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摘 要：为了有效防止变压器差动继电器在非故障瞬态情况下的误动，提出了一种区分变压器内

部、外部故障及其暂态过程的快速辨识方法。首先，针对工程现场监测数据可能包含噪声的问题，

提出一种利用平行坐标图（PCP）对三相差动时间序列图像化的方法，将三相时间序列可视化，容纳

了故障所有信息的同时保障了信号的抗噪性；其次，对卷积神经网络（CNN）加以改进：在特征提取

部分增加 ECA 注意力机制模块，再利用优化后的多核支持向量机对 CNN 自带 Softmax 分类器进行

改进，增强 CNN 对各类故障场景分类的适用性，并与实现变压器内外故障的诊断与辨识；最后，搭

建变压器内部和外部故障仿真模型，获取绕组匝间故障、接线故障以及励磁涌流、电流互感器（CT）
饱和铁磁谐振等故障时差动保护监测数据，据此构建图像化故障样本集，对论文所提方进行验证，

并与同类算法进行对比，证明所提方法的优越性。
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Abstract：In order to effectively prevent the maloperation of transformer differential relays in non fault
transient conditions，a kind of fast identification method to distinguish internal and external faults and their
transient processes in transformers is proposed. Firstly，a method to visualize the three⁃phase differential
time series is proposed by using parallel coordinate plot（PCP）to address the issue of potential noise in on⁃
site monitoring data，which，at the same time of containing all fault information，ensures signal noise
resistance.Secondly，improvements are made to the CNN：an ECA attention mechanism module is added to
the feature extraction section，and the optimized multi kernel support vector machine is used to improve
the softmax classifier of the convolutional neural network（CNN），enhancing the applicability of CNN to
various fault scenarios classification and facilitating the diagnosis and identification of internal and external
faults in transformers.Finally，a internal and external fault simulation model of transformer is set up to
obtain such differential protection monitoring data as winding inter turn faults，wiring faults，excitation
inrush currents，current transformer（CT）saturation ferromagnetic resonance and other faults. Based on
this，a graphical fault sample set is set up，the proposed method in this paper is verified and compared with
similar algorithms so to prove the superiority of the proposed method.
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0 引言

