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基于 Adaboost-INGO-HKELM 的变压器故障辨识 

谢国民，江海洋 

(辽宁工程技术大学电气与控制工程学院，辽宁 葫芦岛 125105) 

摘要：针对目前变压器故障诊断准确率低的问题，提出一种多策略集成模型。首先通过等度量映射(isometric 

mapping, Isomap)对高维非线性不可分的变压器故障数据进行降维处理。其次，利用混合核极限学习机(hybrid 

kernel based extreme learning machine, HKELM)进行训练学习，考虑到 HKELM 模型易受参数影响，所以利用北方

苍鹰优化算法(northern goshawk optimization, NGO)对其参数进行寻优。但由于 NGO 收敛速度较慢，易陷入局部

最优，引入切比雪夫混沌映射、择优学习、自适应 t 分布联合策略对其进行改进。同时为了提高模型整体的准确

率，通过结合 Adaboost 集成算法，构建 Adaboost-INGO-HKELM 变压器故障辨识模型。最后，将提出的 Adaboost- 

INGO-HKELM 模型与未进行降维处理的 INGO-HKELM 模型、Isomap-INGO-KELM 模型、Adaboost-Isomap- 

GWO-SVM 等 7 种模型的测试准确率进行对比。提出的 Adaboost-INGO-HKELM 模型的准确率可达 96%，均高于

其他模型，验证了该模型对变压器故障辨识具有很好的效果。 
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Transformer fault identification based on Adaboost-INGO-HKELM 

XIE Guomin, JIANG Haiyang 

(Faculty of Electrical and Control Engineering, Liaoning Technical University, Huludao 125105, China) 

Abstract: Aiming at the low accuracy of transformer fault diagnosis, a multi-strategy integrated model is proposed.  

Firstly, the high dimensional nonlinear indivisible transformer fault data is reduced by isometric mapping (Isomap). The 

hybrid kernel based extreme learning machine (HKELM) is used for training and learning. Considering that the HKELM 

model is easily affected by parameters, the northern Goshawk optimization (NGO) algorithm is used to optimize its 

parameters. However, due to the slow convergence rate of NGO, it is easy to fall into local optimal, and Chebyshev 

chaotic mapping, optimal learning, and adaptive T-distribution joint strategies are introduced to improve it. At the same 

time, in order to improve the overall accuracy of the model, the Adaboost-INGO-HKELM transformer fault identification 

model is constructed by combining the Adaboost integrated algorithm. Finally, the test accuracy of the proposed 

Adaboost-INGO-HKELM model is compared with that of INGO-HKELM model without dimensionality reduction, 

Isomap-INGO-KELM model, Adaboost-Isomap-GWO-SVM model. The Adaboost-INGO-HKELM model proposed in 

this paper can achieve an accuracy of 96%, which is higher than other models, which verifies that the model has a good 

effect on transformer fault identification. 
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0  引言 

变压器运行状态是影响电力系统安全性的重要 
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因素[1-2]，在变压器遭受故障时应及时得到处理，以

避免产生不可估量的经济损失，甚至发生重大安全

事故，所以对变压器的故障辨识具有重要的意义。 
目前在我国电力系统中，应用于油浸式变压器

的故障诊断方法主要是溶解气体分析法。利用变压

器故障时产生的气体对变压器进行故障诊断已经成
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为了重要的手段[3-4]。但是这种方法需要具备大量经

