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基于混合特征选择和 IOMA-CNN 的变压器故障诊断 

闵永智，令世文，王 果 

(兰州交通大学自动化与电气工程学院，甘肃 兰州 730070) 

摘要：为解决变压器油中溶解气体故障特征种类不足和诊断模型准确率较低的问题，提出一种混合特征选择方法。

并利用改进光学显微镜优化算法(improved optical microscope algorithm, IOMA)优化卷积神经网络(convolutional 

neural networks, CNN)，实现变压器故障诊断。首先，基于相关比值法构建 30 维变压器故障候选特征集，采用混

合特征选择方法，通过两次特征选择确定输入集的特征维数。其次，引入 Tent 混沌映射、自适应 t 分布变异与动

态选择策略改进光学显微镜优化算法(optical microscope algorithm, OMA)，提升其寻优性能。然后，利用 IOMA 算

法对 CNN 模型的学习率、卷积核大小和数量等超参数进行优化。最后，构建 IOMA-CNN 变压器故障诊断模型并

通过算例分析对其性能进行评估。实验表明，所提方法故障诊断准确率达到 98.5%。与常规特征选择方法相比，

利用混合特征选择方法所选择的输入特征进行故障诊断能够有效提升诊断准确率。相较于其他优化诊断模型，

IOMA-CNN 具有更高的准确率和更好的稳定性。 
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Transformer fault diagnosis based on hybrid feature selection and IOMA-CNN 

MIN Yongzhi, LING Shiwen, WANG Guo 

(School of Automation and Electrical Engineering, Lanzhou Jiaotong University, Lanzhou 730070, China) 

Abstract: There are problems of insufficient types of dissolved gas fault features in transformer oil and a low accuracy of 

diagnosis. Thus a hybrid feature selection method is proposed. The improved optical microscope algorithm (IOMA) is 

used to optimize convolutional neural networks (CNN) to realize transformer fault diagnosis. First, a 30 dimensional 

transformer fault candidate feature set is constructed based on the correlation ratio method, and the hybrid feature 

selection method is used to determine the feature dimension of the input set through two feature selections. Secondly, a 

Tent chaotic mapping, adaptive t-distribution mutation and dynamic selection strategy are introduced to improve the 

optical microscope algorithm (OMA) and enhance its optimization performance. Then, the learning rate, the size and 

number of convolution kernels of the CNN model are optimized using the IOMA algorithm. Finally, the IOMA-CNN 

transformer fault diagnosis model is constructed and its performance is evaluated by numerical example analysis. 

Experiments show that the fault diagnosis accuracy of the proposed method is 98.5%. Compared with the conventional 

feature selection method, the fault diagnosis accuracy can be effectively improved by using the input features selected by 

the hybrid feature selection method. Compared with other optimized diagnosis models, IOMA-CNN has higher accuracy 

and better stability. 
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0  引言 

电力变压器作为电力系统的核心设备，对其进

行高效、准确的故障诊断有助于及时预警，制定相

应的措施，合理地进行检修工作，促进电力系统的 
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安全稳定运行[1-2]。 
油中溶解气体检测技术(dissolved gases analysis, 

DGA)是油浸式变压器最有效的诊断方法之一，在潜

伏性故障的诊断和预警中发挥重要的作用[3-4]。目

前，基于 DGA 的故障诊断方法主要分为传统方法

和机器学习方法。传统方法有 Doernerburg 比值法、

Rogers 比值法、大卫三角法[5-7]等，该类方法由于特
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征变量少导致诊断精度低，逐渐被近年来兴起的机

器学习方法所取代。机器学习方法在变压器故障诊

断领域取得了良好的效果，其中较具代表性的有神

经网络[8]、支持向量机[9-11](support vector machine, 
SVM)、决策树[12]和极限学习机[13](extreme learning 
machine, ELM)等。但 SVM 本质上是一个二分类器，

