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基于深度学习的变压器在线故障检测

童国锋１，朱　梅２
（１．绍兴电力局柯桥区供电分局，浙江 绍兴　３１２０３０；２．浙江科技学院 信息学院，杭州　３１００２３）

摘要：针对供配电网络中变压器设备数量众多、故障损失巨大、不能及时有效地实现故障检测和预报等行业现状，利用大数

据方法研究分析了众多变压器的实时运行数据，提出基于深度学习的变压器故障检测方法，详细介绍了变压器监测数据预处理方

法及步骤；首先变压器实时运行数据经过分类、组合等预处理运算，转换成多维空间的状态数据，最后进一步将多维空间状态数

据拟合成多段状态变迁的曲线，作为深度学习网络的输入训练样本；基于简洁高效的经典开源的ＡｌｅｘＮｅｔ卷积神经网络模型，搭

建了基于ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ架构的深度学习训练平台，实现了基于深度学习网络的变压器在线故障检测，系统运行效果表明该故障检测

方法的有效性和实用性。

关键词：深度学习；故障检测；密度图像；曲线拟合
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０　引言

变压器是输变电、供配电系统中的重要设备，变压器

安全可靠稳定运行是供电网络安全可靠稳定运行的根本。

近几年随着我国国民经济的快速发展，对供配电网络的质

量和数量都提出了更高的要求。传统变压器故障检测方法

为通过人工数据采样和在线参数采样相结合，由维护人员

根据这些采样数据判断变压器的运行状态。然而由于人工

判断一般只结合当前时刻的采样数据，缺乏预见性，不能

有效地预测故障，可能造成不可估量的损失。因此，引入

计算机在线检测和辅助分析就显得尤为重要［１２］。目前深度

学习已经成为机器学习中一个非常关键的研究领域，并取

得了许多颠覆性的研究成果［３５］。针对变压器等故障缓慢变

化、又缺乏故障发展变换的预测模型，采用深度学习方法

分析设备故障具有非常重要的现实意义。本文提出了一种

多变量、多时段采样数据预处理，并使用大量的多时段采

样数据训练深度学习网络，得到了一个变压器故障预测模

型来预测变压器故障状态［６７］。

１　深度学习算法简介

２００６年 Ｈｉｌｔｏｎ在Ｓｃｉｅｎｃｅ上提出深度学习的概念，与

之前的人工神经网络不同［８］，深度学习算法所用的学习网

络以神经元数量庞大和网络层次深度为特征，在实际应用

中取得了极大的成功。其中，卷积神经网络是一种典型的

深度学习算法网络，通常用于图像识别和图像处理算法中，

诸如人脸识别［９］、行人检测［１０］等各个图像处理的相关领域。

神经元的局部感知技术可以有效提取图像的局部特征，如

方向、角点等，而神经元的权值共享可以使得卷积神经网

络算法减少参数的数量。

卷积神经网络由卷积层、池化层和全连接层等多层神

经网络层组成。卷积层使用卷积核计算图像的相关性，学

习和提取图像的局部特征。池化层通常被安排在卷积层之

后，利于提取图像的主要特征及特征压缩。池化层的作用
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是减少图像数据的规模和计算负荷，降低算法复杂度。全

