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摘 要:为提高牵引变压器在线故障预测准确率,提出了一种基于随机森林特征优选和改进蜜獾优化算法的在线故

障诊断方法。首先,运用SMOTE算法对数据集进行均衡化处理,进而通过无编码比值法对故障诊断样本进行扩充;
其次,通过随机森林对特征向量集合进行重要度排序,分别输入极限学习机、支持向量机和长短期记忆神经网络,得到

最佳基础模型和特征个数组合;然后,结合Tent混沌映射策略、改进控制因子和小孔成像策略对蜜獾优化算法进行改

进,得到改进蜜獾优化算法;最后,利用改进蜜獾优化算法和最佳基础模型及特征个数相结合,有效解决了基础模型中

超参数设置问题。实验结果表明,与其他优化算法比较,改进蜜獾优化算法在寻优能力、稳定性和收敛速度上均有明

显提升;所提牵引变压器在线故障预测模型的故障诊断准确率为96.05%,相比于 HBA-LSTM,准确率提高了

2.44%,验证了所提方法的有效性。
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Abstract:To
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

online
 

fault
 

prediction
 

for
 

traction
 

transformers,
 

an
 

online
 

fault
 

diagnosis
 

method
 

based
 

on
 

random
 

forest
 

feature
 

optimization
 

and
 

improved
 

honey
 

badger
 

optimization
 

algorithm
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

SMOTE
 

algorithm
 

is
 

used
 

for
 

data
 

balancing
 

processing,
 

and
 

the
 

uncoded
 

ratio
 

method
 

is
 

adopted
 

to
 

expand
 

the
 

fault
 

diagnosis;
 

secondly,
 

the
 

feature
 

vector
 

set
 

is
 

ranked
 

by
 

importance
 

using
 

RF,
 

and
 

then
 

input
 

into
 

the
 

Extreme
 

Learning
 

Machine,
 

Support
 

Vector
 

Machine,
 

and
 

Long
 

Short
 

Term
 

Memory
 

Neural
 

Network
 

to
 

obtain
 

the
 

optimal
 

combination
 

of
 

the
 

base
 

model
 

and
 

the
 

number
 

of
 

features;
 

then,
 

the
 

honey
 

badger
 

optimization
 

algorithm
 

was
 

improved
 

by
 

combining
 

Tent
 

chaotic
 

mapping
 

strategy,
 

improved
 

control
 

factor,
 

and
 

pinhole
 

imaging
 

strategy,
 

and
 

compared
 

with
 

other
 

optimization
 

algorithms
 

to
 

demonstrate
 

its
 

effectiveness
 

in
 

optimization
 

ability,
 

stability,
 

and
 

convergence
 

speed;
 

finally,
 

by
 

combining
 

the
 

improved
 

honey
 

badger
 

optimization
 

algorithm
 

with
 

the
 

optimal
 

base
 

model
 

and
 

number
 

of
 

features,
 

the
 

problem
 

of
 

hyperparameter
 

setting
 

in
 

the
 

base
 

model
 

was
 

effectively
 

solved.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

fault
 

diagnosis
 

accuracy
 

of
 

the
 

proposed
 

online
 

fault
 

prediction
 

model
 

for
 

traction
 

transformers
 

is
 

96.05%,
 

which
 

is
 

2.44%
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

HBA-LSTM,
 

verifying
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

method.
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0 引  言

  近年来在轨道交通领域,随着城市化进程的加快和公

共交通系统的不断扩展,确保电网能够安全稳定地向用户

供电变得尤为重要。在输变电过程中,变电站扮演着至关

重要的角色,而其中的轨道交通牵引变压器作为核心组件
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之一,其正常运行直接关系到整个电网及轨道交通系统的

可靠性与效率。这种特殊类型的变压器不仅需要满足一般

牵引变压器的要求,还要适应高频次启动、制动等复杂工况

下的特殊需求,以保证列车运行的安全性和平稳性。因此,
及时准确地发现并诊断出牵引变压器存在的任何问题,对
于制定有效的维修策略来说至关重要[1-3]。目前有多种方

