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摘　 要:针对单个传感器的变压器故障诊断方法不能充分提取特征信息,导致故障诊断精度较低的问题,提出了一种基于多传感器数

据融合(multi-sensor
 

data
 

fusion,MDF)和双尺度残差网络( bi-scalar
 

residual
 

network,BSRNet)相结合的变压器故障诊断方法( MDF-
BSRNet)。 首先,构造了一种 MDF 方法,对多传感器采集的声纹信号进行融合并生成三维像素矩阵,从非线性数据的高维特征中捕

获包含的低维特征,提高特征提取能力;其次,提出了一种 BSRNet 的智能故障诊断方法,通过学习三维矩阵中的深层和浅层特征,捕
捉不同空间维度的故障特征,提高故障诊断能力;最后,通过实际采集的变压器声纹数据对所提方法进行试验验证,结果表明,所提方

法故障识别准确率为 97. 75%,优于其他深度学习方法,对多传感器声纹数据融合实际工程变压器故障诊断的研究具有重要意义。
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中图分类号:
 

TP277. 3;TP212. 9 文献标志码:
 

A 文章编号:
 

1003-7241(2026)02-0021-06

Fault
 

diagnosis
 

method
 

of
 

transformer
 

voicing
 

based
 

on
 

MDF-BSRNet
WU

 

Ning1,
 

WANG
 

Shixu1,
 

YANG
 

Hongyu2,
 

WANG
 

Zifan2,
 

LI
 

Yulang3

(1. State
 

Grid
 

Henan
 

Extra
 

High
 

Voltage
 

Company,
 

Zhengzhou
 

450000,Henan,
 

China;
2. Shanghai

 

Boying
 

Information
 

Technology
 

Co. ,
 

Ltd. ,
 

Shanghai
 

200000,
 

China;
3. School

 

of
 

Mechanical
 

Engineering,
 

Shenyang
 

University
 

of
 

Technology,
 

Shenyang
 

110870,
 

Liaoning,
 

China)

Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

that
 

the
 

transformer
 

fault
 

diagnosis
 

method
 

of
 

a
 

single
 

sensor
 

cannot
 

fully
 

extract
 

the
 

feature
 

information,
 

which
 

leads
 

to
 

low
 

fault
 

diagnosis
 

accuracy,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

transformer
 

fault
 

diagnosis
 

method
 

MDF-BSRNet
 

based
 

on
 

the
 

combination
 

of
 

multi-sensor
 

data
 

fusion
 

(MDF)
 

and
 

bi-scalar
 

residual
 

network
 

(BSRNet) .
 

First,
 

an
 

MDF
 

method
 

is
 

constructed
 

to
 

fuse
 

the
 

acoustic
 

signals
 

collected
 

from
 

multiple
 

sensors
 

and
 

generate
 

a
 

3D
 

pixel
 

matrix
 

to
 

capture
 

the
 

contained
 

low-dimensional
 

features
 

from
 

the
 

high-dimensional
 

features
 

of
 

the
 

nonlinear
 

data
 

and
 

improve
 

the
 

feature
 

extraction
 

capability.
 

Second,
 

an
 

intelligent
 

fault
 

diagnosis
 

method
 

for
 

BSRNet
 

is
 

proposed
 

to
 

improve
 

the
 

fault
 

diagnosis
 

capability
 

by
 

learning
 

the
 

deep
 

and
 

shallow
 

features
 

in
 

the
 

3D
 

matrix
 

and
 

capturing
 

the
 

fault
 

features
 

in
 

different
 

spatial
 

dimensions.
 

Finally,
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

is
 

verified
 

by
 

the
 

actual
 

collected
 

data
 

of
 

transformer
 

vowels.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

fault
 

identification
 

accuracy
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

is
 

97. 75%,
 

which
 

is
 

superior
 

to
 

other
 

deep
 

learning
 

methods,
 

and
 

has
 

important
 

significance
 

for
 

the
 

research
 

of
 

multi-sensor
 

vowels
 

data
 

fusion
 

in
 

the
 

fault
 

diagnosis
 

of
 

transformers
 

in
 

practical
 

engineering.
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　 　 近年来,基于深度学习的变压器故障诊断得到了广泛

