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" 引言

电力变压器是电力系统中容量大’ 故障率较高
的设备% 其运行状态的安全与否直接关系到整个电
力系统的安全性和经济性&因此%随时检测变压器状
态%及早发现并排除变压器可能存在的故障%已成为
保障供电可靠性的重要手段之一% 是电力系统中一
项具有重大理论和实用价值的课题&
油中溶解气体的色谱分析#-./(0 ) ,%1技术是变

压器故障诊断的一种重要手段% 基于 -./技术%采
用具有高度的非线性映射以及自组织’ 自学习能力
的人工神经网络% 在变压器故障诊断中已有一些先
例 0 + %$1& 现阶段在进行故障诊断时采用比较多的是
23 神经网络’./-23 网络和 425 网络& 笔者将分
别对这 &种神经网络的原理及其在变压器故障诊断
中的应用进行说明%并就诊断准确率进行比较&

’ 23神经网络的变压器故障诊断

’!’ 23神经网络
23网络是目前应用最广泛的神经网络之一%是

正向求解’ 反向传播并达到修改网络层次之间连线
上权值的网络模型& 23 算法的具体思想是!对一个
输入样本%从输入层经隐含层逐层正向计算%得到输
出层的输出&然后%让它与期望样本比较%如有偏差%
则把输出层单元的误差向输入层逆向传播% 由此调
整连接权值与阈值% 从而使网络输出值逼近期望输
出%通常使之达到误差均方值取最小为止&
典型的 23 网络是 & 层前馈网络 0 ( 1%即输入层’

隐含层和输出层% 其中每层的结点与上下层的结点
间都有联系%而同层结点之间不存在联系&隐含层可
以为一层或者多层% 但是有一个隐含层的 23 网络
已经能以任何准确度完成任何连续函数的映射%笔
者采取一个隐含层&
’!! 输入输出模式确定
由于 -./ 技术是通过 6!’76%’7!6$’7!6%’7!6!

+ 种气体体积分数结合查表来判定故障类型的%因
而笔者也以每种气体分别占 +种气体总量的百分比
作为 +个输入神经元的输入向量& 根据变压器发生
故障的实际情况和相对比例%经过反复综合考虑%对
输出层采用无故障’中低温过热’高温过热’低能量
放电’ 高能量放电作为五个输出神经元% 分别对应

神经网络在变压器故障诊断中典型算法研究
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摘要! 为了随时检测变压器状态%及早发现并排除变压器可能存在的故障%笔者将 & 种不同的神经网络‘即 23 网络’./-23 网
络与 425 网络a应用于变压器故障诊断中%分别介绍了这 & 种网络的结构及原理%故障诊断采用 S/GU/2 语言编程实现& 大量
实验数据结果分析表明%425 网络在诊断准确率相比其他两种网络具有一定的优势&
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表 8 9: 网络测试样本实际仿真数据
样本编号 经 9: 网络实际仿真数据 样本编号 经 9: 网络实际仿真数据

; &$&&& & &$&&& & &$&&& & &$&&& & ;$&&& & ’ &$&&& & &$&&& < ;$&&& & &$&&& & &$&&& &

% ;$&&& & &$&== ’ &$&&& & &$&&& & &$&&& & < &$&&& & &$<=& < &$&&8 < &$&&& & &$&&& &

8 ;$&&& & &$&&= % &$&&& & &$&&& & &$&&& & ;& &$&&& & &$&&& & ;$&&& & &$&&& & &$&&& &

6 &$&&& & &$<%’ % &$&&& & &$&&& & &$&&& & ;; &$&&& & &$’%= > &$&&& & &$&&& & &$&&& &

= &$&&& & &$<>< & &$&&& & &$&&& & &$&&& & ;% &$&&& & &$&&& & &$&&& & &$&&& & ;$&&& &

> &$&&& & &$<?; ? &$&&& & &$&&& & &$&&& & ;8 &$&&& & &$=’% ? &$&&& & &$&&& & ;$&&& &

? &$&&& & &$<<; ? &$&&& & &$&&& & &$&&& & ;6 &$&&& & &$&&& ’ ;$&&& & &$&&& & ;$&&& &

;= &$&&& & &$&&% ’ ;$&&& & &$&&& & ;$&&& &

@;!@%!@8!@6!@="输出值最大为 ;"表示属于此类故
障"数值越大则表明该类型故障的可能性越大#输出
值最小为 &"表示不属于此类故障$ 高能量放电一般
指电弧放电和比较强烈的火花放电# 低能量放电一
般指局部放电和比较微弱的火花放电$ 反映过热的
高温过热%中低温过热中只能有一个输出大于 &"因
为它们是相互制约的#反映放电的高能量放电!低能
量放电中只能有一个输出大于 &" 但在过热类型和
放电类型中可同时有大于 &的输出" 因为它们可以
伴随产生"见表 ;&

