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基于漏磁场和 ICOA-ResNet 的变压器绕组早期故障诊断 

刘建锋，李志远，周亚茹 

(上海电力大学电气工程学院，上海 200090) 

摘要：针对变压器绕组变形、轻微匝间短路故障诊断准确率低的问题，提出一种变压器绕组早期故障诊断方法。

首先，利用 ANSYS 仿真软件建立与实验变压器相关参数一致的有限元模型，分析变压器在绕组发生各种故障的

漏磁场分布规律，并根据这些规律选取合适的故障特征以及光纤漏磁场传感器安装位置。然后，通过改进长鼻浣

熊优化算法(improved coati optimization algorithm, ICOA)寻找残差神经网络(ResNet)的最优超参数，以此参数构建

ICOA-ResNet 模型，将所得故障特征量输入模型进行故障诊断。最后，通过仿真数据和动模实验验证所提出的变

压器绕组早期故障诊断模型的可行性。所提模型与支持向量机等 4 种模型相比，在绕组早期故障诊断上有更高的

准确率，表明所提方法对变压器绕组变形、匝间短路故障诊断的有效性。 
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Transformer windings based on leakage field and ICOA-ResNet early fault diagnosis 
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Abstract: There is low diagnostic accuracy of transformer winding deformation and slight inter-turn short circuit fault 

diagnosis. Thus an early fault diagnosis method for transformer windings is proposed. First, ANSYS simulation software 

is used to establish a finite element model consistent with the relevant parameters of the experimental transformer. It also 

analyzes the distribution law of the leakage magnetic field of the transformer in the winding faults, and selects the 

appropriate fault characteristics and the installation position of the optical fiber leakage magnetic field sensor according to 

these laws. Then, the optimal hyperparameters of residual networks (ResNet) are found by improved coati optimization 

algorithm (ICOA), and the ICOA-ResNet model is constructed based on these parameters. The fault characteristics are 

input into the model for fault diagnosis. Finally, the feasibility of the proposed early fault diagnosis model for transformer 

windings is verified by simulation data and dynamic model experiments. Compared with four other models such as the 

support vector machine, the proposed model has higher accuracy in early fault diagnosis. This shows that the proposed 

method is effective in transformer winding deformation and inter-turn short circuit fault diagnosis. 
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0  引言 

变压器在运行过程中受到短路电流冲击可能导

致绕组发生形变，在累积效应的作用下极易发展为

绕组匝间故障[1-2]。而在绕组变形或匝间短路初期，

变压器内部绕组故障并未对变压器运行产生巨大影

响[3]，此时由于差动信号较小，传统差动保护难以 
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有效动作，如果任其在这种绕组故障状态下长期运

行，故障可能会进一步发展为严重故障，影响电力

系统的安全稳定运行[4]。目前变压器故障检测方法

主要有振动信号法[5]、频率响应分析法[6]、油中溶

解气体法[7]等，振动信号法在敏感特征的提取上较

为乏力，频率响应分析法在诊断绕组轻微故障时因

其幅频特性曲线变化较小容易导致漏检，油中溶解

气体法在进行差异化评价时缺少客观依据，容易导

致变压器状态误判。以上方法在绕组早期故障诊断
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时都存在一定的局限性，而通过研究发现，当变压

