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0 引言

电力变压器是电力系统中的重要设备， 其运行
状态直接影响系统的安全性。 油中溶解气体分析
（DGA） 技术是目前对油浸式电力变压器进行故障诊
断最方便、有效的手段，它能有效发现变压器内部的
潜伏性故障及其发展程度， 防止由此引起重大事故。
目前有很多人工智能的方法被应用于电力变压器绝

缘诊断中， 其中人工神经网络技术是引入到变压器
故障诊断中的智能技术中最重要的方法之一， 并与
模糊技术、专家系统等相结合，目前已经有很多这方
面的研究，取得了比较好的效果 ［1-4 ］。 但是，通常人
工神经网络有几个比较大的缺点， 如训练时间比较
长、存在局部最优等问题，严重制约了人工神经网络

的发展。因此，如何寻找一种新的算法，避免以上算法
的本质缺点，成为神经网络在 DGA中应用的关键。
对向传播网络,简称 CP 网络，是美国计算机专

家 Robert Hecht-nielsen于 1987年提出的[ 5 ，6]。 它是
将 Kohonen 特征映射与 Grossberg 基本竞争型相结
合，发挥各自特长的一种新型特征映射网络，是一种
有教师学习和无教师学习算法的混合体， 既具有良
好的模式分类能力，又能解决训练时间比较长、存在
局部最优等问题，在模式分类、函数近似、统计分析
和数据压缩等领域都有着广泛的应用。 笔者将 CP
算法引入到变压器故障诊断中， 提出了基于 CP 分
类器的变压器故障诊断方法， 建立了 CP 组合神经
网络模型， 同时针对 CP 网络中训练次数和竞争层
神经元个数的确定， 提出了通过比较不同训练情况
的正判率来确定 CP 网络的参数。 通过实例验证表
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明该模型具有较高的诊断准确率和应用价值。

1 CP神经网络结构及其算法

1.1 CP神经网络结构
CP 网络结构见图 1。 网络分为输入层、竞争层

和输出层。 输入层与竞争层构成自组织特征映射
（SOM）网络，竞争层与输出层构成基本竞争型网络。
从整体上看，该网络属于有教师型，而由输入层和竞
争层构成的 SOM 网络又是一种典型的无教师神经
网络。 因此， 这一网络既汲取了无教师型网络分类
灵活、算法简练的优点，又采纳了有教师型网络分类
精细、准确的长处，使两种不同类型的网络有机地结
合起来。

CP网络的基本思想是， 由输入层至输出层，网
络按照 SOM学习规则产生竞争层的获胜神经元，并
按这一规则调整相应的输入层至竞争层的连接权；
由竞争层到输出层， 网络按照基本竞争型网络学习
规则，得到各输出神经元的实际输出值，并按照有教
师型的误差校正方法， 修正由竞争层到输出层的连
接权。经过这样的反复学习，可以将任意的输入模式
映射为输出模式。
1.2 CP算法的训练步骤
假定输入层有 N 个神经元，p 个连续值的输入

模式为 AK=（a1k， a2k，…aNk，），竞争层有 Q 个神经元，
对应的二值输出向量为 BK=（b1

k， b2
k，…bQk），输出层

有 M 个神经元， 其连续值的输出向量为 C′=（c1′k，
c2′k，…cM′k），目标输出向量为 Ck=（c1k， c2k，…cMk），以
上 k=1，2，…p。 由输入层至竞争层的连接权向量为
Wj=（wj1，wj2，…，wjN），j=1，2，…，Q；由竞争层到输出
层的连接权向量为 Vh=（vh1，vh2，…，vhQ），h=1，2，…，
M；网络学习和工作规则如下所述：

