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基于条件变分自编码器与改进 ConvXGB 模型的 

二次设备小样本故障诊断方法 

张洪嘉，戴志辉，贺欲飞，贾文超 

(河北省分布式储能与微网重点实验室(华北电力大学)，河北 保定 071003) 

摘要：为解决在二次设备故障诊断过程中小样本数据对模型判别准确率存在较大影响的问题，构建基于条件变分

自编码器 (conditional variational autoencoder, CVAE)与改进卷积极限梯度提升 (convolutional extreme gradient 

boosting, ConvXGB)模型的二次设备小样本故障诊断方法。首先，梳理二次设备故障类型与故障特征信息，形成

故障信息特征集。其次，利用 CVAE 对特定小样本数据进行数据增强，形成平衡数据集，并通过主成分分析法与

t-SNE 算法对 CVAE 的潜在空间进行降维可视化处理。最后，引入自注意力机制，在 ConvXGB 模型激活函数层

后添加压缩与激励网络模块，对数据特征进行重新学习，实现特征权重的自适应分配，完成对故障信息的特征提

取与故障类型的诊断。算例分析表明，所提方法在不平衡数据集下，训练集与测试集准确率分别为 98.86%和

97.75%，能够很好地解决小样本数据的影响，实现二次设备故障类型的快速准确诊断。 
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Small-sample fault diagnosis method for secondary equipment based on conditional variational 
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ZHANG Hongjia, DAI Zhihui, HE Yufei, JIA Wenchao 

(Hebei Key Laboratory of Distributed Energy Storage and Microgrid (North China Electric 

Power University), Baoding 071003, China) 

Abstract: To address the significant impact of small-sample data on the diagnostic accuracy of models in secondary 

equipment fault diagnosis, a small-sample fault diagnosis method based on a conditional variational autoencoder (CVAE) 

and an improved convolutional extreme gradient boosting (ConvXGB) model is proposed. First, fault types and 

corresponding fault feature information of secondary equipment are systematically analyzed to form a fault information 

feature set. Second, a CVAE is used to perform data augmentation on specific small-sample datasets, generating a 

balanced dataset. Principal component analysis and t-SNE algorithm are then used to reduce the dimensionality of the 

CVAE latent space for visualization. Finally, a self-attention mechanism is introduced by adding a squeeze-and-excitation 

network module after the activation function layer of the ConvXGB model. This enables re-learning of data features and 

adaptive allocation of feature weights, thereby completing fault feature extraction and fault type diagnosis. Case studies 

show that, under unbalanced datasets, the proposed method achieves accuracy of 98.86 % and 97.75 % on the training and 

test sets, respectively, effectively mitigating the influence of small-sample data and enabling rapid and accurate diagnosis 

of secondary equipment fault types. 
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0  引言 

随着我国“双碳”目标的持续推进，高比例新 
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能源不断涌入电网，其较强的不稳定性与随机性给

电网安全稳定运行提出更高的要求。智能变电站作

为电网六大环节相互衔接的枢纽，同时也是实现能

源转化与控制的平台之一，为太阳能、风能等新能

源的稳定接入提供有力支撑[1-2]。 
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二次设备作为智能变电站的核心设施，其工作

的可靠程度决定着智能变电站乃至整个电网的安全

稳定运行[3]。高比例新能源接入所带来的不稳定性

与随机性，要求二次设备在进行监视控制工作时需

更加准确稳定，进而要求调度对二次设备的故障进

行更科学的分析和更迅速的处理。近年来，随着人

工智能与大数据技术的不断发展，深度学习算法逐渐

应用于二次设备故障诊断领域[4-7]。文献[8]通过循环

神经网络实现二次设备故障的准确定位；文献[9]构

建信息模型并通过搜索算法确定故障区域，最终通

过概率神经网络对故障区域元件实现准确定位；文

献[10]提出了一种基于门控循环单元的二次设备故

障定位方法，解决了二次设备故障机理复杂、故障

特征变化规律难以挖掘的问题；文献[11]通过 K-近

邻算法将故障事件表示为图结构数据，并基于图注

意力网络实现二次设备的故障诊断；文献[12]利用

Apriori 算法建立故障信号间的关系超图，通过超图

卷积神经网络与 Transformer 模型学习故障特征之

间的高阶关系，实现二次设备故障元件的准确定位

与故障类型的准确诊断。深度学习算法能够学习数

据之间的关联与特征，很好地克服经验判断与人为

因素的影响。但在现有研究中，用于二次设备故障

诊断的深度学习算法通常需要依赖大量数据样本来

进行分析学习，当某一标签类型数据量不足即为小

样本数据时，会影响算法对故障类型的识别准确

度[13]。因此需要通过小样本学习方法减少故障样本

中小样本数据对模型准确率的影响。 

小样本学习旨在通过较少的样本数量来实现模

型的功能[14]。在故障诊断领域，小样本学习主要分

为基于数据增强的方法和基于模型优化的方法[15]。

其中，基于数据增强的方法主要是通过合成少数过

采样技术(synthetic minority over-sampling technique, 

SMOTE)、变分自编码器、生成对抗网络等生成模型

对小样本数据进行数据扩充或特征增强：文献[16]

