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基于SMOTE和决策树算法的电力变压器
状态评估知识获取方法
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摘要：提出基于合成少数过采样技术（SMOTE）算法和决策树算法的电力变压器状态评估知识获取方法，首先

针对变压器非正常状态样本数量较少的情况，采用 SMOTE算法补充非正常状态样本数量，解决了变压器样

本集类别不平衡问题。然后将变压器状态评估过程视为分类过程，利用决策树模型为白箱模型的特点，将变

压器状态评估知识获取问题转化为构建决策树的问题。最后采用C4.5决策树算法构建决策树，从中提取变

压器状态评估知识，得到关键变压器状态量和评估规则。以某地市级供电公司 110 kV电压等级油浸式变压

器实际数据开展实例分析，结果表明所提出的方法能实现状态评估知识的自动化获取，可以为该地区 110 kV
油浸式变压器的状态评估工作提供决策支持。
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0 引言

电力设备的状态检修策略正逐步替代传统的定
期检修策略。实现电力设备状态检修的核心工作是
确定电力设备的状态［1］。电力变压器（以下简称变
压器）作为电网中的重要变电设备，对其进行准确的
状态评估可以及时发现设备异常，降低故障率。目
前，变压器状态评估广泛采用的方法是依据 Q／
GDW 169— 2008《油浸式变压器（电抗器）状态评价
导则》（以下简称《导则》）进行评分。这种方法根据
变压器不同状态量的测量结果，采用扣分方式，然后
依据相关的评价标准判断变压器的运行状态。仅依
照《导则》的评估标准对变压器进行评估没有考虑在
实际条件（如特定地区和特定电压等级条件）下不同
型号变压器在评估标准上存在的差异。

变压器在运行过程和运维检修过程中会产生许
多类型的数据，如运行数据、试验数据、巡检数据、状
态监测数据。随着电力生产管理系统等电力信息系
统的应用和推广，变压器的相关数据得到了有效的
采集和存储。这些数据中隐含着反映变压器状态劣
化过程的知识，但是对这些数据进行人工统计分析
提取相关知识的难度较高，因为能够反映变压器状
态变化的状态量较多，并且状态变化机理较为复杂。
这些客观因素的影响以及人工方式本身存在效率较

低的缺点，导致知识获取工作质量较差，很难对知识

进行较为快速、全面的提取［2］。因此，需要一种能够

针对变压器数据进行高效的状态评估知识获取的

方法。

近年来，数据挖掘技术由于在处理数据方面具

有处理数据量大、处理速度快的优势［3］，已经在变压

器状态评估领域得到了应用。文献［4］建立了基于

贝叶斯网络的变压器状态评估模型，首先建立变压

器健康状态量化的分层模型，然后利用模糊隶属度

函数确定分层模型中的状态量阈值，最后采用贝叶

斯网络构建变压器状态评估模型。文献［5］建立了

基于帝国殖民竞争算法优化支持向量机的非线性

多分类模型，结合交叉验证原理对变压器进行了故

障诊断。文献［6］应用人工神经网络和 Dempster-
Shafer证据理论构建多信息融合的变压器状态评估

模型。文献［7］提出一种基于AdaBoost-RBF算法与

Dezert-Smarandache理论的变压器故障诊断方法。虽

然上述数据挖掘方法都可以构建效果较好的评估模

型，但是这些模型都属于黑箱模型，难以得到其中的

决策规则以及进行知识获取。为了解决此问题，本

文提出利用选择决策树算法实现变压器状态评估知

识获取。决策树模型是一种白箱模型，能够以决策

树图的形式表示模型的决策过程。通过决策树算法

分析处理变压器相关数据并构建决策树，将变压器

数据中的状态评估知识转化为 if-then形式的决策树

判断过程，即可实现自动化的知识获取。因此，应用

决策树算法可以达到从变压器数据中高效获取状态

评估知识的目的。

本文将变压器状态评估看作状态等级分类问

题，提出了基于合成少数过采样技术 SMOTE（Syn⁃
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thetic Minority Over-sampling TEchnique）算法和决
策树算法的电力变压器状态评估知识获取方法：首
先采用 SMOTE算法生成状态等级训练样本集，其次
构建基于C4.5算法的状态评估知识决策树，然后基
于决策树实现状态评估知识的自动获取。最后通过
实例对本文方法进行验证和结果分析，并对《导则》
中评价规则提出相关建议。

