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1ABSTRACT: As the central node of the power system, the 
transformer has a critical impact on the safe operation of the 
power system. However, in the field of transformer condition 
assessment and fault investigation and identification, there are 
problems such as the difficulty of fault sampling and 
unbalanced data sets, which make the existing diagnosis 
methods very prone to false positives and false negatives, and 
their application in the practical operation and maintenance 
scenarios of transformers is limited. Therefore, this paper 
proposes a transformer fault diagnosis algorithm that combines 
improved active learning and deep neural networks. Four active 
learning strategies adapted with deep neural networks are 
proposed to enable deep neural networks to learn from oil 
chromatography data samples with directional selection to 
improve the learning performance of fault detection algorithms 
in small and unbalanced samples and to reduce data annotation 
and model training costs; Secondly, the label smoothing 
algorithm is introduced to improve the cross-loss function of 
deep neural networks to solve the overfitting problem caused 
by the inconsistency between the distribution of the training 
sets and the prediction sets after active learning sampling labels. 
The simulation experiment results show that the active learning 
algorithm proposed in this paper can effectively reduce the 
model training cost and improve the fault identification 
accuracy by more than 10% compared with traditional passive 
sampling learning methods such as random sampling, and 
improve the performance of the algorithm by more than 15% 
compared with common methods such as support vector 
machine. 
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摘要：变压器作为电网的核心枢纽节点，对电网安全运行有

着至关重要的影响作用。然而，在变压器状态评估及故障研

判中，存在故障样本收集困难，数据集不平衡等问题。因此，

现有诊断方法在实际应用时极易出现误报、漏报等情况。为

此，该文提出了一种改进型主动学习-深度神经网络融合的

变压器故障诊断算法。首先提出了 4种与深度神经网络适配
的主动学习策略，对油色谱数据样本进行定向选择学习，提

高故障辨识算法在小样本及不均衡样本下的学习表现，降低

数据标注及模型训练成本；其次，引入标签平滑算法对深度

神经网络交叉损失函数进行改良，以改善训练集与预测集分

布不一致导致的过拟合问题。仿真实验结果表明，所提出的

主动学习算法与随机采样等传统的被动采样学习方法相比，

能够有效降低模型训练成本，并提升故障辨识精度 10%以
上；与支持向量机等常见方法相比，算法性能提高 15%    
以上。 

关键词：变压器故障辨识；主动学习；深度学习；小样本学

习；非均衡数据集 
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0  引言 

变压器作为电压变换和电能传输的关键电力

设备，其可靠稳定运行是电网安全稳定的基础[1-2]。

然而近年来，我国油浸式变压器相继发生严重的短

路故障，多次引发火灾事故，给社会造成了严重经

济损失和不良影响[3]，设备安全运行面临严峻挑战。

因此，如何准确判断变压器工作状态，提高变压器

设备供电可靠性，是电力领域中一个重要研究方向。 
在不同的运行状态下，油浸式变压器中的绝缘

油因电、热作用会产生不同含量和组分的气体。因

此，油中溶解气体分析(dissolved gas analysis，
DGA)法[4]对于判别变压器运行状态具有重要参考

价值。针对 DGA 故障判断原则，CIGRE[5]、IEC 
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60599[6]、DL/T 722—2014[7]等标准中都进行了相应

的归纳总结，但其判断标准大多较为简单，在实际

复杂的变压器运行情况下，其诊断结果往往与实际

偏差较大。近年来，以机器学习和深度学习为代表

的人工智能模型大量涌现，因其强大的非线性拟合

能力，得到多方专家学者的应用。文献[8]将相空间
重构运用到油色谱数据预处理中，并选择其最优长

度进行模型训练，减小了分类器算法计算成本。文

献[9]提出了一种通过自决策主动纠偏方法，完成了
在电力变压器油色谱数值误差修正过程和故障类

别差异修正过程间进行自动决策与切换。文献[10]
提出了基于方差分析和黑猩猩算法优化的支持向

量机 (bonobo optimizer-support vector machine，
BO-SVM)模型，通过对模型输入进行筛选降维与支
持向量机参数寻优提高了变压器故障模型辨识速

度与精度。然而，多数人工智能算法本质上是数据

驱动技术，其准确性依赖于训练数据集的全面性与

均衡性。但变压器缺陷和故障属于小概率事件，及

时收集缺陷及故障样本难度很大。同时，不同类型

故障样本发生的频率不同，样本数量差异较大，使

人工智能模型的应用效果受到严重制约和影响[11]。 
针对上述问题，国内外学者已进行了研究，可

分为数据增强方法和分类器改造方法。数据增强方

法即通过数据生成技术扩充少数类样本数据从而

达到数据集平衡。刘云鹏等[12]建立了梯度惩罚优化

的条件式Wasserstein生成对抗网络模型，以指导油
色谱多类别故障样本的生成过程，克服了原始生成

对抗网络模型的训练不稳定问题。李雅欣等[13]将策

略梯度与 GAN 相结合扩充油色谱数据，提高了分
类准确率。此外，运用过采样算法(synthetic minority 
oversampling technique，SMOTE)[14-15]扩充的油色谱