通过对变分自编码器的改进，克服数据生成的盲目

性，生成了特征上更加接近原始样本的新样本；文

献[17]提出了 CP-SMOTE 算法，实现了少数类样本

的分簇扩增；文献[18]构建了双流生成对抗网络，

对数据集进行了特征增强，为风电机组故障诊断提

供了数据支撑。基于模型优化的方法主要包括迁移

学习、元学习、正则化方法等，对算法中的特征提

取部分进行优化，实现模型分类能力的提升；文献

[19]提出了基于强化学习的马田系统，对小样本风

力发电机齿轮箱故障进行高效可靠的检测；文献

[20]提出了最优源域模型选取方案，实现了损耗的

快速求解与精准预测。基于模型优化的方法适用于

目标域数据稀缺或训练时间受限的场景，而基于数

据增强的方法更适用于解决样本类别数量不平衡问

题，能够提高模型对小样本类别的识别能力。因此，

针对二次设备各类故障发生的概率不同，导致收集

到的故障样本为不平衡数据集这一问题，本文选取

基于数据增强的小样本学习方法降低小样本数据对

二次设备故障诊断准确率的影响。 

在故障诊断领域，基于数据增强的小样本学习

方法主要包括合成少数过采样技术、变分自编码器

和生成对抗网络。其中，SMOTE 仅适用于合成简

单小规模表格数据，面对高维复杂数据时会生成无

效样本，影响数据增强的质量；生成对抗网络虽然

可以生成高保真度的故障样本，但模型在对抗训练

中易产生模式崩溃现象，导致生成的样本多样性降

低，无法实现故障类型的全面覆盖，同时生成对抗

网络的隐式建模使得潜在空间难以解释评估，可解

释性方面存在一定的缺陷；虽然变分自编码器的数

据生成质量略逊于生成对抗网络，但其通过似然最

大化强制覆盖数据集的所有模式，使得生成的样本

具有良好的多样性和稳定性，同时变分自编码器的

潜在空间采用显式建模，具备更强的可解释性和更

丰富的任务扩展能力。综上，本文综合考虑故障样

本多样性与模型可解释性两方面需求，选用变分自

编码器作为基于数据增强的小样本学习模型。 

为保证二次设备发生故障时，智能变电站运维

人员能够快速诊断并切除故障，在模型搭建过程

中，应在确保准确率的前提下，尽可能提升运算速

度，降低计算量；同时，在处理小样本数据时，要

克服样本生成的盲目性，提高模型的运行效率。因

此，针对上述问题，本文提出了基于条件变分自编

码器(conditional variational autoencoder, CVAE)与改

进卷积极限梯度提升(convolutional extreme gradient 

boosting, ConvXGB)模型的二次设备小样本故障诊

断方法。通过 CVAE 对特定故障样本进行数据增强，

形成平衡数据集，解决深度学习算法对小样本数据

特征学习不充分的问题，并通过主成分分析法

(principal component analysis, PCA)与 t-SNE 算法对

CVAE 的潜在空间进行降维可视化处理，验证模型

生成新样本的能力；引入自注意力机制，利用压缩

与激励网络模块(squeeze-and-excitation networks, SE)

对 ConvXGB 模型进行改进，对故障信息特征进行

重新学习，实现特征权重的自适应分配，提高模型

的泛化能力，降低过拟合风险。最后，以智能变电

站典型线路间隔为例，对 CVAE-SEConvXGB 模型



- 158 -                                         电力系统保护与控制   

处理小样本数据及故障诊断的能力进行验证。 

1   变电站二次设备故障信息 

智能变电站二次设备包括保护装置、合并单元、

智能终端、测控装置等，根据变电站实际故障案例

与设备故障时的故障特征信息，本文将故障诊断的

目标群体选定为故障成本更大、故障率更高的保护

装置、合并单元与智能终端，将故障诊断的对象选

定为设备的 CPU 插件、采集模块、I/O 端口及相关

联的光纤链路[8]。当选定的二次设备部分或整个装

置发生故障时，通过对设备自身产生的告警信号，

以及与之关联的设备辅助生成的告警信号进行梳理

分析，即可诊断二次设备的故障类型，故障类型与

故障特征信息如表 1 所示。 
表 1 故障类型与故障特征信息 

Table 1 Fault types and fault characteristics information 

故障类型 故障特征信息 

CPU 插件故障 
CPU 采样异常、存储器出错、设备 SV 

总告警等 

采集模块故障 
CPU 采样异常、数据处理模块采样异常、 

设备 SV 总告警、设备 GOOSE 总告警等 

I/O 端口故障 
设备 SV 总告警、设备 GOOSE 总告警、设备

SV 采样链路中断、设备 GOOSE 链路中断等

光纤链路故障 
设备 SV 总告警、设备 GOOSE 总告警、设备

GOOSE 链路中断、设备 SV 链路中断、 

关联设备 GOOSE 总告警等 

根据设备故障断面中故障信息特征集V 的数

据类型不同，将故障信息分为模拟量故障信息与数

字量故障信息，如式(1)所示。 

as ds{ , }   1,2, ,i i iV V V i N            (1) 