电力变压器是电网的重要组成部分，变压器的

保护对电力系统的运行的可靠性和稳定性至关重

要，差动保护由于其固有的选择性和灵敏度，已成

为变压器重要的一次保护方案，对变压器故障的准

确判断是保证差动保护正确动作的前提。为此，对

变压器故障类型进行诊断，并与其他暂态干扰故障

加以区别具有十分重要的工程意义。

变压器励磁涌流和电流互感器（current trans⁃
former，CT）在外部故障扰动下出现的饱和现象是影

响差动保护的主要问题，由于变压器励磁涌流中的

二次谐波分量比内部故障中的二次谐波分量多，因

此二次谐波抑制法曾被广泛用于区分变压器的内

部故障和励磁涌流。不过当 CT 出现饱和、并联电

容内部故障期间，也会产生较高比例的二次谐波[2]，

限制了二次谐波法的应用。此外，在采用新型材料

现代变压器中，励磁涌流中的二次谐波含量已降低
[3]，增加了二次谐波法的局限性[4⁃7]。

随着人工智能算法的发展，国内外研究者利用

了不同的智能算法来区分 PT 中的内部故障和励磁

涌流。文献 [8]结合人工神经网络（artificial neural
network，ANN）和故障信号的频谱特征，利用小波分

量的能量来区分内部故障和涌流；文献[9-10]和文

献 [11 ⁃ 13]分别提出了基于支持向量机（support
vector machine，SVM）和决策树（decision tree，DT）的

变压器保护措施；文献[14]中使用了概率神经网络

（probabilistic neural networks，PNN）来检测 PT 运行

中的不同情况；文献 [15]提出了随机森林分类器

（random forest classifier，RFC）来区分内部故障和涌

流；文献[16⁃21]则先采用 S 变换、双曲 S 变换、小波

变换（WT）来将提取励磁涌流及干扰信息瞬态扰动频

谱特征，再使用 DT 、SVM、ANN 和 PNN 进行分类。

上述研究的瞬态故障常常由冲击性负载变化、电容器

切换、变压器充电、感应电机启动、非线性负载使用

等引起的，将电容器饱和与变压器励磁涌流放在同

一框架下区别诊断方面的研究有限。此外，在上述

文献中还没有对瞬态扰动进行过严格的研究。

考虑到包含有瞬态扰动的故障信号中，监测数

据的中心频段不一定存在重叠，而且在实际工程

中，因电磁环境较为复杂，采集信息常常会包含有

大量的噪声，此时利用频谱特征提取时会影响有用

信息高频部分的特征表达，而且，采用差动监测数

据时会有三相信号，采用频谱分析难以将三相信息

同时包含在图谱中，平行坐标图是一种可以将高维

数据可视化的有力工具，利用 PCP 将三相差动数据

图像化，不仅可以包含所有故障或干扰信息，还能

够增强样本的抗干扰性，为辨识方法提供良好的数

据基础。

相比传统的人工智能技术和机器学习算法，深

度学习模型不再局限于先验知识，就可以进行自主

学习获取较高的分类准确率[22⁃24]，近年来，对变电站

差动保护及其他变电站装置信息的监测已经相对

全面[25⁃26]，能够获取实时、海量的状态量、开关量等数

据，为利用深度学习进行故障辨识和诊断提供了良

好的条件 [27 ⁃ 29]。卷积神经网络（convolutional neural
network，CNN）的卷积层能够对图像边缘特征有较

好的平面感知能力，不过为了增强 CNN 对变压器故

障及干扰样本图像轮廓特征感知能力，嵌入协调注

意力（CA）机制，从通道和空间两个维度进行特征及

关联信息挖掘，提高特征信息的提取的精确性和全

面性，保证在后续辨识训练中特征信息不易丢失的

同时，还能有效缓解辨识算法可能存在的高计算量

问题。考虑到多场景样本分类和辨识方面，SVM 则

具有更高的检测精度 [30]，将 CNN 与 SVM 相结合对

变压器区内外故障加以辨识，发挥二者的优势，可

望得到更高的检测准确率。

有鉴于此，本文提出一种基于（parallel coordinate
polt，PCP）和改进 CNN 深度学习模型的变压器故障

区分诊断方法，针对变压器及电流互感器运行所处

的复杂电磁环境对监测信号造成噪声叠加的问题，

先利用平行坐标图对差动信号监测信息进行可视

化，增强多场景样本的抗噪性；再利用 CNN 和

SVM 联合模型对故障类型加以区分，其中 CNN 挖

掘出各类故障或干扰图像轮廓特征以及全局隐藏

关系特征；SVM 则对各类场景图片加以辨识，二者

联合构建变压器故障诊断模型；最后，搭建仿真模

型，模拟各工况变压器内部故障、励磁涌流及 CT
饱和等瞬态干扰得到的大量仿真数据，对所提方法

进行验证。

1 模型构建

1.1 变压器区内外故障诊断模型总框架

为更准确的区分变压器内外故障类型，提出一

种增强平行坐标图和改进 CNN 的深度学习模型，通

过对 IED 智能电子设备（intelligent electronic device，
IED）监测差动电流数据经可视化后组成故障样本集

合，再构建优化 CNN⁃SVM 模型完成故障诊断，实现

站内外故障的辨识与定位。故障诊断的深度学习总

框架见图 1。
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图1 基于改进CNN的变压器区内外故障诊断总框架
Fig. 1 Total framework of transformer and line fault diagnosis based on improved CNN

图 1 所示总框架一共包括 3 个流程：

1）对变压器差动保护监测三相数据进行可视

化。智能电子设备可以对变压器差动电流信号进行

监测与采集，所获得的差动电流为三相时间序列信

号，由于所监测的故障类型较多，只选择单一相时序

数据进行特征提取有可能会丢失故障关键特征，为

此要将三相时间序列同时进行可视化。峭度图等频

谱分析方法仅能分析一维时序，为此选择平行坐标

图将三维时间序列转换为二维图像，可以包含故障

所有信息，此外，为了解决监测数据存在的噪声干扰，

对平行坐标图加以增强，以保证图片信息的抗噪性；

2）搭建改进 CNN 特征提取模型。为了充分挖

掘变压器内外各类故障差动监测故障样本的特征

信息，采用反向传播算法确定卷积核，以最大限度

捕捉故障特征，设置多个卷积层，每一层均进行提

取特征，后续层级在前一层网路输出特征中进一步

提取得到更为复杂特征：池化层增加有效通道注意

力（efficient channel attention，ECA）模块加以改进，

进行局部、全局通道交叉耦合，确定特征权重，再将

权重加以融合输出到全连接层，强化不同种类故障

图像之间微小的差异；全连接层则将各类故障特征

与其标签相关联，为分类操作提供依据，分类器利
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用多核 SVM 进行替代；