的研究[1-3] 。 通过深度学习网络能够实现从原始数据中

自适应提取深度特征[4] ,因此利用深度学习对变压器单传

感器数据进行故障诊断得到了广泛的应用,并取得了积极

的效果[5] 。 但这些方法采集的信号比较单一,难以保证变

压器故障信息的完整性。
随着人工智能技术的发展,MDF 的故障诊断方法受到

广泛关注[6-7] 。 一般来说多传感器数据融合可细分为可分

辨单元融合、互补特征级融合、属性融合和多源决策级融

合[8] 。 可分辨单元融合指将不同传感器的可分辨单元的数

据直接融合,诊断的数据水平容易受到传感器的影响,导致

诊断精度低于正常标准[9] 。 同时,多源决策级融合方法在

学习网络中会占用大量的时间和内存。 因此,上述两种融

合方法不适合用于变压器的故障诊断。 而特征级融合恰好

能弥补多源决策级融合和可分辨单元融合的不足,能够有

效地识别故障。
特征级融合故障诊断主要由数据预处理和故障诊断

两个部分组成[10] 。 数据预处理可以实现采集数据的降维
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和变换,融合得到低维特征数据。 核主成分分析、等度量

映射和线性判别分析是常用的数据降维方法[11] 。 但是,
这些技术没有足够重视数据的局部结构特征,不能有效地

处理变压器中的非线性数据。 局部保持投影 ( locality
 

preserving
 

projection,
 

LPP) 是一种经典流形学习降维算

法,它可以保留高维非线性数据的局部信息[12] ,很好地解

决了上述问题。 将数据转换为易于识别的信号通常采用

纹理灰度图像。 由于纹理灰度图像技术直接对原始数据

进行处理,减少了对先验知识的依赖,可以准确地反映了

原始信号的特征[13] 。 因此,纹理灰度图像被越来越多的

科研工作者用来进行信号处理和融合。 文献[14]利用多

个传感器的时域振动信号构建二维灰度矩形矩阵。 然而,
多传感器融合特征的提取具有一定的难度,在加深网络深

度的同时,可能会导致严重的网络退化。
在上述分析的基础上,针对变压器传感器故障特征提

取不完全和深度隐藏特征学习能力弱的问题,提出了一种

基于 MDF 和 BSRNet 相结合的变压器故障诊断模型(MDF-
BSRNet)。 MDF 方法实现高维非线性数据中嵌入的低维、
高质量特征数据的提取和融合,BSRNet 模型增强提取变

压器融合数据和捕获远程空间故障相关信息的能力。
通过实际采集的变压器声纹数据对所提方法进行有效

性验证。

1　 相关理论

1. 1　 LPP 算法

LPP 算法可以找到一个矩阵,将数据从高维流行空间

投影到低维空间,这样可以保证数据样本在降维后仍然保

持局部原始近邻关系[15] 。
首先, 构建了一个具有 n 个顶点的近邻图,每个采样

点都充当其中一个顶点。 计算每个数据样本 x i 和所有其

他样本之间的欧几里得距离。 作为 x i 的最近相邻样本点,
选择距离 x i 欧几里得距离最小的前 k 个样本点。 每个最

近的邻居采样点通过一条边连接。 然后,在最近近邻图中

的每条边上放置一个权重。 重量越大,样本越相似。 权重

矩阵 W 由热核计算,可以表示为

Wij =
e -‖xi-x j‖

2
t
,

  

x i ≈ x j

0,其他{ (1)

式中, x i 和 x j 是样本集的两个样本,参数 t ∈ R。
LPP 方法通过迭代等式(1)的目标函数得到投影矩

阵 A, 从而实现数据从高维到低维的映射,并构造拉普拉

斯矩阵。
argmin
ATXDXTA

(ATXVXTA)

V = D - W = ∑
j
Wij - W{ (2)

式中, V 是拉普拉斯矩阵。
由式(2)中目标函数的解来解决广义特征方程的问题。
XVXTa = λXDXTa (3)
找到所有对应的特征值和特征向量,并根据特征值从

小到大排序。 那么, 可得到 n 个特征值 λ 0 < λ 1 < … <
λ n -1,对应的特征向量为{a0,

 

a1,
 

…,
 

an -1}。 取前 m个特

征向量(即降维后的维数) 形成投影矩阵A = [a0,
 

a1,
 

…,
 

am -1],则降维后的数据可以表示为 Y = ATX。
1. 2　 残差神经网络

残差神经网络( residual
 

neural
 

network,RNN) 是一种

可以缓解深度网络退化和降低训练困难程度的深度神经

网络[16] 。 其核心思想是通过引入残差块使网络能够学习

恒等映射,从而解决梯度消失的问题,其计算公式为

H(x) = F(x, w i{ } ) + x (4)
式中, x 是残差块中的输入,F(·) 是残差中的映射函数,wi

是残差块的权重。 残差模块的结构示意图如图 1 所示。

F(x)+x

F(x)

x

ReLU

ReLU

x

权重层

权重层

图 1　 残差块结构图

Fig.
 