数据也为变压器故障诊断取得了良好的效果。分类

器改造方法则通过改进与调整分类器结构，使其在

数据集不平衡情况下仍能保持较高精度，常用算法

有：基于基分类器优化、集成学习、多类分解技   
术[16-18]等。然而，上述方法皆存在较为明显缺陷：

数据增强方法生成的数据质量难有保障，易导致分

类器混乱，从而降低准确率；分类器改造方法易造

成模型复杂度上升，导致运算成本增加。 
为提高人工智能算法在变压器故障诊断问题

中数据量少且数据不平衡情况下的学习能力，本文

基于主动学习(active learning，AL)思想，提出一种
融合改进型主动学习-深度神经网络的变压器故障

辨 识 模 型 (improved active learing-deep neural 
network transformer fault diagnosis algorithm，

IAL-DNN-TFDA)。首先，利用主动学习查询策略
对油色谱数据进行目的性采样学习，从而提高神经

网络在数据不平衡情况下的学习效率；其次，针对

神经网络主动学习指向性采样标记后所产生的训

练过拟合问题，对神经网络损失函数使用标签平滑

算法(label smoothing，LS)进行改良，构建 LS交叉
熵函数，实现过拟合现象的缓解；最后，本文使用

所提出算法与被动采样策略的深度神经网络算法

以及传统变压器故障辨识模型和算法进行对比，结

果表明，在面对小样本、不均衡的油色谱数据样本

时，本文所提出的方法仍能在有限数据的条件下提

高神经网络的准确性与泛化性。 

1  算法框架 

针对油浸式变压器故障辨识问题，本文提出了

4 种主动学习查询策略以实现主动学习算法与深度
学习的适配，并对深度学习分类模型损失函数进行

改进，构建基于改进型主动深度学习架构的油浸式

变压器故障辨识算法框架，其结构如图 1所示。该
框架可总结为以下流程： 

1）标注初始集训练。从油色谱数据集内随机
选择少量数据样本进行标记，构成标注初始集，并

将初始集合输入神经网络进行训练。为防止算法因

针对性采样训练产生的过拟合现象，使用 LS 交叉
熵损失函数完成神经网络反向传播过程。 

2）查询策略运用。将未标注数据池中数据输
入训练好的神经网络，获得其预测为各类别概率 P，
之后利用 P配合 4类查询策函数对未标记数据进行
评分，分数表示为 r,r 越高则优先级越高，随后将
数据 x按照优先级进行排序。 

3）训练集更新。确定每轮选取样本数 f，将排
序后优先级高的前 f 组样本数据移交至专家/人工

进行再次确认审核并标记。标记完成后，将数据从

数据池中移除，并加入标注数据集中。 

4）神经网络再训练。将更新后的数据集输入
变压器故障辨识模型，使其重新进行训练。后重复

第 2、3、4步，直至达到所设定的目标数据标记量。 
5）故障辨识。在标记训练完成后，将测试集

输入训练完成的深度神经网络，计算故障判别   

结果。 

2  改进型主动学习深度神经网络融合框架 

2.1  基于不确定性分析的主动学习方法 
2.1.1  主动学习 
主动学习是一种数据采样学习技术手段，其关 
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图 1  基于改进型主动深度学习框架的油浸式变压器故障