法可用于检测和识别变压器故障,比如局部放电测试[4]、绝
缘电 阻 测 量[5]以 及 油 中 溶 解 气 体 分 析 (dissolved

 

gas
 

analysis,
 

DGA)[6]。其中,DGA方法因其操作简便、数据

完整易处理且不受外部电磁干扰等优点,在牵引变压器的

状态监控与故障预测[7]方面得到了广泛应用。
目前,基于牵引变压器故障诊断方法主要分为传统比

值法[8]和人工智能法[9]。比值法通过设定阈值和边界对故

障类型进行判断,具体简单高效的优点,但在识别某些故障

时,该方法界限过于绝对,不能完全反映牵引变压器故障状

态。随着人工智能技术的快速发展,文献[10]将改进引力

搜索算法与与支持向量机(support
 

vector
 

machine,
 

SVM)
相结合,可有效提高故障诊断精度;文献[11]提出了一种将

贝叶斯网络与黏菌优化算法相结合用于牵引变压器故障诊

断,所提方法具有较高的故障诊断精度,训练集和测试集精

度分别达到98.2%和97.14%;文献[12]提出了一种将灰

狼算法和最小二乘支持向量机结合用于牵引变压器故障诊

断,所提方法准确率最优;文献[13]提出了一种改进灰狼优

化算法与残差神经网络相结合的牵引变压器故障诊断方

法,所提模型能有效解决变压器数据集不平衡问题,克服了

深度学习模型训练不稳定的缺陷。尽管上述方法操作简

便,却依赖于大量数据以供模型训练。在处理数据集不平

衡的情况时,该法倾向于过度关注多数类样本,从而忽视少

数类样本,这可能导致牵引变压器故障分类的失误。鉴于

牵引变压器故障数据集的典型不平衡特性,必须采用采样

技术来平衡数据集。常见采样方法包括欠采样、过采样和

混合采样[14]。欠采样通过减少多数类样本数据使其与少

数类样本数量达到平衡;过采样则是增加少数类样本数据

使数据平衡。文献[15]采用欠采样方法达到数据平衡,但
数据规模较小,极易丢失重要信息;文献[16]通过合成少数

类过采样技术(synthetic
 

minority
 

oversampling
 

technique,
 

SMOTE)算法对煤矿用变压器进行数据均衡化处理,具有

改善过拟合问题的优点。由于牵引变压器数据集中样本数

量较少,因此,采用过采样方法进行数据均衡处理。同时,
上述模型均未能很好通过神经网络如长短期记忆神经网络

(long
 

short
 

term
 

memory,
 

LSTM)等深度学习方法进行故

障诊断,人为调整模型参数效率较低,无法有效保证模型效

果,忽略了冗余特征对整体模型的影响。
鉴于此,本文提出了一种基于RF特征优选和改进蜜

獾优化算法(improved
 

honey
 

badger
 

algorithm,
 

IHBA)的
牵引变压器故障诊断方法。首先,通过SMOTE算法进行

数据均衡处 理,采 用 无 编 码 比 值 法 对 故 障 诊 断 进 行 扩

充[17];其次通过RF对特征向量集合进行重要度排序,分别

输入极限学习机(extreme
 

learning
 

machine,
 

ELM)、SVM
和LSTM神经网络[18-20],得到最佳基础模型和特征个数组

合;然后,通过IHBA优化算法对最佳基础模型中相关超参

数进行寻优,解决最佳基础模型中超参数的设置问题;最后

经过标准测试函数和故障预测模型对比实验,验证了所提

模型在牵引变压器故障诊断上的有效性。

1 基于RF特征优选和IHBA的牵引变压器故障

预测模型

1.1 随机森林算法

  RF是一种基于集成学习的分类算法,它通过多棵决

策树的训练与预测集成来提高分类性能。该方法采用

Bagging技术,通过对原始样本进行随机重复抽样来构建

多个重抽样样本集。每个重抽样样本集随后用于构建独

