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基于残差BP神经网络的变压器故障诊断
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摘要：基于传统BP神经网络的变压器故障诊断方法，当网络模型达到一定的深度时，模型的诊断性能会趋向

于饱和，无法进一步提升网络模型的诊断性能，此时加深网络模型的深度反而会导致模型的诊断性能有所下

降。此外，在小样本数据下，传统BP神经网络仍无法取得较好的诊断准确率。因此，为了提高变压器故障诊

断准确率以及在小样本数据下的诊断性能，提出了基于残差BP神经网络的变压器故障诊断方法。所提方法

采用堆叠多个残差网络模块的方式加深BP神经网络的深度，将传统BP神经网络的恒等映射学习转化为残

差BP神经网络中的残差学习。同时，在每个残差网络模块中，模块的输入信息可以在模块内跨层传输，使得

每个模块的输入信息可以更好地向深层网络传递，从而在小样本数据下仍可以训练得到较好的诊断模型。

实验结果表明，相较于传统深层BP神经网络和传统浅层BP神经网络，所提方法具有更高的诊断准确率，同

时在小样本数据下也体现出较好的诊断性能。
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0 引言

电力变压器是电力系统中的重要设施，当前我

国已有较多变压器的周转时间超过一定的年限，设

备不可避免地出现老化从而引起故障隐患［1］。因

此，必须对变压器进行故障诊断研究，从而降低故障

发生的概率。

大量实测研究表明，变压器油中溶解气体分析

（DGA）技术［2⁃4］是作为诊断和检测变压器内部绝缘

潜伏性故障的有效方法。并且在此基础上形成了三

比值法［5］、Rogers［6］法等来进行变压器故障诊断，这

些方法的共同特征是对油中溶解气体的成分含量比

值进行编码，然后由相应的编码进行对应的故障诊

断。虽然这些方法具有原理简单、计算量小的优点，

但是在实际的应用中，传统的 IEC三比值法和相关

改进三比值法［7］具有编码不全、编码边界过于绝对

等缺点。因此，文献［8］基于模糊聚类，采用完全二

叉树逐层划分的方式并与支持向量机相结合对变压

器故障进行诊断。文献［9⁃10］通过优化支持向量机

的核函数以降低参数选择难度的方式，对变压器的

故障类型进行诊断。文献［11］在 BP神经网络中引

入模糊聚类及 LM（Levenberg-Marquart）算法用以诊

断变压器故障类型。文献［12］构建了分类深度自编

码网络模型对变压器的故障进行诊断。文献［13］基

于油中溶解气体，在深度信念网络中采用 ReLU激

活函数对变压器故障进行诊断。文献［14］提出一种

支持向量机和遗传算法相结合的方法，建立 20种不
同的初始输入特征集合对变压器故障进行诊断。文
献［15］基于故障特征气体间的关联特征对变压器的
故障进行诊断。文献［16］采用粗糙集的一对一多类
支持向量机诊断变压器的故障类型。虽然上述文献
中的诊断方法在诊断变压器故障时取得了一定的效
果，但整体的诊断准确率仍不足。同时，上述基于传
统BP神经网络的诊断方法仍存在浅层模型诊断准
确率较低以及小样本数据下诊断准确率较差的
问题。

针对上述问题，本文提出了基于残差BP神经网
络的变压器故障诊断方法。通过堆叠多个残差网络
模块的方式加深网络的层数，每个残差网络模块由
2层BP神经网络组成，残差网络模块的输出为模块
内第 2层网络的输出加上残差模块内第 1层网络的
输入，将传统BP神经网络中的恒等映射学习转化为
残差学习。同时，每个残差网络模块的输入信息可
以在模块中跨越一层网络传递，进而使得网络可以
更好地提取变压器故障数据的特征信息。因此，在
小样本数据下，基于残差BP神经网络的模型仍具有
较好的诊断性能。