（1）初始化。 将连接权向量 Wj 和 Vh 赋予区间

[0，1]内的随机值。将所有的输入模式 Ak进行归一化

处理

ai
k＝ ai

k

｜｜Ak｜｜
，｜｜Ak｜｜＝

N

i ＝ 1
Σ（ai

k）2姨 ，i=1，2，…，N

（2）将第 K个输入模式 Ak提供给网络的输入层。
（3）将连接权值向量Wj按照下式进行归一化处理

wji＝ wji

｜｜wji｜｜
，｜｜wji｜｜＝

N

i ＝ 1
Σwji

2姨 ，i=1，2，…，N

（4）求竞争层中每个神经元的加权输入和

sj=
N

i ＝ 1
Σai

kwji，j＝1，2，…，Q

（5）求连接权向量Wj中与 Ak距离最近的向量Wg

Wg＝ max
j＝1，2，…，Q

N

i ＝ 1
Σajkwji＝ max

j＝1，2，…，Q
sj

将神经元 g 的输出设定为 1， 其余竞争层神经
元的输出设定为 0

bj＝
1 j＝g
0 j≠≠ g

（6）将连接权向量 Wg按照下式进行修正

wgi（t＋1）＝wgi（t）＋a［ai
k－wgi（t）］，i=1，2，…，N，其

中，0＜a＜1为学习率。
（7） 将连接权向量 Wg重新归一化，归一化算法

同上。
（8）按照下式修正竞争层到输出层的连接权向

量 Vh

νhi（t＋1）＝νhi（t）＋βbj（ch－ch′），h＝1，2，…，Q
其中，0＜β＜1为学习率。 由步骤（5）将上式简化为

νhg（t＋1）＝νhg（t）＋βbj（ch－ch′），h＝1，2，…，M。
由此可见，只需要调整竞争层获胜神经元 g到输

出层的连接权向量 Vg，其他连接权向量保持不变。
（9）求输出层各神经元的加权输入，并将其作为

输出神经元的实际输出值，

ch′＝
Q

j ＝ 1
Σbjνhg，h＝1，2， …，M， 同理可将其简化为

ch′＝νhg。
（10）返回步骤（2），直到将 p个输入模式全部提

供给网络。
（11）令 t=t+1，将输入模式 Ak 重新提供给网络

学习，直到 t=T。 其中 T 为预先设定的学习总次数，
一般取 500<T<10 000。

2 CP网络模型的建立

文[7]指出，由于 DGA 在判别过热故障的性质是
否涉及固体绝缘的确定性一直没有得到很好的解

决，因此网络模型的 DGA数据采用氢气、甲烷、乙烷、
乙烯、乙炔 5种气体。从文[8]可知，目前从油中气体分
析结果很难加以区分局部放电和受潮故障，应根据外
部检查和其他实验结果加以综合判断。故笔者将变压
器的故障类型分为低温过热、高温过热、低能放电和
高能放电，网络模型的输出分别为正常、异常。 基于
CP组合神经网络的变压器故障诊断模型见图 2。
2.1 诊断规则 RULE0、RULE1和 RULE2

ANN1～ANN3：ANN1是初步诊断有无故障模型，

图 1 CP 网络结构
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ANN2是电性故障诊断模型，ANN3 是热性故障诊断

模型。 这 3 个诊断模型分别采用 CP 网络模型作为
基本分类器，通过对各自的训练样本集进行学习，以
获得对具体判别规则的描述， 并且对不同的神经网
络模块可选用对其更具针对性的输入特征矢量。

RULE0： 根据电力系统多年的运行经验， 采用
《电力设备预防性试验规程》[ 9 ]中规定的色谱注意值
及产气率作为区分变压器是否存在异常的界限。

RULE1 和 RULE2：利用 C2H2在总烃中所占的体

积分数区分电性故障和热性故障 [ 10 ，11]，笔者对收集
的 300 个训练样本中 C2H2在总烃中所占的体积分

数进行统计后得出：电性故障中 C2H2在总烃中所占

比例为 16.254%，热性故障中 C2H2在总烃中所占的

最大比例为 5.01%。因此 RULE1可以定义为：计算样
本中 C2H2在总烃中所占比例，如果大于 16.254%，就
进入 ANN2， 进行电弧、 火花放电识别； 如果小于
5.01%，就进入 ANN3，进行高温、低温过热识别；RULE2

可以定义为：计算样本中 C2H2在总烃中所占比例，如
果是大于 5.01%，而小于 16.254%，就先进入 ANN3，进
行高温、低温过热识别，如果诊断结果是高温过热，
则再进入 ANN2，进行电弧、火花放电识别，从而避免
系统无法识别高温过热加火花放电的故障。
2.2 数据样本集的建立
对故障实例进行大量统计后， 选取了实际结论

比较明确的 420台次故障变压器的色谱数据作为故
障样本集， 各种类型故障在故障样本集中的分布情
况见表 1。
考虑到各种气体组分体积分数之间的巨大差异

性及分散性， 为降低其相互之间由于量值差异造成
的影响，对 DGA 原始数据进行归一化处理，以降低
气体之间的互斥性[ 12]。 笔者选用的归一化处理方法
为：将 H2、CH4、C2H6、C2H4和 C2H2的值分别进行如下