辨识算法框架 
Fig. 1  Structure of transformer fault diagnosis algorithm 

combined improved active learning and deep neural 
network 

键思想在于令分类模型主动地对更有学习价值的

数据标记并进行重点学习[19]，其训练流程可见附录

表 A1。通过这种方法，算法可以仅学习少量数据
就能完成较高准确率的辨识，避免了对整个数据集

进行遍历的冗余操作，减少了人工标记的工作量。

同时，有方向性的学习也为不平衡数据的分类问题

提供了新的解决方案。与一般的被动学习方法相

比，主动学习会通过查询策略从未标记的数据中选

择具有丰富信息量的样本，并交由专家进行人工标

注，从而扩充数据集，达到将专家经验融于人工智

能算法或机器学习模型当中的目的，以解决欠采样

导致的关键数据丢失与过采样生成错误数据造成

的数据价值损失问题。 

2.1.2  基于不确定性分析的查询策略 
查询策略，即主动选取样本并进行学习的策略

依据，是主动学习算法的核心，其主要考虑 3个标
准进行数据采样：信息性、代表性和多样性[20]。信

息性可通过数据结果的不确定性进行评价，分类器

所预测出的结果不确定性越强，则说明数据样本的

信息性越强；代表性以优先选择位于簇中心或分布

稠密处的样本为标准，防止选择离群点；多样性选

择原则为所选数据应尽可能分散于样本特征空间

中，以便训练出一个良好的全局模型。 

油色谱数据的不平衡性使代表性与多样性采

样标准适用性不强，而故障样本因在相同训练环境

下，与多数类样本即正常状态样本数据相比所获训

练量更少，训练更不充分，预测不确定性增加，更

易造成变压器故障辨识模型在对其进行判别时出

现误分、错分情况，具有更强的学习价值，即更强

的信息性。针对油色谱数据的变压器故障辨识模型

训练，应着重于对油色谱数据信息性的参考。然而

传统算法的采样策略往往对数据进行随机取样或

只根据数据分布中心点运用欧氏距离最小方法对

数据样本进行筛选[21]，忽视了数据样本的信息性选

取。因此本文提出由 4种不确定性函数构成的主动
学习查询策略框架，对样本进行选择。 

不确定性采样对数据在模型中输出的不确定

性进行评估，不确定性高的样本优先让模型进行学

习。在分类问题中，分类器往往会计算输入数据预

测为各类别的概率，类别间预测概率越相似，说明

该数据越难以区分，数据的不确定性越大学习价值

更高。本文采用的部分不确定性采样策略流程如图

2所示。 

1）置信度最低法(least confident，LC)：置信度
最低方法旨在选择预测后拥有最小的最大概率的

样本进行采样标注，其公式为

 
LC arg max (1 ( | ))

         arg min   ( | )
x D

x D

x P y x
P y x





  

 (1) 

式中：xLC 为经过置信度最低查询策略选出的采样

标记变压器油色谱数据； P(y|x)为在数据池
D(D=(x1,x2,xN))中的输入 x 经过模型预测得到变压
器故障类别 y的概率；y为最大预测概率故障类别。 

2）间距最小法(margin sampling，MS)：间距最
小方法选择预测结果最大和第二大类别概率差值

最小的样本进行采样标注，其公式为

 MS 1 2arg min ( ( | ) ( | ))x Dx P y x P y x   (2) 

式中：xMS 为经过间距最小查询策略选出的采样标

记油色谱数据；y1为使用 x输入模型后变压器故障  
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图 2  置信度最低法、间距最小法、熵方法查询策略流程图 

Fig. 2  Least confident, margin sampling, entropy strategy frameworks 

最大预测可能类别；y2 为变压器故障第二大可能 

类别。 

3）熵方法(Entropy)：熵方法选择熵更大的数据
进行采样标记，熵越大不确定性则越大： 

 H arg max ( ( | ) ln ( | ))x D i iix P y x P y x   (3) 

式中：xH为经过熵方法选出的采样标记变压器油色

谱数据；i表示变压器故障第 i类样本类别。 

以上 3类查询函数为最经典的不确定性函数，
可与不同的分类器针对不同分类问题进行配合使

用，运用范围广泛[22-24]。 

4）基于Monte Carlo-Dropout(MC Dropout)过程
的查询策略[25]：该查询函数为样本数据的信息熵和

总体平均信息熵之间的差值，选择差值最大的样本

进行标注，公式为 

 

MC

, ( | )

arg max ( , )
         arg max [ | , ]
         [ [ | , ]]

x D

x D

P D

x x M
H Y X D

E H y x 









 



 (4) 

式中：xMC为基于MC Dropout过程查询策略选出的
采样标记变压器油色谱数据；H[Y|X,D]为计算输入
x预测值 P(|x,D)的信息熵；E,P(|D)[H[y|x,]]为计算
分布 P(|x,D)的信息熵；为神经网络 M的参数。 

而上述公式无法直接进行计算，故通过 Monte 
Carlo Dropout过程(MC Dropout)对其近似函数进行
模拟从而得到近似值，近似函数为 

 

MC

,

1 1ˆ( ) lg( )

1 ˆ ˆ         lg

t t
i ii t t

t t
i ii t

x P P
T T

P P
T

    

  (5) 