1 残差BP神经网络的模型构建

1.1 残差网络模块

相较于传统的 BP神经网络，残差 BP神经网络
将传统BP神经网络中的学习恒等映射函数转换为
残差函数的学习。图 1为传统深层 BP神经网络模
型结构，网络中的 Layer 1— 4和 Layer 11—14的神
经元个数为 256，Layer 5—10的神经元的个数为
512。由图 1可以看出，网络逐层提取输入数据 x的
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特征信息，同时进行逐层。

传统 BP网络的连接方式如图 2所示。由图可
知，传统BP神经网络通过堆叠多层神经元的方式对
输入数据 x进行处理。首先输入数据 x在经过多次
加权、偏置、激活函数的组合操作后会产生输出Y1；
然后计算输出Y1与数据标签Y之间的误差，采用随
机梯度下降法训练更新BP神经网络中各层的权重
值；最后在训练结束后使得传统BP神经网络的输出
Y1尽可能地逼近数据标签 Y，从而达到恒等映射学
习的目的。然而，在这种恒等映射学习的方式下，当
增加网络深度时，会使得神经网络训练过程中出现
梯度消失的问题，同时使整体的训练损失增大。此
外，当增加传统BP神经网络模型的层数时，模型复
杂度提升对数据处理的准确率应高于浅层模型。然
而，在传统BP神经网络恒等映射学习的方式下，深
层网络模型的测试准确率低于层数较少的网络
模型。

图 3为本文所提残差 BP神经网络中的残差网
络模块，在单个残差网络模块中，对输入数据的处理
共分为 3个步骤。其中，假设数据 x对应的标签
为H (x )。

步骤 1：残差模块首先将输入数据 x输入第 1层
网络中，经过加权、偏置和激活函数操作后输出
F (x )，如式（1）所示。

F (x )=R (xω1 + b1 ) （1）
其中，ω1为第 1层网络的权重；b1为第 1层网络的偏
置；R ( )· 为ReLU激活函数。

步骤 2：将 F (x )输入第 2层网络中经过加权和

偏置操作后输出F1 (x )，如式（2）所示。

F1 (x )=F (x )ω2 + b2 （2）
其中，ω2 为第 2层网络的权重；b2 为第 2层网络的
偏置。

步骤 3：将 F1 (x ) + x输入激活函数ReLU中，输

出F2 (x )如式（3）所示。

F2 (x )=R (F1 (x )+ x ) （3）
其中，F2 (x )为当前残差网络模块的输出。F1 (x )与
x必须具有相同的维度才能进行逐元素相加操作。