连接层将提取到的特征映射到描述样本空间的特征参量。

２　变压器的状态检测数据处理

变压器的状态检测主要分为变压器本体的物理参数、

一次侧电参数和二次侧电参数等参数检测。变压器的状态

检测数据处理流程如图１所示。

图１　基于深度学习的变压器故障监测数据处理流程

本体物理参数包括变压器油的 Ｈ２、ＣＨ４、Ｃ２Ｈ６、Ｃ２Ｈ４

和Ｃ２Ｈ２等５种气体含量
［１１］，经验表明，利用这些参数可以

及时发现变压器内部的早期故障，消除事故隐患。利用溶

解气体分析技术，可以精确测量变压器油中的这５种气体

含量，有效地反应变压器本体的运行状态；为了方便分析

运算，将这５种气体参量合并，构建一个特征向量犢 ＝

（狔１，狔２，，狔３，狔４，狔５），其中，狔１、狔２、狔３、狔４、狔５分

别为 Ｈ２、ＣＨ４、Ｃ２Ｈ６、Ｃ２Ｈ４ 和Ｃ２Ｈ２ 这５种气体的含量。

另外由于不同容量和电压等级变压器油中，这５种气体的

含量差异较大，需要将气体的绝对含量转化为相对含量，

以减小误差，特征量转换的具体公式为：犡１＝狔１／，狓犼＝

狔犼／ （其中犼＝２，…，５），即原来的绝对特征向量犢 ＝

（狔１，狔２，，狔３，狔４，狔５）就转换为相对特征向量 犡 ＝

（狓１，狓２，，狓３，狓４，狓５），这样利用相对特征向量狓描述

变压器本体的状态就可以消除不同容量和电压等级变压器

的参数差异。

一次侧电参数和二次侧电参数包括变压器两侧的电流、

电压、有功功率、无功功率、关键点的温度等数据信息［１２］，

并通过对数字信号的运算和处理，得出介质损耗和电容量等

信息。在这些电参数数据出现异常波动时，系统自动发出报

警，提醒维护或安全监管人员，及时处理问题，避免事故的

发生。同样，为了方便分析运算，消除数据冗余，这里忽略

一次侧电参数，将二次侧电流、电压、有功功率、无功功率

这４种电参数除以变压器容量，消除变压器容量的差别，将

这些相对量采样值构建一个特征向量犣 ＝ （狕１，狕２，狕３，

狕４），用来描述变压器的电运行状态。另外还有变压器关键

点的温度单独作为一种参数描述变压器的工作状态。

本文的主要研究方法是将变压器的采样数据转换为以

采样数据为坐标轴的多维空间的 “密度图像”，这样多维

“密度图像”的像素间隔表示各采样数据的分辨率，帧间隔

（监测周期）表示根据需要确定的某一数据采样时段，该时

段内所有采样数据作为一个 “密度图像”帧，图像点的坐

标表示各有关量的采样值，其出现的次数作为该图像点的

值；例如 （犡１，犡２）为待采样的两个参量，则在狓１－狓２

坐标系中可以用函数φ （狓１，狓２）的值表示采样结果为

（狓１，狓２）出现的次数，也称为密度，而狓１－狓２坐标空间

中没出现的采样值，即剩余空间点的函数φ （狓１，狓２）值为

０，即密度为０。如图所示表示 （狓１，狓２）两个参数在某段

时间内的采样值在狓１－狓２坐标系中的 “密度图像”。通过

上述转换，变压器故障检测问题就转换为多维空间 “密度

图像”的空间聚类。另外，由于这些采样数据在电网实时

监测系统中可以不间断采集，而且经过上述处理后，同类

变压器之间采集参数可以相互通用，这样就可在电网监测

系统中获得海量的多维空间 “密度图像”数据。而将所有

运行时段的、多个同类变压器的运行数据都显示在同一张

图中，就构成了变压器运行的全状态空间运行图。如图２～

３所示。

图２　某采样时段的 “密度图像”　　图３　全时段的 “密度图”

通过上述处理变压器的运行状态可以通过两个向量犡，

犣和油温等参数来描述变压器的工作状态。变压器故障可

粗略分类为高温过热 （高于７００℃）、中温过热 （低于７００

℃且高于３００℃）、低温过热 （低于３００℃）、高能放电、低

能放电、局部放电６种故障状态，再加上正常工作状态共７

种状态。另外，为保证变压器状态空间的封闭完备，在变

压器故障状态之外将变压器状态的其余空间分为预警状态

和报警状态两种，这样变压器的全部工作状态共分为９种。

为了能够利用ＡｌｅｘＮｅｔ深度卷积神经网络算法来对变压器

工作状态进行空间数据分析，还必须对上述数据进行数据

预处理，共有３个步骤，分别为：变压器工作状态核的

“密度图像”提取、７大状态核的校验、故障产生发展的连

续状态空间迁移图像的曲线拟合。

２１　变压器工作状态核的 “密度图像”提取

数据预处理的第一步为变压器工作状态核的提取。由

于我们主要对变压器工作状态核部分感兴趣，所以我们从

原始工作状态 “图像”中提取出工作状态核来进行分析，

这样就可以有效过滤变压器工作状态数据。在工作状态核

提取的过程中，我们采取了图像轮廓腐蚀的方法来去除粘

连在工作状态核上的其它干扰数据。

工作状态核提取的详细步骤为：①提取出密度图像中

密度最大的区域，并将其视为初步提取的工作状态核轮廓；

②通过简单的８邻域膨胀和腐蚀方法填补工作状态核的一

些小空洞；③对工作状态核轮廓进行腐蚀操作，来将粘连

在工作状态核轮廓上的其它状态分割开；④对状态核轮廓
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使用上一步骤的腐蚀操作中相同的操作算子进行膨胀操作，