式中：t 表示 dropout 的次数，t{1,...T}；i 为类
别,i{1,...C}；ˆ t

iP 为输入值后的第 t次 dropout经过

网络预测为各类别 i的概率。具体流程如图 3所示。 
MC Dropout 过程在将未标记数据输入训练好

的分类模型进行预测时，不会关闭向前传播过程中

的 Dropout层功能，以此令同一输入可获得多个网
络结构的输出，从而达到使用多个分类模型预测评

估的效果，最后将得到的多个输出进行去平均值，

即可得到模型对预测值的评估结果。其多次向前传

播过程为并行计算过程，故所用时间与一次向前传

播所用时间相同。MC Dropout函数为针对深度神经
网络搭配使用的新型查询函数，在保证采集的油色

谱数据具有较高信息性的同时，利用开放 Dropout
层实现了对多个变压器故障辨识模型场景下的油

色谱数据评估情况。 

本文采用的基于不确定性函数的 4类主动学习
查询策略，解决了无目的性遍历数据样本采样造成

的分类模型学习能力低的问题，使变压器故障辨识

模型可在有限的数据样本中获取更高价值的样本

信息，从而使变压器故障辨识能力得到提高。 

2.2  LS交叉熵损失函数构建 
近年来，基于深度学习的故障诊断方法层出不

穷且都有很好的效果，但其始终需要大量数据做支

撑，且变压器油色谱数据特征值较少，过于复杂的

神经网络模型在提高计算复杂度的同时，降低分类

准确性[26]。为缓解在低维数据上使用复杂神经网络

算法易造成故障判别性能减退的问题，本文选择使

用深度神经网络(deep neural network，DNN)[27]为基

础分类模型对变压器故障进行判别，在此损失函数

部分提出 LS 交叉熵方法，以预防主动学习过程中
油色谱训练集与测试集分布不同所可能导致的过

拟合现象。具体结构如图 4所示，其中 Pk、qk、qk' 
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图 3  MC Dropout策略流程图 

Fig. 3  MC Dropout strategy frameworks 
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图 4  基于 LS交叉熵损失函数的 DNN结构 

Fig. 4  DNN structure using LS cross entropy loss function 

与公式(6)—(15)中 P(k|x)、q(k|x)、q'(k|x)含义相同。 
2.2.1  交叉熵损失函数 
分类问题中，DNN 通常使用 Softmax 方法[28]

计算输入样本 x 归类为不同标签的概率，Softmax
运算公式为 

 
1

exp( )( | )
exp( )

k
K

ii

oP k x
o






 (6) 

式中：ok为神经网络未规范化的预测值(logit)；k为
标签，k {1,...,K}。 

设经编码后的标签为 q(k|x),则有： 

 ( | ) 1k q k x   (7) 

为简洁表达，本文忽略预测变压器故障概率 P
与标签 q对变压器油色谱样本 x的依赖关系，则传
统交叉熵函数(cross-entropy loss)定义为 

 1( , ) ( ) lg ( )K
kH q P q k P k


   (8) 

将式(6)代入式(8)中，得到： 
 1 1( , ) lg exp( ) ( )K K

k kk kH q P o q k o
 

    (9) 

对其进行关于 ok求导： 

 d ( ) ( )
d k

L P k q k
o

   (10) 

在传统的 one-hot 编码中，通常将分类问题的
目标类别标为 1而非目标类别标为 0，即： 

 
1,
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0,
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q k
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式中：y 为目标类别，由此 q(k)可等效为一个类迪
拉克函数k,y。 

由式(9)(10)可得,交叉熵损失函数表示为 
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此时，最小化交叉熵函数等同于最大化目标类

别标签的对数似然函数，为此，目标类别对应的

logit 需远大于其他所有非目标类别的 logit 才可逼
近对数似然函数最大值。由此，暴露出 one-hot 编
码方法存在的两个问题： 

1）易出现过拟合问题。由式(10)可知，令交叉
函数最小化，需使 P(k)逼近 q(k)数值，但数值过小
的 P(k)不利于损失函数的减小，易导致变压器故障
辨识模型泛化性能降低。 

2）适应性降低。oy与 ok之间差值过大易导致

模型对自身辨识结果盲目自信，输出结果偏激。 
2.2.2  LS交叉熵损失函数 
在主动学习过程中，变压器故障辨识模型会因

针对性的油色谱数据采集学习，使选用的训练集与
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测试集分布不一致，易导致测试过程出现过拟合现

象，搭配 one-hot 编码方法的交叉熵损失函数不再
适用。为此，本文提出 Label Smoothing 算法对交
叉熵损失函数进行改进，以配合主动学习稳定运算。 

Label Smoothing是一种正则化算法[29]，其通过

对 one-hot 编码进行平滑化处理来减小非目标类别
与目标类别概率差距，预防辨识模型过分自信地对

样本进行预测标记，该算法如下所示： 

 ,'( | ) (1 ) ( )k yq k x u k      (13) 