验，且在气体浓度较高的情况下效果会相对明显，

应用有一定的局限性[5]。目前人工智能技术发展迅

速，许多机器学习方法也被应用到变压器的故障辨

识中，其中包括支持向量机、人工神经网络、贝叶

斯网络、极限学习机等[6-10]。文献[7]利用支持向量

机进行变压器故障诊断，但准确度和泛化能力有待

进一步提高。文献[8]利用人工神经网络进行变压器

故障诊断，但是人工神经网络需要大量的数据进行

训练才能提高其准确性和可靠性。文献[9]运用贝叶

斯网络进行诊断，但是贝叶斯网络算法可能会受先

验模型的影响，导致对变压器故障诊断效果不佳。

文献[10]提出利用极限学习机进行故障辨识，极限

学习机是单隐含层前馈神经网络，因其隐含层无需

迭代，学习速度较快、泛化能力较强，故更适用于

故障预测。但极限学习机对非线性问题的逼近能力、

泛化能力、鲁棒性有限。通过利用核函数的核极限

学习机，在获得最小平方优化解后，解决了传统极

限学习机在处理非线性问题时的限制[11]。 

传统的机器学习方法学习模型单一，不能有效

地保证该模型的分类预测精度。Adaboost 集成算法

从数据集中训练不同的弱分类器，将弱分类器按加

权组合的方式构成一个强分类器[12]。Adaboost 通过

加权训练样本来降低过拟合风险，同时可以有效处

理高维特征空间下的数据样本。核极限学习机

(kernel based extreme learning machine, KELM)是在

极限学习机(extreme learning machine, ELM)的基础

上引入了核函数，通过核函数的映射，可以更好地

适应复杂数据分布，比 ELM 具有更好的泛化能力和

非线性分类建模能力[13]。故本文提出利用 Adaboost

集成学习方法来优化混合核极限学习机(HKELM)，

同时利用改进的北方苍鹰群智能优化算法来优化混

合核极限学习机的参数，提升模型的整体性能。 

1   变压器故障特征处理 

1.1 故障数据的平衡处理 

国家电网某分公司的变压器故障数据有正常类

别 192 个、中低温过热 85 个、高温过热 63 个、低

能放电 105 个和高能放电 50 个。由于高能放电、高

温过热故障发生频率较低，易出现样本不平衡问题，

此时分类边界会偏向少数类的区域，将会影响模型

学习更本质的特征以及模型的鲁棒性[14-15]。所以采

取自适应综合过采样方法(adaptive synthetic sampling, 

ADASYN)将故障数据扩充为 5 种故障类型数据(均

至 192 个)。 

如图 1 所示，平衡数据前高能放电(黄色)特征

数量较少，而平衡数据后的特征如图 2 所示，高能

放电特征数量变多，此时各故障类型的特征数量较

为均衡。 

 
图 1 平衡数据前特征分布图 

Fig. 1 Feature distribution plot before balancing data 

 

图 2 平衡数据后特征分布图 

Fig. 2 Feature distribution plot after balancing data 

1.2 故障数据的特征扩充 

当变压器出现故障时，变压器内部的绝缘油将

会发生热裂解，通过热裂解，绝缘油主要产生 5 种

气体[16] —— 2H 、 4CH 、 2 2C H 、 2 4C H 和 2 6C H 。 

不同故障类型的 5 种气体浓度以及各气体之间

的比例也不相同。选取主要产生的 5 种气体浓度以

及 15 组各气体间的比值关系作为特征数据，这样可

更准确地反映故障类型的特征数据，如表 1 所示，

其中， 1 2 4 2 2 2 4 2 6CH C H C H C HZ Z     。 

1.3 故障特征的降维 

由于高维数据将会导致计算需求过高，易出现

过拟合现象，同时样本点之间的距离会变得稀疏，

将可能影响数据的训练与预测结果。故本文采取

了等度量映射(isometric mapping, Isomap)算法进行

特征提取与降维处理。 
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表 1 故障特征气体数据 

Table 1 Fault characteristic gas data 
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等度量映射是一种流形学习，常用来处理非线

性数据的降维。其原理是建立测地距离与欧式距离

的映射关系来实现对高维数据的降维[17]。通过考虑

数据点之间的最短路径，同时保留各个数据点之间

的全局结构信息，使在降维过程中能够更好地保持

数据的相对距离关系。 
在传统的机器学习方法中，不同数据点之间的

距离为欧氏距离[18]。而在实际应用中，这些数据并

不是定义在欧氏空间中，而是极大可能分布在一个

流形体中，故无法用来直接度量实际的数据。 
在 Isomap 算法中，当计算两点数据的真实距离

(即测地距离)时，测地距离才反映流形的真实低维

结构。如图 3 所示，蓝色实线为两个样本点之间的测

地距离，蓝色虚线代表两个样本点之间的欧式距离。 

 

