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摘要：为解决传统油纸绝缘老化检测方法周期长、破坏性及精度不足，以及传统机器学习模型处理高维光谱数据效率低、

泛化能力弱的问题，本文提出一种融合空洞卷积 Inception-ResNet 模块的改进型一维卷积神经网络 (1D-CNN) 用于油

纸绝缘老化状态的智能评估。通过热老化实验制备了 300 个不同老化阶段的油纸绝缘样本，并利用拉曼光谱仪采集其

分子振动特征。采用 S-G 平滑与 airPLS 算法对光谱数据进行预处理。所提模型通过多分支并行空洞卷积提取多尺度特

征，并结合自适应残差连接以缓解梯度消失。结果表明，该模型在测试集上的分类准确率达到 96.67%，显著优于原始

1D-CNN (90%) 和 Inception-1DCNN (93.33%)。在不平衡和小样本数据条件下，模型依然表现出优异的鲁棒性和泛化

能力。
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 1   引　言

在电力系统的运行中，变压器的绝缘性能是保障电

网安全运行的关键因素。油纸绝缘作为变压器的主要绝

缘形式，长期运行会使其内部结构老化，进而导致绝缘

性能下降，甚至引发电气故障。因此，及时准确地评估

变压器的老化程度，对于电力系统安全极为重要[1-3]。然

而，现有的老化检测方法，如糠醛含量检测、绝缘纸聚

合度分析以及对微量老化特征物 (如 CO、CO2 等) 的检

测等[4-6]，普遍存在检测周期长、操作复杂、对设备有破

坏性等不足，难以适应现代电力系统对油纸绝缘老化状

态快速、精准监测的需求。

近年来，拉曼光谱技术因其能够通过检测材料的分

子振动特征，反映其化学成分的变化，被广泛应用于化

学材料、食品安全和生物医学等领域[7-8]。在变压器油纸

绝缘的老化过程中，会生成一些老化特征物并溶解在绝

缘油中，这些特征物的种类和含量会随着老化阶段的不

同而发生变化，因此采用拉曼光谱对其进行检测，通过

光谱信号可以清晰地反映出这些差异，从而评估老化程

度。相比传统检测方法，拉曼光谱技术具有快速、灵敏、
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非破坏性等优点，可实现对油纸绝缘老化特征物的快速