当 F1 (x )与 x的维度不同时，可以将式（3）转化为式

（4），通过将 x乘以权重ω，从而将 x转化为与 F1 (x )
有相同维度的变量。

F2 (x )=R (F1 (x )+ xω ) （4）
因此，残差网络可以将传统BP神经网络中的恒

等映射学习转化为残差模块中的F2 (x )逼近H (x )的
学习，进而将学习转化为学习残差F1 (x )。同时，在

每个残差网络模块中，将模块的输入跨越一层网络

连接后输出到下一个残差模块中，进而使信息可以

更好地在网络间进行传输。

1.2 残差BP神经网络模型

传统 BP神经网络不仅可以实现复杂的非线性

映射功能，同时网络具有一定的自适应和自学习能

力。但是传统BP神经网络在网络层数达到一定的

数量时，网络的性能会发生饱和，若继续增加网络深

度，则会使网络的性能退化。因此，本文通过堆叠多

个残差 BP神经网络模块的方式，训练深层的 BP神
经网络，不仅避免了网络性能的退化现象，而且相较

于浅层网络模型，本文所提残差BP神经网络模型具

有更好的诊断性能。图 4为本文所提残差 BP神经

网络模型结构，该模型结构与图 2中的传统BP神经

网络模型结构相对应。

图3 残差BP神经网络的模块

Fig.3 Module of residual BP neural network

图1 传统深层BP神经网络模型

Fig.1 Model of traditional deep BP neural network

图2 传统BP神经网络的连接方式

Fig.2 Connection mode of traditional BP neural network





第 2期 赵文清，等：基于残差BP神经网络的变压器故障诊断

本文共堆叠了 7个残差 BP神经网络模块（Ⅰ—

Ⅶ），每个残差网络模块中均堆叠了 2层神经元。其

中，在Ⅰ、Ⅱ、Ⅵ、Ⅶ这 4个残差网络模块中，每层神

经元的个数均为 256，在Ⅲ—Ⅴ这 3个残差网络模块

中，每层神经元的个数均为512。
在残差网络模块Ⅰ中，x为其输入。将 x输入第

1层网络，经过加权、偏置和激活函数操作后输出

F (x )；F (x )作为第 2层网络的输入，经过加权和偏置

操作后输出 F1 (x )。由于输入 x与 F1 (x )的维度不

同，根据式（4）将 x乘以权重ω1从而使得 F1 (x )与 x

具有相同的维度。最后将 F2 (x )=F1 (x )+ xω1经过

激活函数后得到的R (F2 (x ) )作为残差网络模块Ⅰ的

输出。在残差网络模块Ⅱ中，R (F2 (x ) )为其输入，经

过与残差网络模块Ⅰ中相同的过程后输出R (F5 (x ) )
作为残差网络模块Ⅲ的输入。分别在残差网络模块

Ⅲ—Ⅶ中重复上述过程后，残差网络模块Ⅶ输出

R (F20 (x ) )，将 R (F20 (x ) )作为预测层的输入，预测 x

的类别。其中，在残差网络模块Ⅰ、Ⅲ、Ⅵ中，每个模

块的输入 (x、R (F5 (x ) )、R (F14 (x ) ) )与该模块中第 2
层网络的输出 (F1 (x )、F7 (x )、F16 (x ) )维度不同，因此

根据式（4）将F1 (x )、F7 (x )、F16 (x )分别乘以权重ω1、
ω2、ω3，使其维度与模块输入(x、R (F5 (x ) )、R (F14 (x ) ) )
的维度保持一致。

2 基于残差BP神经网络的变压器故障诊断

本文采用DGA中H2、CH4、C2H6、C2H4、C2H2的含

量作为故障诊断的标准，将变压器的总体运行状态

分为正常（C1）、低能放电（C2）、高能放电（C3）、中低
温过热（C4）、高温过热（C5）、局部放电（C6）这 6种类
型。由于不同变压器的气体体积分数不同，为了缩
小特征气体含量值的差异，采用式（5）对特征气体含
量值进行归一化处理。

xinew = xi - ximin
ximax - ximin （5）

其中，i = 1，2，⋯，5为 5种特征气体的序号；xi为训
练样本中特征气体 i的原始含量值；ximin、ximax分别为
训练样本中特征气体 i含量的最小值、最大值；xinew为
进行归一化处理后特征气体 i的含量值。此外，在实
验时保存训练集中 ximin、ximax的值，在测试时利用该值
对测试集样本进行归一化处理。

本文根据电力变压器运行过程中的故障类型将
其分为6种，故障类型编码如表1所示。

本文采用的残差BP神经网络模型的输入数据 x
为变压器的气体含量特征，特征属性维度为 5。输
出层的神经元个数为 6，将变压器的故障类型分为 6
类。在残差网络模块Ⅰ中，每层网络的神经元个数
为 256，导致残差网络模块Ⅰ中第 2层网络的输出
F1 (x )的特征维度为 256，该特征维度与模块Ⅰ中输

入气体含量 x的特征维度 5不相匹配。因此，在残差

图4 残差BP神经网络模型

Fig.4 Model of residual BP neural network

表1 变压器故障类型编码

Table 1 Status coding of transformer fault types

故障类型

正常

低能放电

高能放电

编码

1，0，0，0，0，0
0，1，0，0，0，0
0，0，1，0，0，0

故障类型

中低温过热

高温过热

局部放电

编码

0，0，0，1，0，0
0，0，0，0，1，0
0，0，0，0，0，1
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网络模块Ⅰ中权重 ω1 的维度为 5 × 256，从而使得