3）搭建优化 SVM 变压器故障辨识模型。将

CNN 原有的 Softmax 分类器用多核 SVM 进行替代，

由于需要进行区内外多个故障的诊断，需要构建多

个超平面，为了解决多核 SVM 参数 σ 与惩罚参数 C
最优组合的确定问题，需要对 SVM 进行参数优化，

确定最佳的参数组合提高准确性，并最终输出变

压器内部和外部等不同类型故障的诊断结果。

1.2 数据预处理

变压器差动信号为三相时间序列，内部故障和

干扰波形的三相信号不尽相同，且都包含故障或者

干扰信息特征，虽然采用三维坐标系也可进行可视

化，不过难以揭示信号特征与规律，且会增加计算

机视觉算法的难度。平行坐标图是一种可以将高

维信号可视化的便利方法，包含有坐标轴、数据点

和连接线 3 大要素，其中坐标轴数据与数据维度相

当，每一维数据都有一个坐标轴，多维度数据的坐

标轴垂直平行；维度内数据点分布在坐标轴上，连

接线将不同维度上的数据连接起来，形成数据点的

轮廓，构建出二维图像。为了展示三维差动信号数

据特征及其内在联系和规律，进行多次试验和比较

后，得到不同类型故障的可视化结果见图 2。
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图2 变压器内部故障及干扰差动信号图像化结果
Fig. 2 The imaging results of internal fault of transformer and interference differential signal

