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基于样本扩充和特征优选的 IGWO 优化 SVM 的 

变压器故障诊断技术 

欧阳鑫，李志斌 

(上海电力大学自动化工程学院，上海 200090) 

摘要：为了增强变压器故障诊断模型对不平衡样本的学习能力从而提高少数类故障样本的识别精度，提出了一种

基于样本扩充和特征优选的融合多策略改进灰狼算法(improved grey wolf optimizer with multi-strategy, IGWO)优化

支持向量机(support vector machine, SVM)的变压器故障诊断技术。首先，使用基于 K 最近邻过采样方法及核密度

估计自适应样本合成算法的混合过采样技术对少数类样本进行扩充得到均衡数据集，并在此基础上采用方差分析

对变压器候选比值征兆进行特征优选。然后，通过改进灰狼优化算法(grey wolf optimizer, GWO)初始化策略、参数

及位置更新公式，并引入差分进化策略调整种群，提出了融合多策略的改进灰狼算法。最后，构建了一种基于混

合过采样技术的 IGWO 优化 SVM 的变压器故障诊断模型，并通过多组对比实验验证了所提方法能够有效增强模

型对少数类故障样本的识别能力，并提升模型的整体分类性能。 
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Transformer fault diagnosis technology based on sample expansion and feature 
selection and SVM optimized by IGWO 
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Abstract: To enhance the learning ability of a transformer fault diagnosis model for unbalanced samples and improve the 

recognition accuracy of minority fault samples, a transformer fault diagnosis technology based on sample expansion and 

feature optimization and support vector machine (SVM) optimized by improved grey wolf optimizer (GWO) with 

multi-strategy (IGWO) is proposed. First, the mixed oversampling technique based on K-nearest neighbor oversampling 

approach and kernel based adaptive synthetic algorithm is used to expand the minority samples to obtain the balanced 

datasets,, and analysis of variance (ANOVA) is used to select the transformer candidate ratio features. Then, by improving 

the initialization strategy and update formulas of parameters and positions of the GWO and introducing a differential 

evolution strategy to adjust populations, an improved GWO with multi-strategy is proposed. Finally, a transformer fault 

diagnosis model based on mixed oversampling technology and SVM optimized by IGWO is constructed, and 

experimental results show the method can enhance the recognition accuracy of the model for minority fault samples and 

improve the overall classification performance of the model effectively. 
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0  引言 

电力变压器一旦发生严重故障，不仅会影响电 
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力系统安全稳定，而且会造成巨大的经济损失[1-3]，

因此，建立高效、准确的变压器故障诊断模型有助

于及时发现其潜在故障并制定合理、有效的应对策

略，从而最大程度地保证电网的安全稳定运行[4]。 

人工智能技术的快速发展不断推动着变压器故

障诊断技术向智能化方向迈进。文献[5]采用集成学

习思想构建了基于极端梯度提升树的变压器故障诊
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断模型；文献[6-7]使用支持向量机(support vector 
machine, SVM)作为分类器建立了变压器特征量与

状态量之间的映射关系，从而实现变压器故障诊断；

文献[8-9]分别构建了基于改进深度耦合密集卷积神

经网络及卷积门控循环单元的深度学习模型，并将

其应用于变压器状态评估；文献[10]提出了一种基

于随机森林特征优选，结合鲸鱼算法优化 SVM 的

变压器故障诊断方法。上述方法的本质是通过机器

学习模型分析变压器样本特征与运行状态之间的内

在规律，从而提高变压器的故障诊断精度。然而，在

实际工作中，电力变压器发生故障多为小概率事件，

这将导致故障样本十分匮乏，出现非均衡数据集[11]。

当训练数据高度不平衡时，分类模型通常会偏向于

多数类样本而忽略少数类样本，导致少数类样本的

识别精度降低，制约着机器学习模型的训练效果。 
目前，针对非均衡数据集的处理问题，相关研

究大多采用过采样算法。其中较具代表性的有合成

少数类过采样技术(synthetic minority oversampling 
technique, SMOTE)[12]及其改进算法，如 ADASYN[13]、