器绕组出现早期故障隐患时，绕组附近的漏磁场分

布会发生改变且有一定规律可循[8]，这为通过检测

漏磁场分布变化来进行早期故障诊断提供了新的研

究方法。 
文献[9-10]利用仿真软件对变压器绕组不同状

态下的漏磁场进行研究，总结了部分绕组故障状态

下漏磁场的分布规律和特征，提出了漏磁传感器布

置方案。但以上研究只是对某一故障程度下漏磁场

分布进行了分析，并未研究漏磁场随着故障严重程

度变化的规律，也没有进行相关的实验验证。 
在故障诊断方面，基于机器学习变压器故障诊

断的方法有支持向量机 (support vector machine, 
SVM)[11]、极限学习机[12]、神经网络[13]等，支持向

量机为浅层结构，特征提取能力弱；极限学习机稳

定性较差，识别精度易受权值和参数的影响；深度

神经网络理论上分类效果较好，但由于其结构层次

较深，容易产生梯度消失或梯度爆炸的问题。残差

神经网络的出现改善了梯度不稳定和网络退化的情

况[14]，使深度网络性能得到了进一步提升。但由于

任何神经网络模型都无法对所有数据集进行最佳泛

化，因此在对新的数据集进行深度学习时，必须选

取合适的超参数[15]，其选取是否合适决定了最终结

果的好坏。目前手动选择超参数是根据经验或多次

测试选择合适的参数，可能因主观因素而使模型陷

入局部最优和过拟合[16]。因此有效的超参数寻优方

法对提升神经网络的性能至关重要。相比于蚁群优

化算法、灰狼优化算法、鲸类优化算法，长鼻浣熊优

化算法有更强的寻优能力[17]，可用于超参数的寻优。 
本文按实验室变压器的相关参数搭建了变压器

有限元模型，研究了变压器在绕组变形、匝间短路

故障情况下的漏磁场分布特性，并分析了各类故障

在不同严重程度下的漏磁场分布规律，选取了 6 种

故障特征类型作为诊断依据，并提取故障特征量输

入残差神经网络进行训练。然后通过改进长鼻浣熊

优化算法获取残差神经网络的最佳超参数，并建立

ICOA-ResNet 模型进行变压器绕组早期故障诊断，

最后通过动模实验验证所提模型在变压器绕组早期

故障诊断方面的有效性。 

1   变压器绕组故障漏磁场分析及特征选择 

1.1 变压器漏磁场计算及有限元模型的搭建 

变压器漏磁场是一个含有多介质、非线性的三

维瞬态涡流场问题，工程上可使用分区法对求解区

域进行解析，同时利用单重傅里叶法对变压器漏磁

场求解区域进行简化，求解出矢量磁位 A [18]。 

B A                 (1) 
式中： B为磁感应强度；为哈密尔顿算符。 

进一步求解区域内相应位置对应的轴向磁感应

强度、径向磁感应强度[18]，分别为 
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式中： zB 为沿 z轴方向的磁感应强度； xB 为沿 x轴

方向的磁感应强度。 
按照动模实验室所用三相三柱干式变压器在

ANSYS 软件中搭建了变压器三维有限元模型，如

图 1 所示，变压器结构参数如表 1 所示、变压器电

气参数如表 2 所示。 

 

图 1 变压器三维有限元模型 

Fig. 1 Three-dimensional finite element model of transformer 

表 1 变压器结构参数 

Table 1 Transformer structure parameter 

参数名称 数值 参数名称 数值 

铁芯直径/mm 115 铁芯窗高/mm 430 

铁芯中心距/mm 320 铁轭中心距/mm 530 

高压绕组高度/mm 320 低压绕组高度/mm 320 

高压绕组内径/mm 128.5 低压绕组内径/mm 87.5 

高压绕组外径/mm 151 低压绕组外径/mm 107 

高压绕组匝数 201 低压绕组匝数 139 

表 2 变压器电气参数 

Table 2 Transformer electrical parameter 

参数名称 数值 参数名称 数值 

额定容量/kVA 50 最高电压/ kV 3.6 

额定电压/kV 1/0.4 空载电流/A 2.4838 

额定电流/A 28.87/72.17 空载损耗/W 257.4 

额定频率/Hz 50 铁芯材料 30Q130 

1.2 变压器绕组故障的漏磁场分布特性分析 

本文考虑了高压侧绕组发生典型故障的情况，

设置故障如下： 
1) 故障发生于距绕组下端 255 mm 高度的局部

径向鼓包，形变程度分别为 5%、10%、15%、20%、
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25%、35%、50%； 

2) 故障发生于距绕组下端 160 mm 高度的局部

径向鼓包，形变程度与 1)相同； 

3) 故障发生于绕组上端的单端轴向压缩，形变

程度分别为 1%、5%、8%、10%、15%、20%； 

4) 故障发生于绕组双端的轴向压缩，形变程度

与 3)相同； 

5) 故障发生于距绕组下端约 176 mm 高度的匝

间短路，短路程度分别为 0.498%、0.995%、1.493%、

1.99%。 

仿真所取的观测线 line1 位于高压绕组外侧，如

图 2 所示。 

 

图 2 观测线 line1 位置 

Fig. 2 Position of the observation line1 

1.2.1 高压侧绕组局部径向形变 
当高压侧绕组 255 mm 高度发生不同程度的局

部鼓包时，line1 上的漏磁场分布特性如图 3 所示。 
当变压器正常运行时，径向磁感应强度和轴向

磁感应强度分别呈中心对称和轴对称，而当高压侧

绕组发生局部鼓包时，这种对称性被破坏。对于非

故障区域，其径向磁感应强度和轴向磁感应强度几

乎没有发生变化，漏磁场分布也基本不变。 
在鼓包及其附近区域，漏磁场分布发生了一定

改变，且随着变形程度的加剧，漏磁场分布发生畸

变的区域也相应扩大。在故障点两侧区域的径向磁 

 

 