由图 2 可以看出，采用可视化化后，变压器内

部故障图像中，绕组间故障和匝间故障的图像在轮

廓上有较大的相似性；而干扰信号图像中，电流互

感器 CT 饱和、非线性负载投切以及电容器投切图

像的形状具有较大相似性；变压器绕组对地故障和

励磁涌流信号图像又具有一定的相似性。这些相

似性增大了图像分类难度。为解决图像所具有的

类内差异大而类间差异小的特性，导致变压器内外

故障难以区分的问题，在卷积神经网络中的池化层

和全连接层之间引入自注意力机制，捕获图像类别

与边缘之间的关联性，凸显各不同类间细微区别；

在分类层引入 SVM，并加对其参数加以优化选择，

增强其故障分类与诊断能力。

1.3 CNN改进模型

CNN 则通过样本集合通过卷积、池化等操作，

挖掘各类故障潜在信息，抽象各类故障特征。本文

设计的 CNN 包含卷积层、池化层、注意力机制和全

连接层。当输入层接收图像样本后，利用卷积核进

·· 110



2025年第2期 （总第218期）何龙，等 基于PCP和改进CNN的变压器内外故障诊断方法研究

行如下操作：

αi, j = f æ
è
ç

ö
ø
÷∑

m = 0

k - 1∑
n = 0

k - 1
ωm,n xi +m, j + n +ωb （1）

式中：f（·）代表激活函数；αi, j 提取的特征向量的

元素；xi, j 为各类故障或干扰差动信号图像的第 i 行

第 j 列元素；ωm,n 为第 m 行第 n 列权重，ωb 为偏置

向量，k表示卷积核尺寸，卷积核尺寸采用反向传播

算法进行确定[31]。

为了充分挖掘故障特征信息，设置卷积层深度

为 D，特征提取模型为

αi, j = f æ
è
ç

ö
ø
÷∑

d = 0

D - 1∑
m = 0

k - 1∑
n = 0

k - 1
ωm,n xd, i +m, j + n +ωb （2）

每一层均进行提取特征，后续层级在前一层级

输出特征基础上，再进一步提取得到更为复杂和本

质特征，最终得到特征映射矩阵，送入 CNN 池化层。

1.3.1 有效通道注意力模块

分析图 2 所示可视化结果，发现各类故障或者

干扰样本的图像轮廓最能体现各自特征，同时为了

兼顾图像内部特征，在池化层和全连接层之间增设

注意力机制模块，考虑到池化降维和信息通道之间

相互影响会使注意力网络（squeeze⁃and⁃excitation
network，SENet）产生阻滞现象，采用 ECA 模块加以

改进[32]，模块结构见图 3。

图3 ECA通道模块结构
Fig. 3 ECA channel module structure

图中，图像样本经卷积操作后，还没经过池化

降维的特征矩阵为 X ∈RH ×W ×C，其中 H ×W 为特征矩

阵规模，C 为通道维度，经过全局平均池化（global
average pooling，GAP）操作后，送入注意力通道，ECA
模块会对故障及干扰波形图像特征进行通道交叉

耦合，进一步融合注意力权重，公式为

ω =σ(C1Dk1(y)) （3）
式中：σ（·）为 Sigmoid 函数；y ∈RC ×C 为注意力通

道矩阵，是全局平均池化（global average pooling，
GAP）的结果，且有 y = 1

WH ∑
i = 1, j = 1

W,H
Xij；C1Dk 为 ECA 模块

的一维卷积操作，k1 为一维卷积核尺寸。可见，

ECA 模块中只涉及到 k 参数，选择合适的卷积核尺

寸，通过适当捕获局部跨信道交互，可以保证注意

力模块 ECA 的效率和有效性。

全连接层将所有的特征连接在一起，通过权重

计算特征函数，将故障特征映射到一维固定长度的

特征向量后再送入分类器。

1.3.2 优化 SVM 分类器

CNN 输出层中常用 Softmax 分类器由多核

SVM 替换，多核 SVM 需要构建多个超平面对多种

类型加以划分，为了保证分类误差最小，基于结构

风险最小原则，可以构建划分多类型超平面的最优

模型：

min
ω,b,ξu, ξ̂i

12 ω2 +C∑
i = 1

n

( )ξi + ξ̂i （4）
式中：C 为惩罚参数，值过大，模型会发生过拟合，

过小又会导致模型越欠拟合；{ξi}ni = 1 和 {ξ̂i}ni = 1 为松弛

变量，考虑到存在不能被分类超平面正确分类的样

本，对松弛向量进行下述约束：

s.t.
ì

í

î

ïï
ïï

yi -ωφ(x) - b≤ ε + ξi

ωφ(x) + b - yi ≤ ε + ξ̂i

ξi ≥0, ξ̂i ≥0, i = 1,2,…,n
（5）

式中，ε(ε > 0)为不敏感损失系数。引入拉格朗日乘

子数后，求偏导可得到 SVM 非线性映射表达式为

f (uk) =∑
j = 1

n (αj - α̂j)K(ukj, ûk) + b （6）
式中：αi, α̂i, μi, μ̂i 为拉格朗日乘子；K(ukj, ûk)为核函

数，定义式为

K(uki, ukj) = expæ
è
ç

ö
ø
÷- 1

2σ2 uki - ukj

2
（7）

式中：σ为核函数的内核参数，σ越大预测越准确，

但会导致运行时间过长占用内存开销过大的问题，

σ 越小则会存在较大误差，合适的 [σ, C] 组合可保

证超平面离距离最远的样本点达到“距离”最小。

可以用黑燕鸥优化算法（sooty tern optimization
algorithm，STOA）优化算法来实现 [σ, C]参数组合迭

代寻优。

STOA 对 SVM 核心参数 [σ, C]组合寻优的过程

也是模拟黑燕鸥通过迁徙和攻击行为逼近猎物的

过程，其中，黑燕鸥迁徙过程可表示为

C
1

st(z + 1)= SΛ × P
1

st(z) （8）
式中：C

1
st 是搜索到的与其他黑燕鸥不发生碰撞的

位置；P
1

st 表示黑燕鸥当前位置；z 表示迭代次数；

SΛ 为黑燕鸥在给定搜索空间中的移动量。

黑燕鸥攻击猎物行为可表示为
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ì

í

î

ï
ï
ï
ï

x′= Radius × sin(i)
y′= Radius × cos(i)
z′= Radius × i
r = u × ekv(i)