式中：为大小位于 0到 1之间的可调参量；u(k)为
表示独立于样本 x的标签分布，本文使用均匀分布，
则新标签表示为 

 ,'( | ) (1 ) k yq k x
K


     (14) 

将 q’(k|x)替换入式(8)，可得改进后的交叉熵函
数，即 LS交叉熵函数： 
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由式(15)分析，可将 LS交叉熵损失函数分为原
交叉熵函数和与 u(k)相关的交叉熵函数，当 P(k)偏
离 u(k)的分布时，H(u,P)将对模型进行惩罚，达到
正则化的目的，从而减轻过拟合现象。 

3  实验验证 

在实际工况下，变压器故障辨识可分为故障事

后分析和故障在线检测两类业务场景。在故障事后

分析中，业务人员已知变压器发生故障，需对其故

障类型进行判断；在故障在线检测中，业务人员需

依据数据判断变压器是否存在故障。因此，针对上

述两种业务场景，本文设计了故障样本学习实验与

正常样本混合实验，利用不平衡油色谱数据对本文

提出算法与一系列传统算法进行性能对比。 

3.1  被动采样策略 
为证明本文所提出的算法能促使变压器故障

辨识模型更高效地对少量且不平衡的数据样本进

行学习，本文选用随机采样方法、贪婪采样方法两

种常见的被动数据采样策略与其进行对比，并对其

进行简要介绍。 

3.1.1  随机采样策略 
随机采样[30]策略，即对未标记数据池内的数据

随机选取后送于人工进行标记。其优点在于，可对

不同类别数据进行均匀选取，且计算提取样本所需

时间成本低，但当面对分类复杂且数据不平衡的情

况时，随机的数据选取方式容易导致所选数据缺乏

代表性与信息性，算法无法进行高效学习，学习成

本提高。 

3.1.2  贪婪采样策略 
贪婪采样(greedy sampling，GS)策略则是确定

数据集分布中心点后，选取距离数据集中心最近的

点进行采样标记，即采样函数为 

 GS arg max (min || ||)x D Cx x x   (16) 

式中：x 为数据池中除去中心点的样本点；xC为数

据集中心点，本文将该中心点定为数据池中心点。 

该算法在油色谱分析变压器故障领域得到应

用[29]，其围绕数据集分布中心点采样，可在一定程

度上剔除噪点信息，提高算法泛化性，但其采样方

法将导致采样区域过于集中，样本点缺乏信息性，

易造成辨识算法泛化性能下降。 

3.2  数据集构建与数据预处理 
本文油色谱数据由国家电网公司所属的部分

省级变电站提供，设备电压等级覆盖 110-500kV，
共收集 868 组变压器故障油色谱数据与 1952 组状
态正常数据进行算法研发及验证。由《DL/T 722—
2014变压器油中溶解气体分析和判断导则》可知，
不同故障类型所产生的主要气体组成有所不同，具

有判断变压器故障的价值气体分别为 H2，CO，CO2，

CH4，C2H6，C2H4，C2H2，因此，为更充分搭建变

压器内部气体组分与故障类别之间的关系，本文选

择该 7种气体含量作为变压器故障辨识依据。采集
所得样本数据分为：正常、电弧放电、低能放电、

局部放电、高温过热、中温过热、低温过热、低能

放电兼过热和电弧放电兼过热 9类，其类别、标签
与数据量分配如表 1所示。 

表 1  变压器数据集构成 
Table 1  Composition of transformer dataset 
故障类型 样本数量 标签 占比/% 
电弧放电 283 0 10 
低能放电 57 1 6 
局部放电 151 2 5 
高温过热 164 3 3 
中温过热 35 4 2 
低温过热 69 5 2 

低能放电兼过热 55 6 2 
电弧放电兼过热 54 7 1 

正常 1952 8 69 

为减小各特征之间的数值差异，使用 L2 范数
对数据进行归一化处理，具体公式可见附录式(B1)。 
3.3  训练环境与训练流程 
3.3.1  训练环境 
本文实验使用MacOS Big Sur操作系统，内核
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版本 11.4，CPU为双核英特尔酷睿 i5 2.3GHz，采
用单显卡 Intel Iris Plus Graphics 640 1536 MB，8GB 
RAM内存。配合 Python3.9使用 Pytorch 2.0框架实
现主动学习算法构建。 