处理 ：H2/（H2+总烃 ）、CH4/总烃 、C2H6/总烃 、CH4/总

烃、C2H2/总烃。 其中总烃指所测 CH4、C2H6、C2H4 和

C2H2值之和。

3 CP网络参数的确定

对于 CP 网络需要确定 5 个参数： 输入层神经
元个数、输出层神经元个数、竞争层神经元个数、训
练速率和训练次数。 网络的输入层神经元个数为 5；
输出层神经元个数为 2； 由于训练样本经过归一化
处理后，精度为 0.000 1，所以取训练速率为 0.000 1。
但是对于 CP 网络的训练次数和竞争层的神经元，
现今并没有确切的参数确定方法。 由于 CP 网络训
练次数和竞争层神经元个数都会影响到诊断正判

率， 所以合理的确定训练次数和竞争层神经元个数
是整个模型诊断的关键。 笔者将通过比较不同训练
次数和不同竞争层神经元个数时的训练结果， 综合
考虑来确定这两个参数。 首先通过比较不同训练次
数和不同竞争层神经元个数情况下诊断的正判率来

确定训练次数， 然后在该训练次数下找出诊断正判
率趋于稳定的竞争层神经元个数点， 从而作为竞争
层神经元个数。 具体的做法是每个模型的训练次数
从 3 000 开始，增加的步长为 1 000，竞争层的神经
元从 12 开始，增加的步长是 2。 通过比较训练次数
分别为 3 000～6 000（或 7 000）、竞争层神经元个数
为 12～20情况下诊断的正判率， 选取正判率最优情
况下的训练次数，然后在该训练次数中选取诊断正判
率趋于稳定的竞争层神经元个数点，在该点的左右再
各取一个点，比较这 3 点诊断的正判率，考虑各种因
素，取最合理的一个点作为竞争层神经元的个数。
3.1 ANN1网络参数的确定

ANN1 训练次数分别为 3 000、4 000、5 000、
6 000次且竞争层神经元个数为（12～20）时，训练的
结果见图 3。
由图 3 可以看出，当训练次数达到 5 000 次、竞

争层神经元个数为 18 （见图 3 （c））和训练次数
为 6 000次、竞争层神经元个数为 16（见图 3（d））时，
训练的效果都能达到最佳且趋于稳定。 对于训练次
数为 5 000次、竞争层神经元个数为 16的 CP网络模
型而言， 增加 1 000次训练所消耗的时间为 1 242 s，
增加 2个竞争层神经元所消耗的时间为 984 s，相同

图 2 CP 组合神经网络模型结构图
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表 1 所收集变压器故障样本的分布情况
故障类型 样本总数 训练样本数 检验样本数

有、无故障 140 100 40
电弧放电 70 50 20
火花放电 70 50 20
高温过热 70 50 20
低温过热 70 50 20
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条件下增加1 000 次训练次数所消耗的时间要远大
于增加 2 个竞争层神经元所消耗的时间。 因此，综
合考虑神经网络训练的效果和训练的时间， 训练次
数决定选用 5 000次。
对竞争层神经元个数为 17、18 和 19 3 种情况

随机训练 3 次，并对诊断结果进行比较，见表 2，其
中竞争层神经元个数为 18 和 19 时诊断结果一样，
比个数为 17时的效果好，考虑运算速度竞争层神经
元的个数选为 18。

3.2 ANN2网络参数的确定

ANN2 训练次数为 3 000、4 000、5 000、6 000、
7 000次且竞争层神经元个数为 12～20时， 训练的
结果见图 4。其中，训练次数达到 6 000次、竞争层神

图 3 不同参数下 ANN1网络的训练结果
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表 2 ANN1不同竞争层神经元个数的情况比较

项目
神经元个数

17 18 19
误判组 5 3 3
效果不好组 1 1 1

竞争层神经元个数

正
判
率
%

2018161412
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90

95
有故障

无故障80

（e）训练次数为 7 000 次

图 4 不同参数下 ANN2 网络的训练结果
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（d）训练次数为 6 000 次

经元个数为 18（见图 4（d））后能达到最佳效果，再增
加参数改善效果不明显。 综合考虑神经网络训练的

效果和训练的时间，训练次数决定选用 7 000次。
对竞争层神经元个数为 17、18 和 19 3 种情况

随机训练 3 次，并对诊断结果进行比较，见表 3，其
中竞争层神经元个数为 19时诊断正判率最高，所以
取竞争层神经元的个数为 19。
3.3 ANN3网络参数的确定