（9）

式中：Radius 表示螺旋线每一圈的半径；i 为介于

[0，2π]之间的变量；u 和 v 是用于定义螺旋形状的

常数。结合迁徙与攻击特性，则黑燕鸥的位置更新

可表示为

Pbst(z + 1)=(Dst ×(x′+ y′+ z′)) ×(Pst(z)) （10）

式中：

Pbst 即为黑燕鸥最终最佳更新位置，对应 SVM

参数[σ，C]的最优组合，以保证式（4）达到最小值。

1.4 基于PCP预处理与改进CNN变压器内外故障诊

断流程

基于 PCP 预处理与改进 CNN 变压器内外故障

诊断流程见图 4，具体步骤如下：

1）整理变压器内部故障和外部干扰时的差动

电流 IED 监测信号，对其进行清洗后保留有效波形

信号，再利用 PCP 对有效信号进行可视化，构建图

像样本集合；

2）搭建含 ECA 模块的 CNN 特征提取模型，反

复测试，确定 CNN 学习率、卷积层数和各环节参数，

将测试集样本序列输入 CNN，经过卷积、ECA 模块

挖掘各类故障及干扰信号图像特征，经全连接层输

出特征序列；

3）根据初始化的参数，结合训练集合样本，利

用 STOA对 SVM的参数组合进行寻优，确定参数组合；

4）根据 STOA 寻优参数组合，对训练样本进行

分类，并判断迭代次数是否满足要求，如果否，重复

第 2）~6），直至上述要求均达到满足，如果是，则转

入第 5；
5）判断分类精准度是否满足要求，如果满足要

求则转入第 6），否则回到第 2），调整 CNN 参数，直

至满足精准度要求；

6）测试变压器故障模型，分析其故障诊断精准

率，输出分类结果，并对模型进行评价。

图4 变压器内外故障诊断流程
Fig. 4 Diagnosis process for faults inside and outside transformer

2 算例分析

2.1 数据获取

双绕组结构变压器每相由两侧绕组构成，绕组

和线圈之间绝缘作用可等值为多个串联电感和并

联电容组成的形式，具体参见图 5（左）。

图 5（左）中，P1, P2 分别为变压器原、副边侧电

流，U1, U2 分别为变压器原、副边侧电压；虚线部分为

原边绕组匝间短路示意图及其对应的集总参数等值

电路，M′, M′n - 2,n - 1 分别为原、副边侧绕组间互感和原

边侧正常匝与故障匝之间的互感，事实上，各匝线圈

之间都有互感，为简洁起见图中仅绘制出两个互感。

图 5（左）等值电路中，变压器绕组每匝线圈由

感抗支路、容抗支路和电阻支路支路构成。 R tk, C tk
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为绕组各匝绝缘等值电阻和电容参数，其中电容参