F1 (x )的特征维度与 xω1的特征维度一致。在残差

网络模块Ⅲ中，每层网络的神经元个数为 512，第 2
层网络的输出F7 (x )的特征维度为 512。然而，残差

网络模块Ⅲ的输入 R (F5 (x ) )的特征维度为 256，所
以权重ω2的维度为256×512，从而使得F7 (x )的特征

维度与R (F5 (x ) )ω2的特征维度一致。同理，权重ω3
的维度为 512 × 256，从而使得 F16 (x )的特征维度与

R (F14 (x ) )ω3的特征维度一致。在残差网络模块Ⅶ
中，模块的输出为R (F20 (x ) )，其特征维度为256，则权

重ω4的维度为256×6，使得R (F20 (x ) )ω4的特征维度

为6，从而实现对变压器故障数据x的故障类别预测。

基于残差 BP神经网络的变压器故障诊断方法

在本质上是一种变压器故障分类问题。首先，将变

压器的特征气体含量数据和对应类别标签组成训练

样本集和测试样本集，利用训练样本集训练本文所

提残差BP神经网络模型；然后，利用训练好的残差

BP神经网络模型对测试样本集数据进行测试，统计

测试的准确率。

3 实验分析

3.1 实验数据及过程

本文所采用的残差 BP神经网络共有 7个残差

网络模块。在进行训练时，学习率为 0.0001，激活函

数为 ReLU，共训练 250轮，初始权重 ω服从均值为

0、标准差为 0.1的高斯分布，偏置值 b的初值均为

0.01。本文使用的变压器数据集共有 560条，其中，

正常、低能放电、高能放电、中低温过热、高温过热、

局部放电状态分别为 113、94、93、87、83、90条。将

数据集分别以 6∶4、7∶3、8∶2的比例建立相对应的训

练集R1—R3和测试集 T1— T3。此外，为了验证本文

所提变压器故障诊断方法在小样本数据下的有效

性，在每个故障类别中等比例取变压器数据集中的

112条数据作为训练集 S，然后在剩余数据集中等比

例取56（S1）、112（S2）、168（S3）条数据作为测试集。

图 5为残差BP神经网络和传统深层BP神经网

络的训练损失对比。由图 5可以看出，当训练轮数

达到 200轮后，二者的训练损失均趋向于稳定。同
时，在训练过程中，残差BP神经网络不仅具有更好
的训练稳定性，而且整体训练损失也小于传统深层
BP神经网络。
3.2 变压器故障类型诊断性能分析

表 2为本文所提残差 BP神经网络模型（图 4）、
传统深层BP神经网络模型（图 1）和传统浅层BP神
经网络模型（与图 2类似，但隐含层网络为 7层）在相
对应的训练集和测试集上变压器故障数据的诊断结
果。由表 2可以看出，残差BP神经网络模型在不同
的测试集下均保持了较高的故障诊断准确率，平均
准确率达到了 92.51%，并且在每个测试集上的诊断
效果较为稳定，均保持在 91.52%及以上；传统浅层
BP神经网络模型的诊断准确率高于传统深层BP神
经网络模型，该结果表明加深网络深度后，传统 BP
神经网络的诊断性能有一定程度的下降。此外，由
表 2所示结果可知，基于残差BP神经网络模型的变
压器故障诊断准确率在不同测试集下均高于传统浅
层 BP神经网络和传统深层 BP神经网络模型，该诊
断结果表明，堆叠多个残差网络模块后，加深BP神
经网络的层数相较于传统BP神经网络不仅诊断性
能没有下降，反而有了较为明显的提升；与传统浅层
BP神经网络和传统深层BP神经网络相比，残差BP
神经网络模型的诊断准确率分别平均提升了 2.57%
和5.66%。

表 3为在小样本数据下基于残差 BP神经网络
模型、传统深层 BP神经网络模型和传统浅层 BP神
经网络模型的变压器故障诊断结果。由表 3可以看
出，在小样本数据下，虽然残差BP神经网络模型的
诊断准确率随着测试样本集数量的增加有轻微的下
降，但是整体的平均诊断准确率仍保持在 90.38%，
相较于基于传统浅层和深层BP神经网络模型的变
压器故障平均诊断准确率分别提高了 5.76%和
7.15%。进而说明残差BP神经网络模型在小样本数

