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摘     要：为了提高变压器故障识别的诊断精度，提出一种基于多尺度卷积神经网络模型的变压器故障诊断方法。

首先，在 1DCNN 结构基础上设计 2 个多尺度卷积模块，构造变压器故障识别模型的总体结构。其次，针对样本特

征较少问题，采用基于比值法的特征扩充方法，将样本特征由 5 维增强至 25 维；针对故障样本量少以及故障间样本

数分布不平衡问题，采用基于对抗生成网络的样本数增强方法，生成大量模拟样本。最后，利用改造后的数据集对

所设计的模型进行训练与测试。结果表明，模型平均准确率为 93.24%，与相关主流方法在不同数据集下实验对

比，本模型表现效果良好。
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Abstract： In order to improve the diagnostic accuracy of transformer fault， a transformer fault diagnosis method based on 
the multi‐scale convolutional neural network model is proposed. Firstly， two multi‐scale convolutional modules are 
designed on the basis of the 1DCNN structure， and the overall structure of the transformer fault identification model is 
constructed. Secondly， to handle the problem of less sample features， the feature expansion method based on the ratio 
method is adopted to enhance the sample features from 5 dimensions to 25 dimensions. To solve the small sample size of 
faults and uneven distribution of sample numbers between faults， a sample number enhancement method based on 
adversarial generation network is adopted， and a large number of simulated samples are generated. Finally， the modified 
dataset was used to train and test the designed model. The results show that the average accuracy of the model is 93.24%， 
and the model performs well compared with the relevant mainstream methods under different datasets.
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作为电网运行的重要设备，变压器一旦发生故

障将导致大面积的电力瘫痪，严重影响地区的生产

生活。因此，变压器故障诊断已成为状态监测研究

和应用的焦点［1‑2］。

研 究 表 明 ，电 力 变 压 器 在 发 生 热 、电 等 故 障 时

会引起绝缘油中相应气体的体积变化［3］，因此，大量

的 研 究 也 是 基 于 气 相 油 色 谱 分 析（dissolved gases 
analysis，DGA）［4］开 展 的 。 早 期 研 究 中 主 要 采 用 三

比值法［5］，该判别方法虽然为变压器故障划分提供

了 一 定 的 依 据 ，但 存 在 主 观 经 验 性 强 、阈 值 附 近 分

类效果不明显等缺陷［6］。随着计算机技术的快速发

展 ，基 于 聚 类 分 析 、支 持 向 量 机 等 算 法 的 变 压 器 故

障诊断策略得到了广泛应用，如：文献［7］提出了一

种改进传统模糊聚类的变压器故障诊断模型；文献

［8］通过引入灰云模型并采用白化权函数建立了实

验 数 据 与 故 障 区 间 的 隶 属 联 系 ；文 献［9］利 用 多 尺

度缩放法对 20 维变压器故障数据进行特征提取，然

后 输 入 到 支 持 向 量 机 中 进 行 故 障 分 类 。 虽 然 这 些

算法系统性强、人为干扰小，但也存在着许多问题。

如在聚类分析中存在故障区间划分不确定［10］，指标

权重分配仍需依靠专家经验［11］等问题；而支持向量

机存在复杂的特征提取以及参数寻优过程，且常应

用于二分类场景，对于变压器故障诊断的这种多分

类问题处理起来相对麻烦［12］。

随 着 深 度 学 习 的 发 展 ，基 于 样 本 数 据 直 接 对

问 题 进 行 分 类 的 各 种 模 型 相 继 诞 生 ，其 中 ，卷 积 神

经 网 络 由 于 权 重 共 享 机 制 使 得 其 参 数 量 少 ，感 受

野 机 制 使 其 提 取 的 特 征 精 度 更 高 ，因 此 得 到 更 广

泛 的 应 用［13］。 在 变 压 器 故 障 诊 断 领 域 也 有 不 少 学

者 引 入 过 该 模 型 ，如 ：文 献［14］利 用 卷 积 层 提 取

DGA 数 据 样 本 的 特 征 ，然 后 进 一 步 输 入 至 胶 囊 网

络 进 行 变 压 器 故 障 分 类 ；文 献［15］设 计 了 一 个 3
层 卷 积 的 网 络 模 型 。 然 而 由 于 目 前 大 多 数 模 型 采

