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摘要: 由于变压器故障数据有限,采用神经网络诊断容易出现过拟合。 通过 Wasserstein 生成对抗

网络(Wasserstein Generative Adversarial Networks, WGAN)数据增强,采用变压器油中溶解气体作

为故障诊断参量,本文提出了 SE-DenseNet 神经网络模型,该模型使用无编码比值法,结合深度稠

密神经网络(Densely Connected Convolutional Networks, DenseNet)进行数据融合,特征重复利用以

及挤压和激励模块(Squeeze-and-Excitation,SE)的特征图权重值校准的优点,运用指数衰减学习

率、dropout、L2 正则化、损失函数 Adam 收敛算法等优化方法,并且在同样数据集下将深度卷积神经

网络、DenseNet 与 SE-DenseNet 的三者性能进行定量对比分析。 实验结果表明,三者之中本文提出

的 SE-DenseNet 模型收敛速度快,准确率最高,泛化能力最强。
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1　 引言

变压器是电力系统中传输电能的重要设备,关
于变压器故障诊断的研究对电力系统的运行、维护

和检修具有十分重要的意义。 在电力系统中 500 /
220 kV 和 500 / 330 kV 油浸式变压器是各变电站常

用的设备,虽然变压器的故障率较低,但由于附件

(如分接开关)质量问题,线匝、线饼间的绝缘损坏,
内部绝缘距离不够,绝缘油被污染,雷击,出口短路,
长期过载,过电压运行等内外部原因,均能造成变压

器的重大故障,给国民经济造成严重损失。 为保障

电力系统的安全可靠稳定运行,国内外各学者围绕

变压器故障诊断,做了多个方向的研究。 文献[1]
通过小波变换对绕组行波的频率响应进行分析,文
献[2]通过测量变压器原边电压电流利用二端口网

络知识在线监测短路阻抗,文献[3]通过提取变压

器振动信号的时域特征进行主分量分析,文献[4]
通过迁移学习将故障数据清洗得到的有效知识输入

支持向量机进行故障分类,文献[5]基于变压器油

溶解气体(Dissolved Gas Analysis, DGA)的油色谱

数据结合深度神经网络进行分析等。 由于前四者分

别具有电磁干扰、对故障反映的灵敏度低、感应高压

造成的安全隐患、集成多个二分类诊断器效率不高

等问题,目前基于 DGA 的故障诊断[6,7] 依然是变压

器故障诊断的主要方法之一。
基于 DGA 诊断有实时在线进行,安全无干扰、

发现变压器早期潜伏性故障[8] 等优点,结合深度学

习神经网络强大的特征提取并进行多分类的能力,
能较大地提高变压器故障诊断的准确率,并且所建

模型具有性能稳定、易收敛的优点,是一个新颖且发

展前景广阔的研究方向。 至今国内已知的基于深度

学习的变压器故障诊断神经网络有四种[9-12]。 这四

种网络均能实现多分类,但由于变压器故障样本数

据较少,需要使用数据增强进一步提高模型的泛化

能力。 卷积神经网络擅长提取抽象特征,能够将高

维空间向量非线性变换映射到低维空间从而实现线

性可分,在图像分类、目标检测等问题上取得了很大

的成功。 本文所提出的基于 SE-DenseNet 变压器故

障诊断模型,就是深度压缩、激励网络和深度稠密网

络的结合。 模型的输入采用无编码比值法[13] 所提
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出的 9 种不同组合形式的特征气体比率值,模型的

