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摘   要： 作为新一代信息技术与先进制造技术融合的关键发展方向，工业智能利用智能化、数字化和自动

化手段，能够显著提升工业生产效率并优化工业设备的预测和维护管理 . 本文聚焦于工业设备的智能化，以电

力变压器在电力系统中高效、稳定运行的需求为出发点，基于电磁场方程和等效电路模型，构建了基于数字孪

生技术的变压器匝间短路故障模型 . 该模型从电磁场角度对比分析变压器在正常状态和故障状态下的对称

性，实现了数字孪生技术与故障诊断的结合 . 此外，通过对变压器虚拟模型的深入分析，实现对发生故障位置

的定位，确保变压器的安全运行，提升其可靠性与效率，从而推动整个电力系统的智能化与现代化进程 .
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Abstract： As a key development direction integrating new-generation information technology 
with advanced manufacturing techniques， industrial intelligence leverages intelligent， digital， 
and automated methods to significantly enhance industrial production efficiency and optimize the 
prediction and maintenance management of industrial equipment.  This paper focuses on the 
intelligentization of industrial equipment， with the goal of ensuring the efficient and stable 
operation of power transformers within power systems.  A digital twin model for transformer inter-
turn short circuit faults is constructed based on electromagnetic field equations and equivalent 
circuit models.  The model analyzes the symmetry of the transformer in both normal and fault 
conditions from an electromagnetic field perspective， thereby integrating digital twin technology 
with fault diagnosis.  Furthermore， through in-depth analysis of the virtual model of the 
transformer， the location of faults is accurately identified， ensuring the safe operation of the 
transformer， improving its reliability and efficiency， and advancing the intelligentization and 
modernization of the entire power system.
Key words： digital twin （DT）； industrial intelligence； power transformer； electromagnetic 
field； fault location

随着信息技术的不断发展，工业智能作为新

一代技术的发展方向，正逐渐成为工业领域的重

要发展趋势 . 在电力系统中，工业智能不仅在提

高系统的稳定性和可靠性方面发挥了关键作用，

还通过优化电能质量和推动电网智能化，进一步

提升了电力系统的运行效率 . 电力变压器作为供
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电系统中至关重要的设备，其对供电系统的平稳

运行起着不可或缺的作用［1-2］. 匝间短路是变压器

绕组故障中最常见［3］、最关键的故障［4］，其发生时

会导致温度升高，损耗变压器的使用寿命 . 在工

程实践中，通常采用气体保护、差动保护和油中

溶解气体分析［5］等方法对变压器进行故障监测与

保护 . 气体保护虽然可以对匝间短路作出反应，

但是动作时间通常由于绝缘油和故障定位等诸

多因素而延迟 . 当匝间短路故障程度超过 3% 时，

差动保护只能识别绕组相间的相互作用，对早期

或潜在故障缺乏灵敏度 . 溶解气体分析主要依据

故障时气体成分和含量的变化来检测变压器的

异常 . 因此，及时准确地检测匝间短路故障对保

证电力系统稳定运行具有重要意义［6］. 除此之外，

稳定的电力系统运行为工业智能系统的高效运

作提供了基础保障，有助于提高能源利用效率，

降低能耗和运营成本 . 近年来，有学者在匝间短

路检测领域开展了广泛研究［7］.

在以往的研究中，通常通过检测初级绕组与

次级绕组之间的功率损耗异常，结合电流和电压

采样来判断匝间短路 . 然而，这种方法对轻微匝

间短路的灵敏度较低［8］，难以及时捕捉早期故障

信号 . 目前，变压器故障诊断的在线信号类型包

括振动［9］、电流和温度［10］. 通过分析监测系统在时

域、频域及时频域中测量到的信号，结合领域知

识设计可指示目标系统健康状态的特征 . 上述研

究虽然处于在线状态，但都利用了故障与变压器

终端状态参数的对应关系，当故障演化到严重程

度时，终端状态参数会有明显的变化，因此对潜

在故障缺乏时效性 . 相比之下，物理场参数变化

往往超前于终端状态，通过物理场分析，可以更

及时地识别潜在故障，从而为问题的早期解决提

供有效途径 . 近年来，工业智能在电力变压器领

域经历了三个阶段的技术迭代 . 传统数据分析阶

段 ：基 于 SCADA（supervisory control and data 

acquisition）历史数据的统计建模 . 深度学习爆发

阶段：CNN（convolutional neural network）/LSTM 

（long short-term memory）应用于 DGA（dissolved 

gas analysis）和振动信号分析，但存在物理可解释

性差的问题 .物理知识融合阶段：将电磁-热力学先

验知识嵌入神经网络，形成hybrid intelligence范式 .