数主要包括了绕组线匝之间的匝间电容和线饼之

间电容等轴向电容参数，与匝间和线饼间绝缘材料

及其等值介电常数有关，表征绕组线圈导体之间的

绝缘作用，匝间和线饼间绝缘正常时，R tk 支路可视

作开路。 rw1, Lw1 分别为原边侧绕组各匝等值电阻

和电感参数，Cg, i 为第 i 匝线圈的径向电容，包括绕

组与绕组之间、绕组与油箱、绕组与地之间的电容，

反应绝缘材料及其等值介电常数的绝缘特性。变

压器原边侧绕组短路匝与短路电阻 Rd 构成回路，匝

间绝缘击穿的程度可以通过调整电阻 Rd 的大小来

控制，匝间绝缘劣化情况可以通过调整匝间电阻 R tk

和电容 C tk 的大小来体现，绕组对地绝缘劣化可通

过调整径向电容 Cg, i 来实现。

图 5（右）为某配电网 35 kV 变电站接线图，图

中 IED1、IED2 为智能电子设备，对变压器 T1、T2 的

差动电流信号进行监测。

整个数据集由两部分构成，一部分数据来源于

作者自行搭建的如图 5 所示的变压器内部故障仿

真模型，分别模拟各种工况下的引线故障、绕组对

地故障、绕组间故障以及匝间故障。仿真持续时

间、故障/扰动开始时间和故障持续时间均取为一

致。在做了大量仿真实验后，得到了如表 1 所示故

障样本，各样本采样频率一致。

另一部分数据来源于 IEEE Dataport 上提供的

数据[33]，包括有 CT 饱和、非线性投切、电容器投切和

励磁涌流 4 种瞬态扰动，所有扰动样本通过所记录

差动电流的信息表示。所有数据均为 1.5 个周期，

时间序列长度均为 726。基于变化检测器记录的

1.5 个周期的三相差动电流，采用 PCP 进行可视化，

结果如图 6 所示（部分样本）。

表1 故障参数设置
Table 1 Fault parameter settings

故障

位置

区内

故障

区外

故障

编号

1
2
3
4
5
6
7
8

故障类型

引线故障

绕组对地故障

绕组间故障

匝间故障

CT饱和

非线性负载投切

电容器投切

励磁涌流

工况描述

一次侧、二次侧引线故障，包括单相引线对中性点故障和引线间故障

绕组对地故障，故障电阻（0.01,0.5,10）Ω；绕组短路部分（20%，40%，60%，80%）
绕组间故障，故障电阻（0.01,0.5,10）Ω；绕组短路部分（20%，40%，60%，80%）
匝间故障，故障电阻（0.01,0.5,10）Ω；绕组短路部分（20%，40%，60%，80%）
外部故障电阻（0.01,0.5,10）Ω；故障类型包括单相接地、相间短路和两相短路接地；

故障间隔取1.67 ms。
同期和非同期合闸方式，合闸相角δ∈(0°，180°),相角间隔Δδ=2.5°。
同期和非同期合闸方式，合闸相角δ∈(0°，180°),相角间隔Δδ=2.5°。
同期和非同期合闸方式，合闸相角δ∈(0°，180°), 相角间隔Δδ=2.5°。

样本

数量

2 160
2 160
4 320
8 640
7 920
720
720
1 800

图5 变压器接线（右）及其绕组匝间绝缘故障等值电路（左）
Fig. 5 Transformer wiring（the right）and its winding inter⁃turn insulation fault equivalent circuit（the left）
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图6 相同初始工况下不同故障差动信号可视化结果（部分样本）
Fig. 6 Visualization result of differential signals of different faults under the same initial conditions（partial samples）

图7 变压器内外故障诊断结果与误诊率变化曲线
Fig. 7 Fault diagnosis results inside and outside transformer and variation curve of misdiagnosis rate

针对变电站故障诊断模型及其诊断测试结果，

本文采用精确率（Precision）、查全率（Recall）、F1 值

（F1 ⁃score）和查准率（Accuracy）进行评价如下：

ì

í

î

ï

ï
ïïï

ï

ï

ï
ïïï

ï

Precision = TP
TP +FP

Recall = TP
TP +FN

F1 - score = 2 × Precision ×RecallPrecision +Recall
Accuracy = TP + TN

TP + TN +FP +FN

（11）

式中：精准率用 TP、FP 计算，其中 TP、FP 分别为真

正类和假正类；TN、FN 分别为真反类和假反类。

其中，精确率主要衡量各类样本被正确诊断的程

度，其值越大，表明该类样本被准确诊断出来的比

例越高；查全率用于评估故障类被正确预测占该类

别故障样本数量的百分比，F1 值综合了精确率和查

全率，是两者的加权调和平均值，可用于评估模型

的质量，F1 值越大则说明试验方法越有效，查准率

表征正确分类的样本数与总样本数的百分比。上

述评价结果将通过混淆矩阵展示。

2.2 模型验证

搭建改进后的 CNN 模型，配置 CNN 卷积核设

置为大小为 3×3，激活函数选择 ReLU；批量归一化

通道为 16 个，池化层取全局最大池化方式，再利用

ECA 模块进行特征权重的融合后，经全连接层送入

多核优化 SVM 加以分类。

先取 2.1 节处理后的样本集中每类样本各 700
个，采用 k⁃折交叉验证法，经过多进行训练，实现变

压器内外故障分类诊断，其中 10⁃fold 诊断结果如下

图 7（a）所示，5⁃fold~10⁃fold 的误诊率与学习周期关

系如下图 7（b）所示。图中故分类编号对应的具体

故障或干扰参见表 1。
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表 2 为采用 5⁃fold~10⁃fold 的变压器故障诊断