输出为 9 种故障类型的各自概率值,将概率值代入

softmax 交叉熵损失函数中,再使用 Adam 算法最优

化该损失函数,最终使 SE-DenseNet 模型的预测准

确率收敛。
基于大云物移智技术平台的智能传感器在线监

测的变压器油色谱数据不平衡,且故障数据量少,为
此提出 WGAN[14]网络进行数据增强,即样本生成技

术,WGAN 可生成同一故障类别同特征的多类样本

数据,为样本原始特征非线性化表示提供了充足的

数据源。 本文在已有故障数据的基础上利用

WGAN 将故障样本数量增加近一倍。 实验证明 SE-
DenseNet 模型预测效果在同类网络中最好。

2　 SE-DenseNet 框架

2. 1　 SE module 介绍

本文构造一种能学习到特征图各通道的空间相

关性和各通道的权重大小的 SE 模块,在 DenseNet
神经网络中加入 SE[15] 操作。 SE 模块对输入其中

的特征图每个通道的重要性进行学习,将得到的权

重与对应的通道相乘,输出各通道权重得到校准后

的特征图,即进行特征选择,使有用特征得到加强,
无用特征得到削弱,完成特征重标定,以提高神经网

络的辨别能力,其功能模块如图 1 所示。

图 1　 SE 模块图

Fig.1　 SE module

(1)通过卷积操作将第 L 层特征图 XL 变换为

张量 U1, 即:
U1 = WL 􀱋 f(BN(WL-1 􀱋 f(BN([X0X1…XL-1]))))

(1)
式中,BN 表示批量归一化处理; f(·) 为 ReLU 函

数; WL-1,WL 分别为大小为 1 × 1,3 × 3 的卷积核。
(2)挤压操作,此环节是全局池化层,将特征图

形状 [M,H,C] 压缩为 [1,1,C], 得到该层特征图

的 c 个通道的数值分布情况,其数学描述如式(2):

zc = Fsq(uc) = 1
M × H􀰐

M

i = 1
􀰐
H

j = 1
uc( i,j) (2)

式中, uc 表示卷积操作后第 c 个通道特征图; zc 为
挤压操作后第 c 个通道特征图。 M,H,C 代表特征矩

阵 U1 的三维信息; c 为第个 c 通道。
(3)激励操作,其数学原理是式(3):

sc = Fex( z,W) = σ(g( z,W)) = σ(W2 f(W1zc))
(3)

式中, W1 ∈ R(C / β) ×C;W2 ∈ RC×(C / β);f(·) 表示 ReLU
激活函数;σ 是 Sigmoid 函数;β 为维度变换率,在本

文中取 16,以减少计算量。 最后将所得尺度矩阵 sc
的 c 个元素与特征图 U1 的 c 个通道一一对应相乘,
输出得到 Y = [y1y2…yc], 其数学原理是式(4):

Y = Fscale(uc,sc) = sc·uc (4)
式中, sc 表示先挤压后激励所得到的向量,其维数

为 c;uc 表示卷积操作后的特征图,其通道数为 c。
由以上分析可知,SE 模块通过先压缩再激励输

入,将特征图以通道为单位映射成一个具有全局性

的实数,最后将此实数与输入对应相乘,完成特征图

各通道的相关性学习。
2. 2　 SE-DenseNet 网络结构特点

DenseNet[16]主要特点是将每一层特征图与前面

所有层的特征图在通道数的维度上进行累加,网络的

每一层对特征值进行少量的学习,降低了冗余性[17]。
Densenet 的优点是通过稠密连接将神经网络的各层

特征进行了融合,特征得到了重复利用,可以减少计

算量,其跳跃结构使各层输入特征图可以直接与最后

的损失函数相连,接受最终损失函数的监督,解决梯

度消失问题,使网络的信息流通顺畅。
本 文 介 绍 的 SE-DenseNet 将 SE 模 块 与

Densenet 的优点结合,其网络配置信息如表 1 所示,
结构如图 2 所示。 由表 1 和图 2 可知,相较于传统

DenseNet 神经网络,SE-DenseNet 的创新之处在于:
(1)将稠密连接结构块上的转换层中包含的平
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均池化层去掉,保留 BN 层,ReLU 层和 1×1 的卷积,
得到新的转换层,可以保留全局信息,增强网络的稳

定性,减少资源占用。
(2)SE 模块再将经稠密连接块得到的特征图

与经新的转换层得到的特征图进行各通道权重校

准,增强有益特征,抑制无用特征,使网络的性能得

到有效提高。
表 1　 SE-DenseNet 网络配置信息表

Tab.1　 SE-DenseNet network configuration information

网络层
SE-DenseNet DenseNet

矩阵维度 结构配置 矩阵维度 结构配置

结构块 3×3
1×1,48
3×3,12

SE(24 / 16,12)

