XGBoost模型。

（3）设置 XGBoost 模型的初始参数并进行预训

练，利用GA不断对模型参数进行调整。

（4）判断是否达到最大迭代次数或者终止条

件，若达到则将此时的训练参数值作为模型的最优

参数，否则返回（3）。

（5）测试模型的诊断效果，输出故障分类结果。

故障诊断流程如图2所示。

3. 3　评价指标　

传统变压器故障诊断中，通常采用准确率作为
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图 2　故障诊断流程

Fig. 2　Fault diagnosis process
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单一的诊断结果，无法区分误判与漏判，因此引入 2
类问题（正类、负类）的混淆矩阵，见表 1，表中：nTP表
示样例本身为正类，分类器预测仍为正类；nFP 表示

样例本身为负类，分类器预测为正类；nTN 表示样例

本身为负类，分类器预测也为负类；nFN 表示样例本

身为正类，分类器预测为负类。

基于混淆矩阵分类，本文引入查全率 R re、查准

率Rpr、误报率R fn、漏报率R fp 及Kappa系数 kKappa 作为

变压器故障诊断综合评价指标。

R re = nTP
nTP + nFN

， （19）

Rpr = nTP
nTP + nFP

， （20）

R fn = nFN
nTR + nFN

= 1 - R re， （21）

R fp = nFP
nTP + nFP

= 1 - Rpr， （22）

kKappa = P0 - Pe1 - Pe
， （23）

式中：P0 为混淆矩阵对角线元素之和除以整个矩阵

元素之和；Pe 为混淆矩阵第 i行元素之和乘第 i列元

素之和再除以整个矩阵元素之和。

通常，Kappa系数在作为模型评价指标时，计算

值越靠近1表明模型的诊断效果越好。

4 算例分析 

4. 1　样本数据分布　

本文收集某供电公司的变压器故障样本 425
例，样本的类别标签、数量以及占比见表 2。其中，

局部放电类、中低温过热类和放电兼过热类样本数

量占总样本数的 6. 82%，4. 00%，7. 77%，体现了样

本的不均衡性。

4. 2　数据预处理及特征构造　

能够反映变压器故障类型的气体主要包括H2，

CH4，C2H4，C2H2和 C2H6，这些气体的含量差异很大，

如果直接将它们作为样本进行检测，可能会对诊断

精度造成不利影响［28］。因此，本文采用式（24）对采

集到的样本数据进行标准化处理。

x′ = x - μ
σ ， （24）

式中：μ为x数据集合的均值；σ为数据集元素的标准

差；x'为x标准化之后的结果。

对标准化处理后的故障样本数据采用无编码

比值法构造油中溶解气体的 18维特征，具体的油中

溶解气体特征与各特征量对应的特征编码见表 3，
表中：THC = CH4 + C2H2 + C2H4 + C2H6，ALL = H2 +
CH4 + C2H2 + C2H4 + C2H6。

4. 3　数据平衡处理　

非均衡数据集会导致诊断结果更偏向于多数

类，致使少数类的识别精度低，从而导致故障诊断

准确率降低。因此，本文采用 NNTR-SMOTE 算法

得到相对平衡的样本数据。处理前后的样本数量

对比见表4。

表 1　混淆矩阵

Table 1　Fusion matrix

项目

实际正类

实际负类

预测正类

nTP
nFP

预测负类

nFN
nTN

表 2　样本类别标签及分布

Table 2　Categories of samples and their propositions

状态类型

正常状态

中温过热

中低温过热

高温过热

放电兼过热

局部放电

低能放电

高能放电

样本数量

91
46
33
53
17
29
72
84

占比/%
21.41
10.82
7.77

12.47
4.00
6.82

16.95
19.76

类别标签

1
2
3
4
5
6
7
8

表 3　油中溶解气体特征编码及特征量

Table 3　Characteristic quantities of dissolved gases and their 
codes

特征编码

1
2
3
4
5
6
7
8
9

特征量

CH4/H2
C2H2/H2

C2H2/C2H4
C2H4/C2H6
C2H6/CH4
C2H2/CH4
C2H4/CH4
H2/THC

CH4/THC

特征编码

10
11
12
13
14
15
16
17
18

特征量

C2H4/THC
C2H6/THC
C2H2/THC

(CH4+C2H4)/THC
H2/ALL

CH4/ALL
C2H2/ALL
C2H4/ALL
C2H6/ALL

表 4　样本数量处理前后对比

Table 4　Sample size before and after processing

运行状态

正常状态

中温过热

中低温过热

高温过热

放电兼过热

局部放电

低能放电

高能放电

处理前数量

91
46
33
53
17
29
72
84

处理后数量

92
92
93
93
93
93
93
90

··88
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为直观展现出 NNTR-SMOTE 方法可以在保留