SVM SMOTE[14]、K-means-SMOTE[15]等。上述算法

的应用在一定程度上实现了样本数据的均衡化，但

都存在一定的缺陷。ADASYN 和 SVM SMOTE 算

法专注于处理样本的边界区域，但并未考虑样本的

类内分布情况和噪声混杂问题；K-means-SMOTE
算法基于 K-means 聚类簇进行样本扩充，可以有效

增强样本类内聚合度，但并未考虑样本的边界特征，

同时也并未对离群的噪声样本进行处理。 
在分类器的选择方面，神经网络存在模型结构

复杂、容易过拟合等缺点，相比之下，SVM 具有更

强的泛化能力[16]。但 SVM 的分类性能与其相应参

数的选取密切相关，因此如何利用智能优化算法对

SVM 模型进行参数调优成为目前研究的重点。灰狼

优化算法(grey wolf optimizer, GWO)具有控制参数

少、收敛速度快、寻优能力强等优点，近年来被广

泛应用在故障诊断领域[17-18]。然而，GWO 存在全

局勘探能力与局部搜索能力不协调、容易陷入局部

最优解等固有缺陷。为此，国内外研究者提出了诸

多改进策略[19-20]，并在一定程度上提升了 GWO 性

能，但由于缺乏对这些固有缺陷的统筹改进，GWO
算法易陷入早熟停滞的问题仍然存在。 

针对上述问题，本文提出了基于样本扩充和特

征优选的 IGWO优化SVM的变压器故障诊断技术。

首先，利用基于 K 最近邻过采样方法及核密度估计

自适应样本合成算法的混合过采样技术(k-nearest 
neighbor oversampling approach and kernel based 
adaptive synthetic, KNNOR-KernelADASYN)混合过

采样技术对少数类样本进行扩充得到均衡数据集，

同时采用方差分析(analysis of variance, ANOVA)对
变压器候选比值征兆进行特征优选；然后选取 SVM
作为变压器故障诊断模型，并提出融合多策略的改

进灰狼算法对 SVM 进行参数调优，以获得分类性

能更强的诊断模型；最后，通过多组对比实验，验

证本文所提方法的有效性和优越性。 

1   基于 KNNOR-KernelADASYN 的混合过

采样技术 

1.1 KNNOR 算法 

针对样本类内分布不均衡和类间噪声混淆等问

题，文献[21]提出了 K 最近邻过采样技术(k-nearest
neighbor oversampling appro-ach, KNNOR)，具体

实现步骤如下： 
1) 将数据集划分为多数类样本集 majS 和少数类

样本集 2min 1{ , , , }nS x x x  ； 

2) 通过KNN算法确定 1,2, ,( )rx r n  的 k个近

邻样本，将 minS 中的所有样本按照其到其第 k 个近

邻样本的距离进行升序排序，并保留排序后样本集

的前 d %构成样本子集 1 2min { , , , }mvS' v v  ，其中 d

为距离阈值； 
3) 将 1v 与其第 1 个近邻样本 1,1p 按照式(1)进行

随机线性插值，形成合成样本 new
1,1v ，再将 new

1,1v 与 1v 的

第 2 个近邻样本 2,1p 进行相同操作，形成 new
2,1v ，如

此迭代 k 次形成最终的合成样本 new
,1kv ，如图 1 所示。

然后重复此操作，直到历遍 minS  中的所有样本。 
new
0
new new new

1 1( )
,I I

J,I J ,I J,I J ,I J,I

v v

v v p v  

 
    

       (1) 

式中： 1,2, ,I m  ； 1,2, ,J k  ；  , 0,J I M  ，

1M ≤ ，M 的值取决于多数类中任意点和少数类中

任意点间的最小距离。 

 

图 1 随机线性插值(k = 3) 

Fig. 1 Random linear interpolation (k = 3) 
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4) 利用 KNN 算法测试合成样本是否属于少数