式中： iV 为第 i个故障事件的故障信息特征集； asiV

为故障事件的模拟量故障信息集； dsiV 为数字量故

障信息集；N为故障事件的总数量。 

其中，模拟量故障信息主要包括保护装置双通

道三相电压、电流采样值，如式(2)所示。 

as UI1 UI2

UI1 A1 B1 C1 A1 B1 C1

UI2 A2 B2 C2 A2 B2 C2

{ , }

[      ]
[      ]

iV

U U U I I I
U U U I I I




 

S S

S
S

      (2) 

式中： UI1S 为通道 1 采样值； UI2S 为通道 2 采样值；

AU 、 BU 、 CU 为三相电压； AI 、 BI 、 CI 为三相电流。 

数字量故障信息主要由 0 和 1 构成，当后台监

控主机监测到故障信息或收到报文时，该故障信息

或报文对应位置的元素为 1，否则为 0，具体组成如

式(3)所示。 
 ds EAI STI ASI{ , , }   1,2, ,i i i iV X X X i N       (3) 

式中： EAIiX 为二次设备告警信息； STIiX 表示设备自

检状态信息； ASIiX 为 GOOSE/SV 通信状态信息。 

二次设备告警信息包括设备异常告警信息和设

备故障告警信息，可表示为 

Pd1 Pd

Pd Pd ea

M

P

EAI Mu1 Mu It1 It

d fa

Mu Mu fau e

It It fI a a

a

t e

{ , , , , , , , , }

[   ]

[   ]

[   ]

i b c

a

c

a

a

a

a a

a

b a

X

E E

E E

E E
















 
 

E E E E E E

E

E

E

  





(4) 

式中：a、b、c 分别表示保护装置、合并单元、智

能终端的总数； PdaE 、 MubE 、 ItcE 分别为第 a个保

护装置、第 b个合并单元、第 c个智能终端的设备

告警信息；下标“ea”表示设备异常告警信息；下

标“fa”表示设备故障告警信息。 
二次设备自检状态信息包括保护装置、合并单

元、智能终端的自检状态信息，可表示为 

STI Pd1 Pd Mu1 Mu

Pd Pd me Pd pe Pd se

Mu Mu me Mu pe Mu s

It1 It

It It me It pe It se

e

{ , , , , , , , , }

[    ]

[    ]

[    ]

c

c c

i a b

a

c

a a a

b b b

c

b

X
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 
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 (5) 

式中： Pd Mu Ita b cS S S、 、 分别表示第 a 个保护装置、

第 b个合并单元、第 c个智能终端的自检状态信息；

下标“me”表示设备存储器出错；下标“pe”表示

设备程序出错；下标“se”表示设备 CPU 采样出错。 

GOOSE/SV通信状态信息包括二次设备之间报

文的通信状态信息，如式(6)所示。 

G1 G2 G S1 S2 S

G

S

ASI GA SA

GR1 GR 2 GR

S R1 SR 2 SR

{ , , , , , , , , , }

[    ]

[    ]

f

i d e

d

e g

X

M M M

M M M




 

M M M M M M M M

M

M

 



 

 (6) 
式中：d和 e分别为网络中 GOOSE 报文与 SV 报文

的总数； GAM 表示 GOOSE 总告警； SAM 表示 SV

总告警； GdM 表示第 d条 GOOSE 报文的接收情况； 

GRfM 表示第 f个设备是否接收该GOOSE报文； SeM

为第 e条 SV 报文的接收情况； SRgM 表示第 g个设

备是否接收该 SV 报文；下标“R”表示设备对该报

文的接收订阅状态。 
综上，二次设备故障类型与故障信息特征集的

关系可表示为 
( )if VY                (7) 

式中： iV 为故障信息特征集；Y 表示故障类型； f

表示故障信息特征集与故障类型之间的非线性映射

关系。 
由于二次设备发生故障时产生的数据信息量庞

大，数据之间关系复杂，因此该映射关系通常为非
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线性映射，需要通过合适的深度学习算法来对映射