图 3 不同故障程度局部鼓包漏磁场分布 

Fig. 3 Local bulge leakage magnetic field distribution 

with different fault degree 

感应强度随变形程度加剧而增大。对于轴向磁感应

强度，在绕组形变程度达到 25%之前，鼓包位置一

端的磁感应强度幅值随变形程度增加而减小，另一

端则随变形程度增加而增大。在绕组形变程度超过

25%之后，磁感应强度幅值随变形程度加剧而急剧

减小。 
当高压侧绕组 160 mm 高度发生不同形变程度

的局部鼓包时，line1 上的漏磁场分布特性与上述基

本相同，只是漏磁场分布畸变位置发生于 160 mm
高度附近，但径向磁感应强度和轴向磁感应强度仍

分别呈中心对称和轴对称。 
1.2.2 高压侧绕组单端轴向压缩 

当高压侧绕组上端发生不同程度的轴向压缩

时，line1 上的漏磁场分布特性如图 4 所示。 
当绕组发生单端轴向压缩时，line1 上的漏磁场

分布对称性被破坏。随着形变程度的增加，漏磁场

畸变程度也越来越大。 
对于径向磁感应强度来说，沿 line1 路径上的径

向磁感应强度大部分都发生了改变，只有远离形变

部分的区域变化不大，径向磁感应强度变化最大的

地方出现在形变发生的位置。对轴向磁感应强度来 
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图 4 不同故障程度单端轴向压缩漏磁场分布 

Fig. 4 Single-end axial compression leakage field distribution 

with different fault degree 

说，沿观测线路径上的轴向磁感应强度都发生了改

变，轴向磁感应强度变化最大的地方出现在形变处

附近。 
当绕组发生双端轴向压缩时，沿观测线路径上

的轴向磁感应强度几乎全都发生了改变，两端形变

处磁感应强度变化最大。 
1.2.3 高压侧绕组匝间短路 

仿真设置短路起始时间为 20 ms，短路持续时

间为 120 ms，其中在短路发生后 12 ms 时短路电流

达到最大，此时观测线上的漏磁场分布如图 5 所示。 
当绕组发生匝间短路时，沿观测线路径上的径

向磁感应强度和轴向磁感应强度都发生了显著的改

变，即使在远离匝间短路的区域也有较为明显的变

化，而且越靠近匝间短路的地方漏磁场畸变程度越

大。这是因为发生匝间短路时，短路匝和正常匝之

间会形成一个短路环，在短路环中的电流可以达到

正常额定电流的数十倍[20]。当短路匝数增多时，短

路环内的电流也越来越大，在漏磁场上的表现为随

着短路匝数变多，磁感应强度变化较大。 
对于变压器空载合闸工况，各测点所采集的波

形经滤波处理后，波形仍然处于不对称状态，其形 

 

 
图 5 不同故障程度匝间短路漏磁场分布 

Fig. 5 Inter-turn short-circuit leakage field distribution 

with different fault degree 

状与正常运行下的波形有较大差异，但漏磁场整体

分布基本仍是对称的[21]，对此可以通过相关系数和

不对称度对该工况进行甄别。 
1.3 传感器布置及故障特征选择 

由上述分析可以得到各故障的漏磁场分布特性

规律如下。 

1) 对于绕组局部鼓包，只有在鼓包及其附近位

置的漏磁场分布才有明显变化，其中鼓包点附近区

域的磁感应强度随变形程度的加剧而增大，其余位

置的漏磁场分布基本不变，当发生非绕组中部鼓包

时，漏磁场分布曲线的对称性被破坏。 
2) 对于轴向压缩，沿观测线的漏磁场分布相对

正常状态发生了大范围变化，在形变发生处变化最

大，且随着变形程度的加剧而增大，只有远离形变

处的漏磁场分布变化不大，漏磁场分布曲线的对称

性被完全破坏。对于双端轴向压缩，漏磁场分布曲

线是否具有对称性与双端压缩程度是否相同有关。 
3) 对于匝间短路，观测线上的漏磁场分布完全

改变，且变化程度是以上所有故障类型中最大的，

漏磁场分布曲线是否具有对称性与匝间短路是否发

生在绕组中部有关。 
基于以上规律和本文实验变压器的尺寸，光纤

漏磁场传感器布置于 line1 上，5 个传感器等距离安

置。故障特征选取以下 6 种类型。 
设 n 01 02 0{ , , , }nB b b b  为变压器正常运行时的

漏磁场曲线， f 1 2{ , , , }nB b b b  为变压器发生故障

时的漏磁场曲线。其中， 0b  、 b 分别为正常运行

与故障时漏磁曲线中第 个采样点。 
1) Hausdorff 距离 
Hausdorff 距离( aH )可以判断两条曲线的波形

和幅值差异[22]。故障状态下漏磁场曲线与正常状态

下漏磁场曲线之间的 Hausdorff 距离会随着故障严
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重程度的增加而增大，所以 Hausdorff 距离可以衡