立的决策树。最终,这些决策树被组合起来,通过多数投

票机制确定最终的预测结果。在这个过程中,大约1/3的

样本被保留为袋外数据(out
 

of
 

bag,
 

OOB),这些数据未参

与决策树的构建。利用 OOB数据,可以计算特征的重要

程度,例如通过平均精度下降指标,从而实现对特征的优

化选择。

1.2 蜜獾优化算法

  蜜獾优化算法(honey
 

badger
 

algorithm,
 

HBA),受蜜

獾寻找食物的挖掘、采蜜等行为启发。

1)
 

种群初始化

在设定的范围内随机初始化蜜獾的数量和位置,如
式(1)所示。

xi =lbi+r1×(ubi+lbi) (1)
式中:r1表示(0,1)之间的随机数;xi 表示候选个体的第i
个个体的位置;lbi 和ubi 分别表示搜索空间的上下限。

2)
 

定义强度

蜜獾的嗅觉强度受猎物气味强度及其与蜜獾之间的距

离影响。猎物气味越浓烈,蜜獾的行动速度越快;气味较弱

时,其运动速度则相对减慢,具体如式(2)所示。

Ii =r2×
s
4πd2

i

s= (xi-xi+1)2

di =xprey -xi

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(2)

式中:Ii 表示猎物的气味强度;r2 表示 (0,1)之间的随机

数;s表示源强度或猎物的集中强度;di 表示猎物与当前

蜜獾个体之间的距离;xprey 表示猎物的位置。

3)
 

更新密度因子

密度因子α为保障蜜獾在探索与开发过程中的平滑转

换,采用式(3)所描述的方法对参数进行适时调整,旨在降

低蜜獾在搜寻食物过程中由于时间推移所产生的不确定性

影响。
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α=C×exp-
t

tmax  (3)

式中:t表示当前迭代次数;tmax表示最大迭代次数;C≥1
(一般默认取2)。

4)
 

挖掘阶段

在探寻猎物的过程中,蜜獾展现出类似心形的搜索轨

迹,此类轨迹的数学描述可参照式(4)。

xnew =xprey +F×β×I×xprey +F×r3×α×di×
|cos(2πr4)×[1-cos(2πr5)]| (4)
式中:xnew 表示新蜜獾的位置;β≥1(一般默认取6)表示蜜

獾获取食物的能力;r3、r4、r5 表示 (0,1)之间的3个随机

数;F 表示改变搜索方向的标志,具体如式(5)所示。

F =
1,r6≤0.5
-1,其他 (5)

式中:r6 表示 (0,1)之间的随机数。

5)
 

采蜜阶段

在寻觅蜜源的环节,蜜獾依据导蜜鸟的指引抵达蜂巢

位置的过程,能够用式(6)来表示。

xnew =xprey +F×r7×α×di (6)
式中:xnew 表示更新后蜜獾的全局最优位置;F、α和di 分

别通过式(5)、式(3)和式(2)计算;r7 表示 (0,1)之间的随

机数。

1.3 改进蜜獾优化算法

  由于常规的蜜獾寻优方法收敛缓慢,容易陷入局部极

值,因此,本文提出了一种改进方法,在其基础上进行如下

改进:

1)
 

Tent混沌映射策略

初始解的随机获取在蜜獾优化算法中存在一定局限

性,难以实现个体在解空间中的均匀分布。为此,混沌映射

策略被引入优化算法领域,其旨在通过分散种群分布,有效

降低个体聚集现象。混沌映射的主要两类是Logistic混沌

映射和Tent混沌映射,后者可以创建了一个更均匀的混沌

序列,具有更快的收敛速度,具体如式(7)所示。

xi+1 =
2xi+R×

1
Ndim

,0≤x≤0.5

2(1-xi)+R×
1

Ndim

,0.5≤x≤1

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(7)