用 的 都 是 二 维 卷 积 ，故 需 对 样 本 进 行 二 维 构 造 ，但

这 导 致 样 本 原 始 结 构 受 到 了 严 重 破 坏 。 因 此 ，为

了 保 留 样 本 的 原 始 结 构 特 征 ，采 用 一 维 卷 积 模 型 ，

同 时 为 了 增 强 模 型 的 特 征 提 取 能 力 ，设 计 2 个 多

尺 度 卷 积 模 块 ，最 终 设 计 一 个 含 有 多 尺 度 卷 积 模

块 的 多 尺 度 卷 积 神 经 网 络（multi‑scale convolu‑
tional neural network，MCNN）诊 断 模 型 ，用 于 变 压

器 的 故 障 诊 断 。

1    MCNN 模型的设计

1.1    一维卷积神经网络（1D‑CNN）模型

传统的卷积神经网络（convolutional neural net‑
works，CNN）由 卷 积 层 、汇 聚 层 和 全 连 接 层 交 叉 组

合 而 成 ，其 中 卷 积 层 主 要 由 卷 积 核 构 成 ，作 用 相 当

于一个滤波器。卷积操作的数学表达式为

zl + 1
j = ∑

i = 1

n

W l
ij al

i + bl
j （1）

式 中 ，zj
l+1 为 第 l+1 层 第 j 个 神 经 元 的 激 活 值 ；ai

l 为

第 l 层第 i 个神经元的激活值；W l
ij 为第 l+1 层第 j 个

神 经 元 与 第 l 层 第 i 个 神 经 元 之 间 的 权 重 ；bj
l 为 l 层

所有神经元对 l+1 层第 j 个神经元的偏置。

汇聚层主要用于特征选择，通过池化选择特征

并 减 少 参 数 数 量 。 池 化 操 作 目 前 较 为 常 用 的 是 最

大池化，其在保留主要特征的同时增强了网络模型

的非线性特点。最大池化的数学表达式为

pl + 1
i ( j )= max

( j - 1 ) w + 1 ≤ i ≤ jw
{ ql

i ( t ) } （2）

式中，qi
l（t）为第 l 层第 i 个特征矢量中第 t 个神经元

的值；w 为池化区域的宽度；pi
l+1（t）为第 l+1 层神

经元对应的值。

全 连 接 层 的 作 用 是 将 多 次 交 替 的 卷 积 池 化 输

出 结 果 进 行 一 维 平 铺 ，再 进 一 步 特 征 提 取 ，最 终 连

接 softmax 分类器对输入进行分类。softmax 的数学

表达式为

p ( zi )= ezi

∑
k = 1

c

ezk

（3）

式 中 ，zi 为 输 出 层 第 i 个 神 经 元 的 激 活 值 ；c 为 类 别

数；p（zi）为输出层神经元的概率输出。

1D‑CNN 主要用来处理一维模型，模型的输入

量 、卷 积 核 以 及 各 层 输 出 均 为 一 维 向 量 的 形 式［16］。

由 于 变 压 器 故 障 样 本 为 一 维 向 量 ，因 此 ，采 用

1D‑CNN 模型来进行分类识别较为合适。

1.2    多尺度卷积模块的设计

卷 积 核 的 尺 度 代 表 了 其 对 于 输 入 向 量 的 感 受

野 ，在 每 层 输 入 后 面 接 入 不 同 尺 度 的 卷 积 核 就 可

以 获 得 该 层 输 入 的 不 同 表 征［17］。 传 统 CNN 模 型
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的 卷 积 层 一 般 采 用 一 种 尺 度 的 卷 积 核 ，因 此 ，每 一