图 3 流形学习数据图 

Fig. 3 Popular learning data graph 

Isomap 算法步骤如下所述。 
步骤 1：计算数据集中每一对样本点的欧式距

离，得到高维欧式距离矩阵 1D 。 

步骤 2：采用 K 近邻法确定邻接关系，对得到

的 k 个近邻点与每个样本点 iX 之间的距离作为权

值，构成带权邻接矩阵G。 
步骤 3：利用带权邻接矩阵G计算不同数据点

之间的最短路径距离矩阵 2D 。 

步骤 4：对最短路径距离矩阵 2D 进行多维缩放

(multidimensional scaling, MDS)处理，得到低维嵌入

空间数据集 P 。 
Isomap 算法中的残差指在低维空间中，数据点

之间的实际距离与这些数据在高维空间中的最短路

径距离间的误差。残差反映了降维过程中算法无法

完全保持原始的数据点之间的欧氏距离。采用

Isomap 对变压器故障数据进行降维处理后得到维

数与残差关系曲线，如图 5 所示。 

 
图 4 Isomap 二维邻域图 

Fig. 4 Two-dimensional neighborhood map of Isomap 

 
图 5 维数与残差的关系图 

Fig. 5 Dimension and residual relationship diagram 

根据图 5 所示，由出现的拐点以及曲线稳定情

况可知，在维度为 4 时，残差达到最低且趋于稳定，

故本文最终将降维的维度确定为 4 维。 

2   混合核极限学习机 

在对变压器进行故障诊断分类时，大多依靠学

习机的分类能力，所以在采用学习机时更注重学习

机的分类速度和泛化能力。 

极限学习机在训练过程中随机产生隐藏层的输

入权重和阈值，极限学习机网络具有泛化能力强、

学习速度快等优势[19]。 
核极限学习机是利用核函数的空间映射，提升

学习机的非线性分类能力，使模型能够更好地处理

复杂数据的分布。通过引入核函数使得算法学习速

度加快、泛化能力变强。对于非线性回归或分类具

有良好的效果，与传统神经网络相比，计算量和搜
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索空间较少[20]。 
混合核极限学习机采用两个核函数，以增强模

型的泛化能力为目的，其输出模型为 

1
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

 
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              (1) 

式中： ( )xf 为输出；H 为隐含层节点输出；  为

隐含层和输出层之间连接权重； ( )h  为隐含层输入。 
1

T T

c


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 
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式中： c 为正则化参数； I 为单位矩阵；T 为训练

集目标向量。核极限学习机的矩阵模型为 
T

, ( ) ( ) ( , )i j i j i jh x h x x x
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  
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K
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

       (3) 

核矩阵  替代 ELM 的中的 THH 矩阵，

( , )i jx xK 为核函数矩阵。学习机模型如图 6 所示。 

 

图 6 KELM 模型结构图 

Fig. 6 KELM model structure diagram 

输出模型为 
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由上述可见，必须定义核参数、核函数加权系

数和正则化系数的最优取值集，以实现泛化能力、

性能稳定性和精度之间的协调[21]。如果仅采用一种

核函数，那么搜索范围会受到限制。多项式 Poly 核

函数是全局核函数，而高斯 RBF 核函数为局部核函

数，本文通过将两种核函数线性相结合，使学习机

在全局和局部范围中都有较好的性能。 
Poly 核函数的函数表达式为 

Poly 1( , ) ( , )d
i j i jK x x x x c          (5) 

RBF 核函数的函数表达式为 

 2 2
RBF ( , ) exp / 4i j i jK x x x x         (6) 

式(5)、式(6)中， 1c 、 d 均为多项式 Poly 核函数的

核参数； 为高斯 RBF 核函数的核参数。混合核函

数由 Poly 核函数和 RBF 核函数线性相组合。 

H 1 Poly 2 RBF

1 2

( , ) ( , ) ( , )

1

i j i j i jK x x k K x x k K x x

k k

 


 
   (7) 