3.3.2  训练流程 
利用DNN搭建的分类器模型架构如表 2所示。

实验采用 Adam优化器，使用 LS交叉熵损失函数。 
表 2  DNN模型架构参数 

Table 2  Parameters of DNN 
参数类型 参数含义 参数值 
网络结构 — 7-50-50-50-6 
激活函数 — ReLU 

lr 学习率 1e-4 
dropout 丢弃率 0.5 

batch size 批尺寸 128 
epoch 训练轮数 1500 

3.4  故障样本学习实验 
为评价变压器故障辨识模型性能，本文选用准

确率、召回率、精确率与 F1 指数作为评价指标，
具体公式可见附录表 A2。 

本文使用所提出的基于不确定性查询函数采

样策略与传统采样策略首先针对故障样本集合进

行故障学习实验，并将数据打乱且按照 6:2:2 的比
例将其分为待选数据池、初始数据集与测试集三部

分，具体分配样本量可见表 3。从未标注的数据池
中选取 8 50 组数据(剩余 55 组未标记数据以保留
不同算法的采样方法特性)加入初始数据集以分析
比较结合各采样机制的神经网络面对不均衡样本

的学习性能。其中 8为采样轮数，50为每轮采样数。 
训练情况如图 5与附录图 A1所示，可见运用

本文提出的算法损失值收敛更快，准确率提升更高。 
由表 4可知采用了本文提出的算法性能皆高于

采用传统采样策略的神经网络，以置信度最低查询

策略为例，与随机采样相比，其各指标分别超出

13.79%、20.00%、22.19%、21.43%；与贪婪采样相
比，其各指标分别超出 11.49%、19.01%、21.82%、
20.40%。附录图 A2作为混淆矩阵进一步说明了主
动学习策略的神经网络具有更高的识别精度，并体

现在了少数类样本中。 
3.5  正常样本混合实验 
3.5.1  正常样本混合后模型性能对比 
为验证辨识模型在正常数据远超于各类异常数 

表 3  故障样本集合及其样本量 
Table 3  Sample sets and their sample size 
样本集合 样本量 
数据池 520 
初始数据集 174 
测试集 174 
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图 5  不同采样策略在训练集准确率、损失值的变化趋势 

Fig. 5  Variation trend of accuracy and loss value in 
training set with different sampling strategies 
表 4  主动学习与传统采样策略的性能对比 

Table 4  Performance comparison between active learning 
and traditional sampling strategies 

策略名称 准确率/% 召回率/% 精确率/% F1指数/% 
置信度最低法 89.08 87.42 88.59 87.21 
间距最小法 86.78 83.33 86.78 84.07 
熵方法 89.08 87.58 88.22 87.43 

MC Dropout 85.63 79.58 84.32 79.68 

随机采样法 75.29 67.43 66.40 65.78 

贪婪采样法 77.59 68.41 66.77 66.81 

据样本数量的情况下对故障样本类别判断的性能，

本节分别加入 1388 组与 278 组正常数据到数据池
与初始数据集中，测试集加入 390组。采样数据样
本量与神经网络参数设置同 3.4节。在实际工况中，
运维人员首先检查变压器是否存在故障，其次再检

测变压器出现了何种类型故障，因此，在进行故障

辨识工作前，本文先使用 IAL-DNN-TFDA 与正常
采样方法对正常样本与故障样本进行二分类实验，

性能对比如附录表 A3；随后再进行变压器故障诊
断的多分类实验，结果如表 5所示。由上述两表可
知，主动学习方法可进一步提高变压器故障识别性

能，降低变压器故障辨识模型的误报、错报情况。 

3.5.2  采样可视化分析 
为更直观了解本文所提出的算法与使用传统采 
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表 5  加入正常样本主动学习与传统采样策略性能对比 
Table 5  Performance comparison between active learning 
and traditional sampling strategies adding normal samples 
策略名称 准确率/% 召回率/% 精确率/% F1指数/% 
置信度最低法 96.45 89.32 91.77 89.62 
间距最小法 96.63 89.88 90.56 89.41 
熵方法 94.32 82.85 82.53 81.02 

MC Dropout 96.28 88.62 91.49 88.97 
随机采样法 89.01 62.27 65.32 62.42 
贪婪采样法 92.02 70.94 73.84 71.34 