时 刻 仅 能 得 到 输 入 的 一 种 表 征 ；多 尺 度 卷 积 则 利

用 不 同 大 小 的 卷 积 核 在 同 一 时 刻 对 输 入 层 进 行 卷

积 操 作 ，得 到 大 小 不 同 的 表 征 从 而 丰 富 样 本 特 征 。

由 于 DGA 样 本 特 征 量 少 且 特 征 间 有 着 极 强 的 非

线 性 关 联 ，如 果 直 接 输 入 到 传 统 CNN 模 型 中 则 需

要 设 计 非 常 深 的 结 构 才 能 实 现 良 好 的 分 类 效 果 ，

这 无 疑 将 增 加 计 算 量 ，甚 至 容 易 导 致 模 型 过

拟 合［18］。

针对上述问题，本文在传统 CNN 的基础上，通

过 设 计 添 加 多 尺 度 卷 积 层 来 精 细 化 样 本 数 据 的 特

征表达，进而提高模型的识别效果。对于结构相似

而故障类型不同的样本，当特征精度不断升级后这

种相似性将大打折扣，经过多次卷积后特征的差异

性也将越来越大［19］。为此，设计 2 个多尺度卷积层，

具体结构如图 1、2 所示。

Conv
1×1+1（s）

Concat

Conv
7×1+1（s）

Conv
9×1+1（s）

Conv
3×1+1（s）

Base

图 1    多尺度卷积模块 a
Figure 1   Multiscale convolution module a

Conv
1×1+1（s）

Conv
3×1+1（s）

Conv
5×1+1（s）

Conv
7×1+1（s）

Concat

Base

图 2    多尺度卷积模块 b
Figure 2   Multiscale convolution module b

由图 1、2 可知，2 个多尺度卷积模块都包含 4 个

卷积分支，且为了保留上一层的信息参与下一层的

特征提取，都采用了 1×1 卷积分支，而其余卷积分

支 则 设 置 了 不 同 尺 度 的 卷 积 核 。 这 样 ，输 入 经 过 4
个 分 支 的 特 征 提 取 得 到 4 个 不 同 的 特 征 向 量 ，将 4
个特征向量进行 1 维拼接作为模型后续的输入。

1.3    MCNN模型的搭建

结 合 1DCNN 和 多 尺 度 卷 积 模 块 ，构 建 变 压 器

故 障 诊 断 的 模 型 框 架 ，共 包 含 11 层 结 构 ，其 中 前

两 层 为 连 续 的 多 尺 度 卷 积 层 ，后 续 为 正 常 的 卷 积 、

池 化 和 全 连 接 层 。 为 了 减 少 输 入 数 据 在 每 次 参 数

更 新 后 的 分 布 差 异 ，以 及 为 了 加 快 模 型 训 练 的 收

敛 速 度 ，在 中 间 层 的 每 层 输 出 后 设 置 批 量 标 准 化

处 理（batch normalization，BN）［20］。 经 上 述 设 置 ，

所 构 建 模 型 如 图 3 所 示 ，其 相 应 的 参 数 设 置 如 表 1
所 示 。

故障输入

多尺度卷积 a 多尺度卷积 b 第 1 卷积层 第 1 池化层

卷积层输出
池化层输出 故障输出

平铺展开 全连接层 softmax 分类

输出拼接

输出拼接

BN

BN
BN BN

3 层卷积

+

2 层池化

图 3    MCNN 模型结构

Figure 3   Structure diagram of the multi‑scale 1DCNN convolution model
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表 1    MCNN 模型参数设置