式中:Ndim 表示蜜獾优化算法中个体的维度;R 表示(0,1)
之间的随机数。

2)
 

改进控制参数

一旦种群达到局部最优状态,就很难保持种群的多样性,
从而导致寻优效果变差。为使公式(3)中的变化更加平滑,采
用具有随机扰动条件下的控制参数,具体如式(8)和(9)所示。

α=A×(2×R2-1) (8)

A = [cos(2×R1)+1]× 1-
t

tmax  (9)

式中:R1、R2 表示 (0,1)之间的2个不同的随机数。

3)
 

小孔成像策略

由式(4)和(6)可知,蜜獾搜寻猎物的过程主要受当前

最优个体引导。若当前的最优个体仅为局部最优,将可能

导致算法过早收敛于局部最优解。为规避此问题,可通过

实施小孔成像策略,逐维作用于当前最优个体。此策略不

仅能有效减少个体维度间的相互干扰,还能显著提升当前

最优个体的多样性。一维数学模型可用公式(10)表示。
(a+b)/2-x

x* +(a+b)/2=
l
l'

(10)

式中:a和b分别表示投影图像的水平上界和下界;x 和

x* 分别表示镜面两侧在水平平面的投影点;l和l'分别表

示镜面两侧投影点到水平平面的距离。
将式(10)扩展至多维空间,并按维应用于当前最优个

体,具体如式(11)所示。
(aj

prey +bj
prey)/2-xj

prey

xj
prey* +(aj

prey +bj
prey)/2

=
l
l'

(11)

设置比例因子l/l'=r,则当前最优个体的小孔成像

如式(12)所示。

xj
prey* =

(aj
prey +bj

prey)
2 +

(aj
prey +bj

prey)
2×r -

xj
prey

r
(12)

式中:aj
prey 和bj

prey 分别表示当前最优个体在第j个维度的

下边界和上边界;xj
prey 表示当前最优个体在第j个维度的

对应值;r表示(-3,3)之间随机数。
1.4 牵引变压器故障诊断模型

  为提高牵引变压器故障诊断的准确率,本文提出了一

种基于RF特征优选和改进蜜獾优化算法的牵引变压器故

障诊断方法,如图1所示,整体流程的步骤具体如下:
步骤1)收集牵引变压器故障数据集,并进行缺失值处

理和异常值处理,确定数据的完整性;
步骤2)对故障样本数据集中的不平衡故障类型,应用

SMOTE算法进行样本扩充处理,并利用无编码比值法对

故障特征进行进一步拓展。
步骤3)采用随机森林算法对初步故障特征向量集合

中相关故障特征进行特征重要度计算,并进行排序;
步骤4)将训练集导入相关模型算法,初始化IHBA算

法、ELM、SVM和LSTM的相关参数;
步骤5)通过Tent混沌策略初始化种群,通过上述基

础预测模型训练,计算相关适应度值,并确定食物源;
步骤6)通过改进控制参数优化搜索因子,通过小孔成

像策略增强当前最优个体的多样性;
步骤7)评估是否达到迭代停止条件。若条件满足,输

出当前最优个体,并确定最佳基础预测模型超参数,否则返

回步骤5);
步骤8)将测试集数据输入IHBA优化基础预测模型,

设计相关对比实验,并对诊断结果进行分析。

2 数据扩充

  牵引变压器属于典型不平衡数据,模型在进行分析判
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图1 故障诊断流程图

Fig.1 Fault
 

diagnosis
 

flowchart

断时极易偏向于多数类样本,忽略少数类样本,因此,需进

行SMOTE样本扩充,以平衡不同类别样本。同时,工程

现场通常选取的DGA气体无法有效表征牵引变压器的故

障特征,需进行故障特征扩充。

2.1 SMOTE样本扩充

  SMOTE算法是对随机过采样技术的一种优化。该算

法并非通过简单的样本复制来实现过采样,而是针对非均

衡数据集中少数类样本,通过线性随机插值生成新的合成

样本,实现原始数据集的均衡化处理,进一步提升深度神

经网络的识别准确率和推广性能。利用SMOTE算法进

行样本扩充的具体步骤如下:

1)
 

在一个不平衡数据集中,从少数类样本中选取一个

样本xi,该样本作为根样本进行新样本的扩充;

2)
 

根据式(13)计算每种少数类故障类型中选为根样

本的数据到相应少数类样本集中所有样本的距离d,得到

每个根样本k个邻近的同类别样本:

d = ∑
n

i=1

(xi-yi)2 (13)

式中:xi 表示每个少数类样本集中的根样本;yi 表示每个

少数类样本集中除根样本以外的样本;m 表示少数类样本

集中除根样本以外的样本数;

3)
 

针对牵引变压器故障数据集的类别不平衡问题,计
算其多数类与少数类之间的不平衡度,依据该不平衡度,
按照式(14)确定相应的向上采样扩大倍数n,即从xi 的k
个邻近样本中随机选取n 个样本作为辅助样本记为y1,

y2,…,yn。

n=f(IL) (14)
式中:f(·)表示四舍五入运算函数;IL 表示不平衡程度;

4)
 

在牵引变压器少数类故障类型的根样本xi 和随机

选择的辅助样本yi 之间进行随机插值,具体如公式(15)所
示,分别合成n个对应少数类故障样本pi,为解决故障类

别中少数样本的问题,本方法执行了样本的全方位扩展,
具体而言,即对每一种罕见故障类别的五个维度的特征气

体信息实施了扩展,确保了数据集的均衡性。

pi =xi+r7(yi-xi) (15)
式中:r7 表示 (0,1)之间的随机数。

SMOTE算法通过在少数类别样本与其最近邻样本之

间的连线上执行随机插值来生成新样本,此过程本质上是

线性插值的运用,遵循特定的数学逻辑以有计划地构建数

据。这样的方法有效减少了盲目性和限制性,从而有助于

缓解因随机过采样而引起的过拟合现象。

2.2 特征扩充

  在 工 程 实 践 中,常 常 把 H2、CO、CO2、CH4、C2H4、

C2H6、C2H2 这七类气体作为检测牵引变压器运行状况的

关键指标。然而,未经筛选的特征参数使得DGA的数据

分布广泛,且数据间的差异悬殊。所以,利用无编码比值

法进 行 特 征 扩 充。扩 充 后 所 有 特 征 具 体 信 息 如 表1
所示。

在表1中,A表示CH4、C2H4、C2H6、C2H2 四种气体

之和;B表示CO、CO2 两种气体之和。

3 算例分析

3.1 数据来源及预处理

  本文所用数据源自某公司牵引变压器实测数据,共包

含各类样本708个,涉及低温过热(低于150℃)、电弧放

电、电弧放电兼过热、高温过热(高于700℃)、局部放电和

变压器正常老化六种故障。牵引变压器样本数据分布如

表2所示。
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表1 DGA特征扩充

Table
 

1 DGA
 

feature
 

expansion
编号 特征信息 编号 特征信息

1 H2 10 C2H2/C2H4
2 CO 11 C2H4/C2H6
3 CO2 12 CH4/A
4 CH4 13 C2H4/A
5 C2H4 14 C2H6/A
6 C2H6 15 C2H2/A
7 C2H2 16 B
8 A 17 CO/B
9 CH4/H2 18 CO2/B

表2 DGA样本数据分布

Table
 

2 DGA
 

sample
 

data
 

distribution
编号 运行状态 样本个数

1 低温过热(低于150
 

℃) 28
2 电弧放电 80
3 电弧放电兼过热 37
4 高温过热(高于700

 

