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态识别方法

(57)摘要

本发明公开了一种基于混合采样和集成学

习的变压器状态识别方法，具体为：步骤1：将收

集到的变压器油中溶解气体数据分为两个数据

集；步骤2：对步骤1得到的训练集进行SMOTE过采

样，将进行SMOTE过采样后的数据集记为新故障

训练数据集；步骤3：将得到的新正常训练数据集

与步骤2得到的新故障训练数据集组合产生

新的均衡数据集；步骤4：以最小二乘支持向量机

为基分类器，利用步骤3生成的q组均衡子数据集

训练q个基分类器；步骤5：将步骤4训练得到的q

个基分类器进行集成得到强分类器对变压器进

行状态识别；通过组合得到的强分类器即为变压

器状态识别最优模型，对模型进行测试。该方法

能够对变压器状态进行准确的识别。
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1.一种基于混合采样和集成学习的变压器状态识别方法，其特征在于，具体按照以下

步骤实施：

步骤1：将收集到的变压器油中溶解气体数据分为两个数据集，正常数据集S1和故障数

据集S2，S2数据集中包括：低温过热数据集S21、中温过热数据集S22、高温过热数据集S23、高能

放电数据集S24、低能放电数据集S25；

分别将收集得到的6个数据集S1、S21、S22、S23、S24、S25中的数据个数按5:1的比例分为训

练集S1
1、S21

1、S22
1、S23

1、S24
1、S25

1和测试集S1
2、S21

2、S22
2、S23

2、S24
2、S25

2；

步骤2：对步骤1得到的训练集S21
1、S22

1、S23
1、S24

1、S25
1进行SMOTE过采样，将进行SMOTE过

采样后的数据集记为新故障训练数据集

步骤3：随机取出训练集中S1
1取w*n个数据，将取得的数据记为新正常训练集记为

将 得 到 的 新 正 常 训 练 数 据 集 与 步 骤 2 得 到 的 新 故 障 训 练 数 据 集

组合产生新的均衡数据集记为S1，重复上述操作q次，共产生q组

均衡数据集记为 其中，w为随机采样采样率， 为输入变量

即七种油中溶解气体包含氢气、甲烷、乙烷、乙烯、乙炔、一氧化碳和二氧化碳， 为输出变

量即故障类型包括低温过热、中温过热、高温过热、低能放电和高能放电，t为每一组均衡数

据集的数据个数；

步骤4：以最小二乘支持向量机为基分类器，利用步骤3生成的q组均衡子数据集训练q

个基分类器；

步骤5：利用Bagging集成算法将步骤4训练得到的q个基分类器进行集成得到强分类器

对变压器进行状态识别；采用相对多数投票法对q个基分类器进行组合；通过组合得到的强

分类器即为变压器状态识别最优模型，最后利用测试集S1
2、S21

2、S22
2、S23

2、S24
2、S25

2，对最优

模型进行测试。

2.根据权利要求1所述的一种基于混合采样和集成学习的变压器状态识别方法，其特

征在于，步骤1中，S1数据集中的数据个数为n个，S21、S22、S23、S24、S25数据集中的数据个数均

为m个，n>6m，数据集S1中的数据个数多于数据集S2中的数据个数。

3.根据权利要求2所述的一种基于混合采样和集成学习的变压器状态识别方法，其特

征在于，步骤2中对步骤1得到的训练集S21
1、S22

1、S23
1、S24

1、S25
1依次进行SMOTE过采样，具体

为：

步骤a、对训练集S21
1进行SMOTE过采样，随机选取一个点x∈(x1,x2,…xa)作为训练集中

的S21
1的计算初始点，计算初始点x到训练集S21

1内除点x外的其他所有点的距离，计算公式

如式(1)所示：

其中，x表示初始点，xj表示训练集S21
1中的除初始点x外的其他点，xu表示初始点x的元

素，xju表示训练集S21
1中的除初始点x外的其他点xj的元素；

步骤b、选择距离点x最近的b个点，记为邻近点，其中b为SMOTE采样率；
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利用选择的b个邻近点与初始点x进行SMOTE插值，每个邻近点与初始点之间只可以插

值一次，具体的插值公式如式(2)所示：

dk＝x+c·(yk‑x)                   (2)

