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基于动态多模态融合的电力变压器故障诊断方法
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摘 要：为适配不同现场监测条件、充分利用多模态监测信息，提升变压器故障诊断方法的灵活性及准确性，本文提出

一种基于动态多模态融合的电力变压器故障诊断方法。该方法引入动态融合策略，首先构建一层模态选择网络，可自

主筛选输入的监测信息，动态选择诊断的模式，以适配现场不同监测条件；然后针对不同输入模式建立对应的诊断模

型，非单模态条件下采用相应的融合方式予以诊断，实现各模态监测信息的充分利用；最后通过采用多地市局收集的

实际案例进行验证。结果表明：本文方法能有效提升变压器故障诊断结果的灵活性与准确性，可适配现场不同监测条

件，相较其他方法识别准确率更高，最高可达97.33%，且误报率、漏报率最低。
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Abstract: In order to adapt to different on-site monitoring conditions, make full use of multimodal monitoring information,  

and improve the flexibility and accuracy of transformer fault diagnosis methods, a fault diagnosis method of power 

transformer based on dynamic multimodal fusion was proposed in this paper. The method introduced a dynamic fusion 

strategy, which firstly constructed a layer of modal selection network that can autonomously screen the input monitoring 

information and dynamically select the diagnostic modes to adapt to the different monitoring conditions on site. Secondly, it 

established corresponding diagnostic models for different input modes, and adopted the corresponding fusion method to 

diagnose under the non-single modal conditions for achieving the full utilization of the monitoring information of each 

modality. Finally, actual cases collected from multiple municipal  bureaus were used for verification. The results show that 

the method proposed in this paper can effectively improve the flexibility and accuracy of transformer fault diagnosis results, 

and can be adapted to different monitoring conditions on site. Compared with other methods, the recognition accuracy of 

this method is higher, up to 97.33%, and the false alarm rate and missed alarm rate are the lowest.
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0　引言

变压器在电力系统中承担着极其关键的作用，

保障其安全稳定运行尤为重要[1-2]。然而变压器故

障类型多样[3]，为了及时准确地发现其潜在缺陷，给

后续运维提供丰富且有效的信息，需要提高变压器

故障诊断方法的准确性[4-5]。

传统的单模态变压器故障诊断方法主要针对

某种特定监测信息进行分析，例如较为典型的油中

溶解气体分析（dissolved gas analysis，DGA）[6-8]、局

部放电（partial discharge，PD）监测[9]、红外（infrared，

IR）识别技术[10]等方法。虽然这些单模态方法在特

定场景下较为有效，但在诊断过程中不同模态间的

诊断方法缺乏耦合[11-12]，故障判定界限模糊，诊断存

在一定局限性，诊断结果准确性难以达到实际工况

要求。为解决上述问题，许多学者将多源信息融合

技术应用于变压器中的故障诊断。李刚等[13]以油色

谱数据为主体，结合变压器的局部放电量、历史故

障信息、家族质量史等数据，采用多级决策融合的基金项目：国家重点研发计划项目（2023YFB2408203）。
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方法进行变压器故障诊断。黄新波等[14]以电气试验