类样本，若属于，则保留该样本点，反之，则丢弃

该样本点。 
KNNOR 算法能够最大程度地保留原始数据的

分布特征，通过步骤 2)可以避免选取离群噪声样本

和分类边界处样本作为采样点，防止样本类间重叠

和分类边界模糊，而步骤 3)的迭代过程可以有效解

决样本的边缘分布问题，增强了样本的类内聚合性，

同时结合步骤 4)可以避免生成新的噪声样本，最终

增加了样本的多样性。 
1.2 KernelADASYN 算法 

文献[22]提出了基于核密度估计的自适应样

本 合 成 算 法 (kernel based adaptive synthetic, 
KernelADASYN)，其核心原理是应用核密度估计方

法估计少数类样本的概率密度分布，并根据少数类

样本的学习难易程度来度量它们的权值分布，处于

决策边界处的少数类样本由于分布密度低、学习难

度大而获得更高的权重，从而使合成的少数类数据

更利于分类器在决策边界进行学习。 
1.3 KNNOR-KernelADASYN 混合过采样 

本文提出 KNNOR-KernelADASYN 混合过采

样技术，首先通过 KNNOR 算法对同类样本内部

进行扩充，增强样本的类内特征，然后使用

KernelADASYN 算法对不同类样本的边界进行扩

充，增强样本的边界区分度，最终得到均衡化数据集。 

2   融合多策略的改进 GWO 

2.1 GWO 

文献[23]提出了灰狼优化算法，将灰狼种群分

为四个等级，包括狼、狼、狼和狼。种群的

捕猎行为在、、狼的指导下进行，它们分别对

应算法当前的最优解、次优解、第三优解，而狼
则在它们的指挥下开展活动。灰狼群体的捕猎行为

包括三个阶段：搜寻猎物、包围猎物、攻击猎物。

其中包围猎物这一过程的数学模型表示为 

 P P( 1) ( ) ( ) ( )t t t t     X X A C X X     (2) 

式中： t 、 P ( )tX 、 ( )tX 分别表示当前迭代次数、

猎物的位置向量、灰狼个体的位置向量；A、C 为

系数向量，如式(3)所示。 

1

2

2

2

  
  

A a r a

C r
              (3) 

式中： 1r 、 2r 为[0,1]间的随机向量；a为收敛因子向

量，其元素收敛因子 a在迭代过程中由 2 线性递减

到 0。 
领头狼、、能够估计猎物的可能位置，并

指导每一头狼进行位置更新，该过程可表示为 

    

    

    

     
      
      

X X A C X X

X X A C X X

X X A C X X

       (4) 

 ( 1) ( ) 3t        X X X X        (5) 

式中， X 、 X 、 X 及 X 、 X 、 X 分别为、
、狼的位置向量及对应的中间位置向量。 
2.2 IGWO 

1) Sobel 序列初始化种群 
Sobel 序列产生的确定性拟随机数能够将尽可

能均匀的点填充至多维超立方体，将其用于种群初

始化，可以扩大算法的全局搜索范围，并提升算法

的计算效率和规避局部极值的能力[24]。设算法全局

解的取值范围为 min max[ , ]x x ，由 Sobel 序列产生的第

i 个随机数为 [0,1]iS  ，则种群初始位置可表示为 

min max min( )i ix x S x x              (6) 

2) 非线性收敛因子调整控制参数 
控制参数 A对于协调 GWO 全局搜索与局部开

发能力起着至关重要的作用，当 0＞A 时，灰狼种

群扩大搜索空间进行全局搜索；当 0≤A 时，灰狼

种群针对目标范围进行局部勘探。其中，收敛因子 a
采用线性时变更新策略，不能客观、真实地体现灰

狼种群的实际搜索过程，容易导致算法陷入局部最

优解。因此，本文引入非线性收敛因子更新策略[25]，

如式(7)所示。 
/

state state end

e 1
( )

e 1

ut G

a a a a
 

      
        (7) 

式中： state 2a  、 end 0a  分别为 a 的初始值和终止

值；G 为最大迭代次数；u 为控制因子，用于控制 a
的衰减幅度。 

3) 基于适应度比例权重的位置更新规则 
GWO 使用当前种群中的三个最优个体来引导

灰狼的位置更新，为了促使它们具有更明确的分工

定位，同时进一步提升算法的寻优效率，本文引入

一种基于适应度比例权重的位置更新规则[26]，如式

(8)所示。 

f f f f
f

w
f
f

w
f
f

w
f

  










  

 

 

 


            (8) 

式中， f 、 f 、 f 及w 、w 、w 分别为、、
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狼对应的适应度值及适应度比例权重。 
4) 引入环境预警机制的位置更新公式 
为了进一步扩大灰狼种群的搜索空间，加强其

对潜在优良位置的探索，本文引入麻雀搜索算法[27]

中的环境预警机制，当灰狼处于安全环境时，种群

进行正常搜索，当灰狼处于危险环境时，种群重新寻

找新的安全区域。灰狼个体位置更新公式最终表示为 

, , ,

,
,

( ) ( ) ( )   
( 1)