在此背景下，随着数字孪生技术的兴起，其

为实现更高效的故障诊断提供了全新的思路 . 数

字孪生通过实时获取和分析数据，将物理系统精

准映射到虚拟空间中，最初由 NASA（美国国家航

空航天局）提出用于航天器健康管理领域，如今

已广泛应用于智能制造、设备运维和工业诊断等

领域 . 数字孪生的显著特点是其动态建模能力，

可以在系统运行过程中实现性能预测与故障诊

断［11］. 然而，构建数字孪生模型需要依赖海量高

质量数据，如何确保数据的准确性和完整性已成

为技术推广的关键挑战 . 除此之外，数字孪生作

为真实设备在数字空间中的同步复制品［12］，与传

统仿真计算相比，数字孪生通过传感器和实时监

测系统集成，可动态反映设备的多物理场演化过

程，从而大幅提升故障诊断的准确性 . 随着建模、

传感、数据分析等技术的发展［13-14］，越来越多的

学者对其基本理论、一致性以及应用进行了广泛

研究 . 在数字孪生技术中，虚实互动是实现物理

系统与虚拟模型实时交互的关键机制 . 通过传感

器采集的实时数据，数字孪生模型能够不断更新

和调整虚拟设备的状态，以反映实际系统的运行

情况 . 具体来说，数字孪生技术不仅能够通过虚

拟模型对设备状态进行模拟与预测，还能通过与

物理设备的实时数据交换动态调整模型参数，实

现精准的故障检测与预测 .

在数字孪生技术应用于变压器故障诊断的

过程中，电磁场的变化起到了至关重要的作用 .

研究表明，当发生匝间短路时，绕组外侧电磁场

的分布会发生变化［15-16］. 相较于其他物理场，电磁

场作为一种瞬态场，能够快速识别出变压器内部

可能存在的问题，有助于及早采取维修或更换措

施，避免故障进一步恶化 . 因此，将精度高、动态

一致的数字孪生技术应用于监测变压器磁场是

工业智能故障诊断的必要手段 . 通过对变压器电

磁场孪生，不仅能够实时地监测变压器运行状

态，而且可以检测到传感器无法测量的关键参

数，使得工业智能系统能够及时调整操作参数，提

高整体的运行效率，保证电力系统的稳定运行 .

综上所述，数字孪生技术通过精准监测变压

器电磁场的动态变化，能够快速识别匝间短路故

障这一关键问题 . 数字孪生技术可以捕捉传感器

难以测量的参数，实现早期预警和智能运维，从

而提高变压器运行的可靠性和电力系统的稳定

性 . 本文提出了 1 种基于工业智能的电力变压器

数字孪生故障诊断方法，可及时准确地对发生故

障的位置进行定位 . 本文的贡献如下：1） 通过有

限元分析建立了基于电磁场分布的数字孪生模

型，该模型可反映变压器实际的运行状态 . 与传

统故障诊断方法相比，本文提出的方法能够精准
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地模拟变压器内部的电磁场分布，这使得虚拟

模 型 能 够 更 真 实 地 反 映 变 压 器 的 实 际 工 作 状

态 .2） 通过仿真对比变压器在正常状态和故障状

态下电磁场的变化特征，研究发现，在故障状态

下，电磁场的对称性会被破坏 . 从电磁场中提取

故障诊断的关键特征，为后续的特征提取和推理

诊断系统提供高质量的数据支持，提高了后续故

障诊断的精度和效率 .3） 提出了 1 种基于工业智

能的反演推理诊断方法 . 通过推理，结果会逐渐

收敛于实际故障情况，从而确定故障位置 .