量漏磁场曲线在不同情况下的相似度。其表达式为 

a n f f nmax{ ( , ), ( , )}H h B B h B B        (3) 

式中， n f( , )h B B 、 f n( , )h B B 分别为两条漏磁场曲线

的单向 Hausdorff 距离，计算式为 

 
f0 n

n f 0( , ) max min ,
b Bb B

h B B b b


 
         (4)             

 
0 nf

f n 0( , ) max min ,
b Bb B

h B B b b


 
         (5) 

式中，b 为故障时漏磁场曲线中第  个采样点。 

2) 相关系数 

相关系数( CC )可以很好地反映两条曲线的形

状差异[23]，而绕组不对称故障，其故障处测点幅值

会发生变化，相位相对于正常状态也有一定变化，

所以相关系数对于故障程度较小的不对称故障有较

强的分辨能力。 
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
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           (6) 

正常运行状态下两条漏磁场曲线的相关系数一

般在数值 1 附近，当变压器绕组发生形变、匝间短

路时，各测点相关系数相对于正常运行状态变小，

若二者波形差异很大，其值可低至小数点后两位到

三位。 

3) 对数误差绝对值和 

对数误差绝对值和( SLEA )可用于衡量两条曲线

的幅值差异，能够弥补相关系数对于两条形状相似、

幅值不同的曲线判别能力较弱的缺点[24]。 

SLE 0
1

1 n

A b b
n 

   


          (7) 

4) 最大偏差  

最大偏差( AXM )用于描述两条曲线中数据之间

的最大变动范围。针对绕组局部鼓包漏磁分布与正

常状态漏磁分布区别不大的特点，可通过最大偏差

来描述故障漏磁场曲线与正常漏磁场曲线之间的极

端偏差大小，以达到区分二者的目的。 

AX 0max( )M b b             (8) 

5) 不对称度 
变压器在正常工况下，漏磁场在空间中的分布

具有对称性。但当绕组发生不对称故障时，这种对

称性被破坏，故障越严重，漏磁场分布越不对称。

故引入不对称度( )这一故障特征[25]。 

1 5

1 5
1 5

2 4

2 4
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( ) ( )

( ) ( )

( ) ( )

n
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n

B x B x

B x B x

B x B x

B x B x









 
  




 










          (9) 

式中： 1 5  、 2 4  分别表示第 1 个与第 5 个测点，

第 2 个与第 4 个测点之间的不对称度； ( )qB x 表示

第 q个测点测量的漏磁场曲线。处于正常运行状态

下的不对称度是一个很小的值，发生不对称故障时

该值会变得相对很大。不对称度不能反映故障发生

的大致位置，但可以作为判断绕组是否发生不对称

故障的辅助指标。 
6) 分布差异度 
当故障发生于绕组上部分时，4、5 测点所采集

的各采样点与正常状态的磁感应强度作差后求和大

于 1、2 号测点；当故障发生于下部分时，4、5 测

点所采集的各采样点与正常状态的磁感应强度作差

后求和小于 1、2 号测点。分布差异度(D )可以反映

绕组非对称故障发生的大致位置[26]。 

1 1 5 5
1-5 0 0

1 1

2 2 4 4
2-4 0 0

1 1

n n

n n

D b b b b

D b b b b

 

 


   


    

 

 

   
 

   
 

      (10) 

式中： 1 5D  、 2 4D  分别表示第 1 个与第 5 个测点，

第 2 个与第 4 个测点之间的分布差异度； 0
pb  、

pb 分

别为第 p个测点所采集的正常运行时与故障时漏

磁曲线中第 个采样点。取正常状态的分布差异度

的绝对值为阈值 set1D 、 set2D 。当 1 5D  、 2 4D  的绝对

值大于阈值时，说明绕组可能发生不对称故障，若

1 5D  、 2 4D  大于 0，则故障发生于绕组下部；若 1 5D  、

2 4D  小于 0，则故障发生于绕组上部。 

当变压器为非对称绕组时，则将不对称度与分

布差异度置 0。 

2   基于 ICOA 的残差神经网络模型 

在选取合适的故障特征后，本文通过构建

ICOA-ResNet 模型进行变压器绕组早期故障诊断。 

2.1 改进长鼻浣熊优化算法(ICOA) 
2.1.1 长鼻浣熊优化算法 

长鼻浣熊优化算法(coati optimization algorithm, 
COA)较为出色的寻优能力可应用于神经网络超参

数寻优。该算法模拟了长鼻浣熊的两种自然行为策

略来进行超参数寻优。在进行变压器绕组早期故障
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诊断时，可利用长鼻浣熊优化算法，选择残差神经