得到最终的七大工作状态核轮廓。

２２　７大状态核的校验

数据预处理的第二个步骤是对７种状态核中的６大故

障状态核进行校验。在得到了初步的工作状态核之后，必

须要对故障状态核的个数进行校验，即对每个参数的极限

值进行校验，如果每个参数的极限值都包含在故障状态核

之内，则故障状态核保持不变，如果有些参数的极限值在

故障状态核之外，则重新调整故障状态核，使之包含这些

参数的极限值，确保故障状态核的描述图像符合实际需求。

故障状态核的调整方法有区域合并及膨胀腐蚀和点面图像

的边界拟合等方法。

当我们获得７种故障状态核以后，还必须将正常状态

和６大故障状态核之外的状态 “图像”分类，一般可分成预

警状态和报警状态，同时按实际需要分为多级预警状态和

报警状态，这样就会产生更多的状态。

２３　故障产生发展的连续状态空间迁移图像的曲线拟合

数据预处理的最后一个步骤也是最为重要的步骤为故

障产生发展的连续状态空间迁移图像的曲线拟合。当我们

获得６大故障状态核、正常状态核、多级预警状态核和报

警状态核以后，就可按变压器工作状态故障发生时参数变

化的快慢设定变压器工作状态迁移的时间片，并将该时间

片内的变压器工作状态迁移图像拟合成简单的一条曲线，

可以根据需要拟合成直线、二次曲线或三次曲线，如图４

所示，作为状态迁移的最小描述，并且这条状态迁移曲线

就作为深度学习网络的输入参数。

３　利用深度学习算法训练状态预测模型

ＡｌｅｘＮｅｔ是一种经典开源卷积神经网络，与今天动则十

几层、几十层甚至成百上千层相比，网络结构非常简单，

主要由５个卷积层，３个全连接层和七个激活层组成，有近

六千万个自由参数。利用ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ架构，很容易实现一

个ＡｌｅｘＮｅｔ网络，而且可以将其定义成一个单独的Ｐｙｔｈｏｎ

类，方便引用。本文采用为现在通用的ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ架构实

现ａｌｅｘｎｅｔ网络，因有两台ＧＰＵ服务器，采用两个独立的

学习过程［１３］，数据处理流程如图５所示。

为增加训练集的数量，将变压器的状态数据按不同的

时间段进行组合，然后经过上述预处理，得到变压器工作状

图４　连续状态空间迁移的曲线拟合

态迁移的拟合曲线，判断这段曲线与故障状态之间的因果

关系，并且与九个工作状态描述一起作为深度学习网络的

输入数据进行学习。

初始学习率设置为０．０１，以０．００１的衰减因子进行迭

代。最大迭代次数设为１０００００次，动量系数设为０．９，衰

减权值为０．０００５。经过训练以后，我们得到了一个神经网

络模型，判断变压器工作状态迁移拟合曲线与其中一种故

障状态之间的因果关系。

学习数据集采用某电力局在２０１１年到２０１８年７年间的

变压器运行数据作为基础数据，经过预处理后得到１００００

条与故障有关的拟合曲线和２００００条与故障无关的拟合曲

线，作为训练数据样本集。通过深度学习网络对数据进行

学习和分析，训练得到一个预测模型。最后用２０１１年到

２０１９年的变压器运行数据进行验证测试，实验结果如表１

所示，结果表明故障预测的准确率达到９０％以上，明显好

于传统的故障检测方法，达到了实际使用的要求。

４　实时在线故障检测

如上所述，利用深度学习算法获得变压器状态预测模

型后，就可以搭建实时在线的变压器状态监测系统，其结

构图如图６所示。

其中，变压器状态监测模块主要为传统检测仪表，并

通过各种网络通信手段将检测数据传输到监控中心，监测

数据的预处理是指监控中心的监控主机按图１所示的数据

处理流程进行数据处理，状态预测模型计算就是利用上述

基于深度学习算法训练的状态预测模型计算并输出变压器

的实时在线工作状态，并判断各种故障状态，进而给出各

种故障处理指令。该系统目前已在某电力局进行试用，试用

图５　深度学习网络的流程
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表１　实验结果

不同方法结果比较 本文方法 传统方法

故障类型 检出数量 漏检数量 平均预警 检出数量 漏检数量 平均预警

高温过热（高于７００℃） １９０ １２ ４小时 １３４ ６８ ０．５小时

中温过热（低于７００℃且高于３００℃） ４３２ １４ ３小时 ３１２ １３４ ０．３小时

低温过热（低于３００℃） ８１２ ３７ ２．５小时 ６７３ １７６ ０．１小时

高能放电 １２３１ １２５ ２小时 ７１３ ６４３ ０．２小时

低能放电 ４１２５ ４８９ ０．４小时 ２７３５ １８７９ ０．１小时

局部放电 １２０３５ １１６４ ０．２小时 ７３６７ ６１３２ ０小时

图６　基于深度学习训练模型的变压器状态监测系统结构

结果表明，有效提高了变压器的故障预报的准确性和实时

性，基本满足了实际使用的要求。

５　结束语

本文提出一种基于深度学习的变压器故障状态检测方

法，并给出了该方法的算法实现和实现应用。实验结果表

明通过本方法可以有效地提高变压器运行效率，明显提高

了电力网络系统中变压器故障状态的检出率，并能给出更

多的故障预警时间，方便工程人员提前处理，减少和降低

故障发生率及故障损失。另外，本方法还适用于其它同类

型变压器的故障检测，具有普遍的适用性。下一步，将不

断改进算法，进一步提高变压器的故障检出率，并在嵌入

式系统中实现，以便将该方法推广到更多的实际变压器故

障检测中。
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