数据与油色谱数据作为数据源进行特征级融合，然

后输入至同一模型中进行多次诊断，对所有输出信

息利用改进证据理论方法融合后得到最终诊断结

果。詹仲强等[15]则通过扩展模糊逻辑对油色谱数据

及铁心接地电流数据进行映射计算后，利用证据理

论进行决策融合完成故障诊断。以上研究均能有

效证明，不同来源信息间具有互补性，相较于单一

信息的故障诊断方法，多种类信息融合诊断方法可

以有效提升变压器故障诊断的准确性。

然而以上多源信息融合类诊断技术采用的信

息源多为以油中溶解气体含量为主的结构化数据，

红外图像等非结构化数据并未考虑。针对热性质

类故障仅依靠油中溶解气体数据进行诊断，会导致

变压器信息利用不够充分，诊断准确率提升空间较

大。另外，在现场实际采集条件下，部署的传感器

种类与数据的采集频率均不同，监测数据存在异常

或丢失的问题，造成同一时段下，实际可用的多模

态信息种类并不固定。同时目前的诊断方法均是

静态的，且诊断模式固定，诊断灵活性不足。例如：

当某模态缺失时，诊断方法不再适用；当数据异常

时，诊断准确率下降，难以应对现场的高监测要求。

因此需要在充分考虑各类多模态信息的同时，提高

诊断方法的灵活准确性以及对现场多样数据采集

条件的适配性。

为提升现有变压器故障诊断方法的灵活性、准

确性，本文提出一种基于动态多模态融合的电力变

压器故障诊断方法。首先在模型前端构建一层模

态选择网络作为第一层决策，可自主筛选现场输入

的监测信息，动态选择诊断的模式；其次，建立并训

练不同模式输入条件下的诊断模型；最后针对各种

输入信息，采用相应的融合策略模型进行故障诊

断，实现不同数据监测条件下，信息利用率与诊断

准确率的提升。

1　多模态信息收集及预处理

1.1　多模态信息选择及故障划分

变压器故障按照性质可分为热故障和电故障，

按照发生位置可分为内部与外部[16]。内部故障主要

发生在绕组、铁心等部件上，外部故障主要发生在

套管上。热故障通过DGA技术与红外技术相互辅

助进行诊断，电故障则在DGA技术与局部放电监测

的基础上，再辅助红外技术（如果引起发热）进行诊

断。综上，可选择将油中溶解气体数据、局部放电

数据、红外热图像3种模态数据进行融合。

由于目前各种技术检测故障类型以及划分不

一致，本文以实际案例为依据，按照故障种类与位

置重新对变压器故障种类进行划分，如表1所示。

1.2　多模态信息预处理

首先，从多地收集的大量实际案例中抽选相同

时间段的多组样本作为数据库。以数据库中某地

市局为例，DGA数据采集频率为 1个/h，当 DGA数

据存在时，以DGA数据采样时间为中心，设定时间

窗口为1 h，即DGA数据采集时间前后各为0.5 h，认

为在此段时间内的其他模态数据与DGA属于同时

间段数据；当DGA数据缺失时，则采用红外/局部放

电进行单模态故障诊断。考虑到现场多模态数据

间具有采集难的问题，未对后续运维排查出的相关

报告缺失数据作填补（可反映现场监测条件中数据

的缺失情况），应采用其他模态数据进行后续故障

识别。

其次，由于外部与内部部件相互独立监测，两

者数据不共通，模型将分别进行诊断。为使模型区

分内外数据，将内部数据添加标签“0”，外部数据添

加标签“1”。

最后，为了使模型训练效果更佳，需对原始数

据进行预处理。在油中溶解气体分析中，常用的三

比值法存在编码不全、边界过于绝对等问题[17-18]，诊

断准确率较一般深度学习方法低；直接将特征气体

含量输入会因为数值分散程度大而导致训练效果

不佳[19]。因此本文选择将 H2、CH4、C2H2、C2H4、C2H6 

5种特征气体的体积分数作为模型输入，以优化训

练效果。

表1　基于多模态信息变压器故障类型划分

Table 1　Type classification of transformer fault based on 

multimodal information

发生部位

外部（套管）

内部(油箱内部故障)

故障性质

热性质故障

电性质故障

热性质故障

电性质故障

故障类型

高温过热

中低温过热

局部放电

高低能放电

高温过热

中低温过热

局部放电

高低能放电

放电兼过热
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红外图像不同于油中溶解气体分析方法，通常

以过热点与其他正常点的温差大小来判断故障的

严重程度[20]，且由于红外现场数据驳杂[21-22]，受限于

设备、环境等因素，低像素图片会影响深度学习模

型的训练效果。本文利用增强型超分辨率生成对

抗网络（ESRGAN）[23]方法对红外图像进行超分辨率

重建，以提升图片清晰度，方便后续识别，处理效果

如图1所示。

采用自适应加权分帧快速稀疏表示去噪方法[24]