其中，dk表示第k个插值点，c表示0‑1之间的一个随机数，yk表示第k个邻近点；将得到的

插值点与原始数据集合并作为新的数据集记为

步骤c、依照步骤a至步骤b的方法分别对S22
1、S23

1、S24
1、S25

1进行SMOTE过采样，将得到的

新故障训练数据集分别记为

4.根据权利要求3所述的一种基于混合采样和集成学习的变压器状态识别方法，其特

征在于，步骤4具体按照以下步骤实施：

步骤4.1：以LSSVM为基础建立基分类器，假设二分类的超平面的表达式为：

w·φ(x)+b＝0                     (3)

其中，w为权值矢量，b为阈值，φ(x)为输入向量；

将式(3)中寻找最优超平面问题转变为求解线性问题，如式(4)所示：

其中，C为惩罚参数，ξi为非负松弛因子；

步骤4.2：对步骤4.1中的线性问题进行求解，引入拉格朗日乘子并依据KKT条件可求解

如下线性问题：

其中：Y＝[y1 ,y2,…yn]
T，α＝[α1 ,α2…αn]

T，Ωij＝yiyjK(xi,xj) ,i,j＝1,2,…,n为核矩

阵，IV＝[1,1,…1]T，K(xi,xj)为核函数，IN为单位矩阵；利用最小二乘法求出α和b后，可得

LSSVM的决策函数为：

其中，αi为拉格朗日乘子，β为分类阈值；

步骤4.3：依照步骤4.1至4.2的方法再构造4个分类函数，利用步骤3产生的均衡数据集

进行训练，得到最优的分类模型，对变压器的6种状态进行识别；

步骤4.4：重复p次步骤4.1、4.2和4.3得到p个基分类器分别为Ep，其中p＝1,2,…10。

5.根据权利要求4所述的一种基于混合采样和集成学习的变压器状态识别方法，其特

征在于，步骤5中采用相对多数投票法对q个基分类器进行组合，具体的组合方法如式(7)所

示：
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其中，H(x)为最终的强分类器，Cj表示强分类器的最终输出， 表示第q个分类器的输

出结果为r，r＝1,2,3,4,5,6表示变压器的6种状态，分别是正常、低温过热、中温过热、高温

过热、低能放电、高能放电。
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一种基于混合采样和集成学习的变压器状态识别方法