由两种核函数的线性组合得到混合核极限学习

机(HKELM)。同时其参数 c 、 、 1c 、d 、 1k 对混

合核极限学习机性能具有很大影响，与原有的故障

诊断模型相比，参数优化后的故障诊断模型提升了

诊断精度[22]，故需要采用一种群智能优化算法对

混合核极限学习机的参数进行联合寻优，提高模型

分类性能。 

3   改进北方苍鹰优化算法 

3.1 北方苍鹰优化算法 

北方苍鹰优化算法(northern goshawk optimization, 

NGO)是Mohammad Dehghani在2021年提出的一种

模拟北方苍鹰识别和追捕猎物的群智能优化算

法[23-24]。北方苍鹰的两个主要动作被模仿为两个阶

段：1) 猎物识别和攻击；2) 追击和逃逸操作。 
3.1.1 猎物识别阶段(p1) 

NGO 算法的搜索机制源于其对猎物的高效搜

索和捕获。在第一阶段，北方苍鹰会随机地选择一

个猎物进行攻击，这种行为过程的数学表达式为 
, 1,2, , , 1,2, , 1, 1, ,i kP X i N k i i N        (8) 

式中， iP 为第 i 个北方苍鹰选择的猎物的位置。为

提高算法全局搜索能力， k 在[1, ]N 内不为 i 的随机

整数，避免发生只在当前位置搜索的情况。 
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 


＜

≥
         (10) 

式中：
ipF 为其适应度值； iX 为第 i 个北方苍鹰的当

前状态； new,p1
iX 为其新状态； new,p1

,i jX 是其在 j 维度

的新状态； iF 为第 i 个北方苍鹰的目标函数值； ,i jP

为第 i 个北方苍鹰在 j 维度选择的猎物的位置； iX

为第 i 个北方苍鹰的位置； new,p1
,i jF 是与其对应的适

应度值； r 为[0,1]内的随机数；为了控制猎物识别

的速度和精度， I 取 1 或 2，当 I 取 1 时，搜索速度

较快，但精度较低，当 I 取 2 时，搜索速度较慢，

但精度较高。 
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3.1.2 追击和逃逸阶段(p2 开发阶段) 
在北方苍鹰追逐到猎物时，猎物会尝试挣脱逃

跑，北方苍鹰会继续追击，由于北方苍鹰速度极快，

最终会成功捕捉到猎物。此过程模拟的是算法对局部

搜索的能力[25]。假设猎物逃跑的范围在半径为 R 的

圆内，则此时的北方苍鹰的行为过程数学表达式为 
new,p2
, , ,(2 1)i j i j i jX x R r x           (11) 

0.02 1
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X F F


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
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≥
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式中： t 为当前迭代次数； T 为最大迭代次数；
new,p2
iX 为第二阶段的第 i 只北方苍鹰的最新状态；
new,p2

iF 为其对应的适应度值； new,p2
,i jX 为捕猎第二阶

段的第 i 只北方苍鹰在 j 维度下的新状态。 

3.2 改进的北方苍鹰优化算法 

3.2.1 Chebyshev 混沌映射策略 
在标准的北方苍鹰优化算法中，北方苍鹰的初

始位置是随机分布的，因此会出现位置分布不均的

情况且易陷入局部最优。因此引入了 Chebyshev 混沌

映射策略，Chebyshev 映射是混沌映射的典型代表，

其不需要设置系统参数，初始值的设置影响较小，

稳定性更强[26]，其表达式为 
1

1 cos( cos ( )), [ 1,1]k k kX k X X
         (14) 

Chebyshev 映射是常见的一种非线性的映射，

是利用 Chebyshev 多项式对输入进行变换。此策略

将会使北方苍鹰的初始位置更具有随机性，使种群

初始化遍历性更加充分，可以有效地避免算法存在

搜索盲区。 

3.2.2 猎物择优策略 
在猎物识别阶段，更新前后的个体进行信息交

互，如果更新前的个体适应度很强，则会学习相对

正确，如果更新前的个体适应度很弱，盲目进行学

习且不能保证其相对正确性。故此阶段先对初始种

群进行适应度排序得到集合 AN ，选出适应度在前

10%的个体作为集合 BN ，再进行随机选择学习，保

证了更新后的种群质量。 

B A10%N N             (15) 