关系进行深层挖掘与构建。 

2   二次设备故障样本数据增强 

基于深度学习算法的模型在进行故障诊断时，

需要大量历史数据进行迭代学习。由于二次设备属

于高可靠性设备，且各类故障发生的频率不同，导

致收集到的故障样本呈现小样本、不平衡特征，模

型的诊断结果会偏向多数样本，整体的诊断准确性

会产生较大的误差。因此，为减小不平衡数据集对

模型可靠性的影响，需对小样本数据进行数据增强，

平衡各类故障样本的数量，为深度学习故障诊断模

型提供数据支撑。 
小样本故障诊断方法主要分为基于数据增强的

方法和基于模型优化的方法[15]，本文采用 CVAE 进

行样本数据的增强，通过输入原始数据与数据标签，

生成大量与原始样本特征相似的特定新数据来辅助

模型的训练与学习。 
2.1 CVAE 

CVAE 是一种半监督深度生成模型，在变分自

编码器的基础上，通过在编码器的输入中加入二次

设备故障信息特征集 iV 与故障类型Y 构成的原始

故障输入数据 X ，控制潜在空间中模型生成二次设

备故障样本数据的故障类型，以解决传统变分自编

码器无法生成特定类型样本数据的问题[21]，CVAE
结构如图 1 所示。 

 
图 1 条件变分自编码器结构图 

Fig. 1 Structural diagram of conditional variational autoencoder 

CVAE 基于原始二次设备故障输入数据构建矩

阵 X ，通过推断网络的编码，将矩阵压缩至低维潜

在空间并形成潜在变量 Z ，最后通过生成网络的变

分概率分布进行解码，生成与原始数据相似的生成

数据矩阵 X 。为了使推断网络的识别模型与生成

网络的真实后验分布近似一致，CVAE 通过 KL 散

度来评估两个概率分布的接近程度，即 

KL

( )

, arg min ( ( ) ( ))

[lb ( ) lb ( )] lb ( )q z x

D q z x P z x

E q z x P z x P x


 

  

   
 

   (8) 

式中：表示推断网络的参数； 为生成网络的参

数；argmin 表示函数达到最小值时变量的取值；x
表示原始故障输入数据 X 中的元素； KLD 表示 KL

散度； ( )q z x 表示推断网络的近似推断过程；

( )P z x 表示真实后验分布； [ ]E  表示期望；lb 表示

对数边际似然。由式(8)可以推导得到输入数据 X 对

数边际似然 lb ( )P x 的变分下界函数 ( , ; )L   X 如式

(9)所示。 

( )( , ; ) [ lb ( ) lb ( , )]q z xL E q z x P x z
      X    (9) 

推断网络和生成网络的优化目标可以表示为 
 

,
, arg max ( , ; )L

 
    X          (10) 

式中：argmax 表示函数达到最大值时变量的取值，

该式表示推断网络参数与生成网络参数共同优化，

以最大化变分下界 ( , ; )L   X 。因此 CVAE 的全局优

化目标为最大化变分下界函数，具体如式(11)所示。 

KL

( , )

( , ; , ) ( ( , ) ( , ))

lb ( , )q z x y

L x y D q z x y P z x y

E P x z y


 



    


  (11) 

式中：y为故障类型 Y中的元素； x表示生成数据
X 中的元素。 

2.2 基于 CVAE 的故障样本数据增强 

CVAE 将二次设备故障信息特征集 iV 与故障类

型Y 作为输入进行编码，在解码的过程中可通过限

定二次设备故障类型标签来控制 CVAE 生成特定类

型故障的故障信息特征集，以达到对小样本数据进

行数据增强的目的。 
在 CVAE 迭代训练的过程中，可通过计算损失

值来判断当前生成数据的质量。此外，如图 2 所示，

还可通过观察原始数据与生成数据在潜在空间的分

布情况来判断当前模型对数据集特征的学习情况。

本文采用PCA算法与 t-SNE算法分别将潜在空间的

原始数据与生成数据降至二维平面，形成潜在空间

的可视化图像，对模型的学习情况进行观察与分析。 

 
图 2 原始数据与生成数据的分布情况 

Fig. 2 Distributional characteristics of raw data 

versus generated data 
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3   基于 CVAE-SEConvXGB 模型的二次设

备故障诊断 

二次设备运行过程中若发生故障，需要运维人

员快速准确地定位故障位置，排查故障类型并对故

障进行处理修复。因此，在实现小样本数据增强的

基础上，构建深度学习模型对二次设备进行故障诊

断，需要兼顾模型的运算速度与准确度。传统的深

度学习模型如卷积神经网络(convolutional neural 
networks, CNN)、Transformer 等在迭代运算过程中

运算量大、耗时较长，不利于故障类型的快速诊断，

且当训练集样本数量不够多时，深度学习模型的诊

断效率会受到影响。此外，CNN、Transformer 等“黑

箱模型”的可解释性较差，不利于运维人员分析设

备故障的主要原因。传统基于阈值和规则的方法在

处理复杂多变的二次设备故障信息时准确率较低，

因此在搭建模型时需考虑可解释性与准确性的平衡

问题。同时，在处理数据增强后的平衡数据集时，

需要模型更加关注故障信息的主要特征，而较少关

注次要特征，需要模型能够自适应地更新对故障信

息特征的关注度。例如，判断合并单元数字信号处

理(digital signal processing, DSP)模块是否发生故

障，需重点关注是否产生“装置异常告警”“设备

SV 总告警”两种信号。因此，本文提出了一种基

于自注意力机制改进 ConvXGB 模型的二次设备故

障诊断模型，实现对故障类型的准确快速判断。 
3.1 改进 ConvXGB 算法 

ConvXGB 是 2021 年提出的一种结合了卷积神

经网络与 XGBoost 的深度学习算法，相比于传统的

卷积神经网络，ConvXGB 的卷积部分减少了池化

层与全连接层，减小了提取特征时的计算量[22]。此外，

由于智能站内二次设备数量庞大，设备之间的关联关

系复杂，提取的特征信息种类繁多，因此需体现重要

特征的价值，降低次要特征的干扰。基于上述问题，

本文在激活函数层之后引入 SE 模块，使得不同通道

的权重能够自适应分配，提高模型的鲁棒性与泛化

能力[23]。改进 ConvXGB 算法的结构图如图 3 所示，

该算法主要由特征学习与类别预测两部分构成。 

 