1 理论框架

知识获取是指从大量数据中去除无用信息、提
取有用信息的过程［8］。本文应用决策树算法从变压
器相关数据中归纳变压器状态评估知识，达到准确、
快速获取知识的目的。变压器状态评估结果使用状
态等级进行表示，分为正常状态、注意状态、异常状
态、严重状态 4个类别，因此变压器状态评估过程属
于分类问题［9］。决策树算法是一种计算量较小、分
类精度较高的分类算法［10］，适用于处理变压器状态
评估过程。在此基础上，由于决策树模型是白箱模
型，可以从中获取决策过程。本文将变压器评估知
识获取问题转化为构建决策树的问题。

本文将理论框架分为 3个部分：样本集的生成、
变压器状态评估知识决策树的构建、基于决策树的
知识获取。样本集的生成部分介绍了样本集的构建
以及处理过程；变压器状态评估知识决策树的构建
部分介绍了决策树算法的选择及构建变压器状态评
估知识决策树模型的理论步骤；基于决策树的知识
获取部分介绍了从构建的决策树中进行知识获取的
过程。
1.1 样本集的生成

样本集的生成是知识获取的前期重要环节。变
压器数据主要来源于人工录入与监测装置自动采
集，数据质量参差不齐，存在数据缺失、数据冗余等
问题。为了提高数据质量，将采集的数据进行数据
清理、数据变换、数据集成等处理，形成变压器原始
样本集。

变压器属于运行可靠性较高的设备，绝大部分
时间处于正常状态，因此在原始样本集中正常状态
的样本远多于注意状态、异常状态和严重状态（以下
将这 3种状态统称为非正常状态）的样本。各状态
样本数不平衡会使变压器原始样本集出现类别不平
衡问题［11］，即正常状态样本数远多于非正常状态样
本数，这可能造成分类算法在进行分类判断时，倾向
于忽略非正常状态样本，导致分类性能下降［12］。

为解决变压器样本集的类别不平衡问题，本文
采用 SMOTE算法［13］对原始样本集的非正常状态样
本进行过采样处理增加其数量，以减轻样本集的类
别不平衡现象，从而提高分类算法性能。SMOTE算
法的核心思想是通过对少数类样本和其近邻样本进

行线性组合来合成新的样本，从而扩充少数类样本
的数量［14］。

SMOTE算法原理如图 1所示，生成新样本的步
骤如下［15］。

（1）设少数类样本数量为 N，过采样倍数为M，
少数类中样本为 xi（i = 1，2，…，N），以欧几里得距离
为依据搜索 xi的 K个近邻，选取其中M个近邻样本
xij（j = 1，2，…，M）。

（2）根据样本 xi以及选取的近邻样本 xij，合成新
的少数类样本 yij。

yij = xi + rand(0，1 )× ( xi - xij ) （1）
其中，函数 rand(0，1 )为取0~1间的随机数。

1.2 变压器状态评估知识决策树的构建

基于经过 SMOTE算法处理后的变压器样本集
数据，通过使用决策树算法构建变压器状态评估知
识决策树，可实现状态评估知识获取。决策树算法
中较有代表性的有 ID3（Iterative Dichotomiser 3）算
法、C4.5算法、CART（Classification And Regression
Tree）算法。其中，ID3算法无法处理连续型属性［16］；
CART算法只能生成二叉树，无法直接进行多分
类［17］；C4.5算法在 ID3算法的基础上增加了对连续
型属性的处理能力，同时支持决策树的多路划分。
由于变压器样本集中含有连续型状态量数据和多分
类状态量数据，本文选择C4.5算法构建变压器状态
评估知识决策树。基于 C4.5算法构建决策树的步
骤如下。