3.2.3 自适应 t 分布策略 
在猎物识别阶段，选出适应度前 10%的个体进

行学习，但这种策略易陷入局部最优，全局开发性

能不足。故在后期引入自适应 t 分布策略。自适应

t 分布允许自由度根据数据的不确定性进行估计从

而自动调整。本文采用以迭代次数 t 为自适应 t 分布

的自由度。对适应度排序在 10%后的个体位置进行

扰动，使算法具有较强的全局开发能力，具体的表

达式为 
1t t

k kX X t                (16) 

式中： 1t
kX  为扰动后的北方苍鹰的位置； t

kX 为北

方苍鹰第 t 次迭代时的位置。 
3.2.4 改进后的 NGO 算法测试 

传统的 NGO 算法由于在第二阶段盲目地从全

部个体中随机挑选学习，导致收敛速度变慢。单峰

测试函数 6f 与多峰测试函数 11f 如表 2 所示，其算法

对比结果如图 7、图 8 所示。 
表 2 测试函数 

Table 2 Test function 

函数 维度 变量范围 
2

6 1
( ) [ 0.5]

n

ii
f x x


   30  [ 30, 30]  

30 2
11 1

( ) [ 10cos(2π ) 10]i ii
f x x x


    30  [ 5.12, 5.12]  

 
图 7 测试函数 f6的结果 

Fig. 7 Results of test function f6  

 

图 8 测试函数 f11的结果 

Fig. 8 Results of test function f11 

由图 7 与图 8 可知，无论是单峰测试函数 6f 还

是双峰测试函数 11f ，引入改进策略后的 INGO 算法

收敛速度明显快于传统的 NGO 算法。故采用经改

进后的 INGO 算法对混合核极限学习机的参数进行
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联合寻优。 

4   Adaboost算法与集成学习 

Adaboost是一种集成学习算法，也是代表性的

boosting 策略，通过最小化错误概率来提高模型的

分类性能[27]，其原理是通过迭代训练，由上一次的

分类错误率来计算调整下一个弱分类器的权重，再

根据弱分类器的权重动态调整样本的权重，使下一

个弱分类器更关注预测相差较大的样本，最后若干个

弱分类器通过加权组合成一个强分类器，其具备较强

的泛化能力和鲁棒性能，能够较好地解决过拟合、梯

度爆炸等问题[28]。Adaboost 模型结构如图 9 所示。 

 
图 9 Adaboost 模型结构图 

Fig. 9 Adaboost model structure diagram 

1) 初始化样本数据的权重，使每一个样本数据

初始化的权值均相同。 
1

iw
T

                 (17) 

此时样本数据集的初始权重分为 

1 1 2

1 1
( ) ( , , , ) , ,TD i w w w

T T
    
 

      (18) 

2) 使用权重为 ( )TD i 的训练数据集，通过训练得

到第 t 个基本分类器 th 。 

3) 计算基本分类器 th 的分类误差率 te 。按照式

(19)计算第 t 个基本分类器的权重 t 。 

11
ln

2
t

t
t

e

e


 
  

 
           (19) 

4) 更新训练数据集的权重。 

 

 

1

( )exp ( )
( )

2 1

t t i t i
t

t

t t t

D i y H x
D i

Z

Z e e







 

     (20) 

式中， tZ 是归一化因子 。 

5) 重复T 次 2)—4)，由此得到T 个弱分类器的

分类权重 t ，构成基本分类器的线性组合。 

1

( ) ( )
T

t t
t

f x h x


           (21) 

6) 通过将其加权组合成强分类器。 

1

( ) sign ( )
T

t t
t

H x h x


 
  

 
          (22) 