检测，且检测过程无需复杂的油气分离。此外，结合机器

学习和高维数据处理技术，拉曼光谱还可进一步挖掘老

化特征，为变压器绝缘状态的精准评估提供新的视角[9-10]。

目前，基于拉曼光谱对油纸绝缘变压器老化评估等

已经有一定的研究，文献 [11] 使用 MDS 提取了能够

反映变压器状态的八维拉曼光谱特征，并采用随机森

林法设计了基于拉曼光谱的变压器状态评估模型，尽管

随机森林结合拉曼光谱特征在变压器状态评估中具有一

定的优势，但其在模型复杂度、数据噪声敏感性、特征

选择局限性以及样本不平衡问题等方面仍存在不足；文

献 [12] 使用 AA-KNN 构建针对原始高维拉曼光谱样本

的判别模型，并与 KNN、RF、XGBoost 等算法进行了

对比，证明其有着更好的性能；文献 [13] 利用主成分分

析法 (PCA) 对原始拉曼光谱数据进行降维，利用支持向

量机 (SVM) 搭建判别模型，并使用网格法、粒子群算法、

遗传算法对支持向量机进行优化。这些传统机器学习算

法主要是通过对二维数据矩阵的处理，分析不同老化程

度样品之间的邻近关系来构建模型，但这些模型在复杂

数据处理能力、模型可扩展性、模型复杂度和泛化能力

等方面存在劣势，且对于拉曼光谱这种高维特征数据的

处理效率较低，过于依赖数据降维技术，因此具有一定

的局限性。

卷积神经网络 (Convolutional neural network, CNN)
通过对光谱信号中的空间和时序特征自动学习，能够利

用卷积层和池化层等对高维光谱特征进行提取，展现出

强大的分类识别能力[14-15]。文献 [16] 将一维拉曼光谱数

据通过一种基于本征乘积算术的变换方法转换为二维图

像数据，借助基于增维法的 CNN 实现了基于拉曼光谱

的不同老化状态的油纸绝缘诊断，但维度的增加必然需

要更大的算力，使得计算成本和硬件要求大幅提高。而

相较于 2D-CNN，一维卷积神经网络 (1D-CNN) 的卷积

操作是在一维序列上进行的，能够直接有效捕获序列数

据中的局部特征和模式，使得计算成本大幅降低，对于

本身就是一维的变压器油纸绝缘原始拉曼光谱的识别

有着明显的优势[17-19]。近年来，为了进一步提升模型性

能，一些研究开始探索将更先进的深度学习结构运用在

拉曼光谱的识别中。例如，基于注意力机制 (attention
mechanism) 的模型被用于自动学习光谱中的关键特征频

移，从而增强了模型的判别能力[20-21]，然而，这些模型

通常结构更复杂，对训练数据量的要求也更高，且对于

拉曼光谱中普遍存在的多尺度特征 (如尖锐的窄峰和宽

缓的峰包) 的捕捉能力有待进一步验证。此外，还有一

些研究尝试对复杂的混合光谱信号进行解耦，来分离光

谱中相关的特征和其他无关变量，为理解材料老化过程

中的微观化学变化机理提供了强大的定量工具[22]，但这

些解混模型通常需要更复杂的先验知识，且主要目标是

成分分析而非系统状态的直接评估。考虑到对于变压器

绝缘状态快速诊断这一特定应用场景，本文旨在探索一

种能够有效融合多尺度特征信息的网络结构，以期在计

算成本和模型性能之间取得更优的平衡。

综上，本文通过加热箱对油纸绝缘进行加速老化，

获取不同程度的老化样本，使用拉曼光谱仪对各个时间

段的老化样本进行检测，采用 S-G 平滑法和 airPLS 法

对拉曼光谱信号进行降噪和去基线，使用基于 Inception-
ResNet 模块融合空洞卷积的 1D-CNN 算法搭建判别模

型，对油纸绝缘老化程度进行分类，最后，将此模型评

估效果与其他传统机器学习进行对比，研究本文算法的

优越性。

 2   基于空洞 Inception-ResNet 模块的

1D-CNN 结构

 2.1  一维卷积神经网络 (1D-CNN) 架构

一维卷积神经网络 (1D-CNN) 是为一维数据而设计

的深度学习架构，其核心结构是由卷积层、池化层和全

连接层等多层级联的模块组成。

其中，卷积层主要用于提取序列的特征，与二维卷

积神经网络不同的是，1D-CNN 是采用单通道一维卷积

核沿着输入数据进行移动，如图 1 所示，设卷积核的大

小为 k，权重为 W=[ω1,ω2,···,ωk]，偏置为 b，则卷积操

作的表达式为

Y = f (X ∗W+ b) , (1)

式中：X为输入数据向量；*表示卷积操作；f (·) 为该卷

积层的激活函数。对于输入序列 X的每个位置 i，卷积

输出为

yi =

k−1∑
j=0

xi+ j ·ω j+ b . (2)

卷积核每次移动都会与覆盖上的数据进行卷积形成

一个新的数字，当对整个输入数据依次进行卷积操作后，

会形成一个新的特征图谱，进行初级特征捕获。为了帮

助网络更好地处理非线性问题，卷积操作后通常会连接

激活函数来增强网络的非线性能力，本文采用 ReLU 函

数作为激活函数。
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池化层的作用是在保留重要特征的同时对卷积层输

出的特征图谱进行压缩，在减少网络参数量和计算量的

同时降低模型过拟合的风险，提高模型的整体效率。目

前，最常用的池化方法有最大池化和平均池化，其数学

表达式分别为

qi =max
(
yi·s,yi·s+1, . . . ,yi·s+p−1

)
, (3)

qi =
1
p

p−1∑
j=0

yi·s+ j, (4)

式中：p为池化窗口大小；y为池化窗口内的数据；s为

步长。

全连接层通常处于网络末端，负责将前面卷积层和

池化层提取的特征进行铺平整合并与样本标记空间映射，

进行最终的分类或回归。一维卷积神经网络结构图如

图 2 所示。

 2.2  一维空洞卷积

一维空洞卷积是一维卷积的一种变体，其原理是通

过引入膨胀率 (dilation rate) 这个超参数，在卷积核的元

素间插入空洞，在不增加卷积计算参数量的情况下增大

卷积核能够覆盖的区域，使得模型能够捕捉到更广泛的

上下文信息，对于需要考虑长距离依赖关系的任务非常

重要。一维空洞卷积的示意图如图 3 所示，卷积核大小

为 1×3，膨胀率 d分别为 1、2 和 3。

 2.3  基于空洞卷积的 Inception-ResNet 模块

由于空洞卷积的特征提取方式单一，容易导致丢失

特征，为了更好地提取拉曼光谱数据中的局部细节和全

局上下文信息，要求模型具有多尺度接受域。Inception

网络是一种高效的卷积神经网络结构，其可以通过并行

使用不同大小的卷积核来捕获数据中不同尺度的特征，

使得网络能够同时捕捉局部细节和全局信息，而空洞

卷积可以在不增加计算成本的情况下扩展感受域，从而

提高模型的特征表示能力[23]。为避免随着网络深度的增

加，在训练过程中产生梯度消失问题，在模型中引入残

差连接，融合多尺度特征提取与残差学习机制，如图 4

所示，其结构包含四个并行特征处理分支和一个自适应

残差通路。

其中，分支 1 通过点卷积实现通道维度的线性变换，

用于捕捉局部特征的通道相关性；分支 2 通过“压

缩-扩展”策略，先以 1×1 卷积减少计算量，再通过 3×1

空洞卷积捕获中等范围时序模式；分支 3 同样先以 1×1

卷积减少计算量，但使用 5×1 空洞卷积核提取长程依赖

特征；分支 4 通过最大池化保留显著特征后，利用

1×1 卷积调整通道维度，保留原始特征的鲁棒统计量。

为缓解深层网络梯度消失问题，引入自适应残差

连接：

 

4 5 6 87 9 10 1211 13 14 1615 17 18

1 32

×

32 38 44 5650 62 68 ......