1　基于工业智能的电力变压器多物
理场分析的数字孪生框架

1. 1　基于磁场-电路耦合的变压器匝间短路数

字孪生构造

基于工业智能的电力变压器多物理场的数

字孪生是融合变压器物理实体、虚拟模型和智能

算法的综合系统 . 本文主要从物理场角度进行孪

生，在分析电力变压器单场和耦合关系的基础

上，建立了多场耦合模型 . 如图 1 所示，通过对电

场、磁场构造统一的偏微分方程，并将它们同时

关联以建立耦合关系，最终实现多场的耦合求

解 . 变压器匝间短路是由绕组绝缘失效引起的一

种常见故障，其特征表现为匝间电流急剧增加、

电磁场分布异常 . 为了准确模拟这一故障，本文

在等效电路方法结合电磁场理论的基础上，通过

数字孪生技术对其进行建模分析 . 等效电路可以

视为串联的 2 个绕组 . 以初级绕组匝间短路为例

（见图 2）［17-18］，M12 为未发生短路的初级绕组和未

发生短路的次级绕组之间的互感，M1S 为初级未

发生短路绕组与发生短路绕组之间的互感，M2S

为次级绕组与发生短路的绕组之间的互感；L1 为

初级未发生短路绕组的自感，LS 为发生短路绕组

的自感，L2 为次级绕组的自感 . 内阻则由初级未

发生短路绕组的 R1、发生短路绕组的 RS和次级绕

组的 R2构成 . 绕组一旦发生短路，US将为 0.

基于法拉第电磁感应定律和安培-麦克斯韦

定律建立的完整电磁场理论体系的微分方程形

式可以表示为

D = εE, (1)

B = μH， (2)

J = σE. (3)

其中：D 为电位位移矢量；E 为电场强度；B 为磁

通密度；H 为磁场强度；J 为电流密度；μ为磁导

率；σ为电导率；ε为介质的介电常数 .

在实际工程中对电磁场数据进行计算时，往

往面临含有多个矢量变量的偏微分方程 . 为了解

决这一问题带来的困难，通常采用函数法简化计

算过程 . 其中，对于时变的电磁场问题，通常引入

矢量磁位 A，具体公式如下：

Ñ ×(Ñ´A)= 0， (4)

B =Ñ ´A. (5)

其中Ñ为微分算子 .

在求解变压器磁场问题时，先通过电流分布

计算矢量磁位 A，再求磁感应强度 B：
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在电磁场问题的数学建模中，完整的边值问题描

述应当包括控制方程和相应的边界条件 .

当匝间短路发生时，故障线圈中存在回路电

流 . 根据电磁感应定律，回路电流的磁通与激励

磁通相反 . 变压器的主要电磁损耗来自铁芯和绕

图1　数字孪生多场耦合框架

Fig. 1　DT multifield coupling framework

图2　匝间短路等效电路图

Fig. 2　Equivalent circuit diagram of inter-turn short 
circuit
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组 . 铁芯损耗包括正常铁芯损耗和故障铁芯的回

路电流损耗，后者太小而不用考虑 . 绕组损耗包

括正常电流损耗和故障线圈的回路电流损耗，后

者不容忽视 . 总损耗 L total 计算公式如下：

L total = L fe0(B B0 ) 2

+ LwN( Ib

IN ) 2

+ ( )Ish

2
Rsh

nV
. (7)

其中：B，B0 为绕组短路前后磁芯内的最大磁通密

度；L fe0 为绕组短路后单位体积磁芯损耗；Ib，Ish，

IN 分别为匝间短路绕组电流、等效故障电阻电

流、绕组额定电流；LwN 为额定电流下绕组单位体

积损耗；n 为匝间短路比；V 为故障绕组体积；Rsh

为故障电阻 .

本文采用数字孪生技术在磁场-电路耦合的基

础上建立了稳态模型 .其中，变压器的磁链方程为

ψ = LS (ti)´ i. (8)

其中：ψ为磁链向量；i 为绕组电流向量；LS 为静态

电感矩阵 .

变压器时域电路微分方程如下：

u = ( )dLS

di
i + LS

di
dt

+Uz = LD (i)
di
dt

+Uz. (9)

其中：u 为交流电压向量；Uz为 直流电压向量； 

LD为 动态电感矩阵 .

当绕组中电流增量为 di 时，根据磁场能量计

算公式可得
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ï
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1
2

MDmndimdin mn = 12
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1
2 ∫dB ´ dH .

(10)

式中：dwa，dwb 分别代表电路和磁场能量增量；

dB，dH 分别代表 di 引起的磁通密度和磁场强度

变化；MDmn 为绕组电感参数，m，n 为绕组编号 .

依据能量守恒原理，解析方程（9）可以获得

绕组的时域电感矩阵 LD. 利用龙格-库塔方法的

中点规则，能够推算出时间点 tb+1 的电流 ib+1，具体

如方程（11）所示：

ib + 1 = ib +H ( )f ( )tb +
h
2
ib +

h
2

f (tb ib ) . (11)

其中：h 为时间步长：ib 为电流的列向量；f 为时域

的表示方式；H 为输出函数 .