;!8 仿真结果
选取 >&组历史故障数据作为训练样本";=组故

障数据作为检验样本&基于 A2BC29?$&平台"经过对
隐含层神经元个数D ’ E的选择"确定隐含层神经元的个
数为 ;%时"故障诊断准确率最高&训练步数为 >=步&
选取训练好的隐含层神经元个数为 ;% 的 9:

网络模型"在 A2BC29?$& 软件中进行仿真"测试样
本期望仿真结果见表 %"9: 网络测试样本实际仿真
结果见表 8&

表 ; 故障类型对应的神经元输出

故障类型
输出神经元期望输出

@; @% @8 @6 @=

无故障 ; & & & &
中低温过热 & ; & & &
高温过热 & & ; & &
低能量放电 & & & ; &
高能量放电 & & & & ;

表 % 测试样本期望的仿真数据
样本编号 期望仿真数据 样本编号 期望仿真数据

; ; & & & & ’ & & ; & &

% ; & & & & < & & ; & &

8 ; & & & & ;& & & ; & &

6 & ; & & & ;; & & & ; &

= & ; & & & ;% & & & & ;

> & ; & & & ;8 & & & & ;

? & ; & & & ;6 & & ; & ;

;= & & ; & ;

对表 %%8 数据进行对比"得出采用 9: 神经网络
对变压器进行故障诊断的准确率为 ?8$8!&

% F2-9:神经网络的变压器故障诊断

%!; F2-9:神经网络
F2G<E是一种基于自然选择和基因遗传学原理

的优化搜索方法&它将’优胜劣汰"适者生存(的生物
进化原理引入待优化参数形成的编码串群体中"按
照一定的适配值函数及一系列遗传操作对各个体进

行筛选"从而使适配值高的个体被保留下来"组成新
的群体"新群体中各个体的适应度不断提高"直至满
足一定的极限条件$此时"群体中适配值最高的个体
即为待优化参数的最优解$ 由于遗传算法的工作原
理"使它能够在复杂空间进行全局优化搜索$F2-9:
算法就是在 9:算法之前"先用 F2 在随机点集中遗
传出优化初值"以此作为 9: 算法的初始权值"再由
9: 算法进行训练$
%!% F2-9:神经网络算法实现

F2-9: 算法具体的实现步骤如下)!"对网络的

权值%阈值的解空间进行实数编码"随机生成一个初
始群体$ 笔者初始种群取 %&$ 实数编码可以缩短染
色体串的长度" 避免了有些变量难以进行二进制编
码的困难" 也避免了在二进制编码条件下必需的译
码过程" 提高了算法的精度和速度# #"调用神经网
络" 对群体中的每一个个体都进行适应度评价$ 网
络的目标函数为误差最小化问题" 网络适应度函数
可为 !!"*#+$,-""#$%&#+$,"#+$,’"#$%"这里的 "#$%根据

群体容量的大小及每代网络输出的误差大小确定#
$"根据个体的适应度"对群体中的个体进行选择!交
叉!变异操作"完成一代进化& 选择操作采用最优个
体保留法" 交叉变异采用多次均匀算数交叉法和多
次均匀变异法#%"反复进行第 %和第 8步"直至进化
成代为预置的进化代数# &"以 F2 遗传出的优化初
值作为初始权值"进行 9: 网络训练"直到指定的精
度#’"由 9: 网络求得的结果"解码获得权值!阈值
的最优解"输出检验样本的仿真结果&
%!8 仿真结果
文中 F2 算法进行了 =< 代的遗传操作达到了

%;’. .
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目标值!’(算法则是在进行了 $)次训练后!收敛到
指定误差!同样使用上文中 ’( 网络的检验样本!仿
真结果见表 %"
对表 !#% 数据进行对比!得出采用 *+-’( 神经

网络对变压器进行故障诊断的准确率为 #,!"

& -’.神经网络的变压器故障诊断

&!) -’.神经网络

-’. 网络输出层可以只有一个节点!也可有多

个输出节点!-’. 神经网络隐含层由一组径向基函

数构成"一般隐含层各节点采用相同的径向基函数!
当基函数取高斯函数时! 网络输入与输出之间可认
为是一种映射关系!可表示为

!"#$!"%"
"

$ " )
!%$#!$!"!#$%

其中 #$/0%$)!%$!!&!%$&1为高斯函数 ! 的中心’!’/0(’)!
(’!!&!(’&1为输入样本’"$ 为高斯函数的方差’%$) 为

隐含层与输出层间的权值’*’)为 ’ 样本第 )个输出"
-’. 网络是一种单隐层前馈网络!其输出节点

计算为隐节点给出的基函数输出的线性组合! 其中
隐含层中的基函数对输入激励产生一个局部化的响

应!即每一个隐节点有一个称之为中心的参数矢量!
该中心用来与网络输入矢量相比较以产生径向对称

响应! 仅当输入落在一个很小的指定区域中时隐节
点才做出有意义的非零响应! 响应值在 ,!) 之间"
输入与基函数中心的距离越近!隐节点响应越大"若
"$ 值过小!则网络对噪声太敏感!易失真’若 "$ 过