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
×4 3×3 1×1,48

3×3,12[ ] ×4

转换层 3×3 [1×1,6] 3×3
3×3

[1×1,6]
1×1 平均池化

分类层 1×1
︙

全局平均池化,全连接,soft max

图 2　 SE-DenseNet 示意图

Fig.2　 SE-DenseNet

3　 提高模型性能的方法

本文在 DenseNet 程序的基础上,采用 6 种方法

改进 SE-DenseNet 模型的收敛效果和预测准确率:
指数衰减学习率确保模型参数较快的更新速度和在

全局最优点收敛;L2 正则化使模型待估参数衰减,
以减少计算资源占用;dropout 减弱特征之间的依赖

性,以防止过拟合;Adam 算法使用迭代次数和指数

衰减率对梯度均值和梯度平方均值进行了校正,使
算法对梯度的预测更加精准;使用批量归一化可减

少初始化的影响,提高训练速度;运用 ReLU 函数可

提高神经网络逼近任意非线性函数的能力。 这 6 种

方法具体介绍如下。
3. 1　 指数衰减学习率

学习率是用梯度更新模型待估参数的速率,当

学习率较大时,网络参数更新较快,在模型训练初期

局部收敛较快,随着迭代次数增加时,模型会在全局

最优点回荡,此时较小的学习率能使模型收敛,因此

提出学习率随迭代次数进行指数级衰减,如式 (5):
decayed_learning_rate = learning_rate ×
decay_rate^ global_step / decay_steps( ) (5)

式中,decayed_learning_rate 为衰减后的学习率;de-
cay_rate 是衰减指数;global_step 是当前的迭代轮

数;decay_steps 是衰减速度。
3. 2　 Dropout 策略

Dropout 是一种正则化方法,它在一次训练中让

隐含层神经元以概率 P 抑制,丢弃隐含层一部分神

经元,同时保留被丢弃节点的参数值,在误差反向传

播时仅更新被激活神经元的参数值,在下一次训练

时重复上述过程,每次训练得到一个不同的神经网

络,最后集成这些网络。 在测试集上运行模型时,将
模型学习到的权值矩阵乘以概率 P,使模型预测准

确。 dropout 将性质相反的过拟合相互削弱,在不同

隐含层子集中均可学到相应特征,以减弱特征之间

的依赖性,防止过拟合。
3. 3　 L2 正则化

为了将权重和偏置参数收敛为稀疏性更好的矩

阵,以减少计算量,通常在目标函数上附加一项参数

惩罚项,在用梯度下降更新参数时,权重矩阵会乘以

一个小于 1 的缩放因子,将权重正则化至零点,若未

添加惩罚项的原损失函数的 Hessian 矩阵为 H,则
H 的特征值越小,权重收缩至零点的效果越明显,L2

正则化公式为:

f(ω,b;X,y) = - 1
n∑x

∑
i
[yi·log(ypredictedi) +

　 　 (1 - yi)·log(1 - ypredictedi)] + αR(ω,b)

R(ω,b) = 1
2
‖ω‖2

2 + 1
2
‖b‖2

2

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(6)
式中,ω,b 为神经网络模型待寻优参数 θ;X 为输入

向量; ypredictedi 为预测值; yi 为真实标签值;α 为正则

项系数。 α 能增加输入 X 的方差, 因此 L2 正则化

使权重往稀疏性好的方向衰减,在以下要介绍的

Adam 算法中,f(θ;X,y)为损失函数。
3. 4　 Adam 算法

Adam 算法是一种用一阶梯度对损失函数进

行最优化的方法,该算法所需存储小,准确率高,
能避免模型在最优点大幅振荡,因此适用于大规
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模数据集和参数的神经网络。 该算法的流程如图

3 所示。

图 3　 Adam 算法流程

Fig.3　 Adam algorithm flow

(1)设置超参数学习率 α,一阶矩估计指数衰减

率 β1, 二阶原点矩估计指数衰减率 β2,α 采用指数

衰减学习率,其值从 0. 001 开始随迭代次数 t 按指

数规律衰减。 初始化参数 θ0 向量的各元素,一阶矩

向量 m0, 二阶矩向量 v0。
(2)求出 f(θ) 对 θ 的偏导数 ∇θ f(θ t -1), 得梯

度向量 gt, 用 gt 按指数加权平均值公式更新带偏差

的一阶矩估计 mt, 同理,用梯度向量的逐元素平方

更新带偏差的二阶原点矩估计 vt。 用指数衰减率

β 1,β 2 计算偏差修正的一阶矩估计 m̂t 和二阶原点矩

估计 v̂t。 将 m̂t 与 v̂t 的比值取代梯度下降法的 gt,
对参数进行更新,图 3 中“·”表示乘法。

(3)进行收敛准则校验,若收敛则停止更新返

回参数 θ t, 否则重新计算步骤(2)、(3)直至收敛。
3. 5　 批量归一化

对批量归一化(Batch Normalization,BN)做出解

释:训练网络时,对于正向传播,一个批量的每张特

征图输入神经元为 x = {x1,x2,…,xm}, 归一化公式

为:

y = γ x - u
σ

+ β,u = 1
m∑

m

i = 1
xi,σ2 = 1

m∑
m

i = 1
(xi - u) 2

(7)
式中, u 为样本均值;σ2 为样本方差;缩放系数 γ 和

平移系数 β 为类似于权重的可学习参数。 通过变换

重构,使网络学习到所要提取的特征的数据分布,反
　 　 　

向传播时通过链式求导求得梯度,从而改变训练权

值;测试网络时,对于多个批量样本的均值 u 和方差

σ 2, 计算 u′,σ′ 时采用滑动平均的技巧:

u′( t) = αu′( t-1) + (1 - α)θ( t)

1 - αt (8)

式中,变量 u′ 在第 t 批次记为 u′( t);θ ( t) 为变量 u′ 在
第 t 批次取值; α ∈[0,1), 当 α = 0 时,则不使用滑

动平均;当 α ≠ 0, 使用滑动平均计算法,减少内存

占用。 通过 BN 可以防止梯度弥散和爆炸。
3. 6　 ReLU 激活函数

使用 ReLU 非线性激活函数可以使神经网络拟

合各种函数,ReLU 函数的定义是:
f(x) = max(0,x),x ∈ ( - ∞, + ∞) (9)

式中, x 为输入张量。 该函数可将输入映射到正数

域,ReLU 函数占用计算资源小,当输入为负数,该
神经元处于抑制状态,当输入 x 为正值时,由于其导

数为常数 1,不会导致梯度变小,模型参数能保持收

敛。 综上可得基于 SE-DenseNet 变压器故障诊断流

程如图 4 所示。

图 4　 SE-DenseNet 诊断流程

Fig.4　 SE-DenseNet diagnosis process
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4　 特征向量选取

4. 1　 无编码比值法及输入特征向量的选取

根据 《变压器油中溶解气体分析和判断导

则》 [18]所述,变压器发生故障时,变压器油中会产生

七种含量不同的气体[19],将其中的氢气(H2)、甲烷

(CH4)、乙烷(C2H6)、乙烯(C2H4)、乙炔(C2H2)的

体积分数作为观察对象,依据在线监测的气体含量

数据,可采用 IEC 三比值法[20]、四比值法[21](包括

Dornenburg 法,Rogers 法,德国四比值法)、大卫三角

形法[22]进行故障诊断,但故障编码不多,由于缺码

的原因导致有些故障无法判断。 本文采用无编码比

值法,即直接由比值确定故障,不用将气体含量的比

值进行编码,将变压器的故障区分为 9 种:低能放电

兼过热 MF1、高能放电兼过热 MF2、局部放电 PD、低
能放电 D1、高能放电 D2、低温过热 T1( <300℃)、中
温过热 T2(300 ~ 700℃)、高温过热 T3( >700℃)、正
常 N。 将以下特征气体浓度比值作为输入特征量:

CH4 / H2,C2H2 / C2H4, C2H4 / C2H6, C2H2 / ( C1 +
C2) / %,H2 / ( H2 +C1 +C2) / %,C2H4 / ( C1 +C2 ) / %,
CH4 / ( C1 + C2 ) / %, C2H6 / ( C1 + C2 ) / %, ( CH4 +
C2H4) / (C1+C2) / %
式中,C1 为一阶碳氢化合物 CH4;C2 为二阶碳氢化

合物 C2H6、C2H4、C2H2 体积分数之和,输入特征信

息含量丰富,适用于 SE-DenseNet 深度神经网络。
4. 2　 故障类型独热编码

针对 9 种故障类型,采用 one-hot 编码。 将

MF1、MF2、PD、D1、D2、T1、T2、T3、N 依次序编码为:
[0,0,0,0,0,0,0,0,1],[0,0,0,0,0,0,0,1,0],[0,
0,0,0,0,0,1,0,0],[0,0,0,0,0,1,0,0,0],[0,0,
0,0,1,0,0,0,0],[0,0,0,1,0,0,0,0,0],[0,0,1,
0,0,0,0,0,0],[0,1,0,0,0,0,0,0,0],[1,0,0,0,
0,0,0,0,0]。 针对本文探讨的分类问题,使用 soft-
max 交叉熵来作为目标函数的一部分。