℃) 52
5 局部放电 379
6 变压器正常老化 132

  数据在传输过程中会出现通讯中断等问题,需对数据

进行预处理,以避免缺失数据和异常数据对模型造成不必

要的干扰。由于数据样本之间没有时间上逻辑关系,无法

采用传统均值填充等方法对缺失数据和异常数据进行替

换,因此,本文选择直接将缺失数据和异常数据进行剔除。

3.2 评价指标

  本文选取常用的准确率作为评价指标,以便全面而深

入地评估分类预测模型的性能,计算如式(16)所示。

Laccuracy =
TP+TN

TP+FN +FP+TN
(16)

式中:Laccuracy 表示分类预测模型的准确率;TP 表示将正

样本预测为正样本的个数;TN 表示将正样本预测为负样

本的个数;FN 表示将负样本预测为正样本的个数;FP 表

示将负样本预测为负样本的个数。

3.3 样本平衡及特征扩充

  由表2可知,不同故障类别所含数据样本存在较大差

异,采用基于人工智能算法的分类模型对正负样本失衡的

数据集进行分析时,故障诊断结果偏向于多数类,导致少

数类样本的为了解决牵引变压器故障数据集中样本分布

不均所导致的故障诊断准确率偏低的问题,本研究运用了

SMOTE算法对数据进行增强处理。执行该算法前后,对
牵引变压器故障数据集的样本量及分布情况进行了对比

分析。分布情况如图2所示,具体数据大小及占比如表3
所示。

图2 SMOTE扩充前后数据对比

Fig.2 Comparison
 

of
 

data
 

before
 

and
 

after
 

SMOTE
 

expansion

表3 SMOTE扩充前后数据大小及占比

Table
 

3 Data
 

size
 

and
 

proportion
 

before
 

and
 

after
 

SMOTE
 

expansion

编号
SMOTE扩充前 SMOTE扩充后

数量 占比/% 数量 占比/%
1 28 3.95 379 16.67
2 80 11.30 379 16.67
3 37 5.23 379 16.67
4 52 7.34 379 16.67
5 379 53.53 379 16.67
6 132 18.64 379 16.67

  由图2和表3可知,经SMOTE样本扩充后数据集中

各类故障样本数据占比相同,有效处理故障样本数据不平

衡问题。同时,采用无编码比值法对每个故障样本所含特

征进行扩充,具体特征及编号如表1所示。

3.4 IHBA有效性验证

  为检验本文提出的IHBA优化算法的实际效能,特别

挑选了4个具有代表性的基准测试函数进行综合评估。
为确保算法的可靠性,其中F1(x)和F2(x)为单峰测试函

数,F3(x)和F4(x)为多峰测试函数。4种基准函数的具

体信息如表4所示。
将IHBA 优 化 算 法、蜣 螂 优 化 算 法 (dung

 

beetle
 

optimization,
 

DBO)、HBA 和 鲸 鱼 优 化 算 法 (whale
 

optimization
 

algorithm,
 

WOA)针对四个标准评估函数实

施了优化性能测试。这四个函数的相关参数,包括其维

度、取值范围以及理想最优解,详见表4所列。所有参与

比较的算法均设定为500次迭代。为了减少实验结果的

随机性,每种算法针对每个标准函数独立重复实验30次,
记录下各自的最优解、平均解以及解的标准偏差,并据此

绘制出收敛走势图。4个函数的收敛走势如图3所示,测
试函数结果如表5所示。

由图3可知,本文提出的IHBA改进策略在加速收敛
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  表4 测试函数

Table
 

4 Tests
 

function
类型 函数名称 测试函数 维数D 搜索范围 最优值

单峰测试函数

Schwefel
 

2.22 F1(x)=∑
n

i=1
|xi|+∏

n

i=1
|xi| 30 [-10,

 

10] 0

Quartic F2(x)=∑
n

i=1
ix4

i+random[0,1) 30 [-1.28,
 

1.28] 0

多峰测试函数

Rastrigin F3(x)=∑
n

i=1

[x2
i-10cos(2πxi)10] 30 [-5.12,

 