Input data

Convolu�on kernel

Output data

Unidirec�onal 
movement

10×1+11×2+12×3

图 1  一维卷积操作

Fig. 1  1D convolution operation

 

Input Convolu�onal Pooling Fla�en Fully connected layer

Output

图 2  一维卷积神经网络结构图

Fig. 2  1D convolutional neural network (1D-CNN) architecture
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Fout = Concat (B1,B2,B3,B4)+ρ (Fin) , (5)

ρ(Fin)

式中：B1、B2、B3、B4 分别为四个独立的特征处理分支

的输出； 为维度适配函数。

ρ (Fin ) =
{

Fin Cin =Cout

Conv1D1×1 (Fin,Wr) otherwise . (6)

当输入的通道数与输出通道数不相等时，通过可学

习的 1×1 卷积核实现通道维度对齐，确保残差项与主路

径输出的逐元素相加可行性。

 2.4  基于空洞卷积 Inception-ResNet 模块的 1D-
CNN 模型

将空洞 Inception-ResNet 模块接入 1D-CNN 模型中，

整体模型的架构如图 5 所示，输入数据首先经过一个标

准的一维卷积层 (Conv1d)，其主要目的是对原始输入序

列进行初步的特征映射。在经过初步特征提取后，应用

一个一维最大池化层 (MaxPool1d) 对卷积后的特征图进

行下采样，剔除不重要的冗余特征，减少后续的计算量

并提高模型的平移不变性。池化后的特征图被送入两层

的空洞 Inception-ResNet 模块中，提取多尺度的特征表

达，提取特征后再次通过一个最大池化层，以进一步降

低特征图的维度，保留其中的重要的高级特征。最后将

经过多层卷积与池化操作后生成的多维特征图进行扁平

化处理，转换为一个一维向量后输入至全连接层中，进

行最终的分类判决。

 3   实验与数据预处理

 3.1  样品制备与老化处理

本研究采用矿物绝缘油和牛皮绝缘纸，将绝缘油与

绝缘纸按 10∶1 的比例进行混合，将其放置于加热箱内，

并将加热箱温度精确控制在 120 ℃ 进行恒温加热，使其

加速老化[24]，每隔 24 h 取样一次，每次采集 15 个平行

样本，共采取加热周期为 480 h (20 天) 的 300 个老化样

品。在此温度环境下，随着加热时间的逐步延长，变压

器油的老化也逐渐加剧，不同老化程度的样本如图 6 所

示，从左往右老化程度依次加剧，可以看到随着老化程

度的加剧，变压器油的颜色也越来越深。

糠醛作为辨别油纸绝缘老化的常用方法，可以很好

地表明变压器当前的老化程度，随着加热时间的延长，

 

1×3

1×3

1×5

1×7

d=1

d=2

d=3

图 3  不同膨胀率空洞卷积示意图

Fig. 3  Schematic diagram of dilated convolution with different dilation rates

 

1×1 Conv

Input

1×1 Conv

Branch1

Output

Residual connec�on

ReLU ReLU ReLU ReLU

1×1 Conv

1×3 dilated Conv

ReLU

1×1 Conv

1×5 dilated Conv

ReLU

5×1 MaxPool

1×1 Conv

Branch 2 Branch3 Branch4

图 4  空洞 Inception-ResNet 模块结构图

Fig. 4  Architecture of the dilated Inception-ResNet module
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油中的糠醛含量也在增高。因此，采用气相色谱方法对

所取样本的糠醛含量进行实测，按所测的糠醛含量把样

品的老化程度分为四类，如表 1 所示。
 
 

表 1　老化阶段分类
Table 1　Classification of aging stages

Heating duration/h Furfural content (×10−6) Aging stage
0−120 0−1 Initial

120−240 1.0−1.7 Mid-term

240−360 1.7−2.0 Late

360−480 >2 Final
 

 3.2  拉曼光谱数据采集

本实验采用深圳市依迈光电有限公司生产的 RA200

手持式拉曼光谱仪器对经过不同加热时间处理的变压器

油样进行拉曼光谱检测，选择该型号的主要依据在于其

高便携性、良好的信噪比，符合本研究对绝缘油状态进

行快速、无损评估的应用背景。检测平台的结构如图 7

所示。

 
 

Laser Mirror

Galvano
meter

Beam 
expander

Mirror

Microscope
Objec�ve 
lens

Sample

CCD
Edge
filter 

Computer

图 7  拉曼光谱检测示意图

Fig. 7  Schematic diagram of Raman spectroscopy detection

 
设置激光器的功率大小为 300 mW，激发光波长为

784.711 nm，积分时间为 500 ms，不同老化阶段的绝缘

油测试结果如图 8 所示，观察样本的拉曼光谱图可以发

现，在拉曼频移为 1500 cm−1 和 3000 cm−1 的这两个地方

附近有着明显的谱峰，且随着老化时间的延长，基线也

随之升高。因此，为避免噪声和荧光信号对后续判别结

果影响，需要先对原始拉曼光谱进行预处理，再进行后

续分析。
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图 5  基于空洞卷积 Inception-ResNet 模块的 1D-CNN
模型架构

