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变压器常见故障诊断与智能化检测技术研究 
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[摘要]变压器是电力与工业的核心设备，其运行可靠性影响供电与生产。电力系统运行过程中，变压器工作环境较为复杂，加

之设备自身结构特点的影响，导致变压器容易出现各种故障，如局部放电故障、低能放电故障、高能放电故障、高温过热故

障等，影响变压器及整个电力系统安全稳定地运行。本论文研究其故障诊断与检测技术，梳理常见故障类型及机理，对比传

统诊断技术。以麻雀算法（SSACD）、卷积神经网络（CNN）、长短期记忆网络（LSTM）技术为依托，设计一种变压器故障

诊断识别方法，探讨智能算法在故障诊断中的应用。研究表明，融合智能诊断模型可提高诊断准确率，数字孪生与边缘计算

结合可提高故障定位准确率。 
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Abstract: Transformers are the core equipment of power and industry, and their operational reliability affects power supply and 

production. During the operation of the power system, the working environment of transformers is relatively complex, and the 

influence of the structural characteristics of the equipment itself makes transformers prone to various faults, such as partial discharge 

faults, low-energy discharge faults, high-energy discharge faults, high-temperature overheating faults, etc., which affect the safe and 

stable operation of transformers and the entire power system. This paper studies its fault diagnosis and detection technology, sorts out 

common fault types and mechanisms, and compares them with traditional diagnostic techniques. Design a transformer fault diagnosis 

and recognition method based on Sparrow Algorithm (SSACD), Convolutional Neural Network (CNN), and Long Short Term Memory 

Network (LSTM) technologies, and explore the application of intelligent algorithms in fault diagnosis. The research shows that the 

fusion intelligent diagnosis model can improve the diagnosis accuracy, and the combination of digital twins and edge computing can 

improve the fault location accuracy. 
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引言 

在电力系统升级与新型电力系统建设中，变压器承担

电压变换等核心任务，其运行状态关乎电网安全与能源供

应[1]。然而，由于长期运行在复杂的电气环境中，变压器

容易出现各种故障，如过热、放电等[2]。及时准确地诊断

变压器故障对于保障电网的稳定运行具有极其重要的价

值。工业领域尤其是化工生产，因其生产流程的连续性核

心需求，对变压器的稳定可靠运行具有高度依赖性，若变

压器出现故障，将导致全线停产；新能源领域、风电场主

变故障若未及时诊断，影响清洁能源消纳。传统变压器故

障诊断靠人工巡检与定期检修，有响应滞后、误判率高、

成本高等问题，如柱上变压器巡检依赖经验，难识别轻微

故障；多表法测容量耗时长、误差大。随着物联网等技术

发展，智能化检测技术利用模糊理论、机器学习、深度学

习、智能算法等技术为变压器故障诊断带来了新的突破[3]，

可实现早期预警，早期干预，具有重要的工程应用价值与

学术研究意义。 

1 变压器常见故障类型及机理分析 

1.1 变压器故障概述 

局部放电故障是指变压器运行时，受到各种因素的影

响导致局部区域绝缘层被击穿而产生的放电现象，对变压

器具有严重危害[4]。低能放电故障是指在能量处于较低水

平状态下，变压器内部出现的放电现象，主要与悬浮点位

与油液中的杂质有关。出现该故障后，变压器并不会立即

损坏，但经过一段时间后会引发严重的故障。高能放电故

障又称电弧放电故障，是指能力处于较高水平状态下，变

压器内部出现的放电现象，常见于线圈匝间与层间[5]。出

现该故障后，变压器会短时间内出现大量气体，加剧绝缘

材料老化，从而影响变压器安全运行。 

1.2 典型故障机理分析 

1.2.1 导电回路过热故障 

导电回路过热是变压器最常见故障，多因导电回路接

触不良或导线接头焊接差引发，如线圈导线接头虚焊、将

军帽接线装置等问题[6]。过负荷会加剧过热风险，使导线
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绝缘老化加快、寿命缩短。化工极端工况（负载超 100%）