少数类样本数据特征的前提下扩充样本数量，按类

别 采 用 t 分 布 随 机 近 邻 嵌 入［29］（t-Distributed 
Stochastic Neighbor Embedding， t-SNE）将采样前后

数据映射到二维空间进行可视化处理，如图 3
所示。

由图 3可知，采用NNTR-SMOTE方法前、后，不

同类型故障的数据分布趋势基本相同，表明本文采

用的方法能较好地保留原始数据的特征。

4. 4　数据特征融合　

为避免故障特征中存在冗余信息，同时减少计

算量，需采用MDS对构建的18维联合特征进行特征

融合。MDS 对数据进行降维时要设定降维后的维

数，因此对经设定降维后维数为 1—6的数据进行对

比，结果见表5。

由表 5 可见：由于 4—6 维降维质量不断提升，

因此诊断准确率呈上升趋势；2，3 维的准确率达到

最高且趋于平缓；1 维时由于降维损失过多导致准

确率呈下降趋势。此外，对数据进行降维时要求降

维质量高的同时要求降维损失小，因此以降维损失

Sstress < 0. 02，降维质量QLG < 0. 65作为选择标准，最

终设定MDS降维后维数为2。
4. 5　故障诊断结果　

将经过 MDS 降维处理后的数据 70% 划分为训

练集，30%划分为测试集，具体分配情况见表6。

XGBoost 的初始参数预设为：特征的抽取比例

rcs = 1，决策树的最大深度 dmax = 6，学习率η = 0. 3，
决策树节点分裂标准 γs = 0，随机样本的抽取比例

rss = 1。当得到最大迭代次数时，得到最优 GA-
XGBoost分类器，最后将测试集输入最优分类器，得

到混淆矩阵，如图4所示。

基于混淆矩阵中数据，计算出各状态的查全

率、查准率、误报率、漏报率与诊断模型的 Kappa系

数，见表7。
由图 4 可知：测试集 149 个样本中被正确诊断

的为 143个，总正确率为 95. 97%；中低温过热、局部

放电、高能放电故障诊断准确率为 100%；诊断模型

的Kappa系数为 0. 954 2，进一步验证了本文所提模

型故障识别准确率高。

表 6　降维后的数据分配

Table 6　Data allocation after dimension reduction

运行状态

正常状态

中温过热

中低温过热

高温过热

放电兼过热

局部放电

低能放电

高能放电

样本总数

92
92
93
93
93
93
93
90

训练集样本数

64
64
65
65
65
65
65
64

测试集样本数

28
28
27
27
27
27
27
28
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图 3　不同故障类型样本数据平衡化前后分布趋势

Fig. 3　Distributions of sample data of different fault types before 
and after equalization

表 5　不同维数降维指标

Table 5　Dimension reduction indicators of different 
dimensionality

降维指标

降维时间/s
Sstress
QL
QG
QLG
准确率/%

6维

2.46
0.014 7
0.825 2
0.403 2
0.614 2
91.84

5维

2.48
0.015 3
0.832 6
0.416 4
0.624 5
92.36

4维

2.53
0.016 4
0.844 3
0.422 0
0.633 2
93.52

3维

2.57
0.017 8
0.857 2
0.430 2
0.643 7
95.45

2维

2.59
0.019 1
0.862 5
0.438 5
0.650 5
95.97

1维

2.64
0.021 6
0.871 4
0.449 2
0.660 3
90.63

··89
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5 分析与讨论 

5. 1　不同数据均衡算法对比分析　

将采集到的原始样本数据与分别采用 NNTR-
SMOTE，SMOTE- 编 辑 最 近 邻（Edited Nearest 
Neighbours，ENN），自 适 应 合 成 抽 样（Adaptive 
Synthetic Sampling，ADASYN），SMOTE 和随机过采