Fig. 5  Architecture of the 1D-CNN model based on the dilated convolution
Inception-ResNet module

 

图 6  老化油样实物图

Fig. 6  Photograph of aged oil samples
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Fig. 8  Original Raman spectra of samples
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 3.3  拉曼光谱数据预处理

采用 S-G 平滑法和 airPLS 对拉曼光谱原始信号进

行降噪和基线去除的预处理。S-G 平滑法是一种基于局

部多项式拟合的数字信号降噪技术。其核心原理是通过

在一个滑动窗口内对数据点进行多项式拟合，从而估算

出平滑后的信号值。

自适应迭代重加权惩罚最小二乘法 (Adaptive

iteratively reweighted penalized least squares, airPLS) 是一

种用于光谱数据基线校正的算法，适用于拉曼光谱中荧

光背景去除[25]。其原理基于惩罚最小二乘法 (penalized

least squares, PLS)，并通过迭代加权的方式优化基线拟

合效果。

为有效提取拉曼光谱中的特征信息，防止含有大量

噪声的信号对基线拟合效果的影响，本研究采用串行处

理的方式对原始光谱进行预处理。第一步，首先采用 S-

G 平滑法对原始信号进行降噪处理，以消除高频噪声的

干扰。第二步，在降噪后的光谱基础上，再利用 airPLS

算法进行基线校正，以去除荧光背景等因素造成的基线

漂移，获得高质量的光谱数据用于后续模型训练。

通过降噪和去基线的预处理，拉曼光谱如图 9

所示。

从图 9 可以看出，经过降噪和去基线后，特征峰强

度与峰形得到显著优化，基线趋于平缓，为后续模型训

练提供高质量输入数据。

 4   基于空洞卷积 Inception-ResNet 模
块卷积神经网络的油纸绝缘老化诊断

 4.1  模型训练及参数设置

在模型训练之前需要对其结构参数进行设置，以保

障模型的性能，设置初始特征提取层中的卷积核通道数

量为 64，选择两倍最大池化，采用交叉熵损失函数

(cross-entropy loss) 作为模型训练过程中目标函数，用于

评估模型的预测输出与真实标记之间的偏差。为降低在

有限样本集上训练复杂网络可能带来的过拟合风险，我

们采用了 AdamW 优化器对整个网络的权重进行迭代更

新以使损失函数趋于最小，并设置了权重衰减 (weight
decay) 参数，这相当于对模型权重施加了 L2 正则化，

有效抑制了模型复杂度的过度增长，模型结构中使用的

最大池化层 (MaxPool) 本身也具有一定的正则化效果，

增强了模型对输入微小变化的鲁棒性。

对空洞 Inception-ResNet 模块中四个分支的参数设

置如表 2 所示。

将 300 个原始拉曼光谱老化样本数据按老化程度进

行标记后输入到设置好的模型中，模型的整体工作流程

如图 10 所示。

在拉曼光谱数据经过平滑以及去荧光背景等预处理

后，按 8∶2 的比例随机划分成训练集和测试集，将训

练集输入到基于空洞 Inception-ResNet 模块的 1D-CNN
老化判别模型中进行迭代训练，训练结束后将测试集输

入最终模型进行测试，根据模型输出验证模型性能。

 4.2  不同算法老化诊断对比

为全面评估所提模型框架的有效性，首先将原始的

1D-CNN 模型与两种在光谱数据分类任务中被广泛应用
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Fig. 9  Preprocessed Raman spectra

 

表 2　空洞 Inception-ResNet 模块分支参数

Table 2　Branch parameters of the dilated Inception-ResNet module

Name Kernel size Stride Channels Padding Dilation rate

1x1 Conv branch 1×1 1 32 0 1

1x3 dilated Conv branch 1×3 1 32 2 2

1x5 dilated Conv branch 1×5 1 16 4 2

Pool branch 5×1 1 16 2 -
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的机器学习模型—K 近邻 (KNN) 分类器和支持向量机

(SVM) 分类器进行性能比较。为确保公正性，实验采用

重复随机抽样验证的策略：通过改变随机数种子，随机

挑选不同的训练集和测试集组合，进行 10 次独立重复

的判别实验，以减少单次数据划分带来的偶然性偏差，

从而更可靠地评估各模型的泛化能力。得到的结果如

图 11 所示。
  

KNN 90.00 93.33 86.67 88.33 80.00 90.00 80.00 83.33 93.33 90.00

SVM 86.67 91.67 86.67 91.67 81.67 91.67 81.67 86.67 90.00 86.67

1D-CNN 91.67 93.33 85.00 91.67 86.67 88.33 91.67 90.00 90.00 90.00
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图 11  多次实验准确率变化图

Fig. 11  Accuracy variation across multiple experiments

 