基于数字孪生的具体变压器匝间短路磁场-
电路迭代求解过程如下：

1） 将变压器初级绕组某时刻电流 ib代入磁场

模型，通过式（10）计算绕组之间的自感与互感；

2） 通过将计算出的自感和互感参数输入到绕

组的初级电压方程中，可以计算出时间点 tb的绕组

电流 ib.应用式（11）计算下一时间点 tb+1的电流 ib+1；

3） 将 ib+1 输入到磁场模型中，以计算下一时

间点各绕组之间的自感与互感 .

1. 2　基于电磁场数字孪生的动态更新

电磁场数字孪生模拟与离线模拟的关键区

别在于虚实同步的能力 . 对于变压器电磁场，由

于运行过程中观测数据会持续变化，因此建立的

磁场-电路耦合模型不仅在结构上需要与实际设

备保持一致，还必须确保模型中的关键参数能够

随运行条件的变化保持同步，以满足数字孪生的

特性 . 然而，由于现场缺乏变压器故障数据，在模

型与数据协调部分，需要利用变压器内部物理场

与变压器结构之间的耦合关系，对数字孪生中的

未知参数进行有效的分析和计算，从而实现对变

压器真实设备的动态跟踪 .

在进行数字孪生虚实同步过程中，本文采用

SVR（support vector regression）模型对故障位置

进行在线预测 . 对于每个观测数据，递归计算故

障位置的估计值，然后更新数字孪生参数 . 非线

性回归模型的一般形式为 y = f (x1 x2 x3 xm ).

其中 y 为模型的目标输出，f 为映射函数，最终的

回归估计函数如下：

f (x)=∑i = 1

M (ci - c*
i )K(xm x)+ b. (12)

其中：ci，c*
i 为最优拉格朗日算子；b 为偏移量；x 为

新样本向量；K(xm x)为核函数；M 为样本数量；xm

为第 m 个样本 .

在 常 用 的 核 函 数 中 ，RBF（radial basis 

function）的应用最广泛 . 与多项式核函数相比，

RBF 需要确定的参数更少，降低了函数的复杂

度 . 因此，本文采用 RBF 作为 SVR 计算的核函数

来预测故障位置 . 通过查阅文献收集相关数据，

得到了变压器在非稳定条件下的内部磁场的分

布结果 . 利用这些数据训练 SVR 模型，并在实验

现场安装了传感器来采集数据，用以预测稳定条

件下的磁场分布 . 在现有文献研究和现场数据的

基础上，经过数据分析、处理和归一化后，进行

SVR 模型训练 .

输入 x =[LRm L leak ]用于训练变压器故障位

置 . 其中 L 为电感，Rm 为磁阻，L leak 为漏磁感应 . 故

障位置预测模型的输入来自实际变压器现场采集

的数据 . 通过不断更新数字孪生模型中的关键参

数，实现实际设备的动态跟踪 . 数字孪生本质上是

1 个多尺度概率的仿真过程，其仿真过程会消耗大

量的计算资源和时间 . 为提高计算效率并满足传

感器实时性的要求，本文采用模型降阶简化的计

算方法来实现传感器的时效性 . 该方法需满足如

下非线性方程：
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dM (t)
dt

= F(M (t)U (t))

N (t)=H (M (t)U (t)).
(13)

其中：M (t)表示当前系统状态；U (t)表示输入数据；

N (t)表示输出数据；F表示状态函数 .

对偶简化模型的核心目标在于构建 1 个能完

整保留原系统关键动态特性的等效系统：

ü

ý

þ

ïïïï

ïïïï

dM͂ (t)
dt

= F͂(M͂ (t)U (t))

N͂ (t)= H͂ (M͂ (t)U (t)).

(14)

其中：M͂ (t)表示简化后系统状态；N͂ (t)表示简化后

的输出数据；F͂ 表示简化后的状态函数；H͂ 表示简

化后的输出函数 .

为了简化模型，降阶系统中的极点数明显少

于原始系统 . 降阶系统评价完成后，需要通过微

服务单元实现 2 个模型的网格化，从而实现数字

孪生的动态更新，为后续故障定位奠定基础 .

2　基于磁路反演的故障定位

2. 1　基于磁通密度溯源的电磁场反演

当变压器发生匝间短路时，变压器内部电磁

场中的磁通密度会受到显著影响 . 具体过程如

下：匝间短路是指变压器绕组中的 2 个或多个导

体之间发生电气接触或电气击穿，导致电流绕过

了原本的电流路径，形成了 1 个新的电流回路 . 短

路点周围的磁通密度会随着短路处的电流增加

而增加 . 根据安培定律，增加的电流会导致附近

区域的磁场强度增加，从而增加局部磁通密度 .