图 3 改进 ConvXGB 算法结构图 

Fig. 3 Improved ConvXGB algorithm structure diagram 

1) 特征学习部分 
该部分主要由输入层、数据预处理层、卷积层、

激活函数层和 SE 模块层构成。输入层负责将一组

数据集 D L{( , ) 1 }j jS j M s s ≤ ≤ 输入到模型中，其

中 Djs 表示维度为 f fN N 的特征矩阵， Ljs 为分

配给 Djs 的类别标签，M 为数据集的大小。如果 Djs

的维度符合 f fN N 的要求，矩阵将被直接传递

给卷积层；如果维度不符合要求，则需要在数据预

处理层通过添加必要的零点来填充数据，以生成平

方张量，填充方式如图 4 所示。 
卷积层对输入向量进行卷积操作并添加偏置

项。假设输入一个大小为W H 的数据 F ，则 F 可

表示为 

{ ( , ) 1 ,1 }F s m n m W n H ≤ ≤ ≤ ≤     (12) 

式中： ( , )s m n 表示输入数据的值。 

卷积层的输出如式(13)所示。 
( 1)

( ) ( ) ( ) ( 1)
,

1

( )
lf

l l l l
s s s j j

j

K






  C B C       (13) 
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图 4 数据预处理层数据填充方式 

Fig. 4 Data filling method in the data preprocessing layer 

式中： ( )l
sC 表示第 l层卷积层的第 s个特征图的输

出； ( 1)lf  为第 1l  层卷积层的特征图； 为 ReLU

激活函数； ( )l
sB 表示第 l层卷积层第 s个特征图的偏

置矩阵； ( )
,
l
s jK 表示第 l层卷积核的大小，计算公式

如式(14)所示。 
( ) ( ) ( )
, 2 2 1l l l
s j k kK w h           (14) 

式中： ( )l
kw 、 ( )l

kh 表示卷积核的尺寸。因此，对于第 s

个特征图在 ( , )m n 第 l层卷积层的输出如式(15)所示。 
( 1)

( 1) ( ) ( )

( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( 1)
,

1

( )

( ) (

, , ,

,

, ,
1)

,
1

( ) (( ) ( ) )

(( )

( ) ( ) )

l

l l
k k

l
k k

l

l

m n m n m n

m n

m n m

f
l l l l
s s s j j

j

l
s

w hf
l l
s j j

j u
u n

w v h
v

K

K














  
 



   





  

C B C

B

C

 (15) 

式中：表示克罗内克积运算；u v、 表示求和运

算的起始值。 
本文通过在激活函数层之后加入 SE 模块对

ConvXGB 模型进行改进。SE 模块是一种自注意力

模块，能够显式地在卷积特征通道之间建立相互依

赖关系，该模块由全局信息嵌入(squeeze)、自适应

重新校正(excitation)以及重新加权(scale) 3 部分组

成，具体流程图如图 5 所示。 
SE 模块 3 部分具体计算公式如式(16)所示。 

sq

ex 2 1

sca

1

l

1

e

1
( ) ( , )

( , ) ( ( ))
( , )

A B

t t t
i j

t t t t

F i j
A B

F W W W
F

 
  

    
  
  

v u u

S v v
V u s s u      

(16) 

式中： tu 表示大小为 A B C  的特征图 U的第 t个

元素； tv 为压缩后特征向量 v的第 t个元素；i和 j
分别表示特征图在高度和宽度上的索引； sqF 表示压

缩操作，对特征图执行全局平均池化；S 表示输出

权重； ts 表示 S中第 t个元素； exF 表示激励操作；

W表示两个全连接层的权重参数集合； 1W 表示降维

层权重； 2W 表示升维层权重； ( )  为 ReLU 激活函

数； ( )  为 Sigmoid 激活函数；V 表示 SE 模块经

过重新加权后的最终输出； scaleF 表示缩放操作。 

 

图 5 SE 模块流程图 

Fig. 5 SE module flowchart 

加入基于自注意力机制的 SE 模块后，模型网

络能够重新学习当前数据特征，对重要的故障信息

特征进行强调，对次要的故障信息特征进行抑制忽

略，提高了模型的鲁棒性与泛化能力。在计算量上，

虽然 SE 模块存在池化层和全连接层，但与卷积神

经网络的池化层和全链接层相比，复杂度与计算量

都相对较小，因此对模型整体的计算量、计算速度

不会有太大的影响。 
2) 类别预测部分 
类别预测部分主要由数据重塑层与类别预测层

两部分构成。数据重塑层将卷积层输出的张量转化

为下一层所需的向量形式，类别预测层则通过

XGBoost 算法实现对数据集的分类。XGBoost 算法

基于梯度提升决策树框架，通过迭代添加新的树模

型来减少前一轮模型的残差，最终实现数据的分类，

其主要计算公式如式(17)—式(21)所示。 

* j

j

i
i
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I
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h 
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式中： jw