下，接触电阻增大，局部温升可达 180℃。 

1.2.2 绝缘水平下降故障 

变压器绝缘水平下降主要由进水受潮、油质劣化及局

部过热等因素引起。进水受潮会显著降低绝缘材料的击穿

电压；油质不良则直接损害其绝缘性能；局部过热则会加

速绝缘材料的热老化过程，导致其机械与电气性能逐步下

降，进一步削弱整体绝缘水平。在化工等特殊运行环境中，

有机溶剂向绝缘纸中的渗透会进一步加速其老化进程，表

现为年均聚合度下降约 150 单位（正常条件下年均下降约

50 单位），从而导致设备寿命缩短超过 30%。此外，当油

中 CO 与 CO₂的体积比超过 0.3 时，绝缘材料的老化速率

可达正常条件下的 3 倍。 

1.2.3 产气故障 

产气故障与过热、放电紧密相关，过热故障源于导体、

磁路故障及接点不良，放电故障分局部和电弧放电等。放

电使绝缘劣化产生 H₂、C₂H₂等气体，过热产生 CH₄、C₂H₄

等。放电故障占变压器故障约 15%，隐蔽性强，常规检

测难以实现早发现。在化工高湿（>80%）+负载波动±15%

的复杂工况下，其诊断难度更大[7]。 

1.2.4 调压开关故障 

调压开关故障有主触头未到位、引线松动、触头烧毛

等多种问题，有载调压开关还存在切换开关接触不良等故

障。此类故障虽占比不高，却影响变压器电压调节，严重

时导致短路。负荷频繁波动时，调压开关动作多，故障风

险增大。 

2 变压器传统故障诊断技术分析 

2.1 油色谱分析技术（DGA） 

油色谱分析技术（DGA）利用变压器绝缘油“载体”

特性，故障产生的特征气体会溶于油中，且气体产生速率

与故障严重程度正相关。通过气相色谱仪检测油中气体浓

度及增长率，可推断故障类型与阶段。传统 DGA 解释方

法各有适用场景与局限：关键气体法简单但易受干扰；

Doernenburg 比率法适用于区分过热与放电故障，但对低

温过热灵敏度不足；Roger’s 比率法优化了低温故障诊

断，但多故障叠加时误判率高；Duval 三角形法则对放电

故障识别精度高，但需气体数据完整。这些方法基于经验

关系，用于变压器定期故障筛查。 

2.2 电气试验技术 

绝缘电阻测试依据“绝缘材料电阻随劣化程度降低”