Table 1   Parameters of the multi‑scale 1DCNN

类型

输入

多尺度卷

积模块 a

多尺度卷

积模块 b

卷积核步长

—

1×1/1
3×1/1
7×1/1

9×1/1

1×1/1

3×1/1

5×1/1

7×1/1

卷积核个数

—

1
1
1

1

1

1

1

1

输出尺寸

25×1

84×1

321×1

类型

卷积层 1

池化层 1
卷积层 2
池化层 2

卷积层 3

池化层 3

卷积层 4

全连接层

softmax 输出

卷积核步长

9×1/1

3×1/2
7×1/1
3×1/2

5×1/1

3×1/2

3×1/1

—

—

卷积核个数

8

8
16
16

32

32

32

—

—

输出尺寸

313×8

105×8
99×16
49×16

45×32

22×32

20×32

200×1

7×1

2    基于 MCNN 模型的故障诊断框架

2.1    基于比值法的样本特征增强方法研究

工 程 上 一 般 通 过 采 集 H2、CH4、C2H6、C2H4 和

C2H2 这 5 种 气 体 对 变 压 器 故 障 类 型 进 行 判 别 。 然

而 ，因 变 压 器 型 号 、运 行 年 限 等 原 因 使 得 直 接 采 用

的特征气体容易导致故障混叠。对此，中国电力研

究者提出了“无编码比值法”，将 5 种气体含量的两

两比值作为标准细化故障的分类界限，增强了变压

器评判的普适性［21］。

另一方面，对于 1DCNN 模型，由于卷积核只在

一个方向上滑动，因此当输入特征较少时会导致模

型深度过浅，从而影响到模型的诊断准确率［22］。为

了进一步提高模型的分类能力，文中基于 5 种基本

气体并结合比值法将样本特征从 5 维增强至 25 维。

扩展后的样本特征如表 2 所示，其中 T1 为气体总量，

T2 为气体总烃。

表 2    重构样本特征的组分信息

Table 2    Component information of reconstructed samples

编号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

输入特征

H2

CH4

C2H2

C2H4

C2H6

CH4/H2

C2H2/CH4

C2H2/H2

C2H2/CH4

编号

10
11
12
13
14
15
16
17
18

输入特征

C2H2/C2H6

C2H6/C2H2

C2H4/H2

C2H6/C2H4

C2H6/H2

C2H6/CH4

H2/（T1+H2）

CH4/T1

C2H2/T1

编号

19
20
21
22
23
24
25

输入特征

C2H4/T1

C2H6/T1

H2/T1

CH4/T2

C2H2/T2

C2H2/T2

T2/T1

2.2    基于生成对抗网络的样本数量增强方法研究

由 于 变 压 器 数 据 集 故 障 样 本 数 少 且 各 类 故 障

样 本 数 差 异 较 大 ，因 此 容 易 导 致 训 练 好 的 模 型 存

在 识 别 偏 好 。 为 了 解 决 上 述 问 题 ，文 中 采 用 生 成

对 抗 网 络 使 数 据 集 能 够 达 到 MCNN 良 好 训 练 效

果 的 要 求 。 生 成 对 抗 网 络 由 生 成 器 G 和 判 别 器 D
共 同 组 成［23］，其 基 本 结 构 如 图 4 所 示 ；工 作 原 理 ：

生 成 器 G 和 判 别 器 D 通 过 相 互 博 弈 调 整 对 方 参

数 ，最 终 使 两 者 达 到 纳 什 平 衡 。 文 中 通 过 借 助 生

成 对 抗 网 络 使 各 故 障 类 型 的 样 本 集 得 到 增 强 ，且

分 布 均 匀 。

真实样本

生成样本 判别器 D

反馈调参

反馈调参
输出生成器 D

隐空间随
机变量

图 4    生成对抗网络工作示意

Figure 4    A schematic workflow of generative 

adversarial networks

2.3    设备状态编码

变压器故障总体上可分为热性和电性故障，根

据 放 热 与 放 电 的 状 态 等 级 可 将 变 压 器 故 障 细 划 分

为高温、中温、低温过热和高能、低能、局部放电这 6

种 故 障 ，为 了 方 便 计 算 损 失 函 数 ，对 变 压 器 的 运 行

状态编码，如表 3 所示。
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表 3    故障类型的编码信息