( )                                                 
j j j

i j
i j

w X t w X t w X t R ST
X t

X t Q R ST
              

＜

≥
 

(9) 
式中： ,i jX 为个体 i 的第 j 维对应的位置信息：Q 为

服从标准正态分布的随机数；安全阈值 [0.5,1]ST  ，

预警值 [0,1]R ，当 R ST＜ 时，环境安全，反之，

环境危险。 
5) 差分进化调节种群 
为了保证灰狼种群多样性并增强算法在迭代后

期跳出局部最优解的能力，本文利用差分进化策

略[28]在算法每次迭代环节末进行种群调节，其中变

异、交叉和选择操作分别如式(10)—式(12)所示。 

r1 r2 r3( ) ( ) ( ) ( ( ) ( ))i t t Fr t t t   Y X X X     (10) 

, rand

,
,

( )    if  rand ( ) or 
( )

( )   otherwise
i j

i j
i j

Y t Cr t j j
Z t

X t

 


＜
 (11) 

( ) ( )( )     if  
( 1)

( )     otherwise
i ii t t

i

i

t f f
t

t

  


＜Z XZ
X

X
     (12) 

式中： r1( )tX 、 r2 ( )tX 、 r3 ( )tX 是从当前种群中随机

选择的三个互不相同的个体(排除目标个体 ( )i tX )；

randj 表示一个随机的维度； ( )Fr t 为变异缩放因子，

( )Cr t 为交叉概率因子，本文参考文献[29]中的方式

对 Fr 、Cr 进行自适应调整，如式(13)所示。 
( ) 0.5 (sin(2π ) ( ) 0.85)

( ) 0.5 (sin(2π π) ( ) 1)

Fr t l t t G

Cr t l t t G

    
      

     (13) 

式中， l 为进化调节参数。 
综上所述，IGWO 的基本流程如图 2 所示。 

3   方法实现过程 

3.1 数据集详情 

1) 变压器故障征兆 
变压器发生故障时，绝缘油与固体绝缘材料会

发生裂解并产生油中溶解气体，主要包括氢气

( 2H )、甲烷( 4CH )、乙烷( 2 6C H )、乙烯( 2 2C H )、乙

炔( 2 2C H )等。为了保证机器学习模型更准确地反映

气体数据与故障类型的特征关联性，在参考传统比

值法及相应文献采用的故障征兆的基础上[29-30]，本

文共选取了 22 种变压器故障候选比值征兆，如表

1 所示，其中： 4 2 2 2 4D CH C H C H   ； GT   

2 4 2 2 2 4 2 6H CH C H C H C H    ； H 4 2 2T CH C H    

2 4 2 6C H C H 。 

 
图 2 IGWO 流程图 

Fig. 2 Flowchart of IGWO 

表 1 变压器故障候选比值征兆 

Table 1 Alternative ratios for transformer faults 

特征编码 比值征兆 特征编码 比值征兆 

S1 CH4/H2 S12 C2H2/D 

S2 C2H2/C2H6 S13 H2/TG 

S3 C2H4/C2H6 S14 CH4/TG 

S4 C2H6/CH4 S15 C2H6/TG 

S5 C2H2/C2H4 S16 C2H4/TG 

S6 C2H2/CH4 S17 C2H2/TG 

S7 C2H2/H2 S18 CH4/TH 

S8 H2/D S19 C2H6/TH 

S9 C2H6/D S20 C2H4/TH 

S10 CH4/D S21 C2H2/TH 

S11 C2H4/D S22 H2/TH 

2) 数据集来源 
本文在 IEC TC 10 数据库[31]、文献[32-33]及华

北某市电厂中共收集到的 875 组样本数据作为数据

集，并按照 7:3 的比例将其分层划分为训练集、测
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试集，如表 2 所示。 
表 2 样本数据分布及标签 