（1）计算整个样本集的信息熵。假设整个样本

集 S中第 i类分类结果对应的样本占比为 pi（i =
1，2，…，N），则S的信息熵为：

E (S ) = -∑
i = 1

N

pi log2 pi （2）
其中，样本集 S为变压器样本集，其分类结果为变压
器状态评价等级。

（2）计算每个属性（在本文中属性定义为变压器
状态量）对样本集 S进行划分的信息熵。若属性 a的
数据为离散型数据，有 k个值，分别为 a1、a2、…、ak，
使用属性 a来对样本集 S进行划分，产生 k个分支节
点，Sj为其中第 j个分支节点上取值为 aj的所有样

本。计算以离散属性 a对样本集 S进行划分的信

图1 SMOTE算法原理图

Fig.1 Principle diagram of SMOTE algorithm
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息熵：

E (S，a ) = ( || Sj E (Sj ) ) / || S （3）
若属性 a的数据为连续型数据，那么需要对这

些数据进行离散化。首先，对这些数据进行递增排
列，设每一对数据的中间点作为可能的划分点，划分

点左侧的数据集为 S l，样本数为 || S l ，右侧的数据集

为 S r，样本数为 || S r ，总样本集 S的样本数为 || S ，则每

种划分方式的信息熵为：

E (S，a ) = | S l |E (S l ) / | S | + | S r |E (S r ) / | S | （4）
（3）计算信息增益。每个属性都有其对应的信

息增益，属性a的信息增益 Ia为：
Ia = E (S ) - E (S，a ) （5）

（4）计算属性的分裂信息。每个属性对应一个
相应的分裂信息，属性a的分裂信息Na为：

Na = -∑
j = 1

k || Sj
|| S
log2 || Sj

|| S
（6）

（5）计算信息增益率。属性a的信息增益率Ra为：
Ra = Ia /Na （7）

对所有属性进行信息增益率的计算后，选择Ra

最大的属性为节点，并将其加入决策树。重复步骤
（1）—（5），即可逐步构建决策树。
1.3 基于决策树的知识获取

变压器状态评估知识决策树构建完成后，获取
的知识以决策树的形式进行表示，如图 2所示。图
中，根节点 A和非叶子节点B表示变压器状态量；叶
子节点 kt（t=1，2，3）表示变压器状态评估结果；从树
的根节点经分支（如图中虚线所示）连接直到某个叶
子节点的一条路径表示一条分类规则［18］。

变压器状态评估知识包括经 C4.5算法筛选后
得到的变压器关键状态量 A、B，以及以下形式的变

压器状态评估规则：①if A满足判定条件 1，then状
态为 k1；②if A不满足判定条件 1且B满足判定条件
2，then状态为 k2；③if A不满足判定条件 1且B不满
足判定条件2，then状态为 k3。

2 实例分析

在某地市级供电公司的实地调研中，从电力生
产管理系统中采集 265台 110 kV电压等级油浸式变
压器相关数据，如表 1所示。其中变压器型号 25种，
以代号A—Y表示，数据的时间跨度为 2015年底至
2017年底。

2.1 样本集的生成

表 1所示状态评价报告中的状态量（即待分析
状态量）主要有 22个，如表 2所示。其中将变压器状
态评价报告中的状态量分为 5个部分，分别为变压
器本体部分、套管部分、冷却器系统部分、有载分接
开关部分、非电量保护部分，各部分所包含多个待分
析状态量。

表 1中数据量达到了 3 759条，且包含的信息较
多，例如状态评价报告包含了多个待分析状态量。
如果采用人工分析方法对这些数据进行统计分析以
总结提取知识，具有较大难度。而决策树算法具有