提高局部放电数据的质量。每个局部放电样本的

数据来源是一个 5 s的原始信号（约为 250周波），去

噪后提取其脉冲和相位，将 0～360°的相位及 0～

vmax（5 s内最大放电幅值）的放电幅值离散化为 90个

区间谱图，以放电次数为矩阵元素，形成 90×90的矩

阵作为PRPD谱图，如图2所示。

2　动态多模态融合故障诊断原理及方法

2.1　动态多模态融合原理

假设需要融合的模态共m个，由m个模态形成

的集合表示为全模态X，如式（1）所示。

X = ( x1, x2,..., xm ) （1）

考虑到所有的输入情况，为每种输入条件下的

网络设计其独有的融合策略 F，表示为 Fi(A)，如式

（2）所示。

Fi ( A ) ( i = 1, 2,..., 2m - 1 ) （2）

式（2）中：A 为全模态 X 的子集；Fi 为第 i 个融合

策略。

在模型中合适的位置嵌入一个经过训练的门

控网络函数G(x)，其能够依据各模态输入数据的特

征，自动选择适合参与融合的模态。即往门控网络

G(x)中输入全模态X后，会产生一个离散的b维稀疏

向量（one-hot编码），表示为g，如式（3）所示。

g = one - hot (argmax iG ( x ) i ) （3）

通过输出的 one-hot编码来决定是否激活某个

分支的融合策略Fi(A)，可得到最后的结果[25]。

以m=2为例，具体决策过程如图 3所示，图中w

为权重系数，y为输出结果。

每种融合策略均为提前制定并训练好的模型，

由于已经考虑到所有可能的模态组合，继而每次融

合只选择最合适的分支策略，最大化地简化计算。

考虑到变压器故障特征信息间差异较大，特征

融合方法操作难度较大，不易实现，可使用D-S证据

理论[26]对部分模态数据进行决策融合诊断，通过以

下函数实现：

（1）基本概率分配函数，如式（4）所示。

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

∑
A ⊆ Θ

m ( A ) = 1

m (ϕ ) = 0

0 ≤ m ( A ) ≤ 1

（4）

(a) 处理前

(b) 处理后

图2　局部放电信号处理前后对比

Fig.2　Comparison of partial discharge signals before and 

after processing

(a) 处理前 (b) 处理后

图1　红外图像处理前后对比

Fig.1　Comparison of infrared images before and 

after processing

图3　动态多模态融合示例图

Fig.3　Example diagram of dynamic multimodal fusion
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式（4）中：Θ为识别框架；A为识别框架的子集。