大!会使网络丧失区分和拟合的能力!因此 -’. 网
络需要选择合适的 "$ 值" 而输出单元一般是线性
的!即输出单元对隐节点输出进行线性加权组合"
&!! -’.神经网络学习算法

-’. 网络需要学习的参数有 & 个(基函数的中

心 #$#方差 "$以及隐含层与输出层间的权值 %$" 根
据径向基函数中心选取方法的不同! 最常见的学习
方法有 0 ), 2)!1(自组织选取中心法#正交最小二乘法等
方法"自组织学习过程中确定 #$和 "$的方法是聚类方

法" 聚类方法就是把样本聚成几类! 以类中心作为各
-’.函数的中心! 常用的方法有 ’均值聚类法0 ),2)!1"
权值 %$的学习算法可用 345$最小均方误差%方法!
也可直接用伪逆法或最小二乘法求解"其中 345权
值 % 的调整规则为(&$’%"+$,%#!-$’%%$,%’%$’$
)%"%$’%$#!$’%&$’%" 这里 !$,%为隐含层输出’
%$,%为权值向量’+$,%为期望输出’# 为学习速率’,
为迭代次数"

-’. 神经网络结构简单!其设计比普通前向网
络训练要省时得多"如果隐含层神经元的数目足够!
每一层的权值和阈值正确!那么 -’. 函数网络就完
全能够精确地逼近任意函数"
&!& 仿真结果
文中使用正交最小二乘法 653训练 -’.网络"

训练步数为 %7步"在 4+83+’ 中!-’.神经网络的
实际仿真结果见表 9"
表 !#9 数据对比得出!采用 -’. 神经网络对变

压器进行故障诊断的准确率为 :&;&!"

表 % *+-’( 网络测试样本实际仿真数据
样本编号 *+-’( 网络实际仿真数据 样本编号 *+-’( 网络实际仿真数据

< ,;,,, , ,;,,, , ,;,,, < ,;,,, , ,;:!# : # ,;,,, , ,;,,, , <;,,, , ,;,,! 9 ,;,,, ,

! <;,,, , ,;,,, , ,;,,, , ,;,,, , ,;,,, , : ,;,,, , <;,,, , ,;,,, : ,;,,, , ,;,,, ,

& <;,,, , ,;,,9 ! ,;,,, , ,;,,, , ,;,!# ! <, ,;,,, , ,;,,, , <;,,, , ,;,,, , ,;,,, ,

% ,;,,, , <;,,, , ,;,,, , ,;,,, , ,;,,, , << ,;,,, , ,;##! , ,;,,, , ,;,,, , ,;,,, ,

9 ,;,,, , ,;:$: # ,;,,, , ,;,,, , ,;,,, , <! ,;,,, , ,;,,, , ,;,,, , ,;,,, , <;,,, ,

$ ,;,,, , ,;:,< 7 ,;,,, , ,;,,, , ,;,,, , <& ,;,,, , ,;,,9 , ,;,,, , ,;,,, , <;,,, ,

7 ,;,,, , ,;::< , ,;,,, , ,;,,, , ,;,,, , <% ,;,,, , ,;,,, 7 <;,,, , ,;,,, , <;,,, ,

<9 ,;,,, , ,;,,< # <;,,, , ,;,,, , <;,,, ,

表 9 测试的样本实际仿真数据
样本编号 -’.网络实际仿真数据 样本编号 -’. 网络实际仿真数据

< <;,,, , ,;,,, 9 ,;,,, , ,;,,% % ,;,,, , # ,;,,, , ,;,,, : <;,,, , ,;,,, , ,;,,, ,

! <;,,, , ,;,9! % ,;,,, 7 ,;,,! , ,;,,, , : ,;,,, , ,;,,7 : ,;:,& % ,;,,, , ,;,,, $

& <;,,, , ,;,<% % ,;,,, , ,;,,< , ,;,,& : <, ,;,,, , ,;,,, 9 <;,,, , ,;,,& $ ,;,,, <

% ,;,,, , ,;:!< , ,;,,, , ,;,,< 9 ,;,,, , << ,;,,, , ,;$#! & ,;,,, , ,;,,, & ,;,,, ,

9 ,;,,, , ,;:$: , ,;,,, % ,;,,: , ,;,,, , <! ,;,,, , ,;,&& , ,;,,, , ,;,,, 9 <;,,, ,