Table 3    Coding information of fault types

故障类型

正常

高温过热

中温过热

低温过热

编码

1000000

0100000

0010000

0001000

故障类型

高能放电

低能放电

局部放电

编码

0000100

0000010

0000001

2.4    基于 MCNN模型的故障诊断流程

MCNN 模型的变压器故障诊断流程主要分为 3
个部分：数据集的准备与处理、模型的训练和测试，

流程如图 5 所示，具体步骤如下：

1） 数据集预处理，包括样本重构、数据增强、划

分训练集与测试集；

2） 设置模型的训练次数和学习率，初始化网络

各层神经元的权重与偏置；

3） 输入数据并沿着网络前向传播；

4） 计算输出值与真实值的损失，并反向调整模

型参数；

5） 当训练次数达到预设值时，观察损失函数值

是 否 达 到 阈 值 ，若 达 到 则 输 出 训 练 模 型 ，否 则 返 回

步骤 2），继续训练模型；

6） 将测试集输入训练模型，根据输出结果验证

模型的可行性。

训练集

参数初始化

参数前向传播

计算损失函数

参数反向传播

训练次
数是否达到

预设值

是否

否

是

增加训练次数

损失函
数是否达

到阈值

结束

输出分类结果

测试模型

测试集

样本重构

数据集划分

开始

图 5    基于 MCNN 模型的变压器故障诊断流程

Figure 5    Multi‑scale 1DCNN transformer 
fault diagnosis flow chart

3    算例分析

3.1    数据集的准备与处理

为 了 测 试 多 尺 度 卷 积 网 络 对 变 压 器 故 障 的 诊

断性能，采集了 DGA 数据样本 563 例。通过使用生

成 对 抗 网 络 增 强 ，最 终 得 到 变 压 器 运 行 状 态 数 据

1 034 例，其中，包括正常状态 162 例、高温过热 146
例、中温过热 138 例、低温过热 154 例、高能放电 142
例 、低 能 放 电 154 例 以 及 局 部 放 电 138 例 。 本 文 将

数据集按照 4∶1 的比例划分为训练集和测试集，具

体分布如表 4 所示。

表 4    变压器运行状态数据集分布情况

Table 4   Transformer operating status dataset 例   

运行状态

正常

高温过热

中温过热

低温过热

训练集

130

117

110

123

测试集

32

29

28

31

运行状态

高能放电

低能放电

局部放电

共计

训练集

114

123

110

827

测试集

28

28

31

207

3.2    MCNN模型的训练与测试

采 用 Pytorch 深 度 学 习 模 型 框 架 对 文 2 中 所 设

计 的 MCNN 进 行 搭 建 ，并 在 NVIDIA GeForce 
GTX 1050@4 GB 的 GPU 下 进 行 模 型 的 训 练 和 测

试。首先，将训练样本输入到模型中；然后，设置迭

代次数和批尺寸分别为 55 和 15，设置初始学习率为

0.000 2，同时使用高斯随机数初始化模型每层神经

元 的 权 重 和 偏 置 ；最 后 ，以 交 叉 熵 作 为 损 失 函 数 并

采用 Adam 优化器更新参数。

由于采用的模型共有 11 层结构，参数较多，因

此 具 有 一 定 的 复 杂 度 。 为 了 训 练 出 最 佳 的 参 数 组

合，防止模型过拟合，采用 5 折交叉验证对模型进行

筛选，并选取 5 种模型中平均测试误差最小的作为

最终模型。

为了将模型的训练过程可视化，提取模型训练

阶段准确率以及损失函数随迭代次数的变化曲线，

如图 6 所示，随着迭代次数的增加，模式识别准确率

逐渐上升，损失值逐渐下降，当迭代次数达到 30 次

后基本趋近平稳，此时模型训练良好。
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图 6    准确率、损失函数随迭代次数的变化曲线

Figure 6    Variation curve of accuracy rate, loss function 
with the number of iterations