网络的超参数。具体描述如下。 
1) 种群初始化 
在整个寻优空间里随机初始化种群，表示为 

, ( )i j j j jx l R u l              (11) 

式中： ,i jx 为第 i个长鼻浣熊在第 j维的位置； jl 为

第 j维变量的下边界； ju 为第 j维变量的上边界；R

为[0,1]之间的随机数。 
2) 攻击与捕食(勘察阶段) 
第一阶段中一半的长鼻浣熊袭击一只鬣蜥，当

鬣蜥改变位置后，剩余的长鼻浣熊攻击并捕食它。

其中一半长鼻浣熊位置的表达式为 
P1 G
, , ,( )i j i j j i jx x R I I x             (12) 

式中： P1
,i jx 为第 i个长鼻浣熊在第 j维的新位置；

1,2, , 2i N  ； I 为从集合  1,2 中随机选取的整

数； G
jI 为鬣蜥的原位置。 

剩余的长鼻浣熊在搜索空间开始移动 
G,new G

, , IP1
, G,new

, ,

( ),

( ), else

i j j i j i

i j

i j i j j

x R I I x F F
x

x R x I

     
  

＜
    (13) 

式中： G,new
jI 为鬣蜥的新位置； iF为更新位置之前的

目标函数； G
IF 为鬣蜥改变位置后的目标函数，其

中 1 2,2 2, ,i N N N    。 

判断更新后的位置是否优化了目标函数，如果

优化了目标函数则更新位置，否则保持原位置不变。 
3) 逃脱捕猎者(开发阶段) 
第二阶段中长鼻浣熊在遭遇捕猎者时会逃离到

安全位置。此时在每只长鼻浣熊附近生成一个随机

位置。 
P2 lcoal local lcoal
, , (1 2 ) ( ( ))i j i j j j jx x R l R u l          (14) 

式中： P2
,i jx 为第 i个长鼻浣熊在第 j维的新位置； local

jl

为当前位置的下边界； local
ju 为当前位置的上边界。 

判断更新后的位置是否优化了目标函数，如果

优化了目标函数则更新位置，否则保持原位置不变。 
在经过两个阶段更新了搜索空间中所有长鼻浣

熊的位置后，算法完成本次迭代。然后 COA 进行

下一次迭代直到最后一次迭代完成，此时最优解作

为输出返回。 
2.1.2 长鼻浣熊优化算法的改进 

1) Circle 混沌映射初始化种群 
标准 COA 中初始化种群是随机的，这会使种

群多样性偏低，算法容易陷入局部最优，影响后期

全局搜索能力。混沌映射可以生成具有非线性和不

可预测性的序列，能够增加种群的随机性和多样

性[27]。本文采用 Circle 混沌映射来初始化种群，以

提高算法的寻优精度。Circle 混沌映射的表达式为 

1 mod[ sin(2π ),1]
2πk k k

a
x x b x         (15) 

式中：mod 为取余函数；a取 0.5；b取 0.2； kx 、 1kx 

为映射函数值。 
2) 引入 Levy 飞行策略 
在 COA 的第二阶段，后期容易陷入局部最优，

为此引入 Levy 飞行策略来改善该情况。Levy 飞行

是一种随机游走策略，能很好地均衡局部开发与全

局搜索能力。 

2 2
μ μ1/

μ (( 1) / 2)

, ~ N(0, ), ~ N(0, )

(1 ) sin(π / 2)

((1 ) / 2) 2

L 



    


 
  

 

            

     (16) 

式中： L为飞行步长；  取 1.5； ( )  为 Gamma 函

数； 、 服从正态分布； μ 取 1。 

将 Levy 飞行策略引入 COA，更新式(14)为 
P2 lcoal local lcoal
, , (1 2 ) ( ( ))i j i j j j jx x R l R u l L          (17) 