1　 Residual
 

block
 

structure
 

diagram

2　 模型设计

2. 1　 MDF 模块

一种有效的 MDF 数据预处理方法可以获得更精确有

用的高维非线性数据,具体步骤如下。
步骤 1　 使用多个传感器采集变压器不同位置的声

音信号。 由于这些传感器的采样频率不同,本文利用抗混

叠滤波器对频率高的声音信号进行降采样处理,其经过处

理的声纹信号具有相同的数据点。 由多个传感器采集的

声音信号可以表示为。
X init = {x ij,i = 1,2,. . . α;j = 1,2,…,β} (5)

式中, α 为传感器个数,β 为采样点个数。
步骤 2　 有效的特征提取和降维技术可以减少无用

数据和信息冗余的影响。 LPP 算法在降低非线性数据的

维度同时,还可以保持数据样本的局部流形结构。 利用

LPP 降维后的数据可表示为

Xlpp =ATX init = {x ij,i = 1,2,3;j = 1,2,…,β} (6)
步骤 3　 使用采样窗口从 c个通道的数据中依次截取

长度为 L = a2 的信号段 xc。 本文采用重叠采样策略增加训

练集的数量,并将传感器数据转换为灰度纹理图的二维矩

阵,计算公式为

2DMatrix(a,a,c) = xc - min(xc)
max(xc) - min(xc)

× 255 (7)

式中, a 表示上文求取的特征向量。
步骤 4　 将 c个二维矩阵沿通道编号合并为一个三维
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像素矩阵,可表示为

3DMatrix(a,a) = (2DMatrix(a,a,1),…,
2DMatrix(a,a,6)) (8)

2. 2　 BSRNet 模块

为增强变压器数据融合特征提取和捕捉故障相关信

息的能力,本文提出 BSRNet,结构如图 2 所示。

（a）BSRNet （d）BasicBlock

（e）DSPU

（b）DSRB1 （c）DSRB2

o

o

o

o

o

o

C?H?W C?H?WC?H?W

P

图 2　 BSRNet 结构图

Fig. 2　 Structure
 

diagram
 

of
 

BSRNet

其中, C i 为输入通道数,Co 为输出通道数,K 为卷积核大

小,S 为步幅大小,P 为填充大小。
利用残差块结构的特性,本文所构造的双尺度残差块

可以充分提取浅层特征和深层特征,同时保留局部特征信

息和全局特征信息。 首先,对特征层进行卷积处理,卷积

核为 1×1。 该操作对特征进行降维并增加了通道的数量。
然后将其分为两部分,其中一部分特征输入到两个基本块

中,捕捉特征之间的深层关系,增强特征提取能力。
为了加快模型训练速度,避免过拟合问题,本文利用

Leaky
 

ReLU 激活函数来替代原来的 ReLU 函数,计算公式为

Leaky
 

ReLU(x) = max(x,px) =
x,

 

x ≥ 0
px,

 

x < 0{ (9)

式中, x 为输入,p 为泄露因子,一般情况下泄露因子选择

0. 01 表现最佳。
为了进一步获取不同传感器所采集到的相关特征信

息,提出了深度条纹池化单元 ( deep-depth
 

strip
 

pooling
 

unit,
 

DSPU),以提高捕获远程空间依赖和利用通道间依

赖的能力,其结构如图 2(e)所示。 首先,利用扩展深度卷

积提取不同通道中的故障相关特征,深度卷积核的大小设

为 3×3,然后,水平和垂直条纹池化操作能够捕获融合信

号中不同空间维度的远程故障相关信息。 条纹池化减少

了距离较远的位置之间的连接,并且可以大大减少彼此之

间的计算量。
首先使用三维像素矩阵作为 BSRNet 的输入,通过第

一层卷积初始提取相关特征。 其次,通过 DSRB 模块提取

深层特征和浅层特征,增强特征提取能力。 然后,DSPU
模块捕获输入数据中不同空间维度的故障相关信息。 利

用 GAP 层进行特征降维,实现特征的平移不变性。 最后,
通过全连接层将聚类特征转换为一维向量。 分类任务根

据通过 Softmax 函数实现分类任务概率的计算。
2. 3　 故障诊断流程

本文提出了一种基于 MDF-BSRNet 的变压器故障诊

断方法。 整个流程框架如图 3 所示。
　 　 1)