技术领域

[0001] 本发明属于变压器在线监测与故障诊断领域，具体涉及一种基于混合采样和集成

学习的变压器状态识别方法。

背景技术

[0002] 变压器作为电网的关键性设备，其安全稳定运行是保证电力正常供应和电力系统

安全的基础，一旦变压器发生状态对周围的经济和生活将产生巨大的影响。因此，变压器的

状态识别问题已经成为了国内外学者研究的热点问题。

[0003] 随着人工智能技术的飞速发展，传统的以DGA为基础的例如三比值法、大卫三角

形、罗杰斯比值法等方法已经不能满足目前人们对变压器状态识别精度要求了。因此出现

了一系列的智能识别方法，如：支持向量机、神经网络、模糊聚类等等。但是这些智能识别方

法都有一个共同的特点就是需要大量的训练数据来训练网络，通过训练好的网络来对状态

进行识别，因此，智能方法网络训练的效果决定着该方法的最终对变压器的识别准确率。变

压器作为重要的设备，其状态的发生概率很低，在变压器的运行过程中状态的数据很少，也

会存在大量的正常数据，如果将这种正常数据与状态数据不均衡的数据集作为训练网络的

训练数据集，那么在训练的过程中，就会导致分类模型的偏差，会对识别模型的识别准确率

产生很大的影响。

[0004] 因此，本发明提出了一种基于混合采样和集成学习的变压器状态识别方法，该方

法能够很好地处理变压器训练数据不均衡的情况，最大限度的提高变压器状态识别准确

率。

发明内容

[0005] 本发明的目的是提供一种基于混合采样和集成学习的变压器状态识别方法，该方

法能够解决数据不平衡的问题，提高变压器状态识别准确率。

[0006] 本发明所采用的技术方案是，一种基于混合采样和集成学习的变压器状态识别方

法，具体按照以下步骤实施：

[0007] 步骤1：将收集到的变压器油中溶解气体数据分为两个数据集，正常数据集S1和故

障数据集S2，S2数据集中包括：低温过热数据集S21、中温过热数据集S22、高温过热数据集S23、

高能放电数据集S24、低能放电数据集S25；

[0008] 分别将收集得到的6个数据集S1、S21、S22、S23、S24、S25中的数据个数按5:1的比例分

为训练集S1
1、S21

1、S22
1、S23

1、S24
1、S25

1和测试集S1
2、S21

2、S22
2、S23

2、S24
2、S25

2；

[0009] 步骤2：对步骤1得到的训练集S21
1、S22

1、S23
1、S24

1、S25
1进行SMOTE过采样，将进行

SMOTE过采样后的数据集记为新故障训练数据集

[0010] 步骤3：随机取出训练集中S1
1取w*n个数据，将取得的数据记为新正常训练集记为

将 得 到 的 新 正 常 训 练 数 据 集 与 步 骤 2 得 到 的 新 故 障 训 练 数 据 集
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组合产生新的均衡数据集记为S1，重复上述操作q次，共产生q组

均衡数据集记为 其中，w为随机采样采样率， 为输入变量

即七种油中溶解气体包含氢气、甲烷、乙烷、乙烯、乙炔、一氧化碳和二氧化碳， 为输出变

量即故障类型包括低温过热、中温过热、高温过热、低能放电和高能放电，t为每一组均衡数

据集的数据个数；

[0011] 步骤4：以最小二乘支持向量机为基分类器，利用步骤3生成的q组均衡子数据集训

练q个基分类器；

[0012] 步骤5：利用Bagging集成算法将步骤4训练得到的q个基分类器进行集成得到强分

类器对变压器进行状态识别；采用相对多数投票法对q个基分类器进行组合；

[0013] 通过组合得到的强分类器即为变压器状态识别最优模型，最后利用测试集S1
2、

S21
2、S22

2、S23
2、S24

2、S25
2，对最优模型进行测试。

[0014] 本发明的特点还在于，

[0015] 步骤1中，S1数据集中的数据个数为n个，S21、S22、S23、S24、S25数据集中的数据个数均

为m个，n＞6m，数据集S1中的数据个数多于数据集S2中的数据个数。

[0016] 步骤2中对步骤1得到的训练集S21
1、S22

1、S23
1、S24

1、S25
1依次进行SMOTE过采样，具体

为：

[0017] 步骤a、对训练集S21
1进行SMOTE过采样，随机选取一个点x∈(x1,x2,…xa)作为训练

集中的S21
1的计算初始点，计算初始点x到训练集S21

1内除点x外的其他所有点的距离，计算

公式如式(1)所示：

[0018]

[0019] 其中，x表示初始点，xj表示训练集S21
1中的除初始点x外的其他点，xu表示初始点x

的元素，xju表示训练集S21
1中的除初始点x外的其他点xj的元素；

[0020] 步骤b、选择距离点x最近的b个点，记为邻近点，其中b为SOMTE采样率；

[0021] 利用选择的b个邻近点与初始点x进行SMOTE插值，每个邻近点与初始点之间只可

以插值一次，具体的插值公式如式(2)所示：

[0022] dk＝x+c·(yk‑x)                   (2)

[0023] 其中，dk表示第k个插值点，c表示0‑1之间的一个随机数，yk表示第k个邻近点；将得

到的插值点与原始数据集合并作为新的数据集记为S2*1；

[0024] 步骤c、依照步骤a至步骤b的方法分别对S22
1、S23

1、S24
1、S25

1进行SMOTE过采样，将得

到的新故障训练数据集分别记为S2*2、S2*3、S2*4、S2*5。

[0025] 步骤4具体按照以下步骤实施：

[0026] 步骤4.1：以LSSVM为基础建立基分类器，假设二分类的超平面的表达式为：

[0027] w·φ(x)+b＝0                     (3)

[0028] 其中，w为权值矢量，b为阈值，φ(x)为输入向量；

[0029] 将式(3)中寻找最优超平面问题转变为求解线性问题，如式(4)所示：
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[0030]

[0031] 其中，C为惩罚参数，ξi为非负松弛因子；

[0032] 步骤4.2：对步骤4.1中的线性问题进行求解，引入拉格朗日乘子并依据KKT条件可

求解如下线性问题：

[0033]