5   Adaboost-INGO-HKELM模型的故障辨识 

Adaboost 通过更注重分类错误样本，对多个弱

分类器加权组成一个强分类器，既能保证模型的分

类精度，又具有较强的泛化能力。核函数是核极限

学习机的重要因素， 采用混合核函数可以改善模型

性能[29]。其中 c 、 、 1c 、 d 、 1k 参数对 HKELM

的性能影响较大，采用 INGO 算法对各参数进行联

合寻优，获得参数稳定、性能优异的 Adaboost-INGO- 
HKELM 模型。 

构造模型的故障诊断流程如图 10 所示，具体

步骤如下所述。 
1) 准备数据集：采用 Isomap 选取的变压器故

障数据，并进行特征数据降维处理，将降维后的数

据按照 7:3 的比例划分训练集和测试集。 
2) 设置 Adaboost 的迭代次数T ，初始化样本权

重 t 。 

3) 初始化参数：初始化 INGO 最大迭代次数，

种群数量。设置 HKELM 的正则化系数 c 、Poly 核

函数的核系数 1c 与 d 、RBF 核函数的核系数 、核

函数的权重系数 1k 的寻优范围。 

4) 利用 INGO 更新参数，计算适应度。判断是

否寻优完毕，若完成则得到弱分类器 th 。 

 
图 10 模型诊断流程图 

Fig. 10 Model’s diagnostic flow chart 
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5) 通过计算误差率来更新弱分类器权重 t 。 

6) 判断是否达到最大迭代次数，若达到则寻优

结束，通过加权弱分类器输出强分类器。若没达到

则回到步骤4)。 

6   故障诊断实验分析 

从国家电网某分公司变压器故障数据中，选取

5 种故障类型数据，经数据平衡处理后的故障类型

编号如表 3 所示。 
表 3 故障数据 

Table 3 Fault data 

故障类型 故障编号 训练集样本数 测试集样本数 

正常 1 35 15 

中低温过热 2 35 15 

高温过热 3 35 15 

低能放电 4 35 15 

高能放电 5 35 15 

为使数据平衡，每种类型按照故障发生频率最

小的高能放电数据个数进行测试。正常、中低温过

热、高温过热、低能放电、高能放电各 50 个故障数

据，共计 250 个数据，按照表 3 将数据样本划分训

练集和测试集。 
1) 未经数据降维的对比实验 
在对变压器故障数据诊断时，学习机的选择尤

其重要，故采用 INGO 算法对 HKELM 的参数寻优，

得到 INGO-HKELM 模型，对其进行测试的结果如

图 11 所示，准确率为 83%，正常状态、低能放电

及高能放电状态均有偏差，可能由于高维度的训练

数据，导致测试准确率偏低。 

 

图 11 INGO-HKELM 模型测试结果 

Fig. 11 INGO-HKELM model test results 

利用灰狼优化算法(grey wolf optimizer, GWO)
来优化 HKELM 学习机，得到的 GWO-HKELM 模

型测试结果如图 12 所示，其准确率仅为 80%。GWO

算法具有收敛速度慢、易陷入局部最优且对初始参

数敏感的缺点，因此测试结果会偏低。同时说明

INGO 结合 HKELM 模型的效果更佳。 

 
图 12 GWO-HKELM 模型测试结果 

Fig. 12 GWO-HKELM model test results 

2) 经数据降维后的对比实验 
高维数据易发生过拟合、缺乏维度灵活性、计

算难度增加等，故对训练集进行降维处理，如图 13
所示，通过对训练集进行 Isomap 降维后，Isomap- 
INGO-HKELM 模型测试结果为 86.7%，通过 Isomap
降维有效地提升了模型准确率。 

 

图 13 Isomap-INGO-HKELM 模型测试结果 

Fig. 13 Isomap-INGO-HKELM model test results 

如图 14 所示，对 Isomap-INGO-KELM 模型进

行测试，准确率为 84%，相比 Isomap-INGO-HKELM

模型的准确率有所下降，说明同时结合混合模型与

极限学习机的优点集一体的混合极限学习机，能更

好处理非线性关系数据，具有较强的泛化能力，在

处理变压器故障数据时可以获得更高的准确率与更

好的效果。 
如图 15 所示，对 Isomap-GWO-SVM 模型进行

测试，准确率仅为 82.7%。相比于 Isomap-INGO- 
KELM模型与 Isomap-INGO-HKELM模型的准确率
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有所下降，说明极限学习机在对变压器故障辨识应

用上更优于支持向量机。 

 
图 14 Isomap-INGO-KELM 模型测试结果 

Fig. 14 Isomap-INGO-KELM model test results 

 