 

首先,对变压器采集的多传感器数据进行预处理。
多通道时域数据经 LPP 降维后转换成三维像素矩阵,便
于深度卷积网络处理。

2)
 

然后,对生成的三维像素矩阵进行标记和随机洗

牌。 总数据集按比例分为训练集、验证集和测试集。 利用

训练集和验证集对 MDF-BSRNet 的参数进行训练和优化。
3)

 

最后,将训练好的模型应用于变压器故障诊断。
通过测试集对该方法的综合诊断性能进行了验证和分析。
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图 3　 故障诊断流程

Fig.
 

3　 Fault
 

diagnosis
 

process

3　 试验验证

3. 1　 试验设置

为了验证 MDF-BSRNet 模型对变压器不同故障情况

下声纹信号的识别能力,利用采集仪采集郑州某电厂变压

器的 6 通道声纹信号。 其中,传感器在变压器前后分别布

置 2 个,左右分别布置 1 个,具体情况如图 4 所示,采样频

率为 10
 

000
 

Hz,单次采样时间为 1
 

s。 所用传感器的灵敏

度为 57
 

mV / Pa。

图 4　 多通道变压器信号采集

Fig.
 

4　 Signal
 

acquisition
 

of
 

multi-channel
 

transformer
　 　 根据所采集变压器声纹信号数据,划分为 4 种故障类

别,分别为正常、短路冲击、局部放电和直流偏置,其标签

分别为 0、1、2、3,具体标签情况如表 1 所示。
表 1　 变压器故障类型标签和缩写

Tab.
 

1　 Transformer
 

fault
 

type
 

labels
 

and
 

abbreviations

故障类别 标签 缩写

正常 0 NF
短路冲击 1 SCIF
局部放电 2 PDF
直流偏置 3 DCBF

表 2　 变压器数据集划分

Tab.
 

2　 Transformer
 

dataset
 

division

故障类别 训练集 验证集 测试集

0 250 150 100
1 250 150 100
2 250 150 100
3 250 150 100

　 　 本文所采用数据集的样本总数为 2
 

000,每类 500 个

样本,按照 5 ∶ 3 ∶ 2 的比例划分为训练集、验证集和测试

集,具体情况如表 2 所示。
3. 2　 性能测试与结果分析

3. 2. 1　 模型性能测试与结果分析

为了验证本文所提方法的有效性,保持数据集不变的情况

下,将 BSRNet 模型与 TCNN[17]、ResNet18[18]、ShuffleNetV2[19] 和

MobileNetV2[20]4 种方法进行比较,其训练各方法迭代结果如

图 5、6 所示。

图 5　 各方法训练准确率

Fig.
 

5　 Training
 

accuracy
 

rates
 

of
 

each
 

method
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图 6　 各方法训练损失率

Fig.
 

6　 Training
 

loss
 

rates
 

of
 

each
 

method

　 　 由图 5、6 可以看出,BSRNet 模型的收敛速度最快。
在第 8 次训练后,曲线趋于稳定。 ResNet18 模型诊断性能较

次于 BSRNet 模型,曲线上升平稳。 TCNN、ShuffleNetV2 和

MobileNetV2
 

3 种模型的训练曲线接近,收敛速度较慢,
整体诊断精度较低,损失率较高,表明此 3 种模型故障提

取特征能力较弱。 但是,TCNN 模型的诊断性能略好于

ShuffleNetV2 和 MobileNetV2 两种模型。 综上所述,BSRNet 模
型在精度、损失率和收敛速度上明显优于其他四种模型。

为了进一步测试 BSRNet 模型的性能,将上文数据集

中的测试集输入到 BSRNet 模型中,其变压器故障诊断准

确率和耗时情况如表 3 所示。
表 3　 各方法故障诊断准确率和耗时情况

Tab.
 