数据挖掘算法的优点，能够应对数据量大、信息繁杂

的情况，从而进行高效的知识获取。

将表 1中不同类型数据进行数据清理、数据变

换、数据集成等处理，形成变压器原始样本集。此样

本集总样本数为 769条，其中正常状态样本 659条，

注意状态样本 59条，异常状态样本 9条，严重状态样

本 42条。正常状态样本的数量大约为其他 3种非正

常状态样本的6倍，存在类别不平衡现象。

为了平衡正常状态样本数量与非正常状态样本

表1 变压器数据类型及数据量

Table 1 Data types and amount of transformers

数据报告类型

状态评价

化学试验

电气试验

带电试验

检修决策

台账信息

主要包含信息

待分析状态量、状态评估结果

变压器油试验结果

电气试验结果

带电试验结果

上次检修时间

变压器型号、变压器投运时间

数据量／条

2462
534
365
42
91
265

表2 变压器状态评价报告中的主要状态量

Table 2 Main state parameters from transformer condition evaluation report

状态量

本体

套管

冷却器系统

有载分接开关

非电量保护

包含内容

绕组直流电阻各相绕组相互间的差别、绕组绝缘电阻、极化指数、吸收比、铁芯接地电流、
渗油、漏油、表面锈蚀、呼吸器状态、本体储油柜油位

电容量偏差、红外测温、主屏、绝缘电阻、末屏绝缘电阻

漏油、散热片锈蚀、电机运行

渗漏、油位、呼吸器状态

温度计和分接开关位置等远方与就地指示一致性、温度计

图2 决策树示意图

Fig.2 Schematic diagram of decision tree
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数量，使用 SMOTE算法分别对原始样本集中的注意
状态样本、异常状态样本、严重状态样本进行过采

样。设M = 5，K = 5，样本集经 SMOTE算法过采样处

理后样本总数为 1319，SMOTE算法处理前后的样本

集构成情况如表 3所示。由表可见，经 SMOTE算法

过采样处理后的非正常状态样本数为 660，正常状

态样本数量与非正常状态样本数量基本达到平衡。

2.2 变压器状态评估知识决策树构建

以 SMOTE算法处理后的样本集为数据基础，使

用 C4.5决策树算法构建变压器状态评估决策树。

以表 4所示套管电容量偏差的相应样本统计数据为

例解释决策树的构建过程。其中，套管电容量偏差

分为“合格”和“不合格”2种类别，属于离散量。

采用本文方法，可计算得到构建的变压器状态

评估知识决策树模型混淆矩阵如下：

         
正常 注意 异常 严重

模型评估结果

实际评估结果

ì

í

î

ï
ï
ï
ï

正常

注意

异常

严重

é

ë

ê

ê
ê
êê
ê

ù

û

ú

ú
ú
úú
ú

659 0 0 0
8 346 0 0
1 0 53 0
0 0 0 252

（8）

和实际调研结果相比，本文方法的分类正确率
为 99.318%。其中，正常状态及严重状态正确率为
100%，注意状态正确率为 97.74%，异常状态正确率
为 98.15%。上述数据说明本文构建的决策树对变
压器各状态的判断准确率均较高。