5　 WGAN 的数据增强

WGAN 是有监督的学习,本文使用 WGAN 将数

据空间规模扩大,依据原始数据,生成特征一致,但
数值不同、故障类型可以被识别为同一种类型的数

据,以提高 SE-DenseNet 神经网络的泛化能力。
5. 1　 GAN 的原理

生成对抗网络(Generative Adversarial Networks,
GAN) [25]由生成器 G 和判别器 D 组成,生成器 G 将

噪音数据生成为与真实数据分布相似的数据,并尽

量骗过判别器,使判别器将生成的数据判断为真

(1)。 判别器的作用是辨别数据的真(1)伪(0)。
因此使判别器不断的学习,以提高它的判别能力,让
判别器效果更好,在生成器和判别器对抗学习中,最
后判别器分辨不出生成数据的真伪,即生成的数据

特征和真实数据的特征也就高度一致了,损失函数

即为式(10):
min

G
max

D
V(D,G) = Ex ~ pdata(x)[ln(D(x))] +

Ez ~ pz( z)[ln(1 - D(G( z)))] (10)
式中, x 为真实数据; pdata(x) 为真实数据分布; z 为
噪音数据; pz( z) 为噪音数据分布; D(·) 为判别器;
G(·) 为生成器。 损失函数的功能是最大化 D 的判

断能力,使最小化 G 和真实数据的分布之间的差

异。 判别器中使 D(x)接近 1,D(G( z))接近 0,生成

器中使 D(G( z))接近 1。 Ex ~ pdata(x) 和 Ez ~ pz( z) 表示真

实数据和生成数据的概率,E 表示期望。
5. 2　 WGAN 的说明

WGAN 中使用平滑的 EM(Earth-Mover)距离,
用梯度下降法优化参数时,可以提供梯度,实现两

分布距离度量,在 EM 距离中加入李普希兹约束,
使网络满足稳定性要求。 以已知故障类型样本的

五种特征气体含量为真实数据,从九种故障中任

选一种,样本量 10 左右,在区间[ -1,1]中随机选

取服从均匀分布的噪音数据,将两者输入 WGAN
模型得生成数据 gen_data,用关于 gen_data 的一次

函数生成同种故障类型的样本数据 data。 总共生

成 1500 条样本数据,为验证生成数据与原始数据

特征一致性,预先使用 1630 条原始数据训练 SE-
DenseNet 模型,再分别将生成的各种故障类型数

据作为输入,得到的 SE-DenseNet 模型预测准确率

如表 2 所示。
表 2　 生成数据作为输入的模型准确率

Tab.2　 Accuracy of model with generated data as input

故障类型 样本量 准确率(%)
MF1 127 98. 43
MF2 173 93. 06
PD 162 92. 88
D1 150 87. 33
D2 260 93. 75
T1 121 90. 16
T2 184 97. 83
T3 173 90. 17
N 150 86. 72

样本总量 1500 90. 41
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　 　 表 2 的准确率为将生成的某一故障类型数据输

入模型,重复预测 12 次得到的平均值。 准确率最低

的故障类型为正常,其值为 86. 72%,最高为低能放

电兼过热,其值为 98. 43%,当将所有生成样本输入

模型时得到的准确率值为 90. 41%,表 2 数据充分说

明生成数据具有与原始数据一致的特征。

6　 算例分析

本实验使用的软件框架为 tensorflow 1. 12,win10
系统,硬件为 intel core i7,1. 80 GHz,内存 16 GB,英伟

达显卡 MX-150,2 GB 显存。 本文使用某水电站的

500 / 330 kV 变压器的 1 630 条数据作为原始数据,使
用 WGAN 生成了 1 500 条数据。 将生成数据和原始

数据合并成 3 130 条数据的样本集,两者随机充分混

合后,按 9 ∶1的比例分为训练集和测试集。 运用 t-
SNE 技术将样本数据进行可视化,得到初始分类效果

如图 5 所示,可知未经 SE-DenseNet 模型特征提取处

理的数据分类效果较为分散。

图 5　 原始分类效果

Fig.5　 Original classification effect

在 CNN,Densenet 和 SE-DenseNet 中,将数据输

入各自模型,迭代 300 个 epoch(每个 epoch 代表整

个数据集完整处理一次),可得训练集和测试集的

准确率如图 6 和图 7 所示。
由 图 6 和 图 7 可 知, CNN, Densenet, SE-

DenseNet 训练集、测试集准确率的最终收敛值如表

3 所示。
表 3　 各神经网络的准确率

Tab.3　 The accuracy of each neural network
(%)