Table 2 Distribution and labels of samples 

样本类型 类型编码 训练集/组 测试集/组 总计/组

中低温过热 1 81 35 116 

高温过热 2 93 41 134 

局部放电 3 49 21 70 

低能放电 4 39 18 57 

高能放电 5 95 42 137 

正常 6 195 84 279 

低能放电兼过热 7 28 12 40 

电弧放电兼过热 8 29 13 42 

3.2 数据平衡化处理 

本文采用 KNNOR-KernelADASYN 混合采样

算法按照逐次采样的方式对数据集进行平衡化处

理，其中距离阈值 d 决定了样本的扩充范围，近邻

样本数 k 决定了样本的局部增强程度，通过参考文

献[21]并进行预实验，最终选取 5k  、 % 60%d  。

首先以正常样本为负类样本、中低温过热样本为正

类样本构建初始样本空间，利用混合采样算法对正

类样本进行平衡化处理，然后将正常样本和处理后

的中温过热样本作为新的负类样本，之后每次增加

一类故障样本作为正类样本并对其进行平衡化处

理，直到实现不平衡数据集的均衡化。训练数据采

样前后的样本分布情况如表 3 所示。 
表 3 训练数据采样前后的分布情况 

Table 3 Distribution of the training data before and after sampling 

训练样本数量 
样本类型编码 

采样前 采样后 

1 81 191 

2 93 188 

3 49 192 

4 39 190 

5 95 191 

6 195 195 

7 28 192 

8 29 190 

3.3 样本特征选择 

不同比值征兆丰富了故障特征的选择范围，但

也增加了特征间的冗余性，降低诊断模型的计算效

率，因此本文采用 ANOVA 对候选比值征兆进行优

选，其主要原理可参考文献[34]。首先，利用 ANOVA
计算候选比值征兆的统计量 -valueF ，并进行降序排

序，如表 4 所示；然后，基于相同的训练集和测试

集，按照逐维诊断的方式每次增加一个比值征兆组

成候选子集，并以 SVM 的 5-折交叉验证识别率为

优化目标，将其输入 IGWO-SVM 故障诊断模型中

进行诊断；最后，选取最大目标值对应的候选子集

作为最终的征兆子集。 
表 4 变压器故障候选比值征兆的 F-value 

Table 4 F-value of the alternative ratios for transformer faults 

排序 特征编码 F-value 排序 特征编码 F-value 

1 S21 289.24 12 S14 67.87 

2 S12 272.81 13 S2 49.98 

3 S16 235.70 14 S19 44.02 

4 S13 229.14 15 S1 27.15 

5 S17 202.18 16 S9 17.49 

6 S5 172.25 17 S3 12.18 

7 S20 154.02 18 S7 9.58 

8 S11 137.42 19 S22 9.56 

9 S10 126.88 20 S6 8.45 

10 S18 100.46 21 S8 7.69 

11 S15 77.81 22 S4 2.64 

如图 3 所示，当比值征兆维数 n 为 14~16 时，

模型识别率达到最大值(93.99%)，考虑到模型诊断

效率，本文选取 n 为 14 时所对应的候选子集(S21、

S12、S16、S13、S17、S5、S20、S11、S10、S18、S15、

S14、S2、S19)作为最终的征兆子集。 

 

图 3 基于不同候选子集的故障诊断模型识别率 

Fig. 3 Recognition rates of fault diagnosis model based on 

different alternative subsets 

3.4 变压器故障诊断 

本文采用径向基核函数作为 SVM 的核函数，

并使用 IGWO 对 SVM 的惩罚因子 c 和核参数 进

行寻优。其中，IGWO-SVM 模型的参数设置情况如

表 5 所示。为提高模型对少数类样本的识别率，本

文选取模型 5-折交叉验证的平均 Kappa 系数作为

IGWO 的优化对象，选用(1-Kappa 系数)作为 IGWO
极小化的适应度函数。 
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表 5 IGWO-SVM 模型参数 

Table 5 Parameters of IGWO-SVM model 

参数名 数值 

种群规模 N  100 

搜索维度 D  2 

最大迭代次数 G  100 

控制因子 u  6 

进化调节参数 l  0.45 

惩罚因子 c  [1,100] 

核参数  [10-3,1] 

3.5 变压器故障诊断模型架构 
根据以上流程，基于混合过采样技术的 IGWO- 

SVM 变压器故障诊断模型结构如图 4 所示。 

 
图 4 变压器故障诊断模型结构 

Fig. 4 Structure of the transformer fault diagnosis model 

3.6 模型性能评价指标 
针对不平衡数据集，由于样本分布不均衡，少

数类样本对总体识别率的影响较小，即使分类模型

将全部样本视为多数类样本，诊断模型仍然可以获

得较高的识别率。因此，本文引入基于混淆矩阵的

分类模型性能评价指标，选取 ecallR 、 recisionP 、 1 scoreF 

来评估模型的分类性能。以二分类问题为例，令少

数类样本为正类样本，多数类样本为负类样本，混

淆矩阵如表 6 所示。 

表 6 混淆矩阵 

Table 6 Confusion matrix 

样本类别 正类 负类 

正类 TP (真正例) FN (假负例) 