对于变压器故障诊断的多分类问题，其效率较低；

决策树方法容易出现过拟合，在处理特征关联性比

较强的数据时表现不是太好；ELM 可控性能差，容

易出现过拟合的问题。卷积神经网络(convolutional 
neural networks, CNN)[14-15]作为一种备受欢迎的变

压器故障诊断模型，具有较强的特征提取能力，但

变压器实际工作中故障情况较少，这也导致故障数

据的特征值较少，如何通过改进并应用 CNN 来适

应变压器 DGA 数据、提高故障诊断准确率成为亟

待解决的工程技术难题。 

在使用机器学习方法进行变压器故障诊断中，

充足的训练样本是模型完全发挥性能的前提，当单

一使用油中溶解气体浓度作为输入特征时，往往

会影响机器学习模型的精度。目前，针对特征选择的

处理问题，相关研究大多采用过滤式、封装式、嵌入

式三种方法。其中较具代表性的有方差分析[16-17] 

(analysis of variance, ANOVA)、Pearson相关系数[18-19]、

随机森林[20-21]和群智能优化算法[22]等。上述算法的

应用在一定程度上实现了特征样本的多样化，但都

存在一定的缺陷。ANOVA 和 Pearson 相关系数方法

作为过滤式方法，特征选择效率高但所得特征子集

冗余度较高；封装式方法选择的特征子集精度高但

计算成本较高；群智能优化算法其性能受初始参数

选择的影响。 
针对以上问题，本文提出了一种基于混合特征

选择和 IOMA-CNN 的变压器故障诊断方法。首先使

用轻量梯度提升算法(light gradient boosting machine, 

LightGBM)和极致梯度提升算法(eXtreme gradient 

boosting, XGBoost)进行第一次特征选择，并通过客

观赋权法结合逼近理想解法(criteria importance though 

intercrieria correlation-technique for order preference 

by similarity to an ideal solution, CRITIC-TOPSIS)得

到特征候选集的综合特征评分，再通过 CNN 模型进

行第二次特征选择确定输入的特征维数；然后利用改

进光学显微镜优化算法(improved optical microscope 

algorithm, IOMA)对 CNN 的超参数进行优化；最

后，将混合特征选择方法所选择的输入特征作为 

IOMA-CNN 模型的输入进行故障诊断，并与不同输

入特征以及不同诊断模型进行对比，验证了本文方

法的有效性。 

1   基于混合方法的变压器故障特征选择 

变压器的内部故障可分为过热故障和放电故

障。其中，过热故障包括高、中、低温过热，放电

故障包括高能放电、局部放电和低能放电，分析变

压器油中溶解气体是诊断变压器故障类型的重要手

段。考虑到故障样本的均衡性以及多样性，需要对

故障样本进行数据处理和特征选择。 
1.1 数据样本处理 

变压器发生故障时，绝缘油会与固体绝缘材料发

生裂解并产生油中溶解气体，主要包括 2H 、 4CH 、

2 6C H 、 2 4C H 、 2 2C H 这 5 种气体。为了保证深度学

习模型可以更加准确地反映气体特征与故障类型之

间的联系，在参考传统比值法和 5 种特征气体浓度

的基础上，本文增加了 25 种变压器故障候选特征，

建立了能够反映变压器运行状态的 30 维气体浓

度、比值数据特征集，具体如表 1 所示，其中 1X   

2 4 2 4 2 6 2 2H CH C H C H C H    ， 2 4 2 4CH C HX     

2 6 2 2C H C H ， 3 2 4 2 6 2 2C H C H C HX    。 

表 1 故障特征候选集 

Table 1 Fault feature candidate set 

特征编号 指标 特征编号 指标 

1 H2 16 H2/X1 

2 CH4 17 CH4/X1 

3 C2H4 18 C2H4/X1 

4 C2H6 19 C2H6/X1 

5 C2H2 20 C2H2/X1 

6 CH4/H2 21 H2/X2 

7 CH4/C2H4 22 CH4/X2 

8 CH4/C2H6 23 C2H4/X2 

9 C2H2/CH4 24 C2H6/X2 

10 C2H4/H2 25 C2H2/X2 

11 C2H4/C2H6 26 H2/X3 

12 C2H2/C2H4 27 CH4/X3 

13 C2H6/H2 28 C2H4/X3 

14 C2H2/C2H6 29 C2H6/X3 

15 C2H2/H2 30 C2H2/X3 

1.2 特征变量选择 

增加的气体特征丰富了特征样本，但也增加了

特征间的冗余性，降低了诊断模型的计算速率，为

了提高故障诊断的准确率和运算效率，本文提出了

一种混合特征选择方法进行特征选择，混合特征选

择具体步骤如下所述。 

1) 根据故障数据通过相关比值方法提取并构

建参数特征体系，建立故障特征候选集，并使用

smote 过采样方法对特征数据集进行预处理； 
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2) 通过LightGBM和XGBoost算法对训练集进