为了验证模型的识别能力，采集测试集不同故

障类型的测试结果，并整理模型对各故障类型识别

情况，如表 5 所示。

表 5    模型测试结果

Table 5    Model test results

故障类型

正常

高温过热

中温过热

低温过热

高能放电

低能放电

局部放电

测试样本数

32

29

28

31

28

28

31

正确样本数

30

27

26

29

26

26

28

准确率/%

95.24

93.98

93.33

92.68

93.33

92.70

91.76

4    结果分析与讨论

4.1    模型识别性能及泛化性能对比分析

为 验 证 本 模 型 在 变 压 器 故 障 诊 断 中 的 识 别 性

能和泛化性能，将本模型与文献［8］中的 SSA‑SVM
模 型 、文 献［14］中 的 胶 囊 网 络（capsule network）以

及文献［15］中的 CNN 模型在不同测试集下进行实

验对比。

首先，在原有数据集 A 的基础上，采集 3 种不同

来 源 的 数 据 集 ，分 别 为 IEC TC 10 数 据 集 B、文 献

［11］数据集 C 与文献［24］数据集 D；然后依次采用 4
种数据集的 1 种对上述 4 个模型进行训练，并采用剩

余 3 个数据集进行测试；最后，计算测试结果的平均

识别准确率，进而比较 4 种模型的识别性能和泛化性

能。不同训练集下 4 种模型的识别情况如图 7 所示，

可 知 本 文 所 提 模 型 在 不 同 测 试 集 下 的 识 别 率 相 对

较 高 。 因 此 ，相 较 于 现 存 模 型 ，本 文 所 建 模 型 具 有

良好的泛化性能，适用于变压器故障诊断。

120

100

80

60

40

20

0

准
确

率
/%

SSA‑SVM
胶囊网络

A B C D

CNN
MCNN

数据集

图 7    4 种模型的准确率识别情况

Figure 7    Recognition accuracy of the four models

4.2    基于比值法样本特征增强的影响分析

为了验证基于比值法样本特征重构的合理性，

将原始样本、无编码比值法特征样本和重构特征后

的样本分别作为数据集去训练和测试模型，并通过

比较三者的 F1 分数值，最终确定样本特征重构对于

模型性能改善的优劣影响。

F1 度量是统计学中常用来衡量二分类模型性

能的一种指标，它同时兼顾了模型分类的准确率和

召回率，其值越大意味着模型性能越好。由于本文

所研究的问题为多分类问题，因此本部分采用宏观

F1 指 标（F1‑macro）对 模 型 的 分 类 效 果 进 行 度 量 ，表 达

式为

F 1‑macro = 2 × Pmacro Rmacro

Pmacro + Rmacro
 （4）

其 中 ，Pmacro 为 宏 查 准 率 ，Pmacro = 1
n ∑

i = 1

n

Pi，Rmacro 为 宏

查 全 率 ，Rmacro = 1
n ∑

i = 1

n

Ri，Pi、Ri 分 别 为 第 i 个 混 淆 矩

阵的查准率、查全率。

通过测试计算 3 种 MCNN 分类模型的查准率、

查 全 率 ，最 终 计 算 得 到 3 种 模 型 的 F 1‑macro，如 表 6 所

示 ，经 特 征 重 构 后 的 样 本 数 据 集 所 训 练 出 的 模 型

F 1‑macro 相 对 较 高 ，这 也 验 证 了 特 征 重 构 增 强 了 模 型

的分类性能。

表 6    3 种 MCNN 模型的 F1‑macro

Table 6    F1‑macro scores of three MCNN models

模型

原始样本

无编码比值样本

特征重构样本

F1‑macro

0.636 7

0.792 6

0.872 4
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4.3    基于生成对抗网络样本增强的影响分析

为 了 证 明 生 成 对 抗 网 络 所 生 成 模 拟 样 本 的 有

效 性 ，本 文 采 用 主 成 分 分 析（principal component 
analysis，PCA）降维可视化的方法，将生成样本和真

实 样 本 数 据 分 布 情 况 进 行 对 比 。 以 低 能 放 电 和 高

温过热为例，通过选取样本主成分矩阵的前 3 个主

成 分 ，绘 制 真 实 和 模 拟 样 本 集 的 分 布 对 比 散 度 ，如

图 8 所示，可知真实和模拟样本集样本分布偏差均

较小，甚至出现重叠，证明模拟样本模拟效果良好。

8
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0
‒2

P
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A
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‒2 0 2 4 6PCA
1

‒2
‒1012 34

原始数据集
增强数据集

8
6
4
2
0
‒2P

C
A

3

‒2‒1 0
2 3PCA

1
‒3
‒2

0123

原始数据集
增强数据集

‒4
‒6

1 ‒1

PCA 2

PCA 2

      （a） 低能放电                              （b） 高温过热

图 8    低能放电、高温过热样本分布对比散度

Figure 8    Comparison divergence plot of low‑energy 
discharge，high temperature overheated sample distribution

4.4    多尺度卷积模块尺度的影响分析

为 研 究 多 尺 度 卷 积 模 块 对 于 模 型 识 别 效 果 的

影响，分别采用不同尺度的卷积核组合对模型的识

别 精 度 进 行 测 试 。 首 先 ，选 取（1×1、3×1、5×1、

7×1、9×1、11×1、15×1）7 种 不 同 尺 度 的 卷 积 核 ，

并使用 C（*，*，…）的形式表示不同尺度的卷积核组

合，使用 T（*）表示训练时长（s）；其次，将不同的卷

积核组合作为一个多尺度卷积模块连接到 1DCNN
中，测得模型整体的准确度如图 9 所示。
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图 9    不同多尺度卷积组模型识别情况