负类 FP (假正例) TN (真负例) 

相应的评价指标如下： 

ecall

recision

ecall recision
1 score

ecall recision

2

TP
R

TP + FN
TP

P
TP + FP

R P
F

R + P









  




        (14) 

ecallR (查全率)用来表征分类模型对正类样本识

别的敏感度， recisionP (查准率)用来表征分类模型对正

类样本判断的可信度， 1 scoreF  为 recisionP 和 ecallR 的调和

平均值，用来表征模型的综合性能。 

4   实验结果对比与分析 

4.1 本文方法性能评价 

为了验证本文方法的可行性和有效性，按照第

3 节进行仿真实验。 

改进前后的灰狼适应度迭代曲线如图 5 所示。

其中，GWO 在第 17 代时陷入早熟收敛，寻优效果

并不理想，相比之下，IGWO 不仅具有更优的初始

适应度值，而且在迭代前期能够多次跳出局部极值，

最终在第 45 代时收敛，对应的最佳 Kappa 系数为

0.977，可以验证本文针对 GWO 提出的改进策略能

够生成质量更高的初始种群，并有效平衡算法的全

局探索与局部开发能力、避免算法陷入局部最优并

获得更好的全局解。 

 
图 5 灰狼适应度迭代曲线 

Fig. 5 Fitness iteration curves of grey wolf 
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图 6 及表 7 分别展示了 IGWO-SVM 模型仿真

结果的可视化混淆矩阵及评价指标，从少数类样本

的泛化特性上看，本文模型的查全率及查准率在 7
种少数类样本上的分布区间较为稳定，均高于 91%，

同时各类样本的 1 scoreF  均高于 0.94，模型整体的 1F

分数(各类样本 1 scoreF  均值)高达 0.963，诊断精度为

96.2%，Kappa 系数为 0.954，可以验证该模型的少

数类泛化性能强、故障识别敏感度及判断可信度高、

样本整体分类能力强。 

 
图 6 故障诊断混淆矩阵 

Fig. 6 Confusion matrix of fault diagnosis 

表 7 IGWO-SVM 模型评价指标 

Table 7 Evaluation metrics of IGWO-SVM model 

评价指标 故障类 

型编码 ecall /%R  recision /%P  1 scoreF   识别率/% Kappa 系数

1 94.3 97.1 0.957 

2 100 97.6 0.988 

3 100 91.3 0.955 

4 94.4 94.4 0.944 

5 95.2 93.0 0.941 

6 95.2 97.6 0.964 

7 100 100 1.000 

8 92.3 100 0.960 

平均值 96.4 96.4 0.963 

96.2 0.954 

4.2 不同方法性能对比 

表 8 展示了采用不同采样方法进行样本扩充后

的数据集及未进行样本扩充的原始数据集在 IGWO- 
SVM 模型下的诊断结果，其中所有算例的输入特征

均采用表 1中未进行特征优选的 22种候选比值征兆。 
如表 8 所示，采用本文方法进行样本扩充后的

数据集在 IGWO-SVM 模型的诊断下，其识别率高

达 95.1%，Kappa 系数高达 0.940，相比于 K-means- 
SMOTE、SVM SMOTE、SMOTE 方法及原始数据

集，其识别率分别提升了 2.2%、3.8%、5.6%、8.3%，

Kappa 系数分别提高了 0.027、0.045、0.068、0.101。 

表 8 不同采样方法的诊断结果 

Table 8 Diagnosis results of different sample ways 

IGWO-SVM 
不同采样方法 

识别率/% Kappa 系数 

原始数据集 86.8 0.839 

SMOTE 89.5 0.872 

SVM SMOTE 91.3 0.895 

K-means-SMOTE 92.9 0.913 

本文方法 95.1 0.940 

图 7 和图 8 分别展示了基于不同采样方法的

IGWO-SVM 模型在各类样本中的查全率和查准率

变化曲线，可以看出基于本文采样方法的模型查全

率及查准率在各类样本上的分布区间更稳定，模型

对各类样本的识别能力更为均衡。综上所述，使用

本文采样方法进行样本扩充能够有效提升少数类样

本的识别精度及模型的整体诊断性能。 

 