短路造成的局部电流路径会不符合正常的磁场

分布规律，使得磁场的对称性被破坏，磁场形状

在短路区域会出现扭曲或不均匀的情况，导致磁

通密度在短路区域也产生不均匀的分布 .

如图 3 所示，当变压器正常运行时，通过绕组

的电流和产生的磁通密度呈现对称分布 .故障时短

路回路中的电流值非常大 .故障线圈和正常线圈产

生的磁通密度分布存在差异 .这种差异性为故障诊

断提供了重要依据 . 通过在每层绕组上安装传感

器，能够实时监测磁通密度的变化，并利用这些数

据推断故障位置 .这一推断过程被称为故障反演［19］.

2. 2　基于迭代推理的匝间短路反演定位方法

目前，基于工业智能的故障定位方法有很

多，如数据分析、机器学习、数据驱动等技术 . 根

据不同的应用场景和需求选择不同的技术进行

故障定位 . 其中，机器学习因其能够从大量数据

中学习复杂的故障特征，从而实现精准的故障定

位，成为工业智能中最常用的故障定位方法 . 贝

叶斯推理作为机器学习中 1 种不断更新先验概率

以获得后验概率的诊断算法，可以根据新的信息

不断调整参数并最终接近事实，利用相关函数确

定变压器发生故障的位置 . 这意味着它能够根据

新的观测数据进行自我纠正进而提高诊断精度 .

除此之外，通过贝叶斯推理进行故障定位得出的

结果可解释性更强 . 这种优势使得贝叶斯推理在

变压器故障定位中应用广泛，基于贝叶斯故障定

位的具体公式如下：

P ( Xm|Yn ) = P ( )Xm P ( )Yn|Xm

P ( )Yn

. (15)

其中：Xm 表示发生匝间短路； m 表示将绕组均匀

地分成 m（m=3）个区；Yn 表示发生匝间短路时带

来的特征（n = 125）；P( Xm ) 表示发生匝间短

路的概率，为先验概率；P(Yn )表示特征概率 . 电力

变压器绕组故障中，匝间短路故障占比为 50%~

60%［20-21］.

P (Yn ) = ∑n = 1

5 Yn∑m =A

C Xm

. (16)

其中：∑m =A

C Xm 为上中下 3 个区匝间短路总次数；

∑n = 1

5 Yn 为匝间短路所对应特征出现的频次 .

P (B|A) = ∑n = 1

5 Yn

PXm

. (17)

其中：PXm
表示 A，B，C 3 个区各自发生匝间短路的

概率；P（B/A）表示当 A 区已经发生匝间短路时，B

区同时发生匝间短路的概率 .

3　实验验证

3. 1　数字孪生仿真模型构建与分析

为验证上述策略，本文基于数字孪生技术对

图3　变压器内部磁通密度分布

Fig. 3　Distribution of magnetic flux density inside 
transformer
（a）—正常状态； （b）—故障状态 .
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单相变压器进行建模分析 . 通过将安装在实验变

压器中传感器采集的电磁场数据与仿真模型结

果进行对比验证，确保虚拟模型与实际设备的一

致性 . 通过实时监控与数据融合，实现了对故障

演化过程的动态追踪 . 但是，由于数字孪生建模

过程需要大量的数据支持，数据不足会导致模型

不精确 . 因此，有必要收集与变压器相关的各种

数据，如几何结构、材料性能、电气参数等，利用

这些数据建立变压器有限元模型 . 所建模型通过

与实际变压器的实时数据同步不断更新和调整，

确保模型与现实条件保持一致 . 变压器基本参数

如表 1 所示 .

本文采用三维变压器模型进行仿真分析，以

更接近实际变压器的运行状态 . 在建模过程中，

为了消除由于网格质量差而产生的较大误差，保

证结果的可靠性，对初级绕组和次级绕组以及油道

位置进行网格细化，直到某些控制参数不再变化 .

在第1章所述方法的基础上，通过COMSOL 模拟虚

拟环境中变压器绕组运行涉及的电场和磁场变化 .

为了实现实际变压器与数字孪生模型之间

的共生演进，仿真结果与实际情况之间的任何差

异都可以及时识别，从而进行相应调整 . 在绕组

中安装了一系列传感器，每匝均对应 1 个传感器 .