表2 不同模型的诊断准确率

Table 2 Diagnostic accuracy rates of different models

模型

残差BP神经网络

传统浅层BP神经网络

传统深层BP神经网络

测试集诊断准确率／%
T1
91.52
87.94
86.16

T2
92.26
88.69
86.90

T3
93.75
90.18
87.50

平均诊断
准确率／%
92.51
89.94
86.85

图5 残差BP神经网络和传统深层BP神经网络的

训练损失对比

Fig.5 Comparison of training loss between residual BP

neural network and traditional deep BP neural network

表3 小样本数据下不同模型的诊断准确率

Table 3 Diagnostic accuracy rate of different models

under small data set

模型

残差BP神经网络

传统浅层BP神经网络

传统深层BP神经网络

测试集诊断准确率／%
S1
91.07
85.71
83.93

S2
90.18
84.82
83.03

S3
89.88
83.33
82.74

平均诊断
准确率／%
90.38
84.62
83.23
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据下仍具有较好的诊断性能。
图 6为残差BP神经网络和传统深层BP神经网

络对测试集 T1中变压器具体故障类型的诊断准确
率。由图 6可以看出，在 6种故障类型诊断中，本文
所提残差BP神经网络模型的诊断准确率均高于传
统深层BP神经网络。

在不同的故障类型诊断中，残差BP神经网络模
型具有较强的诊断稳定性，每一故障类型的诊断准

确率均保持在 90.9%以上。表 4为部分测试数据在
训练完成的模型上的测试结果。由表可看出，对不
同的故障类型数据进行测试，残差BP神经网络模型
均准确地预测得到了相应故障数据的类型。

4 结论

针对基于传统 BP神经网络的变压器故障诊断
方法的准确率不足以及加深传统BP神经网络的深
度会导致模型诊断准确率下降和小样本数据诊断性
能较差的问题，本文提出了基于残差BP神经网络的
变压器故障诊断方法，所得结论如下：

（1）所提方法在堆叠多个残差网络模块后，不仅
加深了网络的层数，而且使得基于残差BP神经网络
模型的变压器故障诊断方法具有更高的诊断准
确率；

（2）实验结果表明，本文所提基于残差 BP神经
网络的变压器故障诊断方法的诊断准确率高于基于
传统深层BP神经网络和传统浅层BP神经网络的诊
断方法的诊断准确率，并且所提诊断方法在小样本
数据下仍具有较好的诊断效果。
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4
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119
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12.3
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20
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63
27.1
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20

C2H2
0.2
0.2
47.9
9
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62
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正常

中低温过热

局部放电

高温过热

高能放电

低能放电
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C1
C4
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C5
C3
C2
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Fault diagnosis of transformer based on residual BP neural network
ZHAO Wenqing，YAN Hai，ZHOU Zhendong，SHAO Xuqiang

（School of Control and Computer Engineering，North China Electric Power University，Baoding 071003，China）
Abstract：The diagnostic performance of the transformer fault diagnosis method based on traditional BP
neural network tends to be saturated when the network model reaches a certain depth，so it cannot further
improve the diagnostic performance of the network model. In this case，deepening the depth of the network
model will lead to a decline in the diagnostic performance. In addition，under the condition of small sample
data，the traditional BP neural network still cannot achieve a better diagnostic accuracy. Therefore，in order
to improve the diagnostic accuracy of transformer fault diagnosis and the diagnostic performance under
small sample data，a transformer fault diagnosis method based on residual BP neural network is proposed.
The depth of BP neural network is deepened by stacking multiple residual network modules，and the identity
mapping learning of traditional BP neural network is converted into the residual learning of BP neural net⁃
work. At the same time，in each residual network module，the input information of the module can be trans⁃
mitted across layers within the module，so that the input information of each module can be better transmit⁃
ted to the deep network，and then a better diagnosis model can be trained under the condition of small
sample data. Experimental results show that，compared with the traditional deep BP neural network and the
traditional shallow BP neural network，the proposed method has higher diagnostic accuracy and better diag⁃
nostic performance under small sample data.
Key words：power transformers；fault diagnosis；residual BP neural network；identity mapping；residual net⁃
work module
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