变压器状态评估知识决策树的Kappa系数［19］的
计算结果为 0.9893。依据文献［20］给出的分类精度
划分等级（见附录中表A1），本文提出的方法分类精

度属于“非常好”等级，验证了本文构建的决策树分

类性能出色，可以确保知识获取过程的可靠性。

2.3 变压器状态评估知识表示

以 C4.5算法完成自动化的知识获取过程可构

建变压器状态评估知识决策树，如附录中图 A1所
示，其中各状态量阈值精确到小数点后 3位。提取

决策树从根节点到叶子节点的 if-then形式的决策

过程，得到变压器状态的评价结果。以下展示部分

提取规则：①若套管电容量偏差不合格，则变压器

状态为严重状态；②若套管电容量偏差合格、本体绕

组直流电阻各相绕组相互间的差别大于 0.013 Ω，则

变压器状态评价结果为严重状态；③若套管电容量

偏差合格，本体绕组直流电阻各相绕组相互间的差

别大于 0且小于等于 0.013 Ω，且本体绕组绝缘电阻

大于 9 878.768 MΩ，则变压器状态评价结果为注意

状态。

2.4 获取知识的应用

变压器状态评估决策树中根节点以及非叶子节

点上的关键状态量有：本体部件的绕组直流电阻各相

绕组相互之间的差别、绕组绝缘电阻、吸收比、铁芯

接地电流、渗油、呼吸器状态；套管部件的电容量偏

差；分接开关部件的渗漏、油位。在该地区的变压器

运检工作中，通过加强对关键状态量的监测可以提

前发现状态劣化征兆，及时对变压器采取维护策略，

避免变压器状态持续恶化。此外，变压器型号对状

态评估过程具有一定的影响，比如：在套管电容量偏

差合格、绕组直流电阻偏差大于 0小于等于 0.013 Ω
时，型号R的变压器对绕组绝缘电阻的变化较为不

敏感，而其他 24种变压器对绕组绝缘电阻的变化更

敏感，因此需要特别注意不同型号变压器的差异性。

除了加强对关键状态量的监测外，利用前述提

取的评估规则对《导则》相应规则进行补充优化，形

成区域定制化的状态评估规则，可以提高该地区变

压器状态评估工作的准确性和针对性。补充优化内

容包括在《导则》基础上补充本文导出的 if-then形式

的判断规则和根据提取的判断规则对《导则》中的状

态量阈值进行优化。表 5列出了状态量阈值优化

结果。

取该区域 12条变压器数据，包含正常状态、注

意状态、异常状态、严重状态 4种状态的样本各 3条，

将采用本文提出的区域定制化状态评估规则进行评

估结果和采用《导则》给出的方法（以下简称传统方
法）得到的结果的正确率进行对比，发现采用传统方

表5 状态量阈值优化结果

Table 5 Optimized results of state parameter threshold

优化条目

本体绕组直流电阻各绕组相互间的差别／Ω
本体绕组绝缘电阻／MΩ
本体铁芯接地电流／A

阈值

优化前

0.02
—

0.3

优化后

0.013
9811.555
0.178

注：“—”表示《导则》中未列出。

表3 SMOTE算法处理前后的样本集构成情况

Table 3 Sample set composition before and

after processed by SMOTE algorithm

样本集类型

处理前

处理后

状态样本数

正常

659
659

注意

59
354

异常

9
54

严重

42
252

表4 套管电容量偏差状态量的样本数统计

Table 4 Sample number statistics of

bushing capacitance deviation

状态

正常

注意

样本数

合格

659
354

不合格

0
0

状态

异常

严重

样本数

合格

54
120

不合格

0
132
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法时评估正确次数是 11、评估正确率是 91.67%，而
采用本文方法时评估正确次数是 12、评估正确率达
到 100%。可以看出，本文所提出方法的正确率高
于传统方法，其中传统方法对 1条样本的判断出现
了错误判断。在算例中样本的变压器型号为 C，绕
组直流电阻各相绕组相互间的差别为 0.013 Ω，而
《导则》中规定该变压器绕组直流电阻各相绕组相互
间的差别应小于 0.02 Ω（2%），因此此项符合要求，
不扣分；样本变压器绕组绝缘电阻为 3 265.986 MΩ，
绕组绝缘电阻经查不符合相关规定，扣 8分。最终
得分为 92分，判断此变压器处于正常状态。本文方
法可以判断该变压器绕组直流电阻各相绕组相互间
的差别不合格，且绕组绝缘电阻不合格，从而判断其
处于异常状态，与实际评估结果一致。
2.5 模型性能对比

为了验证本文提出方法的 SMOTE算法效果和
决策树模型性能，分别以未经 SMOTE算法处理的原
始样本集与 SMOTE算法处理后的样本集为数据基
础，以及分别采用 C4.5决策树算法与 CART决策树
算法构建决策树，比较各条件下的Kappa系数，结果
如表6所示。