行训练，得到每个特征的重要性评估结果构建重要

性评估矩阵； 
3) 对初选特征子集进行第一次特征选择，使用

min-max 标准化方法对重要性评估结果进行处理并

通过 CRITIC-TOPSIS 法确定特征系数，根据重要性

评估矩阵，将两种算法得到的各个特征的特征重要

性评分进行加权求和，得到初选特征子集的综合特

征评价矩阵； 
4) 对初选特征子集进行第二次特征选择，结合

第一次特征选择的结果将特征综合重要性评分按照

降序排序，基于相同的训练集和测试集，按照逐维

增加的方式每次增加一种特征组成特征候选子集，

并以基础 CNN 模型的测试集准确率为目标函数，

将其输入 CNN 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维数作为最终输入

的特征维数。 
根据故障候选特征集构建特征重要性评估矩

阵，如式(1)所示。 
1 2
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式中： mF 为通过不同特征选择算法计算得到的特

征重要性评分；n 为样本特征维数。 
将特征重要性评估矩阵作为初选特征子集，通过

min-max 标准化方法对重要性评估结果进行处理，并

通过 CRITIC-TOPSIS 确定特征系数，如式(2)所示。 
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式中， mS 为不同特征选择算法的特征系数。而

CRITIC-TOPSIS 是一种评价指标客观赋权方法，该

方法在对指标进行权重计算时围绕两个方面进行：

对比度和矛盾性。不同指标的对比度由标准差来

表示。 
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式中： q 表示指标 q 的对比度； q
iF 为指标 q 的第

i 维特征重要性评分； q
iF 为指标 q 的 n 维特征重要

性评分的平均值。矛盾性反映的是不同指标之间的

相关程度，数值越小，则呈现显著正相关性。设指

标 q 与其余指标矛盾性大小为 qf ，其表达式为 
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式中， q
ir 表示指标 i 与指标 q 之间的相关系数，在

此使用的是 Pearson 线性相关系数。特征系数 qS 的

计算公式为 
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综合特征评价矩阵 X 为 
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式中， nX 表示第 n 个特征的综合特征评分。 

2   基于 IOMA 优化 CNN 

由于 CNN 网络需设置学习率、卷积核大小与

数量、全连接层神经元数量等超参数，其对 CNN
的准确性和收敛速度有重要影响，因此需对这些参

数进行寻优。 
2.1 光学显微镜优化算法 

光学显微镜算法[23](optical microscope algorithm, 
OMA)是 2023 年提出的一种新型智能优化算法，具

有鲁棒性好、易于实现且使用较少控制参数的特点，

该算法从光学显微镜观察物体的过程中得到灵感，

来对问题进行寻优。 
光学显微镜优化算法首先会随机初始化种群在

解空间中的位置，种群初始化公式如式(7)所示。 
( )

1,2,3, , ; 1,2,3, ,
ij j j jx R u l l

i N j D

   
  

       (7) 

式中： ijx 表示个体 i 的第 j 维变量；N 表示种群大

小； jl 为问题变量的最小值(下界)； ju 为问题变量

的最大值(上界)；R 表示[0,1]之间的随机数；D 为问

题变量的数量(维度)。 
在调试物镜阶段，通过式(8)进行位置更新。 

1
beat*1.40*t r t

i i x x m x          (8) 

式中：t 表示当前迭代次数； beat
tx 为第 t 代种群的最

优个体； t
ix 为第 i 个个体的位置； 1

ix 则表示物镜调

试后第 i 个个体的位置； rm 表示变量取值在[0,1]

之间的随机向量。得到 1
ix 后，就要进行一次贪婪选

择，以便后续进行目镜放大： 
1 1, if ( ) ( )

,else

t t
i i i i

t t
i i

  f f 




≤x x x x

x x
         (9) 
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在调试目镜阶段，种群个体的位置更新公式如

式(10)所示。 
2

scope*0.55*t r
i i x x m S         (10) 

式中： 2
ix 表示目镜调试后第 i 个个体的位置； t

ix 是

由式(9)得到的； scopeS 表示搜索范围，如式(11)所示。 

scope

if ( ) ( )
else

t t t t
i k i k
t t
k i

  f f  
   

≤x x x x
S

x x
     (11) 