Figure 9    Model recognition of different multi‑scale 
convolution groups

由图 9 可知，在采用 0 尺度卷积核的情况下，模

型 的 准 确 率 低 于 70%，随 着 卷 积 尺 度 数 目 的 增 加 ，

模 型 的 准 确 率 也 在 逐 渐 增 加 ，可 达 到 约 85%，这 说

明 多 尺 度 卷 积 能 够 更 多 地 获 取 样 本 输 入 信 息 。 然

而 ，随 着 卷 积 尺 度 数 目 的 增 长 ，模 型 需 要 训 练 的 时

间 也 越 来 越 长 ，当 采 用 的 多 尺 度 卷 积 核 数 目 超 过 4
后 ，相 对 于 训 练 时 长 ，模 型 准 确 率 的 增 长 趋 势 不 再

明 显 。 因 此 ，为 了 提 高 模 型 的 训 练 效 率 ，决 定 每 个

多尺度卷积模块采用 4 种不同尺度的卷积核。进一

步 研 究 发 现 ，当 采 用 相 同 数 目 尺 度 的 卷 积 核 时 ，含

有 1×1 尺 度 卷 积 核 的 组 合 准 确 率 均 为 最 高 ，表 明

1×1 卷积有利于后续卷积继承原始样本信息，能进

一步加强特征。

根据图 9，当卷积核数为 4 时，C（1，3，5，7）和 C（1，

3，7，9）都具有良好的识别效果。为了进一步探究哪

种组合对于模型的改善效果最好，将 2 种组合分别作

为一个卷积模块进行组合连接到 1D‑CNN 中，构建 4
种不同的卷积模型。具体组合情况如表 7 所示。

表 7    不同多尺度卷积组网络

Table 7    Different multi‑scale convolutional group networks

模型

1

2

卷积组

C（1，3，5，7）+

C（1，3，5，7）

C（1，3，7，9）+

C（1，3，7，9）

模型

3

4

卷积组

C（1，3，5，7）+

C（1，3，7，9）

C（1，3，7，9）+

C（1，3，5，7）

为验证所采用的卷积组组合为最佳组合，分别对

上述 4 种模型进行训练测试，训练过程如图 10 所示，

可知 4 种组合中采用多尺度卷积组混和的模型准确

率 最 高 ，即 Model3 和 Model4，然 而 相 较 于 Model3，

Model4 所采用的模型收敛速度最快；通过进一步比

较 Model1、Model2 发 现 ，Model2 也 比 Model1 收 敛

速 度 快 但 识 别 效 果 不 如 Model1。 通 过 分 析 4 种 模

型多尺度卷积组的前、后顺序发现，本文和 Model2
先 采 用 的 是 大 尺 度 卷 积 ，而 后 使 用 的 是 小 尺 度 卷

积 ，而 Model1 和 Model3 恰 好 相 反 ，因 此 ，可 以 证 明

在建立多尺度卷积模型时，第 1 层多采用大尺度卷

积有利于模型的收敛，而后采用小尺度卷积有利于

模型准确率的提高。
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图 10    4 种模型的训练情况

Figure 10    Training of the four models

5    结语

为了提高变压器故障诊断的精度，本文提出了

一种基于多尺度卷积模型的变压器故障诊断方法，

通过与主流诊断算法进行对比以及相关分析论证，

验证了该方法的有效性。

1） 相 比 于 传 统 1D‑CNN 网 络 ，MCNN 在 保 留

输入样本 1 维结构的同时，采用了不同尺度的卷积

核 同 时 卷 积 ，提 高 了 特 征 提 取 的 精 度 ，进 一 步 增 强

了模型的分类能力；

2） 提出了基于比值法的样本特征扩充方法，细

化 了 各 故 障 的 分 类 界 限 ，提 高 了 模 型 的 分 类 精 度 ；

提出了基于生成对抗网络的样本数量增强方法，增

加了模型的训练数量，解决了故障间样本量不平衡

问题，避免了训练模型出现过拟合等问题；

3） 相比于 SSA‑SVM、CNN 以及胶囊网络这些

传统的变压器故障诊断算法，MCNN 在不同场景的

数据集下都表现了较高的识别能力，说明 MCNN 具

有较强的识别性能和泛化性能。
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