5.12] 0

Griewank F4(x)=
1
4

 

000∑
n

i=1
x2

i -+∏
n

i=1
cos(

xi

i
)+1 30 [-600,

 

600] 0

图3 测试函数迭代曲线

Fig.3 Test
 

function
 

iteration
 

curve

进程及提升搜索精度方面,明显超越了现有的多种优化方

法,表明IHBA算法所采用的多种改进策略不仅可以加快

算法收敛速度,也可以提高寻优效率。同时,由表5可知,

IHBA在4个基准测试函数上均具有最好和最稳定的效

果,表明IHBA具有显著的寻优性能和稳定性。
3.5 RF特征优选及最佳基础模型确定

  为剔除冗余特征对整体故障诊断模型的干扰,对牵引

变压器故障样本数据所含特征进行RF特征优选,为避免

偶然性的影响,采用对运行结果取平均值方法确定最终结

果,具体结果如图4所示,排序结果如表6所示。

将上述故障特征按特征平均重要度排序依次输入

SVM、ELM和LSTM中,为消除基础预测模型的波动,每
个特征分别运行10次,以准确率为评价指标,得到平均准

确率和最佳准确率,3个基础模型的准确率结果如图5
所示。

由图5可知,基础预测模型ELM 的最佳特征个数均

为7、基础预测模型SVM的最佳特征个数均为10、基础预

测模型LSTM 的最佳特征个数均为10。在对比的模型

中,ELM模型展现了71.90%的最高平均准确度,并在最

优情况下达到了77.05%的准确度;而SVM模型在平均准
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  表5 测试函数结果对比

Table
 

5 Comparison
 

of
 

test
 

function
 

results
函数 指标 IHBA DBO HBA WOA

F1(x)
最优值 3.330

 

6×10-226 5.238
 

31×10-87 5.361
 

28×10-76 1.677
 

17×10-59

平均值 8.278
 

2×10-213 1.451
 

5×10-56 4.639
 

94×10-71 6.088
 

45×10-51

标准差 0 4.112
 

17×10-56 4.579
 

53×10-71 9.706
 

7×10-51

F2(x)
最优值 6.120

 

9×10-6 7.504
 

83×10-5 2.615
 

85×10-5 2.559
 

49×10-5

平均值 1.397
 

75×10-4 7.060
 

47×10-4 1.634
 

58×10-4 2.750
 

971×10-3

标准差 1.711
 

22×10-4 9.538
 

07×10-4 2.351
 

05×10-4 3.722
 

485×10-3

F3(x)
最优值 0 0 0 0
平均值 0 0.319

 

942
 

746 0 0
标准差 0 0.907

 

223
 

27 0 0

F4(x)
最优值 0 0 0 0
平均值 0 0.006

 

401
 

682 0 0
标准差 0 0.016

 

996
 

89 0 0

图4 特征重要性程度

Fig.4 Importance
 

level
 

of
 

features

表6 特征重要性程度及排序

Table
 

6 Importance
 

and
 

ranking
 

of
 

features
特征

编号
平均重要度 排序

特征

编号
平均重要度 排序

1 1.388
 

487
 

23 3 10 1.976
 

419
 

29 2

2 0.811
 

285
 

854 15 11 1.347
 

955
 

662 4

3 1.107
 

337
 

065 8 12 0.740
 

180
 

246 18

4 0.979
 

990
 

884 11 13 1.150
 

101
 

568 7

5 0.973
 

092
 

337 12 14 1.061
 

538
 

681 9

6 0.874
 

807
 

156 13 15 1.236
 

941
 

96 5

7 1.033
 

106
 

827 10 16 1.215
 

431
 

433 6

8 0.873
 

511
 

904 14 17 0.764
 

712
 

894 17

9 3.544
 

704
 

504 1 18 0.779
 

193
 

383 16

确度上以76.27%领先,其最优准确度则为78.22%;至于

LSTM模型,其平均准确度达到81.15%,在最佳表现下准

确度高达85.09%。因此,最佳基础预测模型为LSTM,最
佳特征个数为前十个,即特征编号为9、10、1、11、15、16、

13、3、14和7的故障特征。
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图5 基础模型的准确率曲线