模型
样本

CNN Densenet SE-DenseNet

训练集 84. 30 90. 23 94. 08
测试集 81. 47 85. 58 88. 46

此处训练集样本量为2 816,测试集样本量为

图 6　 训练集准确率图

Fig.6　 Accuracy graph of training set

图 7　 测试集准确率图

Fig.7　 Test set accuracy chart

312。 训练集准确率的定义是将单批次 64 个样本作

为模型输入,共 44 个批次,将单批次的准确率累加,
再除以 44 求得平均准确率。 单批次准确率是模型

评分 logits 向量中的最大值的索引号与真实标签

(已转为独热编码向量)中的最大值索引号相等的

次数之和除以单批次样本量。 每 44 个批次为一回

迭代轮数,共 300 回迭代轮数,模型采用最终收敛的

平均准确率。 测试集是单批次 26 个样本,共 12 个

批次,其平均准确率同理可得。
由图 6 可 知, 当 数 据 为 训 练 集 时, CNN、

Densenet、SE-DenseNet 分别在迭代 220、250、200 次

后趋于稳定。 通过观察可得 Densenet 准确率上升

的速度最快,SE-DenseNet 由于挤压和激励环节操

作,准确率上升速度位居其次,在迭代 48 次后,SE-
DenseNet 的训练集的准确率高于 Densenet,最终 SE-
DenseNet 网络在训练集上的准确率为三者最高:
94. 08%,分别比 DenseNet 和 CNN 高出了 3. 85%和

9. 78%。 由图 7 可知,当数据为测试集时, CNN、
Densenet、SE-DenseNet 分别在迭代 160、135、140 次

后收敛,在迭代初期,Densenet 准确率上升的速度最

快,迭 代 65 次 后, SE-DenseNet 的 准 确 率 高 于
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Densenet,最终 SE-DenseNet 在测试集上的准确率为

88. 46%,在三者之中最高,分别比 DenseNet 和 CNN
高出了 2. 88%和 6. 99%。

CNN 由于数据样本量不够,提取特征的能力相

较于数据特征信息流通更为顺畅的 DenseNet 和 SE-
DenseNet 较低,容易出现过拟合,所以准确率最低,
SE-DenseNet 由于在 DenseNet 基础上嵌入 SE 操作,
使得 网 络 能 更 快 的 学 习 到 重 要 特 征, 降 低 了

DenseNet 网络融合数据特征时产生的冗余性,所以

准确率最高。
从图 8 和图 9 可以看出 SE-DenseNet 模型在训

练集和测试集上的最终损失值分别为 0. 270 1 和

0. 605 8,由此得出 SE-DenseNet 损失值很小,说明

SE-DenseNet 模型预测很准确。

图 8　 SE-DenseNet 的训练集损失函数下降图

Fig.8　 SE-DenseNet training set loss function decline graph

图 9　 SE-DenseNet 的测试集损失函数下降图

Fig.9　 SE-DenseNet test set loss function decline graph

为了验证 SE-DenseNet 模型的优良的预测性能,
将其与 DenseNet 在与本节上文同样的数据集的条件

下进行训练对比,在测试集的结果如表 4 和表 5 所

示。
此处准确率定义同表 3,由表 4 可得模型改进

后,在相同的网络层数下,SE-DenseNet 比 DenseNet
测试集准确率都要高,平均高出 1. 504%,为验证模

表 4　 模型改进前后测试集分类准确率对比

Tab.4　 Comparison of classification accuracy
(%)

网络层数 DenseNet SE-DenseNet
18 85. 26 86. 54
26 85. 58 86. 86
35 85. 90 87. 18
48 86. 22 87. 82
56 86. 38 88. 46