这些传感器用于实时采集变压器磁场的真实值，

并驱动数字孪生系统进行动态更新 . 通过误差比

较和模型迭代，数字孪生系统能够逐步逼近实际

变压器的运行状态，实现高度匹配，从而为故障

诊断与预测提供可靠支持 .

3. 2　实验结果与误差分析

由于在研究场景中开发与原型尺寸一致的

模型是不切实际的，为了验证上述方法的准确性

和有效性，设计并制造了 1 个缩小尺寸的实验变

压器模型 . 但这并不影响验证结论的可信度 . 实

验平台如图 4 所示 .

为了获取磁场信号，本文在实验中采用线性

霍尔传感器（CC6511），其测量范围和灵敏度分别

为0.2~4.8 V和15 V/T.数据采集单元（USB3202N）

具有 8 个通道，采样频率为 250 kHz. 在实际测量

过程中，传感器只能测量变压器部分的轴向和径

向磁场的波形 .

实际变压器与数字孪生模型在正常和故障

工况下的磁通密度分布对比如图 5~6 所示 . 分析

结果表明，实际变压器与通过 COMSOL 仿真构

建 的 数 字 孪 生 模 型 在 磁 通 密 度 趋 势 上 基 本 一

致，整体磁通密度的绝对误差分别小于 2.2 mT

和 1.5 mT. 这表明数字孪生模型生成的数据可以

较为可靠地替代实际测量数据，用于分析和诊

断 . 值得注意的是，误差的主要来源包括模型简

化过程中的近似处理，以及实验过程中外部环境

因素的干扰 . 这些因素导致数字孪生模型的变化

趋势与实际情况未能完全一致 . 然而，这些误差

仍在可接受范围内，证明了数字孪生技术在变压

器故障诊断中的实用性与有效性 .

3. 3　模型验证

为了增强实验的说服力，本文在实验平台上

图4　漏磁测量的实验平台

Fig. 4　Experimental platform for magnetic leakage 
measurement

表1　变压器基本参数
Table 1　Basic parameters of transformer 
名称

额定容量/kVA

额定电压/V

高压绕组匝数/匝

低压绕组匝数/匝

铁芯宽度/mm

数值

250

220/36

220

36

170

名称

高压绕组直径/mm

低压绕组直径/mm

高压绕组高度/mm

低压绕组高度/mm

铁芯高度/mm

数值

240

180

300

300

350

图5　正常状态磁通密度分布对比

Fig. 5　Comparison of magnetic flux density 
distribution in normal state
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设置了已知位置的匝间短路故障，将绕组中传感

器测量得到的磁场数据作为故障反演的输入数

据 . 如图 7 所示，利用贝叶斯推理和传统反演算法

对发生故障的位置进行反演和对比分析，对故障

位置进行定位 . 实际故障定位与数字孪生模型的

故障定位误差如图 8 所示 .

由图 8 可知，本文方法可以准确地对发生故

障的位置进行定位 . 实际故障定位与数字孪生模

型定位的百分误差小于 6%. 与传统反演方法对

比，本文方法具有优势的主要原因如下：首先，本

文方法不仅充分考虑了现实电磁场的耦合过程，

而且利用数字孪生模型综合考虑变压器内部各

种因素对变压器故障位置进行评估 . 其次，本文

方法是基于数字孪生技术综合各种因素的影响

进行集成分析，进而对变压器发生故障的位置进

行评估，而不是仅仅依靠复杂的数学计算和优

化 . 因此，本文方法误差小、准确性高 .

4　结  论

1） 本文总结了工业智能在变压器匝间短路

故障定位中的实际应用价值 . 在工业智能化发展

的大背景下，应用数字孪生技术对变压器发生故

障的位置进行定位，提高了故障检测和诊断的准

确性 .

2） 本研究与数字孪生技术深度结合，相比于

传统的离线仿真具有显著的优势 . 首先，数字孪

生技术采用虚实互动机制，在故障诊断和预测方

面具有明显优势；其次，数字孪生技术促进了变

压器和电力系统的智能化发展，实现了更高效、

安全、可靠的设备管理和运营；最后，数字孪生技

术使模型能够动态响应设备运行状态的变化，为

工业设备的智能管理提供了新的可能性 . 采用相

应概率描述的故障定位误差小于 6%，提升了变

压器的可靠性 .

3） 数字孪生技术的应用推动了变压器故障

诊断技术的智能化升级，促进了工业智能设备的

创新和发展，未来，数字孪生技术还将与更加先

进的机器学习算法相结合，以期实现更精准的故

障预测和诊断 .
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