[0034] 其中：Y＝[y1,y2,…yn]
T，α＝[α1,α2…αn]

T，Ωij＝yiyjK(xi,xj) ,i,j＝1,2,…,n为核

矩阵，IV＝[1,1,…1]T，K(xi,xj)为核函数，IN为单位矩阵；利用最小二乘法求出α和b后，可得

LSSVM的决策函数为：

[0035]

[0036] 其中，αi为拉格朗日乘子，β为分类阈值；

[0037] 步骤4.3：依照步骤4.1至4.2的方法再构造4个分类函数，利用步骤3产生的均衡数

据集进行训练，得到最优的分类模型，对变压器的6种状态进行识别；

[0038] 步骤4.4：重复p次步骤4.1、4.2和4.3得到p个基分类器分别为Ep，其中p＝1,2,…

10。

[0039] 步骤5中采用相对多数投票法对q个基分类器进行组合，具体的组合方法如式(7)

所示：

[0040]

[0041] 其中，H(x)为最终的强分类器，Cj表示强分类器的最终输出， 表示第q个分类器

的输出结果为r，r＝1,2,3,4,5,6表示变压器的6种状态，分别是正常、低温过热、中温过热、

高温过热、低能放电、高能放电。

[0042] 本发明的有益效果是，该方法首先利用混合采样方法处理不平衡数据，可以解决

数据不平衡的问题，其次利用最小二乘支持向量机作为基分类器，加快了识别的速度，最后

利用bagging集成算法将基分类器进行集成，极大的考虑到所有的训练样本，加快了识别速

度，提高了变压器状态识别准确率。

附图说明

[0043] 图1是本发明一种基于混合采样和集成学习的变压器状态识别方法的流程图；

[0044] 图2是本发明一种基于混合采样和集成学习的变压器状态识别方法的原理图；

[0045] 图3是本发明一种基于混合采样和集成学习的变压器状态识别方法中SMOTE过采

样示意图；
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[0046] 图4是应用本发明一种基于混合采样和集成学习的变压器状态识别方法利用测试

集对变压器状态识别最优模型进行测试的结果图。

具体实施方式

[0047] 下面结合附图和具体实施方式对本发明进行详细说明。

[0048] 本发明一种基于混合采样和集成学习的变压器状态识别方法，如图1所示，具体按

照以下步骤实施：

[0049] 步骤1：将收集到的变压器油中溶解气体(DGA)数据分为两个数据集，正常数据集

S1和故障数据集S2，S2数据集中包括：低温过热数据集S21、中温过热数据集S22、高温过热数

据集S23、高能放电数据集S24、低能放电数据集S25；

[0050] 其中，S1数据集中的数据个数为n个，S21、S22、S23、S24、S25数据集中的数据个数均为m

个，n>6m，数据集S1中的数据个数多于数据集S2中的数据个数；

[0051] 分别将收集得到的6个数据集S1、S21、S22、S23、S24、S25中的数据个数按5:1的比例分

为训练集S1
1、S21

1、S22
1、S23

1、S24
1、S25

1和测试集S1
2、S21

2、S22
2、S23

2、S24
2、S25

2；

[0052] 步骤2：对步骤1得到的训练集S21
1、S22

1、S23
1、S24

1、S25
1进行SMOTE过采样，将进行

SMOTE过采样后的数据集记为新故障训练数据集 SMOTE过采样的

示意图如图3所示；

[0053] 步骤2中对步骤1得到的训练集S21
1、S22

1、S23
1、S24

1、S25
1依次进行SMOTE过采样，具体

为：

[0054] 步骤a、对训练集S21
1进行SMOTE过采样，随机选取一个点x∈(x1,x2,…xa)作为训练

集中的S21
1的计算初始点，计算初始点x到训练集S21

1内除点x外的其他所有点的距离，计算

公式如式(1)所示：

[0055]

[0056] 其中，x表示初始点，xj表示训练集S21
1中的除初始点x外的其他点，xu表示初始点x

的元素，xju表示训练集S21
1中的除初始点x外的其他点xj的元素；

[0057] 步骤b、选择距离点x最近的b个点，记为邻近点，其中b为SMOTE采样率。

[0058] 利用选择的b个邻近点与初始点x进行SMOTE插值，每个邻近点与初始点之间只可

以插值一次，具体的插值公式如式(2)所示：

[0059] dk＝x+c·(yk‑x)                   (2)