2.1.3 改进算法性能测试 
本文采取表 3 所示的基准测试函数进行改进前

后的算法性能测试。表 3 中， 1f 、 2f 为单模态测试

函数，用来评估优化算法的局部搜索能力， 3f 为多

模态测试函数，用来评估优化算法的全局搜索能力

和收敛速度。 
表 3 基准测试函数 

Table 3 Benchmark function 

函数表达式 维度 取值范围 理论值

2
1

1

( )
n

i
i

f x x


   30 [100,100] 0 

2
1 1

( )
nn

i i
i i

f x x x
 

    30 [10,10] 0 

2
3 ( ) 10cos(2π ) 10

n

i i
i

f x x x n     30 [6,6] 0 

由表 4 可见，对于 1f 、 2f 单模态测试函数，ICOA

的最优值均达到理论最优值，且平均值与标准差均

小于 COA，表明了 ICOA 相较于 COA 具有更强的

局部搜索能力；对于 3f 多模态测试函数，二者的最

优解均达到理论最优值，但 ICOA 平均值与标准差

均小于 COA，这表明了 ICOA 相较于 COA 有更强的

全局搜索能力。 
由图 6 可见，相对于 COA，ICOA 在求解 3 种

基准函数时具有更快的收敛速度和更高的寻优精

度。综上，ICOA 比 COA 具有更强的局部搜索能力

和全局搜索能力，在保证收敛速度的同时拥有更好

的精度。 
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表 4 算法性能比较 

Table 4 Algorithm performance comparison 

基准函数 评价指标 COA ICOA 

最优解 0 0 

平均值 0.004 53 77.605 10  1( )f x  

标准差 0.0974 51.6053 10  

最优解 1879.833 10  0 

平均值 0.0025 42.2603 10  2 ( )f x  

标准差 0.0377 0.0039 

最优解 0 0 

平均值 0.1393 71.0463 10  3 ( )f x  

标准差 1.6802 62.0944 10  

 
图 6 基准函数收敛曲线 

Fig. 6 Benchmark function convergence curve 

2.2 ICOA-ResNet 模型的建立 

2.2.1 残差神经网络 

卷积神经网络(convolutional networks, CNN)在

处理二维图像上有很大的优势，适用于图像分类。

但随着网络层数的加深会出现两个问题：一是精度

趋于饱和无法提升，然后迅速退化；二是会出现梯

度消失。 

残差神经网络引入 Residual 结构和 Batch 

Normalization 层改善了网络退化和梯度消失的情

况。Residual 结构的特点在于引入了 shortcut 连接方

式，因为 shortcut“快捷连接”的存在，使网络在反

向传播时，可以通过 shortcut 将梯度传向更前的网

络层，从而改善网络退化的情况，ResNet50 两个基

本的残差块如图 7 所示，本文网络模型以 ResNet50

为基本结构。 

 

图 7 卷积残差块与恒等残差块 

Fig. 7 Convolutional residual block and identity residual block 

2.2.2 ICOA-ResNet 模型的构建 
由于对任意一个 CNN 模型都无法对所有数据

集进行最佳泛化，所以将 CNN 模型应用于一个新

数据集前，都必须选取一组合适的超参数[28]。作为

CNN 衍生出来的 ResNet 在应用于新数据集时同样

也要选择合适的超参数，但选取合适的超参数非常

困难，人为手动选择超参数会花费大量的精力和时

间，且最终结果也不能得到保证。故本文提出了一

种改进浣熊优化算法与残差神经网络结合的分类模

型，简称 ICOA-ResNet 模型。 

在 ICOA-ResNet 模型中采用 ICOA 算法对

ResNet 网络进行超参数优选，ICOA 的本质在于获

取最佳目标函数及其种群位置，对于模型而言，考

察的是它对陌生数据集的预测能力，因此不选择训
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练集的损失函数作为目标函数。测试集一般用来评

估模型性能，所以不宜使用测试集来选取超参数。

验证集可以看作一种特殊的训练集，它有助于获取

合适的超参数，故选择验证集的损失函数作为目标

函数。由于所设计的模型网架结构已经固定，所以

寻优超参数选为初始学习率、批处理大小、优化器

(Adam, SDG, RMSprop)。 

3   基于 ICOA-ResNet 的变压器绕组早期故

障诊断模型 

为实现变压器绕组早期故障的诊断分类，本文

提出了基于 ICOA-ResNet的变压器绕组早期故障诊

断模型。 
首先获取 5 个测点的磁感应强度数据，将数据

按 6 种故障特征类型转化为特征量。然后将各组特征

量输入 ResNet 中，同时利用 ICOA 对残差神经网络

进行超参数寻优，以提高模型故障诊断的准确率，

得到 ResNet 的最优模型。最后构建变压器绕组早期

故障诊断模型。 
本文将变压器模型分为 10 种运行状态，各编码

如表 5 所示。 
表 5 变压器运行状态编码 

Table 5 Transformer operating state code 

编号 变压器状态 编码 

0 下端轴向压缩 (0,0,0,0,0,0,0,0,0,1) 