3　 Shows
 

the
 

accuracy
 

and
 

time
 

consumption
 

of
 

fault
 

diagnosis
 

for
 

each
 

method

方法 准确率 / % 耗时 / s

TCNN 94. 29 722

ResNet18 97. 28 1
 

328

ShuffleNetV2 90. 15 700

MobileNetV2 94. 45 596

BSRNet 97. 75 604

　 　 由表 3 可以看出,BSRNet 模型的故障准确率均高于其

他几种模型。 但 BSRNet 模型的诊断耗时与 MobileNetV2 相

比相差不大,与其他 3 种模型相比具有较好的优势,进一步

证明了本文所提的 BSRNet 模型的优越性。
3. 2. 2　 MDF 模块性能测试与结果分析

为了验证 MDF 模块的有效性,本文将 MDF 模块连接

BSRNet、 ResNet18、 ShuffleNetV2、 TCNN 和 MobileNetV2
 

5 种模型,组成 MDF-BSRNet、MDF-ResNet18、MDF-TCNN、
MDF-ShuffleNetV2 和 MDF-MobileNetV2

 

5 种模型,并将以

上 5 种方法与单通道传感器的 BSRNet
 

( Siginal-BSRNet)
进行对比,其故障诊断混淆矩阵如图 7 所示。
　 　 由表 3 和图 7 可以看出,添加了 MDF 模型后 BSRNet、
ResNet18、ShuffleNetV2、TCNN 和 MobileNetV2 的故障诊断

准确率都有所提高。 其中,MDF-ShuffleNetV2 故障诊断准

确率的提升率最高,提高了 2. 1%;但 MDF-BSRNet 模型故

障诊断精度仍是最高,达到了 98. 75%,相较于 BSRNet 模型

提高了 1%,充分证明了本文提出的 MDF 模块的有效性。

（a）MDF�BSRNet （b）Siginal�BSRNet

（c）MDF�ResNet18 （d）MDF�MobileNetV2

（e）MDF�TCNN （f）MDF�ShuffleNetV2
图 7　 各方法故障诊断混淆矩阵

Fig.
 

7　 Confusion
 

matrix
 

for
 

fault
 

diagnosis
 

of
 

each
 

method
3. 2. 3　 MDF-BSRNet 模型性能评价

为了进一步评价所提 MDF-BSRNet 方法的性能,本文引

入采用召回率和 F1-Score 对 MDF-BSRNet、MDF-ResNet18、
MDF-TCNN、MDF-ShuffleNetV2、和 MDF-MobileNetV2

 

5 种方法

进行评价,其结果如图 8 所示。

F1�Score

F 1
�S
co
re/%

1.00

0.98

0.96

0.94

0.92

图 8　 各方法故障诊断结果对比

Fig.
 

8　 Comparison
 

of
 

fault
 

diagnosis
 

results
 

of
 

each
 

method
　 　 由图 8 可看以看出,本文所提 MDF-BSRNet 模型的召
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回率和 F1-Score 都是最大。 其中,与居于第 2 位的 MDF-
ResNet18 模型相比,MDF-BSRNet 模型召回率高了 0. 95%,
F1-Score 高了 0. 98%;与最差的 MDF-ShuffleNetV2 模型相

比,MDF-BSRNet 模型召回率和 F1-Score 分别高了 6. 75%
和 6. 5% F1-Score, 进一步证明了 MDF-BSRNet 模型的

优越性。

4　 结论

针对单传感器电力变压器故障诊断方法存在的特征

提取不足、诊断准确率低等问题,本文提出了基于 MDF-
BSRNet 的变压器故障诊断方法,并利用在郑州某电厂采

集的数据验证了 MDF-BSRNet 模型的有效性和优越性,主
要结论如下。

1)
 

本文构造了一种 MDF 方法。 该方法能够融合多

个传感器数据,并提取非线性数据中高维特征所包含的低

维高质量特征数据,为故障诊断提供了一种可靠的数据预

处理方法。
2)

 

本文提出了基于 BSRNet 的变压器故障诊断方法。
一方面,利用多个残差块提取三维矩阵的深浅双层特征,
从而增强特征表达能力;另一方面,DSPU 可以获取变压

器声纹信号远程空间维度的故障信息。 与传统的残差网

络相比,BSRNet 方法能够提高网络特征提取能力,加快网

络训练速度。
3)

 

通过采集的变压器声纹数据验证了 MDF-BSRNet
的故障诊断性能。 结果表明,MDF-BSRNet 方法能有效区

分变压器各故障类型的特征,具有很强的特征提取能力。
与其他深度学习方法和 Siginal-BSRNet 相比,本文所提

MDF-BSRNet 的变压器故障诊断方法在准确性和耗时方

面均为最优。
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