$ ,;,,, , ,;:<9 7 ,;,,, , ,;,9$ , ,;,,, , <& ,;,,, , ,;,,9 < ,;,,, , ,;,,, , <;,,9 %

7 ,;,,, , ,;:7$ < ,;,,, , ,;,,! # ,;,,, , <% ,;,,, , ,;,,$ : <;,,, , ,;,,, , <;,,, ,

<9 ,;,,, , ,;,,! 9 <;,,, , ,;,,, , <;,,, ,

!<:) )
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6 8种典型神经网络比较

笔者通过对 9: 神经网络!;2-9: 神经网络和
<9= 神经网络诊断结果的比较"来判断在变压器故
障诊断应用中哪种神经网络实际应用效果最理想#
为了使比较更有说服力" 整个过程中所用到的训练
样本!检验样本完全一样$计算机的配置为英特尔酷
睿 % 双核 >??&& 处理器" 英特尔 @6?:A 主板芯片
组 "?B%A9 内存 $ 开发工 具 及 仿 真 平 台 选 择
A2>C29D$&$ 笔者首先对 8种神经网络训练过程进
行比较"见表 E$
由表 E 可知"在文中涉及的 8种神经网络中"9F

神经网络的训练误差最大"笔者认为这是 9: 的网络
本身缺陷导致其易于陷入局部最优造成的$ ;2-9:
神经网络相对于直接采用 9: 神经网络在训练误差

上有着更好的表现" 但训练所花费的时间却远远高
于后者$ 与前两种神经网络相对应的是"G9= 神经
网络在训练时间和训练误差方面表现得更优秀$
对 8 种典型神经网络诊断结果进行比较$ 通过

上面 8 个章节的讨论" 采用 9: 神经网络与 ;2H9:
神经网络后的变压器故障诊断的准确率分别为

D8$8!与 ’&!$;2-9:神经网络的诊断准确率高于 9:
神经网络$ 而采用 G9= 神经网络的诊断准确率为
@8$8!"明显高于上述两者$ 详细比较结果见表 D$

表 E 9:网络";2-9:网络与 G9=网络训练过程比较
神经网络类型 训练步长 训练时间I5 训练误差

9F E? E$?68 & &$&&@ ?68 %

;2-9F B%& 8?%$6?% & &$&&’ E@@ &

G9= 6D 6$?@’ & B$8%D @JH&&?

表 D 9: 网络";2-9: 网络与 G9= 网络诊断结果与实际故障结果比较

样本
气体的相对比值I!

实际故障 9: 网络诊断 ;2-9: 网络诊断 G9= 网络诊断
(% K(6 K%(E K%(6 K%(%

B 8@$B’ %6$?& B’$8D BB$68 E$?8 无故障 高能放电 高能放电 无故障

% 88$EE %$@D 88$BD %D$D% %$6’ 无故障 无故障 无故障 无故障

8 6E$B8 BB$?D 88$B6 ’$?% &$E8 无故障 无故障 无故障 无故障

6 6&$%E %?$BB B’$EB BE$&% &$&& 中低温过热 中低温过热 中低温过热 中低温过热

? 8?$8? ?B$BD ’$&B ?$6D &$&& 中低温过热 中低温过热 中低温过热 中低温过热

E &$@’ 68$’8 %E$’& %’$8@ &$&& 中低温过热 中低温过热 中低温过热 中低温过热

D B%$B? 6&$?& B’$@& %’$8? &$&@ 中低温过热 中低温过热 中低温过热 中低温过热

’ B6$DB B%$?E B%$66 E&$%@ & 高温过热 高温过热 高温过热 高温过热

@ B$8’ E$B? @$%B DE$E8 E$E8 高温过热 中低温过热 中低温过热 高温过热

B& BB$8B %B$’8 BB$%6 ?8$B6 %$6E 高温过热 高温过热 高温过热 高温过热

BB ’@$@@ ?$8? B$@E %$D& & 低能放电 中低温过热 中低温过热 中低温过热

B% BD$&B B8$DE 8$&D 8@$?D %E$?@ 高能放电 高能放电 高能放电 高能放电

B8 %E$’E BE$’@ 8$&@ 8@$68 B8$D8 高能放电 高能放电兼中低温放热 高能放电 高能放电

B6 BB$B’ 6B$@% %B$6B B?$?B B&$%? 高能放电兼高温过热 高能放电兼高温过热 高能放电兼高温过热 高能放电兼高温过热

B? D$&B %E$EE 8$%’ 6’$DE B6$%’ 高能放电兼高温过热 高能放电兼高温过热 高能放电兼高温过热 高能放电兼高温过热

? 结语

与 9F 神经网络%;2-9F 神经网络相比较"G9=
神经网络在训练上所花费时间最少"训练误差最低"
诊断结果准确率最高"因此"在用神经网络诊断变压
器故障时可以将 G9=网络作为优先选择$
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