（2）信任函数，如式（5）所示。

Bel ( A ) = ∑
B ⊂ A

mi ( B ) （5）

式（5）中，B为A的所有子集。

（3）似然函数，如式（6）所示。

pl ( A ) = 1 - Bel ( Ā ) （6）

（4）D-S证据理论合成计算规则如式（7）所示。

(m1⊕ ⋅ ⋅ ⋅⊕mn ) ( A ) = K -1 ∑
A1 ∩ ⋅ ⋅ ⋅ ∩Ai = A  

∏
1 ≤ i ≤ n

mi ( Ai )（7）

式（7）中：K为冲突因子。

2.2　动态多模态融合故障诊断方法

考虑到现场不同的数据监测情况，本文共提出

3种针对不同输入条件的诊断策略：

策略 1：保留单模态模型针对特定问题的解决

能力，在仅存在单一可用数据时使用，即三者模态

分别利用各自合适的模型进行诊断。

策略 2：存在某模态数据异常或缺失时，以油色

谱数据为主，与局部放电监测数据或红外图像任一

模态采取决策融合方法以提高诊断准确率；若油色

谱数据缺失，则局部放电监测数据、红外图像分别

利用单模态模型进行诊断。

策略 3：数据无缺失且无异常时，采取混合融合

的方式，充分利用各模态间的互补性，将油色谱、局

部放电数据特征融合后的诊断输出与红外图像模

型的识别输出利用证据理论融合进行诊断，得到最

终诊断结果。

基于动态多模态融合的变压器故障诊断方法

整体流程如图4所示。

总体训练流程如下：

第一步：数据预处理，对真实样本数据进行分

类处理，以运维历史数据报告中确认的故障类型为

依据，按照本文划分的故障类型为样本添加标签，

然后按照规定的时间窗口与实际数据缺失情况，保

证同组多模态数据的时间同步性，并按不同训练需

求划分出对应的训练集与测试集。

第二步：第一级决策训练，全模态数据输入训

练门控网络，使门控网络 G(x)作为第一级决策，通

过输入数据特征识别输出one-hot编码。

第三步：第二级决策训练，建立不同输入条件

下的融合策略并编码，选择对应的训练集与测试集

为各融合模型进行训练，作为第二级决策进行故障

诊断。

第四步：整体网络测试，将待诊断的测试集数

据输入门控网络G(x)，使其选择合适的融合诊断策

略进行故障诊断，得到最终故障诊断结果。

3　算例分析

3.1　识别模型选择及训练参数设置

为了充分体现本文动态多模态融合效果，单模

态诊断模型选择各技术中发展成熟的方法。红外

技 术 选 用 Yolov5 算 法[20]；局 部 放 电 监 测 选 用

repVGG 模型[27]，其学习率为 1×10-4，矩估计因子为

（0.9，0.999）；油中溶解气体分析选用支持向量机

（SVM）[28]，采用径向基核函数（RBF），RBF 参数为

0.5，规则化系数为 500；油中溶解气体分析和局部放

电监测特征融合诊断采用深度置信网络（DBN）[13]，

选取经典的 5层模型，受限玻尔兹曼机（RBM）的最

大迭代次数为 100，学习率为 0.1，动量参数为 0.9；门

控网络则选择多层感知机（MLP）。

3.2　样本数据

从多地市分公司收集多组实际案例数据与相

关报告，以案例和报告的诊断结果为依据，划分各

数据故障类型，同时划分训练集与测试集样本。其

中门控网络的训练集、测试集中包含各种类型的异

常数据与缺失数据，训练门控网络可识别各种监测

条件下的不同输入，并输出正确的编码，激活对应

的诊断模式。在诊断模型测试集中，随机加入少量

异常数据以模拟实际监测条件中可能出现的情况。

具体故障数据划分如表 2所示。其中，在单模态输

图4　基于动态多模态融合的变压器故障诊断方法流程

Fig.4　Transformer fault diagnosis methodology flow 
based on dynamic multimodal fusion
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入监测条件下，各模型训练集与测试集的各类型样