[0060] 其中，dk表示第k个插值点，c表示0‑1之间的一个随机数，yk表示第k个邻近点；将得

到的插值点与原始数据集合并作为新的数据集记为

[0061] 步骤c、依照步骤a至步骤b的方法分别对S22
1、S23

1、S24
1、S25

1进行SMOTE过采样，将得

到的新故障训练数据集分别记为

[0062] 步骤3：随机取出训练集中S1
1取w*n个数据，将取得的数据记为新正常训练集记为

将 得 到 的 新 正 常 训 练 数 据 集 与 步 骤 2 得 到 的 新 故 障 训 练 数 据 集

组合产生新的均衡数据集记为S1，重复上述操作q次，共产生q组
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均衡数据集记为 其中，w为随机采样采样率， 为输入变量

即七种油中溶解气体包含氢气、甲烷、乙烷、乙烯、乙炔、一氧化碳和二氧化碳，yt*为输出变

量即故障类型包括低温过热、中温过热、高温过热、低能放电和高能放电，t为每一组均衡数

据集的数据个数。

[0063] 步骤4：以最小二乘支持向量机(LSSVM)为基分类器，利用步骤3生成的q组均衡子

数据集训练q个基分类器；

[0064] 步骤4具体按照以下步骤实施：

[0065] 步骤4.1：以LSSVM为基础建立基分类器，假设二分类的超平面的表达式为：

[0066] w·φ(x)+b＝0                     (3)

[0067] 其中，w为权值矢量，b为阈值，φ(x)为输入向量；

[0068] 将式(3)中寻找最优超平面问题转变为求解线性问题，如式(4)所示：

[0069]

[0070] 其中，C为惩罚参数，ξi为非负松弛因子；

[0071] 步骤4.2：对步骤4.1中的线性问题进行求解，引入拉格朗日乘子并依据KKT条件可

求解如下线性问题：

[0072]

[0073] 其中：Y＝[y1,y2,…yn]
T，α＝[α1,α2…αn]

T，Ωij＝yiyjK(xi,xj) ,i,j＝1,2,…,n为核

矩阵，IV＝[1,1,…1]T，K(xi,xj)为核函数，IN为单位矩阵；利用最小二乘法求出α和b后，可得

LSSVM的决策函数为：

[0074]

[0075] 其中，αi为拉格朗日乘子，β为分类阈值；

[0076] 步骤4.3：依照步骤4.1至4.2的方法再构造4个分类函数，利用步骤3产生的均衡数

据集进行训练，得到最优的分类模型，对变压器的6种状态进行识别；

[0077] 步骤4.4：重复p次步骤4.1、4.2和4.3得到p个基分类器分别为Ep(p＝1,2,…10)。

[0078] 步骤5：利用Bagging集成算法将步骤4训练得到的q个基分类器进行集成得到强分

类器对变压器进行状态识别；采用相对多数投票法对q个基分类器进行组合；步骤5中采用

相对多数投票法对q个基分类器进行组合，具体的组合方法如式(7)所示：

[0079]

[0080] 其中，H(x)为最终的强分类器，Cj表示强分类器的最终输出， 表示第q个分类器
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的输出结果为r，r＝1,2,3,4,5,6表示变压器的6种状态，分别是正常、低温过热、中温过热、

高温过热、低能放电、高能放电。

[0081] 通过组合得到的强分类器即为变压器状态识别最优模型，最后利用测试集S1
2、

S21
2、S22

2、S23
2、S24

2、S25
2，对变压器状态识别最优模型进行测试。

[0082] 图2为本发明一种基于混合采样和集成学习的变压器状态识别方法的原理图，其

原理为利用SOMTE过采样和随机欠采样生成均衡数据集，均衡数据集作为集成学习算法的

训练数据并进行训练最终得到变压器状态识别最优模型。

[0083] 利用得到的变压器状态识别最优模型对变压器进行识别，如图4所示为利用测试

集对变压器状态识别最优模型进行测试的结果。从图4中可以看出基于混合采样和集成学

习的变压器状态识别方法可以对变压器的状态进行准确的识别，其识别的准确率可以达到

90％。
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图2

图3
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图4
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