式中，k 是从种群中随机选择的一个个体，且 k≠i。 

得到 2
ix 后，再进行一次贪婪选择，就得到了进

入下一代种群的个体，综上所述，选择最优观察效

果的公式为 
1 2 2

2

if ( ) ( )
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t t
i i i i

t
i i

  f f
f

  
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      (12) 

OMA 算法由于种群初始位置随机，可能会使

种群多样性降低，从而导致全局搜索能力较差和收

敛效率降低的问题，同时 OMA 算法存在后期易陷

入局部最优解的问题。针对以上问题引入 Tent 混沌

映射解决种群初始化问题，并引入自适应 t 分布提

高算法的寻优能力。 

2.2 改进光学显微镜优化算法 

1) Tent 混沌映射 

由于 Tent 映射可生成均匀分布于[0,1]的初始

值，具有更好的遍历性、均匀性[24]，因此利用 Tent

映射生成[0, 1]均匀随机变量 y，数学表达式为 

1

0

1
1

1

t
t

t
t

t

y
y R

Ry
y

R y
R


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          (13) 

式中，t 表示当前迭代次数。再将其变换到个体解

空间，增加初始种群多样性，个体初始解的数学表 

达式为 
( ), 1,2,3, ,IX l y u l I N           (14) 

式中： IX 表示 CNN 第 I 组超参数的信息；u、l 分

别表示各超参数的上限、下限。 
2) 自适应 t 分布变异与动态选择策略 
自适应 t 分布变异结合柯西变异和高斯变异的

优点，能提升算法的全局搜索能力和局部开发能力，

并通过自适应参数平衡这两种能力[25]。 
1 ( )t t t

i i i T t    X X X         (15) 

式中： 1t
i
X 为扰动后显微镜的位置； t

iX 为显微镜 i

第 t 次迭代时的位置； ( )T t 为自由度参数，为迭代

次数 t 的 t 分布。而随着迭代次数的增加，t 分布逐

渐向高斯分布靠拢，有利于增强算法的收敛速度。

自适应 t 分布变异算子的引入，虽然能够很大程度

上提升算法的寻优性能，但是若无差别地对每次迭

代中的所有个体使用，一方面会增加算法的计算时

间，另一方面不利于发挥原算法本身的特点。因此，

本文采用动态选择概率策略来调节自适应 t 分布变

异算子的使用。动态选择概率策略具体公式为 

1 2 max max( ) /p t t t            (16) 

式中： maxt 为最大迭代次数； 1 决定了动态选择概

率的上限； 2 决定了动态选择概率的变化幅度。 

2.3 IOMA-CNN 方法 
IOMA 求解 CNN 网络结构超参数过程如图 1

所示。采用变压器故障诊断准确率最高作为 IOMA
的适应度函数，数学表达式为 

max
max

s
F

S
   
 

            (17) 

式中： maxF 表示故障诊断的最大准确率；s 指的是

诊断结果等于真实故障类型的样本数；S 指的是样

本总数。 

 

图 1 IOMA 求解 CNN 最佳网络结构过程图 

Fig. 1 Process diagram of IOMA solving CNN optimal network structure 
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3   基于混合特征选择和 IOMA-CNN 的变压