图 11 直观展示了这三种算法在 10 次独立实验中准

确率波动的情况。可以看出，尽管各算法的性能在不同

数据划分下均表现出一定的波动，但 1D-CNN 老化判别

模型在 10 轮测试结果中有 7 轮准确率大于或等于另外

两种算法，整体表现更为出色。

为进一步评估模型性能，引入平均准确率、准确率

标准差和召回率对模型的检测结果进行综合评估，平均

准确率反映了在多次实验中的整体性能；准确率标准差

则衡量了模型性能的稳定性，标准差越小，表明模型对

数据划分的敏感性越低，性能越稳定；召回率则关注模

型正确识别出所有相关类别的能力。三个诊断模型的判

别结果对比如表 3 所示。

由表 3 可知，原始 1D-CNN  模型在平均准确率

(89.83%) 和平均召回率 (89.26%) 两项关键指标上均高

于 KNN (平均准确率 87.50%，召回率 85.85%) 和 SVM
(平均准确率 87.50%，召回率 86.43%) 这两个模型，这

表明即使是基础的深度学习模型，在从高维、复杂的拉

曼光谱数据中自动学习和提取特征方面也具有超越传统

机器学习方法的先天优势，这是因为传统方法往往需要

手工设计特征或依赖于特定的数据变换，而深度学习能

够直接从原始光谱中学习深层的特征表示。此外，1D-
CNN 的准确率标准差 (2.54%) 低于 KNN (4.92%) 和 SVM
(3.79%)，这意味着 1D-CNN 模型在不同数据组合上的

表现更为一致，说明其具有更强的稳定性与可靠性。
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图 10  模型整体工作流程图

Fig. 10  Overall workflow diagram of the model
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此对比结果初步证实基于一维卷积神经网络的方法

在处理光谱老化评估任务中的潜力，并为后续引入更复

杂的空洞卷积 Inception-ResNet 模块提供理论依据。

 4.3  消融实验

本节核心在于验证所提出的融合空洞卷积 Inception-
ResNet 模块的 1D-CNN (以下简称“本文模型”) 相对于

原始 1D-CNN 在油纸绝缘老化诊断任务上的性能提升。

设置训练的总轮次 (epochs) 为 50，学习率为 0.0001，对

本文模型进行迭代训练，训练过程中的损失值 (Loss) 变
化曲线如图 12 所示。
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图 12  训练损失

Fig. 12  Training loss

 

通过训练损失图可以看到，在训练的前 10 轮次，

模型的损失函数值快速下降，这表明模型能够快速从训

练集的样本中学习到有效特征，大约在第 20 轮次的位

置，损失值逐渐收敛到一个较低的水平，并在之后的训

练过程中保持着平稳的状态。由于自适应残差连接的存

在，确保梯度能够顺畅地反向传播至网络的较浅层，避

免因网络加深而导致的梯度信号衰减，从而使得整个深

度网络都能得到有效的训练。如果存在严重的梯度消失

问题，我们预期会观察到损失长时间停滞不前或收敛极

为缓慢的现象，而图中平稳高效的收敛过程佐证了本文

模型设计的有效性。训练完成后，使用测试集分别在本

文模型和同样条件训练好的原始 1D-CNN、Inception-
1DCNN 模型中进行老化状态判别，三种判别模型分类

结果的混淆矩阵如图 13 所示。

混淆矩阵直观地展示了模型对各个老化阶段的预测

准确情况。由图 13(a) 可知，在同一数据条件下，原始

1D-CNN 模型在 60 个测试样本中总共错误划分了 6 个

样本，且在各个老化阶段均有样本被错误地划分。相比

之下，图 13(b) 中 Inception-1DCNN 模型仅有 4 个样本

被错误划分，而图 13(c) 显示本文模型在 Inception-
1DCNN 模型的基础上准确率再次提升，老化判别模

型在 60 个测试集中仅有 2 个样本被错误划分，且主要

集中在区分度可能较低的老化前中期的样本上，其余

样本老化类别均被正确预测，因此，在单次测试中，本

文模型的整体测试准确率达到了 96.67%，相较于原始

1D-CNN (准确率 90%)，Inception-1DCNN 模型 (准确率

 

表 3　判别模型效果对比 (单位：%)
Table 3　Performance comparison of discrimination models (unit: %)

Diagnostic model Average accuracy Accuracy std Recall

1D-CNN 89.83 2.54 89.26

KNN 87.50 4.92 85.85

SVM 87.50 3.79 86.43
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图 13  老化状态判别混淆矩阵。 (a) 原始的 1D-CNN；(b) Inception-1DCNN；(c) 本文模型

Fig. 13  Confusion matrix for aging state discrimination. (a) Original 1D-CNN; (b) Inception-1DCNN; (c) The propsed model
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93.33%)，本文模型的绝对准确率依次提升了 6.67% 和