指标结果。

表2 交叉验证诊断指标
Table 2 Cross verification diagnostic data

验证方法

精确率/%
F1-score

5-fold
95.924 2
0.977 1

6-fold
95.694 6
0.978 5

7-fold
96.440 9
0.972 2

8-fold
96.383 5
0.969 7

9-fold
96.498 3
0.987 7

10-fold
96.555 7
0.975 6

结合图 7 和表 2 可知，本文方法在采用交叉验

证法时，对变压器故障类型诊断的综合精确率均可

以达到 95% 以上。

为了检验 CNN 的改进效果，采用所有经 PCP 图

像化后的样本，测试样本和训练样本分别为 30%与

70%。分别用 SVM、CNN⁃SVM 对变压器故障进行诊

断，同时为了与同类算法作对比，将 BiLSTM⁃SVM 算

法的诊断结果也一并给出。具体如图 8 所示。

图8 不同模型的诊断结果
Fig. 8 Diagnostic results of different models

·· 116



2025年第2期 （总第218期）何龙，等 基于PCP和改进CNN的变压器内外故障诊断方法研究

图 8 可见，采用 SVM 对变压器内外故障进行区

分时，精确率为 84.8%，将 CNN 与 SVM 结合，利用

了 CNN 特征提取的优势后再进行分类，可以有效提

高诊断精确率，相比 SVM 的结果提高了 4.3%，但对

CT 饱和扰动的分辨率偏低，只有 77.7%；为此对

CNN 增加有效注意力机制模块，将精确率提高到了

91.3%，为了进一步提高辨识精确率，又利用 STOA
对 SVM 的参数进行了优化组合，对 CT 饱和的辨识

提高到了 92.7%，最终将精确率提高了 96.9%，最终

表明了所提方法的确能够增强 CNN 特征提取能力

和 SVM 的分类能力。

2.3 方法抗噪性检验

接下来，对 PCP 抗噪能力进行验证，变压器差动

电流原始信号添加不同比例的噪声干扰，得到不同信

噪比下的波形，其中，信噪比 SNR=15 dB 时的差动信

号利用 PCP 方法可视化后结果见图 9。
图 9 可见，添加随机噪声后，虽然差动电流信

号波形有明显的变形，但经过 PCP 可视化后，所得

到的图像仍然能够保持原始信号的轮廓。

分别设置信噪比 SNR∈[90，80，70，60，15] dB，
利用所提方法对变压器故障进行诊断，与 CNN⁃
SVM 和 BiLSTM⁃SVM 的诊断结果进行对比，不同信

图9 添加噪声后的波形与可视化结果（部分样本）
Fig. 9 Waveform and visualization result after addition of noise（partial samples）
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噪比下 3 种方法故障诊断见图 10。

图10 不同信噪比下3种方法故障诊断精准率
Fig. 10 Fault diagnosis accuracy rate of three methods

under different SNR

由图 10 可看出，在 SNR 从 90 dB 下降到 15 dB
的过程中，所有方法的故障诊断精准率均有所降

低，不过下降趋势均较为平缓，论文方法精准率下

降不足 2 个百分点，故障诊断综合精准率在 2 个百

分点左右，可见经 PCP 可视化后，噪声对故障诊断

的影响不大，提高了模型对噪声的耐受能力性。

3 结语

针对变压器内外故障诊断研究偏少以及机器

学习存在提取故障特征方法复杂的问题，提出了一

种基于 PCP 和改进 CNN 的变压器故障诊断方法。

经过算法测试，得到如下结论：

1）利用 PCP 方法对变压器三相差动电流波形

降维可视化，并将可视化后的图像组合构建样本集

合，经过算法测试，能够增强辨识方法的抗噪性；

2）提出了一种融合有效注意力机制 ECA 的

CNN 特征提取改进方法，将 CNN 卷积层与池化层

得到的结果，再进行多通道交叉融合，强调样本重

要特征，舍弃无关信息特征，结果表明，增加 ECA 模

块后，同样的样本集合，所提方法的分类诊断精率

高出不增加 ECA 模块时 5 个百分点，可见，ECA 能

够有效凸显不同类间样本的特征区别，增大类间特

征相异性；

3）利用多核优化 SVM 替代 CNN 分类器，采用

同样的样本集合，对变压器故障进行诊断，结果表

明，所提方法比 CNN⁃SVN 和 BiLSTM⁃SVM 方法的

辨识精准率均高至少 5 个百分点，证明了优化方法

的优越性。
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