器故障诊断模型 

基于混合特征选择和 IOMA-CNN 的变压器故

障诊断模型结构如图 2 所示，主要工作包括特征选

择、参数寻优和模型测试与评价 3 个步骤。 

4   算例分析 

4.1 特征选择 

利用提出的变压器故障诊断方法，对 IEC TC 10 
数据库[26]、文献[27-28]及西北某电科院统计得到的

油浸式变压器监测历史故障共计 1085 组数据进行

分析，样本分布及编码如表 2 所示。 

 
图 2 变压器故障诊断模型结构 

Fig. 2 Structure of transformer fault diagnosis model 

表 2 故障样本分布及编码 

Table 2 Fault sample distribution and coding 

故障类型 故障编码 样本数目 

正常 1 167 

低温过热 2 167 

中温过热 3 164 

高温过热 4 154 

低能放电 5 162 

局部放电 6 122 

电弧放电 7 149 

根据第 1 节所介绍方法，首先通过 LightGBM
和 XGBoost 算法计算全部特征变量的重要性，结果

如表 3 所示，重要性评分越大，特征与故障类型之

间的相关性就越强；然后将两种重要性评估结果进

行 min-max 归一化处理，并通过 CRITIC-TOPSIS
方法加权求得全部特征变量的综合特征重要性评

分，并按照降序排列，结果如图 3 所示；最后，按

照 7:3 的比例划分训练集和测试集，按照逐维诊断

的方式每次增加一个特征变量组成候选子集，并以

CNN 的测试集准确率为目标，将其输入 CNN 故障

诊断模型中进行诊断，选取最大目标值对应的候选

子集维数作为最终的特征维数。 
表 3 故障候选特征集重要性评分 

Table 3 Importance score of fault candidate feature set 

特征

编号

LightGBM

重要性评分

XGBoost

重要性评分 

特征 

编号 

LightGBM 

重要性评分 

XGBoost 

重要性评分

1 215 0.049 16 191 0.010 

2 126 0.005 17 88 0.008 

3 121 0.028 18 91 0.014 

4 123 0.018 19 159 0.028 

5 128 0.010 20 52 0.003 

6 132 0.024 21 18 0.001 

7 113 0.005 22 83 0.041 

8 114 0.029 23 96 0.007 

9 48 0.015 24 86 0.025 

10 103 0.015 25 50 0.148 

11 81 0.030 26 92 0.014 

12 122 0.053 27 14 0.001 

13 129 0.124 28 120 0.125 

14 125 0.083 29 78 0.052 

15 49 0.025 30 52 0.007 
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图 3 特征变量重要性结果 

Fig. 3 Characteristic variable importance results 

如图 4 所示，当特征维数 n 为 7 或 8 时，测试

集准确率达到最大值(94.7%)，考虑到模型诊断效

率，本文选取 7n  时所对应的候选子集作为最终的

征兆子集。 

 
图 4 基于不同特征维数的故障诊断模型准确率 

Fig. 4 Accuracy of fault diagnosis model based on 

 different feature dimensions 

4.2 本文方法有效性分析 

将混合特征选择方法筛选得到的 7 维特征数据

集作为模型的输入，并将输入集以 7:3 的比例划分

为训练集与测试集。 
为评估所提方法有效性，以准确率 accuracy 、查

准率 precision 、查全率 recall 、Kappa 系数为指标，上

述指标越高表示模型的诊断性能越好。 

T

accuracy

precision

recall

p

T

R

s

S
s

s

s

s
























              

(18) 

式中： Ts 表示对某故障类型诊断结果正确的样本

数； ps 表示预测为该故障类型的样本总数； Rs 表

示该故障类型总样本数。 
所提方法的变压器故障混淆矩阵如图 5 所示，

诊断结果如图 6 所示，评价指标结果如表 4 所示。 
将混合特征方法筛选得到的特征作为 IOMA- 

CNN 诊断模型的输入特征，图 5、图 6 及表 4 分

别展示了 IOMA-CNN 模型仿真结果的混淆矩阵、

诊断结果及评价指标。分析图 5 和表 4 可知，本文

方法准确率达到 98.5%，整体 Kappa 系数为 0.98；
其中低温过热类型的查准率最低为 95.6%，中温过

热、高温过热、低能放电和局部放电 4 种故障的查

准率最高为 100%；低能放电的查全率最低为 93.0%，

正常、低温过热、中温过热、高温过热和电弧放电

5 种故障的查全率最高可达到 100%，而且查全率及 

 

图 5 变压器故障诊断结果混淆矩阵 

Fig. 5 Confusion matrix of transformer fault diagnosis results 

 
图 6 变压器故障诊断结果 

Fig. 6 Transformer fault diagnosis results 
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表 4 LightGBM-ICOA-CNN 方法的评价指标结果 