3.34%。为避免单次实验的偶然性和随机性，采用不同

的随机数种子来生成不同的训练集和测试集，对三种算

法进行 5 次独立实验，并加入召回率和 F1 分数进行评

估，5 次实验的结果如表 4 所示。同时，为对计算开销

与推理效率进行定量分析，引入参数量、FLOPs、单样

本推理时间以及总训练时长这四个参数对几种算法的计

算成本进行比较，如表 5 所示。

从表 4 可以发现，在 5 次实验中本文模型的三项指

标均优于另外两种模型，这证明了本文模型所使用的空

洞卷积 Inception-ResNet 模块所带来的优势并非偶然。

相较于原始 1D-CNN，使用 Inception 模块可以通过不同

的卷积核提取数据中的不同特征信息，同时捕捉局部细

节和全局信息，对比使用单一的卷积核有着明显的优势。

相较于原始的 Inception 模块，本文通过引入空洞卷积在

不显著增加计算成本的前提下有效提升卷积核的感受野，

同时加入残差网络又有效缓解了深层网络的梯度消失或

爆炸问题，解决了网络退化现象，正是这些结构上的优

化协同作用，使得本文模型能够更有效地学习和表征拉

曼光谱中的老化特征，从而获得了更高的分类准确率和

更稳定的性能表现。而由表 5 可以发现，由于其采用了

多分支结构以捕获多尺度特征以及残差的使用，本文提

出的模型在计算成本与推理效率上相较于原始 1D-CNN
和 Inception-1DCNN 有所增加，然而，这种复杂度的增

加是适度的，并且单样本推理时间仍处于较低水平

(0.1424 ms)，完全满足实时监测的需求。考虑到本文模

型在准确率上带来的显著提升，这种计算成本的增加是

合理且富有成效的。

 4.4  基于空洞 Inception-ResNet 的 1D-CNN 变压

器油老化智能诊断

综合上述实验结果与对比分析，本文提出的基于空

洞 Inception-ResNet 模块的改进型 1D-CNN 模型，在变

压器油纸绝缘老化状态的智能诊断任务中展现出卓越的
 

表 4　三种模型结果对比/%
Table 4　Comparison of results for the three models/%

NO. Model Accuracy Recall F1 score

1

Original 1D-CNN 88.33 87.07 86.57

Inception-1DCNN 91.67 90.66 90.69

Proposed model 93.33 93.33 93.25

2

Original 1D-CNN 90.00 90.62 90.04

Inception-1DCNN 91.67 93.42 91.90

Proposed model 96.67 96.67 96.74

3

Original 1D-CNN 93.33 93.32 92.71

Inception-1DCNN 95.00 95.59 94.58

Proposed model 100 100 100

4

Original 1D-CNN 90.00 90.32 90.06

Inception-1DCNN 93.33 92.94 93.20

Proposed model 96.67 97.06 96.77

5

Original 1D-CNN 86.67 86.98 82.72

Inception-1DCNN 90.00 91.18 89.29

Proposed model 93.33 92.98 86.39

 

表 5　模型复杂度与效率对比

Table 5　Model complexity and efficiency comparison

Model Parameters/M FLOPs/G Inference time per sample/ms Total training time/s

Original 1D-CNN 0.13 0.76 0.0167 1.18

Inception-1DCNN 0.20 9.07 0.0833 2.28

Proposed model 0.21 23.02 0.1424 4.14
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性能。然而，在实际变压器老化评估的分类任务中，数

据库的老化数据样本并不总是平衡的，它会对模型性能

产生重要影响，具体而言，当模型在不平衡数据集上训

练时，分类器会倾向于过多地关注样本量大的“多数类”，

而忽视样本量少的“少数类”，这种偏见是极其危险的，

因为它可能导致模型无法准确识别出稀有但至关重要的

严重老化样本 (通常对应少数类)。因此，为进一步验证

模型的鲁棒性和泛化能力，验证其在不平衡样本及小样

本中的性能，通过使用不同数量的样本子集，以及改变

训练集和测试集的划分比例对模型进行进一步实验。将

300 个样本随机组合分为 A、B、C 三组具有不同样本量

的子集，组合结果如表 6 所示。
 
 