本数量划分如表3所示。

在对比验证本文方法与其他方法时，为防止过

多的异常数据大幅降低故障诊断的准确率，以及重

复异常数据影响结果的可信度，采取随机加入少量

异常数据的方式，并重复做 3次实验进行对比，结果

取平均值。

双模态与全模态输入监测条件下，训练集与测

试集的样本数量划分与单模态输入监测条件下的

DGA划分一致。

3.3　异常数据筛选效果验证

在实际现场监测条件下，偶尔会因为环境或设

备的影响出现异常数据，例如红外图片中存在遮挡

物，局部放电信号噪声过大，去噪后依然不能正常

使用，DGA中某气体含量采集异常等。

为验证本文异常数据筛选的有效性，在数据缺

失与数据异常的输入条件下，验证模型是否能识别

并选择正确的决策。在本次验证中，数据缺失和异

常数据均为非输入模态数据（即除输入数据以外的

其他模态数据，例如双模态输入策略中，DGA/PD为

正常数据，IR模态数据存在缺失或异常的情况，IR

即为非输入模态数据）。各种策略下均采用 200组

非输入模态数据（缺失、异常数据各 100组）进行测

试，结果如图 5所示。从图 5可以看出，对于数据缺

失的情况，第一层决策网络完全可以准确地识别并

激活正确的诊断模式；对于异常数据加入的情况，

选择正确诊断模式的成功率最低也在 96%以上，说

明第一层决策网络具有可筛选异常数据的作用。

3.4　动态多模态融合故障诊断效果评价

为验证本文动态融合策略的有效性，在不同数

据监测输入条件下对比其他模型与本文模型的诊

断准确率，引入多分类问题中的经典指标 F1macro来

定量评估模型的识别准确率，公式如式（8）所示。

ì

í

î

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

Pmacro =
1
n ∑

i = 1

n TPi

TPi + FPi

Rmacro =
1
n ∑

i = 1

n TPi

TPi + FNi

F1macro =
2 ⋅ Pmacro ⋅ Rmacro

Pmacro + Rmacro

（8）

式（8）中：n为故障类型个数；TPi表示第 i类下正确

识别为第 i类的个数；FPi表示将非第 i类故障类型

识别为第 i类的个数；FNi表示将第 i类故障类型识

别为其他类的个数；Pmacro为宏观精确度，表示模型

查准的能力；Rmacro为宏观召回率，表示模型查全的

能力；F1macro为二者调和平均值，可反映模型识别

能力。

（1）单模态输入监测条件

在不同数据输入监测条件下，3种模态数据中，

图5　各策略正确激活的概率

Fig.5　The probability of correct activation for each strategy

表2　训练集和测试集数据总量

Table 2　The total number of data in the training and 

testing sets

模型

门控网络

单模态输入监测条件

双模态输入监测条件

全模态输入监测条件

输入数据组成

DGA/PD/IR

DGA

PD

IR

DGA/PD

DGA/IR

DGA/PD/IR

训练集+异

常数据量

1 000+500

1 300

800

800

1 300

1 300

1 300

测试集+异

常数据量

600+300

400+40

400+40

400+40

400+40

400+40

400+40

表3　单模态输入监测条件下训练集和测试集数据量

Table 3　The amount of data in the training and testing sets 

under unimodal input monitoring conditions

故障类型

外

部

内

部

正常

高温过热

中低温过热

局部放电

高低能放电

异常数据

正常

高温过热

中低温过热

局部放电

高低能放电

放电兼过热

异常数据

训练集

DGA

200

100

100

100

100

0

200

100

100

100

100

100

0

PD

200

0

0

200

0

0

200

0

0

200

0

0

0

IR

200

100

100

0

0

0

200

100

100

0

0

0

0

测试集

DGA

100

25

25

25

25

20

100

20

20

20

20

20

20

PD

100

0

0

100

0

20

100

0

0

100

0

0

20

IR

100

50

50

0

0

20

100

50

50

0

0

0

20
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缺失其二，仅存在单一可用模态数据，采用对应测