1 上端轴向压缩 (0,0,0,0,0,0,0,0,1,0) 

2 双端轴向压缩 (0,0,0,0,0,0,0,1,0,0) 

3 绕组下部匝间短路 (0,0,0,0,0,0,1,0,0,0) 

4 绕组中部匝间短路 (0,0,0,0,0,1,0,0,0,0) 

5 绕组上部匝间短路 (0,0,0,0,1,0,0,0,0,0) 

6 正常运行 (0,0,0,1,0,0,0,0,0,0) 

7 绕组下部局部鼓包 (0,0,1,0,0,0,0,0,0,0) 

8 绕组中部局部鼓包 (0,1,0,0,0,0,0,0,0,0) 

9 绕组上部局部鼓包 (1,0,0,0,0,0,0,0,0,0) 

基于 ICOA-ResNet的变压器绕组早期故障诊断

模型流程如下： 

1) 将 5 个测点所测的径向磁感应强度和轴向磁

感应强度作为故障诊断的原始数据； 

2) 将原始数据按 6 种故障特征类型转化为 49

个特征量，最后一个特征量为 0； 

3) 将特征量归一化后构造为 7×7 特征矩阵，并

转为灰度图像，一张灰度图像即为一个样本； 

4) 将灰度图像预处理后划分为训练集、验证

集、测试集； 

5) 选取 ICOA 的种群规模、最大迭代次数、搜

索空间的上下边界，并对种群进行初始化； 

6) 将种群初始化后的每个位置作为超参数输

入到 ResNet 中进行训练，得到每个位置的目标函

数，ICOA 根据目标函数值不断更新种群位置和最

优解，直到完成所有迭代，此时输出最佳超参数； 
7) 将最佳超参数输入 ResNet 进行训练，建立

变压器绕组早期故障诊断模型； 
8) 利用测试集进行变压器绕组早期故障诊断，

输出故障类型。 

4   算例分析及动模验证 

4.1 算例分析 

由上文可知，本文考虑了高压侧绕组的 10 种运

行状态，并对各运行状态编码。仿真样本数据 1060
组，变压器每种运行状态的样本各 106 组，其中 850
组用于训练集和验证集，210 组用于测试集，每组

样本包含 5 个测点所测得的径向磁感应强度和轴向

磁感应强度的数据。 
为验证利用 ICOA-ResNet进行变压器绕组早期

故障诊断的优越性，将模型与 SVM、反向传播神经

网络(backpropagation neural network, BPNN)、CNN、

ResNet50 进行对比，评价指标为 Accaracy、F1-Score、
G-mean。 

Accaracy 即准确率，指对于给定的测试数据集，

正确分类的样本数与总样本数之比；F1-Score 为综

合评价指标，指精准度(Precision)与召回率(recall)
的加权调和平均值，其值越接近于 1，模型特征提

取能力越强，评估性能越好；G-mean 为精准度与召

回率的几何平均值，其值越高模型性能越好。 
ICOA 设定种群数量为 20，最大迭代次数为 50

次，初始学习率寻优范围为[0.000 01, 0.001]，批处

理大小一般取 2 的 n次方，n的取值范围为[2, 7]。
对于本数据集寻优后的超参数，初始学习率为 0.000 
195 24，取 0.0002，批处理大小取 16，优化器选择

为 Adam，训练 100 次。 
其他模型参数： ResNet50 初始学习率为

0.000 01，批处理大小为 32，优化器为 Adam；CNN
初始学习率为 0.001，批处理大小为 16，优化器为

SGD，网络结构为 2 个卷积层和 2 个池化层，卷积

层的卷积核大小为 3×3，步长为 1，激活函数为

ReLU，输出通道数分别为 32、64，然后经最大池

化层输入一个全连接层，全连接层包含 128 个神经

元，最后由 softmax 层输出；BPNN 的学习率为 0.01，
训练次数 100，隐藏层节点数为 20；SVM 的核函数

为径向基，其中惩罚因子为 10，核参数为 0.5。 
图 8 为 ICOA-ResNet 与 ResNet50 在训练集上

前 50 轮的损失函数，可以看出 ICOA-ResNet 模型
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收敛速度更快，最终收敛效果更好，即模型的训练

效果更好。 

 