对原始样本集使用 SMOTE算法进行过采样后，
C4.5、CART决策树算法所构建决策树模型的Kappa
系数均有提升；C4.5决策树算法所构建决策树模型
的 Kappa系数在 2种样本集条件下均领先于 CART
决策树算法。结果表明，本文采用 SMOTE算法处理
样本集可以有效提高决策树模型的分类性能，且
C4.5决策树算法在本文样本集条件下的分类性能优
于CART算法。

3 结论

本文提出了基于 SMOTE和决策树算法的变压
器状态评估知识获取方法。采用 SMOTE算法解决
了原始样本集非正常状态量数量较少的问题，减轻
了变压器相关数据的类别不平衡现象，对提高决策
树模型的分类效果起到了良好效果。基于 C4.5算
法构建决策树实现了变压器状态评估知识获取，可
以帮助运检人员对不同信息系统中获取的数据进行
提炼，从而自动获取知识，提取关键状态量和评价规
则。对于变压器状态评估工作，在考虑当地设备的
差异性的基础上，应该加强对关键状态量的监测，并

对《导则》进行补充优化，形成区域定制化的变压器
状态评估规则。在未来变压器采集数据量增加、数
据质量提高的情况下，本文方法可以实现知识的自
我更新、优化，从而提高变压器状态评估知识获取工
作的效益和质量。

附录见本刊网络版（http：∥www.epae.cn）。
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Knowledge acquisition method of power transformer condition assessment based on
SMOTE and decision tree algorithm

XIE Hua1，CHEN Junxing1，ZHAO Yuming2，DING Qing2，ZHANG Pei1
（1. School of Electrical Engineering，Beijing Jiaotong University，Beijing 100044，China；

2. Shenzhen Power Supply Company，Shenzhen 518001，China）
Abstract：A knowledge acquisition method of power transformer condition assessment based on SMOTE
（Synthetic Minority Over-sampling TEchnique） algorithm and decision tree algorithm is proposed. Firstly，
for the case that samples in abnormal condition is much fewer than samples in normal condition，SMOTE
algorithm is used to supplement the number of abnormal state samples to solve the imbalance problem of
the transformer sample set. Then the transformer condition assessment is treated as a classification process，
and the knowledge acquisition problem is transformed into a decision tree building problem using the cha-
racteristics of decision tree model as a white box model. C4.5 algorithm is applied to construct decision
tree，then the transformer condition assessment knowledge and rules are derived from the decision tree.
Case study is performed using 110 kV transformer data collected from a distribution company. Study results
indicate that the proposed method can automatically acquire knowledge and rules and can provide decision
support for future transformer condition assessment work.
Key words：power transformers；knowledge acquisition；decision tree algorithm；SMOTE；data mining
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附录 

表 A1  Kappa 系数取值范围与分类精度的关系 

TableA1Relationship between Kappa statistical value range and its classification 

Kappa 系数取值范围 分类精度 Kappa 系数取值范围 分类精度 

[0，0.02) 差 [0.41，0.60) 中等 

[0.02，0.21) 较差 [0.61，0.80) 好 

[0.21，040) 尚可 [0.81，1] 非常好 

[套管]电容
量偏差

[本体]绕组直
流电阻差别

严重状态

不合格合格

[本体]呼
吸器状态

=0 >0.013

严重状态
[本体]
吸收比

[本体]铁心
接地电流

正常状态

正常 硅胶变色 无呼吸

异常状态

>0.012 ≤0.012

注意状态

注意状态
[本体]
漏油

>1.299
≤1.299

[本体]绕组
绝缘电阻

注意状态
[分接开
关]油位

≤9811.555 >9811.555

[分接开
关]渗漏

注意状态

正常 异常

注意状态
[本体]铁心
接地电流

否是

正常状态

≤0.178

注意状态

>0且≤0.013

[本体]绕组
绝缘电阻

[其他]变压
器型号

注意状态

>9878.768 ≤9878.768

注意状态 异常状态

型号:R 其他型号

注意状态

否是

>0.178

 
图 A1 变压器状态评估知识决策树 

Fig.A1  Decision tree of transformer condition assessment knowledge 
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