表 6　样本组合
Table 6　Sample combinations

Group Initial Mid-term Late Final Total

A 75 75 75 75 300

B 50 75 75 30 230

C 35 45 60 30 170
 

将三组样本子集分别按照 9∶1、8.5∶1.5、8∶2、
7∶3 这四种不同的比例划分训练集和测试集，分别对

本文模型进行训练和评估，通过多次实验后实验结果如

表 7 所示。

从表 7 的结果可以看出，本文提出的模型在不同规

模的数据集 (A 组、B 组、C 组) 以及不同的训练集与测

试集划分比例下，均表现出优异且稳定的性能。具体而

言，对于样本量最大且数据平衡的 A 组 (300 个样本)，
模型在所有划分比例下均取得了超过 93% 的平均准确率，

最高可达 95.33% (8∶2 及 9∶1 划分)，F1 分数也相应地

保持在 0.93 以上。即使在样本分布不平衡的 B 组 (230

个样本)，本文提出的模型依然取得了普遍高于 92.5%

的平均准确率，且各项指标并未出现显著恶化，这表明

本模型通过其多尺度特征提取能力，成功学习到了各个

老化阶段的内在、本质的光谱特征，而非仅仅依赖于类

别样本数量的统计优势。而对于样本量较少的 C 组

(170 个样本)，模型的平均准确率依然保持在较高水平

(91.77%)，说明本文模型在样本量有限的情况下，依然

能够学习到样本的老化特征。从而维持良好的分类效果，

各项评价指标均保持在较高水平。因此，模型展现出了

对数据不平衡问题和样本量较小问题的良好鲁棒性，这

对于其在实际应用中的可靠性至关重要。

 5   结　论

本文结合拉曼光谱技术构建了一种融合空洞卷积、

多分支 Inception 结构和自适应残差连接的改进型 1D-

CNN 油纸绝缘老化评估模型，成功解决了传统检测方

法周期长、破坏性、精度不足以及常规机器学习模型处

理高维光谱数据时效率低、泛化能力弱等问题。通过热

老化实验制备样本并利用拉曼光谱仪进行检测，结合 S-

G 平滑与 airPLS 算法对光谱数据进行降噪和基线校正预

处理，有效提升光谱数据质量和特征峰清晰度，为后续

精准评估奠定了坚实基础。同时，为进一步提高评估精

度，解决深层网络的梯度消失及单一尺度特征核提取特

征具有局限性的问题，引入融合空洞卷积的 Inception-
 

表 7　不同数据集中模型判别结果 (单位：%)
Table 7　Model discrimination results on different datasets (unit: %)

Average accuracy Average recall F1 score Average accuracy Average recall F1 score

Ratio 9∶1 Ratio 8.5∶1.5

A 95.33 94.88 94.92 94.22 93.87 93.61

B 93.04 94.06 93.10 92.57 93.08 93.16

C 92.94 92.00 91.71 95.38 93.33 91.88

Average accuracy Average recall F1 Score Average accuracy Average recall F1 score

Ratio 8∶2 Ratio 7∶3

A 95.33 95.43 95.41 93.11 93.08 93.04

B 92.61 93.42 91.19 93.04 92.55 92.26

C 91.77 90.76 90.71 91.77 90.78 90.57
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ResNet 模块，凭借其多分支并行空洞卷积对多尺度特征

的提取能力以及自适应残差连接对梯度消失的缓解作用，

在油纸绝缘老化状态的识别上展现出卓越性能。实验结

果证明，所提出的模型与传统的 K 近邻 (KNN)、支持向

量 机 (SVM ) 算 法 以 及 原 始 的 1D-CNN 和 Inception-
1DCNN 模型相比，在测试集上实现了高达 96.67% 的分

类准确率，并在准确率、召回率及 F1 分数等多项评价

指标上均显著优于对比模型。进一步的鲁棒性与泛化能

力测试表明，即便在不同样本数量、不平衡数据集及不

同训练测试集划分比例的条件下，模型依然能保持高效

且稳定的诊断性能，为变压器绝缘状态的可靠评估和安

全运行提供更可靠的技术支撑。

尽管本文模型取得了良好的效果，但仍存在一定的

局限性：首先，模型在模拟热老化的实验室条件下训练，

其在真实变压器复杂工况 (如多因素老化、强噪声干扰)
下的性能有待验证；其次，与所有深度学习模型类似，

本文模型是一个‘黑箱’，其决策依据 (如关键谱峰) 尚不

明确，可解释性有待加强。因此，提升模型在复杂工况

下的鲁棒性并增强其可解释性将是我们未来研究的核心

方向，在未来的工作中可进一步探索将更加先进高效的

模型结构融入本模型框架，以增强对关键老化特征的识

别能力。此外，与基于 Transformer、LSTM 等更前沿的

模型在更大规模数据集上进行对比，也将是进一步验证

本模型性能的重要方向。
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Raman spectroscopic aging assessment of oil-paper
insulation based on an Inception-Resnet network

integrating dilated convolution
Li Sipeng, Song Fugen*, Jin Tao

College of Electrical Engineering and Automation, Fuzhou University, Fuzhou, Fujian 350108,China

Abstract

Objective Power  transformer  safe  operation  depends  critically  on  oil-paper  insulation  condition.  Traditional  insulation  aging  detection
approaches  possess  significant  drawbacks,  including  long  testing  cycles,  destructive  procedures,  and  insufficient  precision.  Raman
spectroscopy offers a rapid, non-destructive alternative by capturing molecular vibration characteristics associated with aging byproducts.
However, conventional machine learning algorithms exhibit low efficiency, high computational cost, and weak generalization capabilities
when  processing  high-dimensional  Raman  spectral  data.  Advanced  two-dimensional  convolutional  neural  networks  demand  excessive
computational resources through artificial dimensionality expansion. To address these limitations, an intelligent insulation aging assessment
approach  utilizing  a  one-dimensional  convolutional  neural  network  (1D-CNN)  integrated  with  a  Dilated  Inception-ResNet  module  is
developed.  The  goal  is  to  achieve  accurate,  rapid,  and  robust  aging  stage  classification  by  automatically  extracting  multi-scale  spectral
features  while  mitigating  gradient  vanishing  issues  commonly  found  in  deep  networks,  balancing  computational  cost  and  diagnostic
performance effectively.