图 8 随训练次数变化的损失函数 

Fig. 8 Loss function varying with the number of training 

表 6 为各模型最终故障诊断结果，由表 6 可以

看出，本文模型各项评价指标均高于其他模型，准

确率达到 98.57%。SVM 因其浅层结构，特征提取

能力较弱，因此诊断情况较差，故综合评价指标和

G-mean 低于 90%，ResNet50 为深层网络结构，诊

断情况明显优于浅层网络 BPNN、CNN，ICOA- 
ResNet 在优化超参数后诊断情况优于 ResNet50。 

表 6 不同模型的故障诊断结果 

Table 6 Fault diagnosis results of different models 

% 

故障诊断模型 Accaracy F1-Score G-mean 

SVM 79.05 83.57 83.71 

BPNN 92.85 93.64 93.65 

CNN 93.81 94.40 94.41 

ResNet50 97.62 97.74 97.75 

ICOA-ResNet 98.57 98.60 98.60 

图 9 为不同模型的诊断情况，可以看出，本文

模型的分类效果最好，除了对绕组轻微局部鼓包故

障存在误判，对绕组其他故障类型的分类效果非常

良好。从各个模型的分类情况来看，绕组局部鼓包

被误判为正常情况的几率最高，被误判为其他状态

的几率也存在，但相对较小。对于单端轴向压缩、

双端轴向压缩、匝间短路等故障，残差神经网络模 

 

 

图 9 不同模型的诊断情况 

Fig. 9 Diagnosis of different models 

型基本都能正确分类，说明本文模型能够较好地对

绕组大多数故障类型进行诊断。 

4.2 动模验证 

为检验所提方法在面对现实变压器绕组故障诊

断的可行性，采用动模实验进行验证，动模实验系统
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接线如图 10 所示。实验室变压器及光纤磁场测量系统

如图 11 所示。变压器低压侧带纯阻性负载 28 。 

 
图 10 动模实验室一次系统接线 

Fig. 10 Dynamic modeling lab primary system wiring 

  
 (a) 双绕组干式变压器            (b) 光纤磁场测量系统 

图 11 动模实验室干式变压器及光纤磁场测量系统 

Fig. 11 Dynamic model laboratory dry transformer and optical 

fiber magnetic field measurement system 

利用光纤漏磁场传感器对变压器的漏磁场信号

进行测量，并对测量结果进行滤波处理，消除谐波

和数据采集过程中的噪声。 
图 12 为 4 号测点分别在正常情况、绕组上部局

部鼓包、绕组上端轴向压缩、绕组中部匝间短路的轴

向磁感应强度，其中 4 号测点距绕组上端 87.5 mm。 

 
图 12 动模实验实测轴向磁感应强度 

Fig. 12 Axial magnetic induction intensity measured 

by dynamic model experiment 

当绕组发生两类绕组形变故障时，由于 4 号测点

所处位置靠近绕组变形处，该测点的磁感应强度幅

值均发生了改变，其中发生轴向压缩时变化更加明

显。2 号测点距绕组下端 87.5 mm，当发生两类绕

组形变故障时，由于该测点距离绕组变形处较远，

测点磁感应强度幅值变化不大。 

当绕组中部发生匝间短路时，测点测得的磁感

应强度幅值明显增大，此时故障录波仪记录的电流

幅值变化不明显。上述实验现象与前文仿真分析结

论基本一致。 
通过动模实验进行故障模拟验证，实验设置的

变压器绕组状态为正常情况、绕组上部局部鼓包、

绕组上端轴向压缩、绕组中部匝间短路、绕组下部

匝间短路。将 50 组实测样本经故障特征提取、图像

预处理后，输入 ICOA-ResNet 模型进行故障诊断，

结果如图 13 所示。 

 
图 13 动模实验故障诊断结果 

Fig. 13 Fault diagnosis results of dynamic model experiment 

由图 13 可见，在进行实验变压器绕组故障诊断

时，本文所提模型能够识别变压器绕组大部分故障，

其准确率达到 92%。 

5   结论 

本文利用 ANSYS 软件建立了变压器有限元模

型，对绕组变形、匝间短路故障情况下的漏磁场分

布特性进行了仿真研究，并通过分析漏磁分布规律

选取了 6 种故障特征类型作为诊断依据。 
在进行故障诊断时，采用混沌映射策略和 Levy

飞行策略对长鼻浣熊优化算法进行改进。针对

ResNet 模型依靠经验或使用默认超参数使模型的

故障分类效果相对较差的问题，利用改进长鼻浣熊

优化算法对 ResNet 模型的超参数进行寻优，使

ICOA-ResNet 模型对不同数据集都能找到合适的超

参数，从而提高了模型的故障分类效果。通过仿真

实验分析可知，与 SVM、BPNN、CNN、ResNet50
相比，ICOA-ResNet 模型的故障诊断准确率得到有

效提升。最后通过动模实验检验了所提模型诊断变

压器绕组早期故障的可行性，在工程上具有一定的

应用价值。 
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