样方法算法的不同，本节将数据池样本对应其故障

类别及利用各类采样方法所选中的 10 个变压器油
色谱采集样本使用 t-SNE[31]进行二维可视化处理。 
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图 6  不同采样策略在数据池中所选样本 t-SNE可视化 
Fig. 6  Visualization of t-SNE for selected samples in the 

data pool using different sampling strategies 
如图 6所示，随机采样选择均匀随机取点，贪

婪采样从样本分布的中心点出发进行扩散型的采

样，两种方法皆未考虑数据样本的信息性选取，而

本文使用的基于不确定性采样的查询策略都首先

选择对较难以区分的样本点进行采样，即从故障样

本开始进行采样学习，使算法得以更高效地学习数

据样本中的信息，从而提高算法能力。 
3.5.3  传统算法性能对比 
目前较为常见的基于油色谱数据实现的变压

器故障诊断模型有支持向量机 (support vector 

classifier，SVM)与卷积神经网络[32-33]。因此，本文

选取SVM与CNN以及传统诊断方法三比值法作为
分类模型与本文所提出的 IAL-DNN-TFDA 模型进
行性能对比。其中 IAL-DNN-TFDA 模型选用置信
度最低函数为代表作查询策略；SVM 算法核函数

设置为高斯核函数，惩罚项参数设为 1000，停止训
练误差设为 0.001；CNN模型激活函数、学习率、
丢弃率、批尺寸、训练轮数设置同表 3，网络深度
为 3。同时，3 种对比算法变压器油色谱训练集数
据量和测试集数量与实验 3.5.1节一致。 

由表 6 可知，本文提出的 IAL-DNN-TFDA 模
型对变压器故障准确率均超过传统算法，以召回率

为例，IAL-DNN-TFDA 分别超过 SVM(17.20%)，
CNN(16.58%)，三比值法(34.57%)，其余指标皆有
不同程度的提升。取各指标平均值可得，本文算法

相较于传统算法，性能提高 15%以上。 

表 6  主动学习与传统算法性能对比 
Table 6  Comparison of samping numbers between active 

learning and traditional sampling strategies 
模型名称 准确率/% 召回率/% 精确率/% F1指数/% 

IAL-DNN-TFDA 96.45 89.32 91.77 89.62 
SVM 88.82 72.12 75.98 70.82 

CNN 89.36 72.74 77.83 73.10 

三比值法 22.34 54.78 40.00 41.92 

3.6  训练成本实验 
为进一步验证本文所提出的 IAL-DNN-TFDA

模型具有降低数据标注成本能力，本文选择减少

IAL-DNN-TFDA训练集的采样数量，达到降低模型
准确率至与采用上述传统采样方法准率相似水平

的目的，采样数对比如表 7所示。 
表 7  主动学习与传统采样策略采样数对比 

Table 7  Comparison of samping numbers between active 
learning and traditional sampling strategies 

策略名称 
故障样本 正常样本混合 

准确率/% 采集数 准确率/% 采集数 

置信度最低法 77.59 150 93.09 150 

间距最小法 77.01 200 89.72 150 

熵方法 78.16 150 92.91 150 
MC Dropout 77.01 150 92.38 150 
随机采样法 75.29 150 89.01 400 
贪婪采样法 77.59 150 92.02 400 

由此说明了 IAL-DNN-TFDA 模型在运用少于
传统采样标记方法模型约 50%的标记数据集即可
获得与之相当的准确率，证明了本文所提出模型可

有效降低人工标注数据集成本。 

3.7  损失函数对比实验 
本文提出了使用 LS 交叉熵损失函数对主动学

习算法中的 DNN 分类模型进行改良，以防止出现
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过拟合现象。为体现 LS交叉熵损失函数运用效果，
本文将使用交叉熵损失函数的主动学习方法与使

用 LS 交叉熵损失函数的主动学习方法进行训练损
失值对比，如图 7与附录图 A3所示。 
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图 7  未加入正常样本的各类主动学习运用不同损失函数

损失值变化趋势对比 
Fig. 7  Trend of loss values of different Active Learning 

using different loss functions without adding normal 
samples with training epochs 