表示最佳决策树结构的最优叶权重； jD 

为第 j个树叶的实例集； ( 1)ˆ t
iy

 表示第 1t  棵树的

累积预测值； ig 和 ih  分别为损失函数 L 第 i个样

本的一阶、二阶梯度统计量； 和为控制正则化

程度的参数；T为决策树中的叶子数； ( ) ( )tL q 为决

策树 q结构质量的得分函数； splitL 表示最佳分裂点；

LD 和 RD 分别表示分裂后左子节点和右子节点的样

本集合，且 L RD D D  。 

XGBoost 模型的目标函数中由于正则项的存 

在，可以很好地防止过拟合现象的发生；同时，正

则项也起到惩罚作用，当为了提高准确率决策树增

加叶子层数时，会对目标函数的收敛速度产生影响。

因此，XGBoost 模型的迭代过程本质上是准确率与

计算量权衡的过程，在保证准确率的前提下尽可能

减少计算量，提高运算速度。 
3.2 CVAE-SEConvXGB 二次设备故障诊断模型 

基于 CVAE-SEConvXGB 二次设备故障诊断模

型的诊断流程图如图 6 所示，具体步骤如下： 
1) 获取智能变电站二次设备历史故障信息，形

成故障信息特征集 iV ，并与故障类型Y 一一对应，

筛选出小样本故障类型进行数据增强； 
2) 将故障信息特征集 iV 与故障类型Y 合并输

入条件变分自编码器中，通过控制潜在空间的类别

标签对小样本数据进行数据增强，形成平衡数据集； 
3) 将平衡数据集输入故障诊断模型的特征学

习部分，提取数据特征并通过 SE 模块进行特征权

重重构； 
4) 将重构后的特征信息输入模型的类别预测部分

进行故障类型的判别，输出二次设备故障诊断结果。 

 

图 6 基于 CVAE-SEConvXGB 二次设备故障诊断模型的诊断流程 

Fig. 6 Diagnostic process of secondary equipment fault diagnosis model based on CVAE-SEConvXGB 

关于模型参数的设置，需要将故障信息特征集

iV 与故障类型Y 一并输入 CVAE 中，因此设置输入

层神经元数为 13，输出层神经元数为 5；CVAE 的

编码器与解码器均由多层感知机 (multilayer 
perceptron, MLP)网络结构构成，编码器的激活函数

设置为 ReLU 函数，解码器的激活函数为 ReLU 函

数与 Sigmoid 函数，潜在空间维数设置为 20，批处

理参数设置为 128，优化器设置为 Adam 优化器；

卷积神经网络激活函数选择 ReLU 函数，选择随机

梯度下降作为优化器，学习率设置为 0.001，动量设

置为 0.9。 

4   算例分析 

本文在 Jupyter Notebook平台进行编程与计算，

深度学习框架为 PyTorch 2.4.1，计算机硬件配置为

CPU Intel(R) Core(TM) i9-14900HX ， 显 卡 为

RTX4060，内存为 32 GB。 
以某智能变电站实际运行的线路间隔为例，验

证 CVAE-SEConvXGB 二次设备故障诊断模型的可

行性与有效性。该线路间隔的拓扑结构如图 7 所示，

报文传输的信息流如表 2 所示，线路间隔具体故障

类型如表 3 所示。 
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图 7 智能变电站线路间隔拓扑图 

Fig. 7 Topology diagram of line intervals in smart substations 

表 2 线路间隔报文传输的信息流 

Table 2 Message transmission information flow of line intervals 

编号 发布端口 接收端口 传输方式 

M1 线路保护 智能终端 点对点 GOOSE 

M2 线路保护 母线保护 组网 GOOSE 

M3 线路保护 线路合并单元 组网 SV 

M4 智能终端 线路保护 点对点 GOOSE 

M5 智能终端 测控装置 组网 GOOSE 

M6 智能终端 线路合并单元 组网 GOOSE 

M7 线路合并单元 测控装置 组网 SV 

M8 线路合并单元 母线保护 组网 SV 

M9 线路合并单元 线路保护 组网 SV 

M10 母线合并单元 线路合并单元 点对点 SV 

M11 母线保护 智能终端 组网 GOOSE 

M12 母线保护 线路保护 组网 GOOSE 

M13 测控装置 智能终端 组网 GOOSE 

M14 测控装置 线路合并单元 组网 SV 

表 3 线路间隔故障类型 

Table 3 Line interval fault types 

序号 类型编码 故障类型 

1 00001 线路保护装置 CPU 插件故障 

2 00010 线路保护装置采集模块故障 

3 00011 线路保护 I/O 端口故障(L1) 

4 00100 线路保护 I/O 端口故障(L2) 

5 00101 L1 光纤断链 

6 00110 L2 光纤断链 

7 00111 智能终端 CPU 插件故障 

8 01000 智能终端采集模块故障 

9 01001 智能终端 I/O 端口故障(L1) 