原理，用兆欧表施加直流高压（常用 500V、1000V、2500V），

测变压器绕组间及绕组与铁芯间绝缘电阻，评估整体性能。

操作时先放电、拆被测绕组接线，再连接兆欧表，匀速摇

动读数，并记录温度（需折算至 20℃标准值）。其优势是

操作简单、成本低，单台测试约半小时，适合投运前或巡

检筛查[8]。但局限性明显：只能反映整体状态，难以定位

局部缺陷；灵敏度低，难捕捉早期故障；无法区分劣化诱

因，需结合其他试验验证。 

2.3 常规物理检测技术 

2.3.1 人工巡检与红外测温 

传统人工巡检靠运维人员视觉、听觉判断，结合手持

红外测温设备测设备表面温度，适用于户外柱上变压器、

变电站等场景。但局限性明显：巡检效率低，受光线、天

气等环境因素影响大；对轻微故障识别差，如难分辨嘈杂

环境中的轻微放电声；测温精度有限，无法检测设备内部

热点。 

2.3.2 容量特性测试 

变压器容量特性测试旨在验证设备实际容量与铭牌

是否一致，防止“大马拉小车”或过载运行，传统方法以

多表法和变比电桥法为主。多表法通过施加额定电压、电

流测量损耗等参数计算容量，需连接多台仪表，人工记录

计算；变比电桥法基于变压器特性推算容量，但无法直接

测损耗参数。二者均存在不足：操作繁琐，多表法接线耗

时长且易出错；精度受表计和人工读数误差影响大；无法

自动补偿环境影响，需人工修正易出错；必须停电测试，

给关键负荷用户带来风险及额外成本；便携性差，传统仪

表重，偏远地区运输搬运难。 

2.3.3 传统技术局限性总结 

综合传统变压器诊断技术应用实践，存在五大共性局

限，难适应现代电力系统与工业生产高精度、高效率运维

要求：一是“经验依赖型”模式有风险，新员工误判率高

且经验难标准化传承；二是“离线周期性”检测无法早期

预警，难覆盖突发故障；三是“单点单维度”检测难应对

复杂故障，单一数据难全面反映设备状态；四是“低精度

低效率”难适配大规模运维，出现人员与效率瓶颈；五是

“停电检测”与生产连续性矛盾突出，用户拒绝检测，加

剧故障风险。这些局限推动变压器诊断技术向“智能感知

型”转型。 

3 变压器智能故障诊断模型构建与验证 

构建融合多源数据的智能故障诊断模型，需依数据特

征与诊断需求设计核心架构。本研究设计优化三类递进式

模型：CNN 模型、CNN-LSTM 融合模型、SSACD 优化

的 CNN-LSTM 模型。核心逻辑是以油色谱特征气体浓度、

运行工况参数、声纹特征参数及热成像温度参数为输入，

先用 CNN 提取局部深层特征，再用 LSTM 捕捉时序依赖

关系，最后用 SSACD 算法优化参数提升精度[9]。具体模

型结构设计如下： 

3.1 CNN 模型结构设计 

CNN 模型核心用于自动提取故障特征，结构含输入、

卷积、池化、全连接及输出层。预处理后的多源数据输
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入 CNN，经多轮卷积、池化压缩维度并提取关键特征，

最终由全连接层输出故障特征值。其中，卷积层是特征

提取核心，有多个独立卷积核，各捕捉数据特定维度特

征，本研究用一维卷积核适配时序数据，可滑动处理数

据，降低参数量、防过拟合、减内存占用，卷积运算公

式如下： 

Mj = f(∑ Xi
l−1

i ∗ Wi,j
l + bl)          （1） 

其中，Mj 为特征图组，Xil−1 是第 l−1 层第 i 个卷

积核的输入特征图，Wi,jl 为第 l 层第 i 个卷积核的第 j 个

权重，bl 是偏置项，f(⋅)（选 ReLU 函数增强非线性拟合）

为激活函数，∗表示卷积运算，输出为卷积计算结果。 

池化层：卷积运算后数据易过拟合，需池化层优化。

池化层用最大值池化策略，以 3×1 池化核滑动处理卷积

特征图，能保留关键特征、压缩数据维度、降低计算量。

其运算规则类似卷积层，对输入特征数据局部计算分析后

输出池化特征图。 

3.2 CNN-LSTM 融合模型构建 

变压器故障数据有空间（如气体浓度比例）和时序（如

气体浓度随时间变化）特征，单一 CNN 模型提取空间特

征有效，但捕捉时序特征不足，限制诊断精度。因此，在

CNN 基础上融合 LSTM 构建 CNN-LSTM 诊断模型，实

现二者特征协同提取，模型运算流程为数据预处理→

CNN 卷积/池化/全连接→LSTM 训练→故障分类输出（图

1 示）。 

 
图 1  CNN-LSTM 诊断模型流程图 

3.3 基于改进麻雀搜索算法（SSACD）的 CNN-LSTM

模型优化 

CNN-LSTM 模型诊断性能受超参数（如卷积核数量、

学习率等）影响大，传统人工调参效率低且易陷入局部最

优。为此引入改进麻雀搜索算法（SSACD）自动优化超

参数，提升模型稳定性与精度[10]。SSA 算法模拟麻雀觅

食，设种群规模为 N，编号 i 麻雀位置为 Xi=[xi1,xi2,„,xid]