试集进行验证，与单模态诊断模型进行对比，某次

实验中各故障类型识别情况如表4～6所示。

加入随机少量异常数据进行实验，重复 3次取

平均值，平均F1macro结果如表 7～8所示。由表 7～8

可以看出，经过第一层网络筛选后，有效剔除了异

常数据，本文方法在单模态输入下的诊断准确率较

单模态模型有明显提升，最高可提升 5.50%，但准确

率最高仅为 94.51%。这是因为单模态方法能获取

的信息有限，难以进一步提升准确率，仅在现场急

需诊断而缺乏其他数据时，提供更具针对性的诊断

方式。

（2）双模态输入监测条件

在该条件下，3种模态数据中，缺失其一，仅存

在两个可用模态数据，采用对应测试集进行验证，

本文方法以油色谱为主，与局部放电或红外数据进

行融合诊断。从电故障角度对比验证，选用单模态

诊断模型（PD-repVGG）、李刚等[13]提出的多级决策

融合模型（DBN-DS）、黄新波等[14]提出的多源多分

类相关向量机模型（MRVM-DS）与本文方法进行对

比。前者采用DGA与局部放电早期融合结果、家族

故障史决策融合的诊断模式（早期融合），后者采用

多个诊断模型得出的多个子结果决策融合的诊断

模式（晚期融合），为多源融合诊断常用且具有代表

性的融合形式。

图 6是局部放电故障下，本文方法与其他多源

信息融合模型检测的识别准确率对比。

表4　DGA模型的F1marco值

Table 4　F1marco value of DGA model

DGA

外

部

内

部

正常

高温过热

中低温过热

局部放电

高低能放电

正常

高温过热

中低温过热

局部放电

高低能放电

放电兼过热

个数

TP

95

23

21

23

23

94

19

17

19

17

17

FP

5

2

3

1

4

4

2

2

2

3

4

FN

5

2

4

2

2

6

1

3

1

3

3

异常

5

4

4

3

4

5

3

5

3

2

2

F1macro/%

SVM

85.62

83.84

动态多模态

91.05

89.27

表5　IR模型的F1marco值

Table 5　F1marco value of IR model

IR

外

部

内

部

正常

高温过热

中低温过热

正常

高温过热

中低温过热

个数

TP

95

50

44

69

47

25

FP

5

3

3

21

6

32

FN

5

0

6

31

3

25

异常

10

5

5

10

5

5

F1macro/%

Yolov5

89.93

67.01

动态多模态

94.33

70.36

表8　本文方法在单模态输入条件下多次实验后的

平均F1macro

Table 8　The average F1macro of the method proposed in this 

paper after multiple experiments under unimodal input 

conditions

%

发生部位

外部

内部

repVGG

94.51

93.69

Yolov5

94.18

74.21

SVM

91.08

89.08

表6　PD模型的F1marco值

Table 6　F1marco value of PD model

PD

外

部

内

部

正常

局部放电

正常

局部放电

个数

TP

94

95

95

91

FP

5

6

9

5

FN

6

5

5

9

异常

12

8

8

12

F1macro/%

repVGG

90.01

88.57

动态多模态

94.50

93.03

表7　各单模态模型多次实验后的平均F1macro

Table 7　The average F1macro of each unimodal model after 

multiple experiments

%

发生部位

外部

内部

repVGG

90.03

89.21

Yolov5

89.72

70.60

SVM

85.58

83.75

图6　局部放电故障下本文方法与其他方法的

识别准确率对比

Fig.6　Comparison of identification accuracy between the 

method proposed in this paper and other methods under partial 

discharge faults
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从图 6可以看出，无论是外部还是内部的局部