表 5　 深层 SE-DenseNet 测试集分类准确率

Tab.5　 Deep SE-DenseNet accuracy
(%)

网络层数 SE-DenseNet
83 88. 46
120 88. 14

型的稳定性,继续对 SE-DenseNet 进行深层训练,由
表 4 和 5 可得 SE-DenseNet 模型在 56 层时达到稳定

状态,准确率维持在 88. 46%。 经表 4 和表 5 的对比

可知,由于 SE 模块的特征重标定,结合 DenseNet 的
特征重复利用的优点,本文所提出的 SE-DenseNet
模型有着优良的性能和很高预测准确率。

在每一单批次迭代过程中,经 SE-DenseNet 模
型的特征提取后,将模型得到的评分数据 logits 输

入 softmax 交叉熵函数之前,将评分数据 logits 保存

至文档中,然后再进行分类训练。 当评分数据迭

代更新至第 300 轮,即分类训练结束时,将最终的

评分数据提取出来并进行 t-SNE 的可视化,可得最

终分类效果如图 10 所示。 由图 10 可得经本文提

出的 SE-DenseNet 模型特征提取后样本数据分类

效果更集中。 结合图 6 和图 7、表 3 和表 4 中的数

据对比以及对图 8 ~ 图 10 的分析,可知本文提出

的 SE-DenseNet 诊断模型收敛性能最好,泛化能力

最强。

图 10　 最终分类效果

Fig.10　 Final classification effect
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7　 结论

针对变压器在已有故障数据条件下,故障类型

难以判断、 诊断准确率较低的情况, 本文结合

WGAN 数据增强提出了 SE-DenseNet 模型,能准确

细致地检测出故障数据与故障类型的内在联系,结
论如下:

(1)基于无编码比值法原理的 CNN,DenseNet,
SE-DenseNet 变压器故障诊断准确率普遍较高,SE-
DenseNet 加入了特征图校准权重的 SE 模块,抑制

无用特征,增强有用特征,同时充分利用 DenseNet
的梯度流通顺畅,计算冗余性较低的优点,结合运用

指数衰减学习率、dropout、L2 正则化,运用 Adam 收

敛算法,批量归一化及 ReLU 函数,经表 3 和表 4 的

对比可知,相较于传统的 CNN 和 DenseNet,本文提

出的 SE-DenseNet 性能更好,预测准确率最高。
(2)无编码比值法在变压器的故障判断中,能

将复合故障和单一故障区分开来,使模型判断能力

得到很大的提高,泛化能力增强。 在 WGAN 数据增

强时,虽然生成了特征一致的同故障类型数据,但还

可进一步研究关于生成数据 gen_data 的经验公式,
以提高特征一致性程度和模型的预测准确率。

(3)SE-DenseNet 神经网络模型的加深与样本

空间规模的扩大有着密切联系,通过实验已找到本

文数据集下 SE-DenseNet 具有最佳性能的网络层

数,今后的工作将研究模型性能的提高与故障样本

规模扩大之间的关联,以及使用更有效的迭代收敛

算法,对原模型进行优化,使模型收敛速度更快,泛
化能力更优秀。
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Fault diagnosis of power transformer based on SE-DenseNet

GUO Ru-yan, PENG Min-fang, CAO Zhen-qi
(College of Electrical and Information Engineering,Hunan University, Changsha 410082, China)

Abstract: Due to the limited failure data of transformer, using neural network diagnosis is prone to overfitting. In
this paper, by data enhancement of WGAN (Wasserstein Generative Adversarial Networks), the dissolved gas in
the transformer oil is used as the fault diagnosis parameter and the SE-DenseNet neural network model was pro-
posed. The model uses non-encoding ratio method combining with data fusion of DenseNet, feature reuse and fea-
ture map weight value calibration advantages of SE (Squeeze-and-Excitation) module, and using exponential decay
learning rate, dropout, L2 regularization, loss function Adam convergence algorithm and other optimization methods.
This paper analyzed the performance of CNN (Convolutional Neural Network), DenseNet and SE-DenseNet under
the same data set. The experimental results show that among the three kinds of neural networks, the SE-DenseNet
model proposed in this paper has faster convergence speed, highest accuracy and strongest generalization ability.
Key words: data enhancement; non-encoding ratio method; DenseNet; feature reuse; squeeze-and-excitation;

weight value calibration; exponential decay learning rate