样处理后的数据应用于故障诊断中，最终的诊断结

果见表8。

由表 8 可见：由于不平衡小样本难以满足智能

诊断方法参数寻优及训练的需求，在识别过程中造

成了对少数类样本的误判，因此未经平衡处理的非

均衡数据集诊断准确率与 Kappa 系数最低；使用不

同过采样方法后，诊断准确率与 Kappa 系数均有不

同程度的提升，但由于随机过采样随机复制少数类

样本，造成了过拟合现象；ADASYN 易受离群点的

影响，会生成多余样本；NNTR-SMOTE 相比于其他

SMOTE及其改进方法，避免了生成的样例位于甚至

跨过类别界线侵入多数类样例领域的问题；NNTR-
SMOTE方法的诊断准确率和Kappa系数最高。

结果表明：NNTR-SMOTE有效解决了数据分布

不均衡的情况且效果优于其他过采样方法，避免了

非均衡数据集导致诊断结果更偏向于多数类，从而

降低故障诊断准确率的情况。

5. 2　不同特征提取方法诊断结果对比分析　

本文对 MDS 提取的融合特征、PCA 融合特征、

线性判别分析（Linear Discriminant Analysis，LDA）融

合特征、局部线性嵌入（Locally Linear Embedding，
LLE）融合特征以及 18维联合特征输入后的诊断结

果进行对比。诊断结果如图 5所示，诊断结果及对

应的Kappa系数见表9。

由表 9可见：由于未降维数据中含有冗余信息，

因此 18 维联合特征的诊断准确率与 Kappa 系数最

低；相比于 18 维联合特征，其余 4 种特征诊断准确

率与 Kappa 系数均有不同程度的提升，但由于多维

数据之间存在非线性关系，PCA算法无法很好地排

表 7　GA-XGBoost 模型评价指标

Table 7　Evaluation indicators of the GA-XGBoost model

运行状态

正常状态

中温过热

中低温过热

高温过热

放电兼过热

局部放电

低能放电

高能放电

查全
率/%
94.4
94.4

100.0
94.7
89.5

100.0
94.7

100.0

查准
率/%
89.5

100.0
100.0
100.0
89.5

100.0
90.0

100.0

误报
率/%
5.6
5.6
0

5.3
10.5

0
5.3
0

漏报
率/%
10.5

0
0
0

10.5
0

10.0
0

Kappa
系数

0.954 2

准确
率/%

95.97
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图 4　故障诊断分类混淆矩阵

Fig. 4　Confusion matrix of fault diagnosis classification

表 8　不同采样方法的诊断结果

Table 8　Diagnostic results under different sampling methods

采样方法

NNTR-SMOTE
SMOTE-ENN
ADASYN
SMOTE
随机过采样

非均衡数据集

准确率/%
95.97
93.26
91.75
90.56
89.32
86.32

Kappa系数

0.954 2
0.939 5
0.913 3
0.896 1
0.884 9
0.854 2
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图 5　不同特征输入的诊断结果对比

Fig. 5　Diagnostic results with different feature inputs

表 9　不同特征的 Kappa 系数对比

Table 9　Kappa coefficients for different features

评价指标

诊断准确率/%
Kappa系数

MDS融
合特征

95.97
0.954 2

PCA融
合特征

92.02
0.937 3

LDA融
合特征

91.30
0.912 6

LLE融
合特征

89.13
0.900 2

18维联
合特征

87.68
0.875 4

··90
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除冗余数据；小样本问题导致边缘数据影响LDA算

法对样本中心点的选择，从而影响降维效果；LLE提

取的是局部样本数据信息，对全局结构的识别不够

全面；MDS算法的诊断准确率和Kappa系数最高。

结果表明，MDS算法可有效去除冗余信息且效

果优于其他降维算法，有效提升故障诊断准确率。

5. 3　不同故障诊断模型对比分析　

为验证 GA-XGBoost 的分类识别性能，将 MDS
特征提取后数据输入至文献［30］提出的粒子群优

化双向长短期记忆（Particle Swarm Optimization-
Bidirectional Long Short-Term Memory， PSO-
BiLSTM）、文献［31］提出的贝叶斯优化支持向量机

（Bayesian Optimization Support Vector Machine，BO-
SVM）和文献［32］提出的鲸鱼优化算法优化支持向

量机（Whale Optimization Algorithm-Support Vector 
Machine，WOA-SVM）诊断模型中，诊断结果如图 6
所示。模型评价指标对比见表10。

结果表明：在输入特征相同的情况下，GA-
XGBoost 诊断模型相比 PSO-BiLSTM，BO-SVM 和

WOA-SVM 诊断模型准确率均有所提升；从查全率

和查准率等评价指标方面看，本文所提方法相较于

其他模型表现较为稳定；从Kappa系数角度看，本文

所提方法达到了 0. 954 2，进一步说明了本文所提特

征提取方法和故障诊断模型的有效性。

6 结论 

（1）本文所采用的 NNTR-SMOTE 少数类过采

样方法能够有效解决变压器故障诊断中样本不均

衡导致诊断准确率低的问题。

（2）利用 MDS 进行特征融合，有效避免了冗余

信息出现，同时减少了计算量，进一步提高了故障

诊断模型的精度。

（3）相比于其他诊断模型 ，本文所提 GA-
XGBoost 模型准确率达到 95. 97%，Kappa 系数达到

0. 954 2，表明GA-XGBoost模型具有更好的准确性。
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图 6　不同模型诊断结果对比

Fig. 6　Diagnostic results with different diagnosis models

表 10　模型评价指标对比

Table 10　Evaluation indicators of different models

评价指标

查全率

查准率

Kappa系数

诊断准确率/%

GA-
XGBoost
0.944 5
0.943 2
0.954 2
95.97

PSO-
BiLSTM
0.937 6
0.936 2
0.946 3
94.20

BO-SVM
0.913 7
0.914 1
0.928 4
92.75

WOA-
SVM

0.893 3
0.895 6
0.906 9
89.85
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