放电故障，在经过双模态融合后，本文方法的识别

能力都有所提高，识别准确率最高可达 96.69%，高

于其他两种方法的识别准确率。这是因为DBN-DS

与MRVM-DS两种方法均为静态模型，对于异常数

据或缺失数据依然按照固定的融合模式进行诊断；

而当本文模型遇到此类情况时，会经由第一层网络

首先对异常数据进行筛选，然后动态选择合适的诊

断方式，所以本文方法更加灵活，能有效提高模型

对特征信息的利用效率，从而提高诊断的准确率。

从热故障角度来看，由于暂无考虑红外模态的

融合诊断方法，主要与单模态方法（DGA-SVM）进

行验证。图 7为热故障下，本文方法与单模态模型

检测的识别准确率对比。由图 7可看出，在经过数

据筛选前，红外与油色谱两个单模态技术诊断准确

率均低于 90%，且面对内部中低温过热故障时，由

于内部的绝缘油阻碍了温度向表面的传递和异常

数据的存在，使得红外技术对内部中低温过热故障

的识别准确率较低。但在本文方法下通过筛选数

据、灵活诊断的方式，在多模态故障诊断下二者充

分互补，比单一模态下更能准确地识别故障类型，

识别准确率最高为96.65%，故障诊断效果好。

（3）全模态输入监测条件

当存在异常数据时，本文方法会自动采用前述

两种工况下合适的策略进行诊断，当不存在异常数

据且全模态无缺失数据时，模型会采用混合融合的

策略进行诊断，以充分利用各模态信息特征间的互

补性，提高模型的诊断能力。因此本次验证选择无

异常数据的训练集，与其他模型进行对比，结果如

图 8所示。由图 8可看出，当采用更全面的信息以

及更精细的融合方式后，模型整体识别准确率均有

所提升，最高达 97.33%。其中热故障下的诊断准确

率提升明显，最高为 96.95%；局部放电与油色谱数

据特征融合进行诊断可有效提升模型对电性质故

障的识别能力；加入红外模态后，对放电兼过热故

障的诊断准确率有所提升。以上结果充分说明了

考虑红外模态的必要性，可通过提高信息丰富度，

提升故障诊断的准确性。

3.5　误判漏报

除了故障诊断准确率以外，在变压器故障诊断

的实际案例中，对故障的误判、漏报同样会产生严

重后果。为了定量分析本文多模态故障诊断模型

的诊断效果，对诊断结果误判率FN及漏报率FP进行

计算，两者计算公式分别表示为式（9）、式（10）。

FN =
Pp → n

P
× 100% （9）

FP =
Nn → p

N
× 100% （10）

式（9）～（10）中：P 为正常状态测试样本总数；Pp→n

为将正常状态误判为故障状态的测试样本总数；N

为故障状态测试样本总数；Nn→p为将故障状态漏报

为正常状态的测试样本总数[29]。将本文方法与其他

模型进行对比，结果如图9～10所示。

由图 9～10可看出，本文方法针对变压器故障

图9　故障误判率对比

Fig.9　Comparison of failure misjudgment rate

图8　本文方法与其他模型的识别准确率对比

Fig.8　Comparison of identification accuracy between the 

method proposed in this paper and other models

图7　热故障下本文方法与单模态模型的识别准确率对比

Fig.7　Comparison of identification accuracy between the 

method proposed in this paper and unimodal model under 

thermal faults
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的误判率、漏报率均低于其他模型，其故障误判率

的平均值为 3.50%，故障漏报率的平均值为 2.58%，

相对其他模型均有所降低。本文的动态融合方法

通过动态选择融合诊断策略，能有效应对不同工

况，提升故障特征的利用效率，模型的鲁棒性更佳，

误判率与漏判率相较其他方法更低。

4　结论

为适配不同现场监测条件、充分利用多模态监

测信息，提升变压器故障诊断方法的灵活性及准确

性，本文引入动态融合策略，提出一种基于动态多

模态融合的变压器故障诊断方法，得到主要结论

如下：

（1）基于动态多模态融合的变压器故障诊断方

法，可依据输入的监测信息，动态筛选数据并选择

合适的融合策略进行故障诊断，能够适配现场不同

采集工况，相较于传统诊断模型更加灵活。

（2）基于动态多模态融合的变压器故障诊断方

法，考虑更全面的信息，通过模态间的互补性，使得

变压器故障诊断在识别准确率上进一步提升，最高

达 97.33%，尤其在热性质故障上提升明显，识别准

确率最高为96.95%。

（3）由于信息丰富度的提升以及动态融合策略

的引入，相较其他诊断方法而言，本文方法可在诊

断前自动剔除异常数据，且通过动态选择合适的诊

断模式，能够有效降低故障的误判率、漏报率，误判

率最低可降至 3.17%，漏报率最低可降至 2.33%，能

为变压器的运维提供更加详细、准确的信息，提高

现场运维效率，确保电力系统安全可靠的运行。
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