（d 为待优化超参数维度），种群分发现者、追随者、预

警者三类，各有特定更新规则，其中发现者（占 10%～

20%）负责探索食物，位置更新公式如下： 

发现者（占种群 10%～20%）：负责探索食物资源，

位置更新公式为： 

Xid
t+1 = {

Xid
t ⋅ exp (−

i

α⋅T
) , R2 < ST

Xid
t + Q ⋅ L, R2 ≥ ST

       （2） 

其中，t 是当前迭代次数，T 为最大迭代次数，α是

[0,1]随机数，Q 服从正态分布，L 是 1×d 的全 1 矩阵，

R2 为[0,1]的预警值，ST为[0.5,1.0]的安全值。若 R2＜ST，

环境安全，发现者扩大搜索范围；若 R2≥ST，环境不安

全，发现者向安全区域转移。 

追随者（占种群 60%～80%）：跟随发现者觅食，位

置更新公式为： 

Xid
t+1 = {

Q ⋅ exp (
Xwd
t −Xid

t

i2
) , i > N/2

Xgd
t+1 + |Xid

t − Xgd
t+1| ⋅ A+ ⋅ L, i ≤ N/2

  （3） 

其中，Xwdt 是第 t 次迭代 d 维最差位置，Xgdt+1 是

第 t+1 次迭代 d 维最优位置，A+是元素随机取 1 或-1 的

矩阵 A 的转置。若 i＞N/2，追随者适应度差，需重新搜

索；反之，围绕最优位置局部搜索。 

预警者（占种群 10%）：负责警戒天敌，位置更新公

式为： 

Xid
t+1 = {

Xgd
t + β ⋅ |Xid

t − Xgd
t |, fi ≠ fg

Xid
t + K ⋅ (

|Xid
t −Xwd

t |

(fi−fw)+e
) , fi = fg

     （4） 

其中，β 服从 N(,1)，K 为[-1,1]随机数（表移动趋势），

e 为极小值，fi、fg、fw 分别为第 i 只麻雀、最优、最差

适应度值。若 fi =fg，向最优位置移动；若 fi=fg，发现

天敌，转至其他位置。 

3.4 麻雀搜索算法的改进（SSACD） 

传统 SSA 搜索范围有限、易陷局部最优，引入 Levy

飞行策略改进得 SSACD 算法。Levy 飞行以“短程为主、

长程为辅”移动，可增种群多样性、优化全局寻优，其位

置更新策略表达式如下，其位置更新策略表达式为：

Levy(α)=0.05×∣y∣αx1。 

传统 SSA 易陷局部最优，引入 λ=1.5 的 Levy 飞行策

略（t 为步长参数）更新麻雀位置改进得 SSACD 算法。

将其与 CNN-LSTM 融合，自动优化卷积核数量等超参数，

得 SSACD-CNN-LSTM 诊断模型，优化流程为初始化参

数→SSACD 寻优→优化超参数→CNN-LSTM 训练→诊

断输出（图 2 示）。 
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图 2  SSACD-CNN-LSTM 诊断模型图 

3.5 实践应用分析 

为验证 SSACD-CNN-LSTM 复合诊断方法的可行性

与优越性，依技术方案开展系统性开发，并部署于某

110kV 智能变电站应用验证，地处工业负荷集中区，故障

诱因复杂，具典型验证条件。部署时，SSACD 优化算法

种群规模设 30、最大迭代次数 500；深度学习模块学习率

0.001、卷积核 8 个 3×1 尺寸。完成实操应用后，同步用

传统三比值法平行诊断试验，传统方法准确率不高，对隐

性故障识别不敏感；新方法准确率进一步提高，能识别 3

类隐性故障，稳定性与抗干扰能力更优。综上，

SSACD-CNN-LSTM 诊断方法在变电站应用性能更优，适

配复杂环境，技术合理性与工程实用性获验证，有推广价

值，后续可结合不同变电站微调模型参数提升普适性。 

4 结论 

基于 SSACD 的 CNN-LSTM 变压器故障诊断识别方

法先构建出 CNN-LSTM 模型，再利用 SSACD 算法对

CNN-LSTM 模型参数进行设置与调整，以此得到最终的

SSAD-CNN-LSTM 模型。该模型的应用，可显著提升变

压器故障诊断识别的准确性。 
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