由上述图可知，主动学习方法在使用传统交叉

熵损失函数时，训练集中损失值虽可取得更小的最

小化值，但在测试集上都出现了不同程度的过拟合

现象；使用 LS 交叉熵损失函数后，训练集中损失
值因 LS 交叉熵损失函数运算中的惩罚机制不进行
过分最小化，使测试集训练过程呈现稳定下降。 

4  结论 

本文针对人工智能算法训练变压器故障诊断

模型过程中因故障数据样本量少、数据不平衡产生

的故障诊断准确率低的问题，提出了基于改进型主

动深度学习框架的油浸式变压器故障辨识算法。本

文的主要结论及创新点如下： 

1）基于主动学习算法改进了变压器油色谱故
障辨识模型，通过主动学习中的查询策略，对变压

器油色谱数据价值进行评估并进行针对性的学习，

相较于随机采样、贪婪采样等传统采样方法样本需

求得以减少。 
2）针对主动学习选择数据的规律引入了 Label 

Smoothing算法改进 DNN的交叉熵损失函数，缓解
主动学习因针对性选取油色谱样本训练所产生的

过拟合问题。 
3）实现了针对变压器油色谱数据的主动学习

与 DNN 的融合适配，为除变压器故障辨识以外的

其他分类及回归问题模型优化提供了新思路。 
综上，本文提出的算法模型使神经网络在变压

器油色谱数据不平衡的情况下的故障辨识仍能维

持较高准确性与泛化性，但目前仍然存在一些问题

有待进一步研究：其一，目前使用的网络为深度神

经网络，其数据集在到达一定规模后，会出现训练

周期较长的问题，未来需寻找效率更高的神经网络

分类模型；其二，本文从油色谱数据故障判别结果

不确定性大的角度出发，选择了 4种主动学习查询
策略，尚未综合考虑多样性与代表性采样原则；此

外，本文所用油色谱数据不包含时变信息，因此暂

未考虑产气速率等高阶数据特征，下一步将开展考

虑时变关系的连续型及高阶数值输入的主动学习

策略的研究。 
附录见本刊网络版 (http://www.dwjs.com.cn/CN/1000- 

3673/current.shtml)。 
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附录 A 
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图 A1  不同采样策略测试集准确率、损失值的变化趋势 
Fig. A1  The changing trend of accuracy and loss value of 

test set with different sampling strategies 
置信度最低法 间距最小法

熵方法 MC Dropout

随机采样法 贪婪采样法

0 1 2 3 4 5 6 7

0

1

2

3

4

5

6

7

0 1 2 3 4 5 6 7

0 1 2 3 4 5 6 7

0

1

2

3

4

5

6

7

0 1 2 3 4 5 6 7

0

10

20

30

40

50

0 1 2 3 4 5 6 7

0

1

2

3

4

5

6

7

0 1 2 3 4 5 6 7

0

10

20

30

40

50

0

10

20

30

40

50

预测值 预测值

预测值 预测值

预测值 预测值

真
实
值

真
实
值

真
实
值

0

1

2

3

4

5

6

7

0

1

2

3

4

5

6

7

0

1

2

3

4

5

6

7

真
实
值

真
实
值

真
实
值

 
图 A2  不同采样策略在测试集的混淆矩阵 

Fig. A2  The Confusion Matrix of Different Sampling 
Strategies in the Test Set 
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图 A3  各类主动学习运用不同损失函数损失值对比 

Fig. A3  Trend of loss values of different Active Learning 
using different loss functions with training epochs 
表 A1  基于主动学习的变压器诊断算法训练流程 

Table A1  Training process of transformer diagnosis 
algorithm based on active learning 

输入：油色谱数据(H2, CO, CO2, CH4, C2H6, C2H4, C2H2) 
输出：故障辨识结果(电弧放电、低能放电、局部放电、高温过热、中
温过热、低温过热) 
初始化：数据池 P，初始数据集 I，添加样本轮数 m，每轮选取样本数
f，循环次数 i，网络结构，网络参数。 

1：for i=1,2,…,m: 

2：   利用 I训练神经网络 
3：   将 P投入神经网络进行预测 
4：   利用查询函数计算预测结果分数 r 
5：   选取 r最高的前 个样本，构成数据集 S 
6：   添加 I：  
7：   剔除 S：P:=P-S 
8：训练整体已标注的数据样本 

表 A2  评价指标 
Table A2  Evaluation index 

指标 计算公式 

准确率 TP TN
acc

TP TN FP FN

y yr
y y y y




  
 

召回率 TP
recall

TP FN

yr
y y




 

精确率 TP
pre

TP FP

yr
y y




 

F1指数 
pre recall

1
pre recall

2 r r
F

r r
 




 

其中 yTP表示真正例，yTN表示真负例，yFP表

示假正例，yFN表示假负例。 

表 A3  主动学习与传统采样策略故障判别指标对比 
Tab.A3  Comparison of fault identification indicators 

between active learning and traditional sampling strategies 

策略名称 准确率/% 召回率/% 精确率/% F1指数/% 

置信度最低法 99.47 98.28 99.89 99.13 
间距最小法 99.47 98.85 99.42 99.13 
熵方法 99.64 98.85 99.89 99.42 

MC Dropout 99.64 99.43 99.43 99.43 
随机采样法 98.58 95.98 99.40 97.66 



 

贪婪采样法 98.05 94.25 99.39 96.76 

附录 B 

L2范数公式为： 
 2 2 2 1/2

2 1 2|| || (| | | | ... | | )nx x x x    (B1) 

其中，||x||2表示样本 x每行 L2范数值，|xn|表示样
本 x每行的第 n个元素。将各行的每个元素同除以
各行的||x||2，即可得到 L2范数归一化结果。 

 