10 01010 智能终端 I/O 端口故障(L3) 

11 01011 L3 光纤断链 

12 01100 线路合并单元数据处理模块故障 

13 01101 线路合并单元采集模块故障 

14 01110 线路合并单元 I/O 端口故障(L4) 

15 01111 线路合并单元 I/O 端口故障(L5) 

16 10000 L4 光纤断链 

17 10001 L5 光纤断链 

变电站二次设备各个故障类型样本数量如表 4
所示，可以看出“线路保护装置 CPU 插件故障”“智

能终端 CPU 插件故障”“线路合并单元采样模块故

障”“线路合并单元 I/O 端口故障(L5)”样本数量明

显少于其他故障类型的样本数量，可确定这 4 类故

障样本为小样本数据，需要对其进行数据增强，形

成二次设备故障类型平衡数据集。 
表 4 故障类型样本数量 

Table 4 Sample size per failure type 

故障类型编号 样本数量 是否为小样本数据 
1 134 √ 
2 859  
3 782  
4 864  
5 674  
6 849  
7 202 √ 
8 793  
9 892  
10 847  
11 772  
12 882  
13 163 √ 
14 795  
15 261 √ 
16 811  
17 873  

设置迭代次数为 100 次，学习率分别为 0.1、
0.01、0.001、0.0001，比较不同学习率下 CVAE 的

损失值变化情况，如图 8 所示。由图 8 可知，学习率

为 0.001 时 CVAE 损失函数损失值最小，因此本文

设置 CVAE 模型的学习率为 0.001。将迭代次数设

置为 500，并在学习率为 0.001 的条件下，观察并记

录损失值的变化，部分迭代次数的损失值如表 5
所示，CVAE 损失值变化趋势如图 9 所示，CVAE
损失值在第 494 次迭代时数值最小，此时损失值为 

 
图 8 不同学习率下 CVAE 损失值变化情况 

Fig. 8 Variation of CVAE loss values at different learning rates 
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表 5 CVAE 不同迭代次数损失值 

Table 5 Loss values of CVAE at different iterations 

迭代次数 损失值 是否最小 

1 0.814 935  
   

100 0.01965  
   

490 47.57413 10   
491 45.318 87 10   
492 31.15 10   
493 45.014 68 10   
494 52.783 95 10  √ 
495 47.5206 10   
496 48.8837 10   
497 31.14 10   
498 31.02 10   
499 47.017 94 10   
500 46.828 23 10   

 

图9 学习率为 0.001时CVAE损失值随迭代次数的变化情况 

Fig. 9 Variation of CVAE loss values with iteration number 

at a learning rate of 0.001 

52.7840 10 ，记录下此时的 494 和 494 用于后续解

码器的数据生成。 
将所有故障样本及对应的故障类型输入条件变

分自编码器中，并设置潜在空间的特定标签为

“00001”“00111”“01101”“01111”，使得解码器

生成这 4 类故障样本数据，同时利用 PCA 算法对潜

在空间进行数据降维，生成二维可视化图像，如图

10 所示。 
其中，图 10(a)为第 1 次迭代后原始故障样本与

生成故障样本的潜在空间分布图，图 10(b)为第 494
次迭代后潜在空间的分布图。将两图对比可以看出，

随着网络迭代训练，损失值逐渐减小，生成样本的

分布逐渐接近原始样本的分布，说明模型具有较强

的数据特征学习能力，生成的样本在特征上与原始

样本相似，可以用作后续的二次设备故障诊断。 

 
图 10 原始数据与生成数据在第 1 次与第 494 次迭代时的潜

在空间二维分布图 

Fig. 10 Two-dimensional distribution of latent space for 

original and generated data at the 1st and 494 th iterations 

在确认生成样本与原始样本特征相似后，使

用 t-SNE 算法对第 494 次迭代的潜在空间进行可

视化处理，如图 11 所示，迭代训练后的 4 种样本

在潜在空间具有明显的分类边界，且同一类型的

样本具有良好的聚集性。综上，表明该模型对特

定小样本数据具备良好的数据增强能力。 

 

图 11 t-SNE 数据降维后各类型样本潜在空间分布图 

Fig. 11 t-SNE algorithm-based dimensionality reduction and 

latent space distribution of different sample types 
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经 CVAE 模型进行数据增强后的样本平衡数据

集如表 6 所示，将平衡数据集按 8:2 的比例划分训

练集与测试集，对模型进行迭代训练与测试。 
表 6 故障样本平衡数据集 

Table 6 Balancing fault sample dataset and partitioning 

故障类型编号 样本数量 训练集数量 测试集数量 
1 824 660 164 
2 859 687 172 
3 782 626 156 
4 864 691 173 
5 674 539 135 
6 849 679 170 
7 856 685 171 
8 793 634 159 
9 892 714 178 
10 847 678 169 
11 772 618 154 
12 882 706 176 
13 789 631 158 
14 795 636 159 
15 843 674 169 
16 811 649 162 
17 873 698 175 