Table 4 Evaluation index results of LightGBM- 

ICOA-CNN method 

评价指标 
故障类型 

Kappa 系数 准确率/% 查准率/% 查全率/%

正常 98.3 100 

低温过热 95.6 100 

中温过热 100 100 

高温过热 100 100 

低能放电 100 93.0 

局部放电 100 94.6 

电弧放电 

0.98 98.5 

96.4 100 

查准率在 7 种故障类型上的分布区间较为稳定，均

高于 93%，表明 IOMA-CNN 诊断模型具有良好的

诊断性能。 
4.3 混合特征选择方法可行性分析 

为验证混合特征选择方法的有效性，将 5 种

DGA 气体浓度作为 CNN 模型、SVM 模型和 BP(back 
propagation, BP)模型的输入特征进行比较。此外，

为验证文中所提方法的优越性，同样选用 7 维特征

变量，将随机森林(random forest, RF)、LightGBM、

XGBoost 和 Pearson 相关系数 4 种特征选择方法所

选的输入特征作为对比组。不同输入特征选择方法

的诊断结果如图 7 所示。 

 

图 7 不同特征选择方法诊断结果对比 

Fig. 7 Comparison of diagnostic results of different 

feature selection methods 

分析图 7 可知，本文所提出的混合特征选择方

法在 3 种故障诊断模型中的测试集准确率分别为

94.7%、94.4%、93.5%，相较于 5 种 DGA 气体浓度

作为输入特征的诊断准确率有较大的提升，与常见的

特征选择方法 RF、LightGBM、XGBoost 和 Pearson
相关系数相比，本文所提方法同样具有更高的准确

率。结果表明，本文提出的混合特征选择方法所选

特征能显著提升模型的诊断准确率，验证了所提方

法的有效性和优越性。 

4.4 不同诊断方法性能对比 

为了进一步验证 IOMA-CNN 方法的有效性，

在混合特征选择方法的基础上，将 IOMA-CNN 与

随机森林、门控循环单元(gated recurrent unit, GRU)、
CNN 3 种模型进行了对比，并添加了 GWO-CNN、

PSO-CNN、OMA-CNN 3 种优化 CNN 模型作为对

照组。所有优化算法的初始种群数设置为 30，最大

迭代次数设置为 25。不同模型的诊断结果如表 5
所示。 

表 5 不同诊断模型诊断结果 

Table 5 Diagnostic results of different diagnostic models 

模型名称 准确率/% Kappa 系数 

RF 92.5 0.91 

GRU 90.9 0.90 

CNN 94.7 0.93 

GWO-CNN 95.7 0.95 

PSO-CNN 96.3 0.95 

OMA-CNN 96.8 0.95 

IOMA-CNN 98.5 0.98 

分析表 5 可知，当输入特征同为混合特征选择

方法得到的 7 维特征变量时，本文所提 IOMA-CNN
变压器故障诊断方法的诊断准确率为 98.5%，Kappa
系数为 0.98，在 3 种诊断模型中均最优，此外，

PSO-CNN 诊断准确率为 96.3%，OMA-CNN 诊断

准确率为 96.8%，由此可知改进后的 IOMA 算法能

够有效提升模型的故障诊断准确率，验证了本文所

提改进策略的有效性。 

5   结论 

为提高基于深度学习的变压器故障诊断精度，

本文提出了一种基于混合特征选择和 IOMA-CNN

的变压器故障诊断方法，通过算例验证了方法的性

能，得到如下结论。 

1) 相较于其他混合特征选择方法，本文提出的

混合特征选择方法故障诊断准确率更高，通过混合

特征选择筛选得到的特征变量，相比于基础特征变

量(5 种 DGA 气体)、RF、LightGBM、XGBoost 和

Pearson 相关系数等特征选择方法，在 CNN、SVM、

BP 故障诊断模型中的诊断准确率分别提高了 0.9%~ 

5.8%、0.3%~7.4%、1.5%~7.0%。 

2) 相较于其他智能优化算法，本文针对 OMA
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 IOMA 优化后的 
CNN 模型故障诊断准确率达到了 98.5%，相比于随

机森林、GRU 和基础 CNN 模型诊断准确率提高了
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3.8%~7.6%，相比于 GWO-CNN、PSO-CNN 和

OMA-CNN 这 3 种利用不同算法优化 CNN 模型诊

断准确率提高了 1.7%~2.8%。 
3) 本文提出的混合特征选择方法能够保留对

故障诊断最有利的特征，减少冗余特征，有效提升

诊断模型的诊断性能；所提 IOMA-CNN 变压器故

障诊断方法，故障诊断准确率高、性能稳定、泛化

性强，具有一定的实际意义。如何在样本数据不平

衡的情况下平衡数据集以及对 CNN 的结构进行优

化，需要进一步深入研究。 
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