图 15 Isomap-GWO-SVM 模型测试结果 

Fig. 15 Isomap-GWO-SVM model test results 

3) 引入 Adaboost 集成算法进行对比实验 
通过对 Adaboost-Isomap-GWO-SVM 模型和

Adaboost-Isomap-INGO-KELM 模型进行测试，结果

如图 16、图 17 所示，准确率分别为 88%、93.3%。 

 
图 16 Adaboost-Isomap-GWO-SVM 模型测试结果 

Fig. 16 Adaboost-Isomap-GWO-SVM model test results 

 

图 17 Adaboost-Isomap-INGO-KELM 模型测试结果 

Fig. 17 Adaboost-Isomap-INGO-KELM model test results 

通过 Adaboost 集成算法的结合，弱分类器加权组成

一个强分类器，使 Isomap-GWO-SVM 模型和 Isomap- 
INGO-KELM模型的准确率分别提高了5.3%和7.3%。 

4) 引入强集成双核函数模型试验 
基于 INGO-HKELM 模型结合 Adaboost 集成算

法，构建 Adaboost-Isomap-INGO-HKELM 模型并进

行测试，如图 18 所示，准确率达到 96%，仅有 3 个

训练样本预测失误，说明 Adaboost-INGO-HKELM 模

型在变压器故障诊断中可以获得较高的准确率。 

 

图 18 Adaboost-INGO-HKELM 模型测试结果 

Fig. 18 Adaboost-INGO-HKELM model test results 

表 4 不同的模型准确率对比 

Table 4 Comparison of accuracy of different models 

模型名称 准确率/% 

INGO-HKELM 83.0 

GWO-HKELM 80.0 

Isomap-INGO-HKELM 86.7 

Isomap-INGO-KELM 84.0 

Isomap-GWO-SVM 82.7 

Adaboost-Isomap-GWO-SVM 88.0 

Adaboost-Isomap-INGO-KELM 93.3 

Adaboost-Isomap-INGO-HKELM 96.0 
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7   实际应用测试 

为验证 Adaboost-INGO-HKELM 模型对变压器

故障诊断的实际应用效果，采取国家电网某供电公

司东郊 66 kV 变电站于 2023 年 8 月 31 日离线变压

器绝缘油样品记录报告单的数据，如图 19 所示。 
将两组故障类型为正常的数据替换为测试组数

据集的第 30、40 个数据后，测试结果如图 20 所示，

第 30、40 个数据实际故障类别为正常，从图中可以

看出预测分类与实际分类相同，均为正常状态，与

供电公司样品记录报告结果一致。 

 
图 19 某供电公司样品记录报告单 

Fig. 19 A sample record report sheet of a power supply company 

 

图 20 实际应用模型测试结果 

Fig. 20 Application model test results in practice 

8   结论 

针对电力系统变压器故障数据较为复杂且故障

诊断精度低的问题，首先对原始数据不平衡问题进

行 ADASYN 处理，再进行数据特征扩充，并利用

Isomap 对训练数据进行降维。其次对核极限学习

机的核函数采用双核函数线性结合构成混合核极限

学习机，再利用多种策略改进的 INGO 算法来寻优

HKELM 模型参数，以提升 HKELM 模型的分类精

度和其泛化性能，经测试，准确率达到 86.7%。 
利用 Adaboost 集成算法的优势，根据上一个弱

分类器的误差来调整样本数据的权重分布，而下一

个弱分类器在训练学习时更加关注误差较大的训练

样本。在训练的过程中逐步提升弱分类器 HKELM
的准确性，并通过对训练样本进行权重调整，从

而调整弱分类器权重，加权组合成强分类器，构建

Adaboost-INGO-HKELM 模型，最终测试准确率提

升至 96%。 
所提模型与 Adaboost-Isomap-GWO-SVM 模型

相比，其准确率提高了8%，与Adaboost-Isomap-INGO- 
KELM 模型相比，准确率提高了 2.7%。说明改进

的 NGO 算法与改进的对 KELM 以及同时结合

Adaboost集成算法均对变压器故障辨识体现出良好

的效果。最后用近期某供电站离线色谱分析测试数

据结果进行测试，验证了本文模型在变压器故障辨

识应用上有着良好性能。 
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