Methods Accelerated  thermal  aging  experiments  generated  three  hundred  oil-paper  insulation  samples.  Mineral  oil  and  kraft  paper
mixtures  underwent  continuous  heating  at  120  degrees  Celsius  for  up  to  480  hours.  Samples  were  collected  every  24  hours.  Gas
chromatography measured furfural content to establish ground truth labels, categorizing the samples into four distinct aging stages: initial,
mid-term, late, and final. A portable Raman spectrometer collected molecular vibration spectra from the prepared samples. The laser power
was set at 300 milliwatts with an excitation wavelength of 784.711 nanometers and an integration time of 500 milliseconds. Raw Raman
spectral data underwent a rigorous serial preprocessing pipeline. Savitzky-Golay smoothing eliminated high-frequency noise interference.
Subsequently,  the  adaptive  iteratively  reweighted  Penalized  Least  Squares  algorithm  corrected  baseline  drift  caused  by  fluorescence
background  interference.  This  preprocessing  generated  high-quality  spectral  data  inputs.  An  enhanced  1D-CNN  architecture  was
constructed.  The  core  innovation  involved  designing  a  Dilated  Inception-ResNet  module.  The  network  initially  utilized  a  standard  one-
dimensional  convolutional  layer  and  max-pooling  layer  for  preliminary  feature  mapping  and  dimensionality  reduction.  Two  cascaded
Dilated Inception-ResNet modules followed. Each module incorporated four parallel feature processing branches. The first branch utilized
point convolutions for channel dimension linear transformations. The second and third branches applied a compress-expand strategy, using
initial 1×1 convolutions followed by 1×3 and 1×5 one-dimensional dilated convolutions, respectively, to capture medium and long-range
temporal  dependencies  without  increasing  parameter  count.  The  fourth  branch  utilized  max-pooling  for  significant  feature  retention.  To
prevent network degradation and gradient vanishing, adaptive residual connections linked the inputs and outputs of these modules, utilizing
a 1×1 convolution for dimension matching when necessary. The network concluded with global flattening and fully connected layers for
classification. Training utilized the AdamW optimizer and cross-entropy loss function.

Results and Discussions Repeated random sampling validation experiments evaluated baseline model performance. The standard 1D-
CNN achieved  an  average  accuracy  of  89.83% and  a  recall  of  89.26%,  outperforming  traditional  support  vector  machine  and  K-nearest
neighbor classifiers. This demonstrated the inherent advantage of deep learning in automatically extracting representations from complex,
high-dimensional  spectral  data  without  relying  on  manual  feature  engineering.  Ablation  studies  verified  the  efficacy  of  the  proposed
Dilated  Inception-ResNet  architecture.  The  enhanced  model  achieved  a  maximum  test  set  classification  accuracy  of  96.67%.  This
represented a significant absolute accuracy improvement of 6.67% over the original 1D-CNN and 3.34% over a standard Inception-1DCNN
model  without  dilated  convolutions  or  residual  connections.  The  loss  function  curve  demonstrated  rapid  and  stable  convergence  within
twenty epochs, confirming that the adaptive residual connections successfully facilitated smooth gradient backpropagation and eliminated
gradient  vanishing  problems.  Computational  complexity  analysis  revealed  that  while  parameters  and  floating-point  operations  increased
moderately,  the  single-sample  inference  time  remained  exceptionally  low  at  0.1424  milliseconds,  fully  satisfying  real-time  monitoring
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requirements.  Further  extensive testing assessed model  robustness  and generalization capability  under  suboptimal  data  conditions.  Three
dataset configurations with varying total sample sizes and class distributions evaluated performance across different train-test split ratios.
For a highly imbalanced dataset containing 230 samples, the proposed model maintained an average accuracy exceeding 92.5% across all
split  ratios.  For  a  constrained  small  dataset  containing  only  170  samples,  the  average  accuracy  remained  robust  above  91.7%.  These
consistent  performance  metrics  across  varied  data  scenarios  proved  the  multi-scale  feature  extraction  mechanism  successfully  learned
intrinsic physicochemical aging features rather than relying on statistical class distributions. The network architecture effectively prevented
over-attention to majority classes and ensured reliable recognition of minority class samples representing critical severe aging stages.

Conclusions The proposed Dilated Inception-ResNet 1D-CNN model provides a superior, non-destructive, and rapid diagnostic solution
for  oil-paper  insulation aging assessment.  Serial  preprocessing techniques  combining Savitzky-Golay smoothing and adaptive  iteratively
reweighted Penalized Least Squares algorithms significantly enhance Raman spectral data quality. The integration of multi-branch parallel
dilated  convolutions  expands  receptive  fields  for  multi-scale  feature  extraction  without  escalating  computational  costs,  while  adaptive
residual  connections  ensure  stable  deep  network  training.  The  model  demonstrates  exceptional  classification  accuracy,  stability,  and
robustness,  even  when  processing  small  or  heavily  imbalanced  datasets.  This  intelligent  diagnostic  framework  offers  reliable  technical
support for transformer condition monitoring, predictive maintenance scheduling, and power system reliability assurance.

Keywords： Oil-paper insulation; raman spectroscopy; Inception-ResNet network; dilated convolution; aging assessment
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