将数据增强后的平衡数据集输入 SEConvXGB
模型中进行二次设备故障诊断，训练集诊断结果混

淆矩阵如图 12 所示，测试集混淆矩阵如图 13 所示。

经计算可得，训练集故障诊断准确率为 98.86%，测

试集故障诊断准确率为 97.75%。 
为验证本文所提 CVAE-SEConvXGB 模型的性

能，将原始不平衡数据集分别输入到 CVAE- 
SEConvXGB、CGAN-SEConvXGB、SEConvXGB、 

 

图 12 平衡数据集下训练集诊断结果混淆矩阵 

Fig. 12 Confusion matrix of diagnostic results in training 

set under balanced dataset 

 

图 13 平衡数据集下测试集诊断结果混淆矩阵 

Fig. 13 Confusion matrix of diagnostic results in text set 

under balanced datasets 

Transformer、卷积神经网络、ConvXGB 及 BP 神经

网络中，通过各个模型的分类准确率来衡量模型处

理小样本数据的能力及故障诊断的性能。各模型在

训练集与测试集的准确度及运行时间如表 7 所示。 

表 7 两种数据集准确率及模型运行时间 

Table 7 Two datasets accuracy and model running time 

模型 训练集准确率/% 测试集准确率/% 运行时间/s 
CVAE-SEConvXGB 98.86 97.75 0.19 
CGAN-SEConvXGB 98.04 96.93 0.25 

SEConvXGB 93.17 90.95 0.17 
Transformer 93.66 89.73 0.27 

CNN 92.85 89.46 0.29 
ConvXGB 92.64 88.71 0.15 

BP 86.77 79.16 0.33 

从表 7 可以看出，当故障样本中存在小样本数

据时，由于 SEConvXGB、Transformer 等模型对小

样本数据特征学习不充分，导致过拟合现象发生，

测试集准确率会明显降低。本文提出的 CVAE- 

SEConvXGB 模型对小样本数据进行数据增强形成

平衡数据集后，模型能够对各个故障类型的数据特

征进行充分学习，因此模型对训练集与测试集的准

确率都有较大的提升。且可以看出本文模型相较其

他模型训练集准确率提高 5.69%以上，测试集准确

率提高 6.8%以上。此外，由于模型轻量化设计，本

文所提 CVAE-ConvXGB 模型在运行时间上比其他

深度学习模型短。 
在二次设备故障数据收集和传输的过程中，受

通信设备及网络状况的影响，易出现“假告警”、“漏
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报”的情况，使得收集到的二次设备故障样本集的

数据存在噪声，影响模型对二次设备故障诊断的准

确率。针对上述问题，本文选取部分故障样本数据

并通过随机删除部分告警信息，以模拟二次设备故

障数据中存在的噪声，将处理后的故障样本加入样

本集进行训练[9]。随后，从测试集中选取 100 种故

障样本进行故障信息的随机删除，并测试模型的诊

断准确率，结果如表 8 所示。 
表 8 噪声问题下不同模型的容错性能 

Table 8 Fault tolerance performance of various models 

under noisy conditions 

模型 训练集准确率/% 测试集准确率/% 
CVAE-SEConvXGB 96.47 94.83 

SEConvXGB 91.33 88.41 
Transformer 92.52 89.16 

CNN 91.01 87.94 
BP 83.79 80.24 

由表 8 可知，在二次设备故障数据存在噪声的

情况下，本文提出 CVAE-SEConvXGB 模型对二次

设备故障类型的诊断准确率较高，具有良好的容错性

能，在故障发生时能够快速准确地诊断具体故障类

型，为运维工作提供理论支撑。 

5   结论 

针对智能变电站二次设备故障诊断过程中存在

的小样本数据，导致模型诊断准确率降低这一问题，

本文提出了一种基于条件变分自编码器与改进

ConvXGB 的二次设备小样本故障诊断方法，得到

如下结论。 

1) 分析二次设备故障时的告警信号与故障信

息，形成设备故障信息特征集，从模拟量故障信息与

数字量故障信息两个维度对故障断面进行描述。 

2) 利用 CVAE 对故障样本数据集中的小样本数

据进行数据增强，形成平衡数据集，解决深度学习算

法对小样本数据特征学习不充分的问题。通过迭代

学习确定学习率与生成样本所需的参数，并使用

PCA 算法与 t-SNE 算法对CVAE 的潜在空间进行降

维可视化处理。通过分析图像可知，生成样本分布

逐渐接近原始样本，且各个类型之间具有良好的分类

边界，说明模型具有较强的数据特征学习能力，生

成的故障样本可用于设备的故障诊断。 

3) 利用 SE 模块改进 ConvXGB 模型，提高模

型的泛化能力，形成 CVAE-SEConvXGB 模型，将

不平衡故障样本数据集输入 CVAE-SEConvXGB 模

型并与其他深度学习模型进行对比。经迭代计算，

本文提出的 CVAE-SEConvXGB 模型训练集准确率

为 98.86%，测试集准确率为 97.75%，运行时间为

0.19 s，相较其他模型准确率及运算速度均有所提

高，由此可见，本文提出的 CVAE-SEConvXGB 模

型能够快速准确地处理小样本数据影响下二次设备

的故障诊断问题。 
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