图 7 不同采样方法的查全率曲线 

Fig. 7 Recall curves of different sample ways 

 

图 8 不同采样方法的查准率曲线 

Fig. 8 Precision curves of different sample ways 
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表 9 展示了采用本文采样方法进行样本扩充的

数据集在不同输入特征及不同优化算法(基本参数

设置情况相同)下的 SVM 模型诊断结果。其中，关

键气体法、Rogers 比值法、IEC 三比值法的输入特

征分别为(H2、CH4、C2H4、C2H2、C2H6)、(CH4/H2、

C2H6/CH4 、 C2H4/C2H6 、 C2H2/C2H4) 、 (CH4/H2 、

C2H4/C2H6、C2H2/C2H4)。 

表 9 不同输入特征及不同优化算法下的的诊断结果 

Table 9 Diagnosis results of different feature inputs and optimization algorithms 

GA-SVM PSO-SVM GWO-SVM IGWO-SVM 
输入特征 

识别率/% Kappa 系数 识别率/% Kappa 系数 识别率/% Kappa 系数 识别率/% Kappa 系数

关键气体法 39.8 0.146 16.7 0.109 15.4 0.102 43.6 0.218 

Rogers 比值法 61.7 0.526 65.4 0.573 65.8 0.577 77.1 0.715 

IEC 三比值法 60.5 0.511 62.0 0.533 62.4 0.536 76.7 0.710 

本文优选征兆 86.5 0.835 92.5 0.908 94.0 0.927 96.2 0.954 

通过纵向对比可以看出，以本文优选征兆为输

入特征能够显著提升模型的诊断识别率，且其对应

的各模型 Kappa 系数均大于 0.81，说明模型预测结

果和实际分类结果几乎完全一致。 

通过横向对比可以看出，无论使用哪种组合形

式作为输入特征，IGWO-SVM 模型诊断识别率及

Kappa 系数都要高于其他 3 种模型，其中以本文优

选征兆为输入特征的 IGWO-SVM 模型的诊断识别

率和 Kappa 系数在所有算例中均为最高，相比于同

样输入特征的 GWO-SVM、PSO-SVM、GA-SVM
模型，其识别率分别提升了 2.2%、3.7%、9.7%，

Kappa 系数分别提高了 0.027、0.046、0.119。 
图9和图10分别展示了基于本文优选征兆为输

入特征的 4 种模型在各类样本中的查全率和查准率

变化曲线，可以看出 IGWO-SVM 模型除了在高能

放电类样本上查准率略低于 GA-SVM 模型，其在各

类样本中的查全率和查准率均为最高，且都稳定在

90%~100%范围内。可以证明，IGWO-SVM 模型的

诊断性能更优且更稳定，IGWO 相对于 GA、PSO、

GWO 而言具有更强的优化能力。 

 

图 9 基于优选征兆的不同模型查全率曲线 

Fig. 9 Recall curves of different models based on selective ratios 

 

图 10 基于优选征兆的不同模型查准率曲线 

Fig. 10 Precision curves of different models 

based on selective ratios 

5   结论与展望 

1) 相较于传统过采样算法，本文提出的混合过

采样技术能够避免噪声样本生成并增强样本的类内

聚合性及类间区分度，从而更有效地合成数据点，

进而增强模型对少数类样本的识别能力。 
2) 与关键气体法、Rogers 比值法、IEC 三比值法

相比，采用 ANOVA 进行特征优选能够降低特征间

的冗余性，并增强特征组合与故障类型间的关联性。 
3) 相较于其他智能优化算法，本文针对 GWO

的改进策略能够有效平衡算法的全局探索与局部开

发能力、避免其陷入早熟。经过 IGWO 优化后的

SVM 模型相比于 GA-SVM、PSO-SVM、GWO-SVM
模型具有更高的诊断识别率和更强的泛化性能。 

4) 变压器样本数据不均衡时，本文所提方法能

够在一定程度上缓解模型在各类样本间识别效果差

距大的问题，而当样本数据极度不平衡时，如何在

保证模型泛化性能的基础上提升少数类样本的识别

率，需要进一步深入研究。 
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