ANN3训练次数为 3 000、4 000、5 000、6 000 次

且竞争层神经元个数为 12～20时， 训练结果见图5。
其中，训练次数达到 5 000 次、竞争层神经元个数为
18（见图 5（c））后能达到最佳效果，再增加参数改善
效果不明显。 综合考虑神经网络训练的效果和训练
的时间，训练次数决定选用 5 000次。

表 3 ANN2不同竞争层神经元个数的情况比较

项目
神经元个数

17 18 19
误判组 10 8 7
效果不好组 8 11 4
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图 5 不同参数下 ANN3网络的训练结果

（d） 训练次数为 6 000 次（c）训练次数为 5 000 次（b） 训练次数为 4 000 次（a）训练次数为 3 000 次

对竞争层神经元个数为15、16 和 17 3 种情况
随机训练 3 次，并对诊断结果进行比较，见表 4，其
中竞争层神经元个数为 17的时候诊断正判率最高，
所以取竞争层神经元的个数为 17。

4 仿真结果

4.1 诊断模型的检验

从文献中选取具有一定典型性的数据对构造的
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表 4 ANN3不同竞争层神经元个数的情况比较

项目
神经元个数

15 16 17
误判组 9 5 3
效果不好组 10 9 5

诊断模型进行检验，其中，电弧放电故障样本 7 例、
火花放电故障样本 4例、 高温过热故障样本 7例和
低温过热故障样本 7 例。 分别用 IEC 三比值法、改
良电协研法和笔者所提出的 CP 组合神经网络诊断
模型进行判别，结果见表 5。

从表 5 中可以看出，与规程中所推荐的 IEC 三
比值及改良电协研法相比， 基于 CP 组合神经网络
的变压器诊断模型有较大优势。

4.2 故障实例
某 220 kV 变电站 1 号主变， 型号为 SFPSZ9-

12000/220 ，投运时间为 1997 年 6 月。 2003 年 8 月
6 日色谱分析结果为 H2：12.01 μL/L，CH4：9.61 μL/L，
C2H6 ：6.06 μL/L，C2H4：12.1 μL/L，C2H2：11.6 μL/L。改
良电协研法的编码为 101，诊断结果为电弧放电。
经归一化处理后， 输入数据样本为 [0.233 7

0.244 1 0.153 9 0.307 3 0.294 6]，ANN1 诊断结果为

[0.906 7 0.093 3]，根据最大隶属度原则诊断为异常；
C2H2在总烃中所占的比例为 29.46%，大于 RULE1规

定的 16.254%，应该属于电性故障，经混合归一化处
理后，输入数据样本为[0.990 0 0.244 1 0.153 9 0.307 3
0.294 6]，ANN2诊断结果为[0.082 7 0.917 3]，根据最
大隶属度原则诊断为火花放电故障。
检查结果：随时间推移，该站 1号主变油色谱中

的 C2H2缓慢升高，2003 年 4 月 C2H2为 11.84 μL/L，
2003年 11月对主变进行吊罩检查。 110 kV·A相套
管下部瓷面距均压球约 250 mm 处有一约 7×7 mm2

的黑斑，经仔细检查为一气孔，内有碳黑。CP网络诊
断结果与实际检查情况一致， 改良电协研法诊断结

果与实际检查情况不一致。

5 结论

（1）CP算法是一种非常有效的非线性特征提取
方法， 它是一种有教师学习和无教师学习算法的混

合体，既具有良好的模式分类能力，又能解决训练时

间比较长、存在局部最优等问题，适于油浸式电力变

压器油中溶解气体分析中气体组分与故障类型的复

杂对应关系。

（2）针对 CP 网络训练次数和竞争层神经元个
数对诊断正判率的影响， 通过比较不同训练次数和

不同竞争层神经元个数时的训练结果， 综合考虑来

确定这两个参数，结果表明该种方法能很好确定 CP
网络参数。

（3）结合电力变压器故障诊断的特点，用 CP 组
合神经网络判别不同的故障种类， 这种处理方法提

高了网络的训练效率和诊断的准确性。 通过对诊断

实例的计算和分析表明， 利用基于对向传播算法的

人工神经网络构建的组合诊断网络的诊断正判率高

于改良电协研法和 IEC 三比值法诊断的正判率，将
其应用于充油电力设备的故障诊断有良好的前景。
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表 5 不同方法下的正判率
方法名称 IEC 三比值法 改良电协研法 基于 CP组合神经网络诊断模型

正判率/% 60 72 88
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