Fig.5 Accuracy
 

curve
 

of
 

the
 

basic
 

model

3.6 故障诊断结果分析

  为验证IHBA在优化LSTM神经网络上的有效性,分
别将其与DBO、HBA和 WOA进行对比,迭代曲线如图6
所示,参数优化结果如表7所示。

图6 优化LSTM迭代曲线

Fig.6 Optimize
 

LSTM
 

iteration
 

curve

表7 LSTM超参数优化结果

Table
 

7 LSTM
 

hyperparameter
 

optimization
 

results

优化算法 初始学习率
隐藏层

神经元个数

L2正则化

系数

IHBA 0.066
 

6 445 1.06×10-6

DBO 0.096
 

1 1
 

000 1.83×10-6

HBA 0.057
 

9 614 2.04×10-6

WOA 0.099
 

1 938 1.01×10-6

  由图6可知,在优化LSTM神经网络上,相比于 HBA
等优化算法,IHBA可以更快且更准确地找到最小值,有效

跳出来局部最优解,验证了所用改进策略的有效性。
为确认提出故障检测模型的准确度,本研究将训练数

据集逐一导入 WOA-LSTM、HBA-LSTM、DBO-LSTM以

及IHBA-LSTM中进行对照研究,诊断成效如图7所示,
详细数据如表8所示。

表8 准确率结果

Table
 

8 Accuracy
 

results
故障诊断模型 准确率/%
WOA-LSTM 85.23
HBA-LSTM 94.44
DBO-LSTM 93.86
IHBA-LSTM 96.05

  由图7和表8可知,相比于所选组合模型 WOA-
LSTM和 DBO-LSTM,IHBA-LSTM 准确率分别提高了

11.26%和2.33%,表明选择恰当的模型参数有助于进一

步 提 高 模 型 性 能;相 比 于 HBA-LSTM,效 率 提 升 了

2.44%,证明了实施优化手段的成效,显著增强了故障诊

断系统的准确度。此外,在众多故障诊断算法中,运用

IHBA-LSTM算法的故障诊断系统,在辨别编号为2、5、6
的故障类别方面展现出更为出色的识别能力。

·621·



 

迟青光
 

等:基于RF和改进蜜獾优化的牵引变压器在线故障预测 第21期

图7 诊断结果

Fig.7 Diagnostic
 

results

4 结  论

  本文提出了一种基于RF特征优选和IHBA的牵引变

压器故障诊断,有效区分了牵引变压器的不同故障状态,
得到如下结果:通过SMOTE算法进行故障数据样本扩充

和无编码比值法进行故障数据特征扩充,可有效解决所用

故障数据样本不均衡和DGA数据过于分散且数据量差异

较大的问题,为后续模型分析提供了数据基础;本文所探

讨的IHBA算法,在经过4个标准测试函数的对比分析

后,展现出其与传统的DBO、HBA及 WOA算法的不同性

能特点,表明IHBA算法具有更好地寻优性能、稳定性和

更快地收敛速度,验证了所提改进策略的有效性;通过RF
进行特征优选和最佳基础预测模型判断,避免了冗余特征

对预测模型的干扰,降低了模型复杂度,得到最佳基础预

测模型为LSTM。相比于输入全部特征,显著增强了故障

检测的准确度;构筑以IHBA为核心的故障检测框架,并
将其与 WOA-LSTM、HBA-LSTM及DBO-LSTM算法进

行比较分析。结果显示,该框架在辨别故障类别上展现出

显著优势,实现了96.05%的诊断准确率,这一指标优于对

比的各组模型。之后工作将研究区分实际情况下不同程

度故障的诊断方法,设计出更为精准的诊断模型,以便处

理更为复杂的故障情况。
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