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& 引言

变压器是输变电系统中最重要的电力设备M其
运行的可靠性直接影响到整个电力系统的运行费用

及经济效益#为保证变压器的正常稳定运行&必须有
效防止变压器可能发生的各种故障# 现有的变压器
故障诊断中 N 基本上是基于油中溶解气体分析
’OP2%的特征气体法(JQ> 三比值法(E-*145 四比值
法等&这些方法是通过先确定故障类型$故障模式%&
然后把故障样本按照一定的规则或经验分配到模式

中去& 并对同一模式中的样本提取模式特征量来实
现的) 然而这些传统的检测方法在实际应用中仍存
在着一定的不完善性和局限性& 如对于同一组试验
数据&采用不同诊断方法&有时会得到不同的诊断结
果*随着人工智能技术的发展&变压器故障诊断技术
也取得了很大进展& 人工神经网络中的误差反向传
播’RS%网络结构简单+可塑性强&具有很强的学习

能力和模式分类能力& 可以采用 RS 网络根据变压
器油中的溶解气体的组成成分来对变压器故障进行

诊断&这已经有成功的先例# 但 RS网络采用的网络
权值学习算法大多是 RS算法& 其网络训练费时&而
且存在局部极小值的固有缺陷&从而影响了故障诊断
的准确性(快速性和有效性# 为此笔者提出应用模拟
退火算法思想改进粒子群优化算法的一类新的随机

全局优化技术N 将改进粒子群优化算法与 RS算法结
合起来优化神经网络& 并应用于变压器的故障诊断&
具有训练时间短(计算精度高和全局收敛等优点#

: 粒子群优化算法

粒子群优化算法’STK%是 :;;U 年由美国普渡
大学的 VW??WXH和 QYW4Z04/提出的一种集群优化算
法[ : \# S]K算法的提出是受鸟群觅食行为的启发&并
用于解决优化问题的N 它将每个优化问题的解看作
搜索空间中的一只鸟N 鸟在搜索空间中以一定的速
度飞行N 这个速度需要由本身的飞行经验和同伴的

摘要! 针对传统的变压器故障诊断方法在实际应用中存在的一些不完善性和局限性& 笔者将基于模拟退火思想的改进粒子群

优化’]2S]K%算法和误差反向传播’RS%算法相结合构成的 ]2S]K-RS 混合算法用于训练神经网络# 该混合算法有效克服常规
RS 和 S]K 算法独立训练神经网络的缺陷N并应用于变压器溶解气体分析的智能故障诊断# 实验诊断结果表明&]2S]K-RS 混合
算法的收敛速度快于 RS及 S]K-RS 算法&并且具有较高的诊断准确率#
关键词! 变压器" 模拟退火" ]2S]K-RS 混合算法" 故障诊断
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飞行经验来动态地进行调整! 鸟被抽象为没有质量
和体积的粒子’每个粒子的位置就是一个潜在的解!
假设在一个 ! 维搜索空间中"由 " 个粒子组成一个
群体"第 # 个粒子在 ! 维空间的位置表示为 $%(#&%)"
&%!"$"&%’%&%()"!"$""%"第 % 个粒子的’飞翔(速度
即粒子改变位置的速率记为 (%(&!%)"!%!"$"!%!%"第 %
个粒子经历过的最优位置 &有最好适应度% 记为
)*+,-(&))")!"$")’%"群体所有粒子经历过的最优位
置记为 **+,-(&*)"*!"$"*’%! 在每一次迭代中"粒子
通过跟踪这两个最优值来更新自己! 在找到这两个
最优值时"粒子根据式&)%)&!%分别对自己的速度和
位置进行迭代更新"直至满足迭代终止条件*迭代终
止条件根据具体问题" 一般选取为最大迭代次数或
者粒子群迄今为止搜索到的最优位置满足规定的最

小误差标准要求为止*
("#&+.)%(!("$&+%!,)!-)!+)$&+%"$%$&+%,!

,!!-!!+*$&+%"$"$&+%, &)%
$"$&+.)%($"$&+%!("$&+.)% &!%

式&)%-&!%中".()"!" $"’. + 为迭代次数./%.&+%为
粒子第 + 代当前位置.("$&+%为粒子第 + 代&循环%的
速度.! 为惯性权重"它使粒子保持运动惯性.,)-,!

为加速因子&或学习因子%"分别调节向全局最优粒
子和个体最优粒子方向飞行的最大步长" 通常取
,)(,!(!.-)--!为/"")0区间变化的随机数*

! 基于模拟退火思想的改进粒子群优化算法

基本粒子群优化算法中" 需要用户确定的参数
并不多"而且操作简单-容易实现-早期收敛速度快"
但后期受随机振荡影响比较大" 因而在全局最优值
附近需要较长的搜索时间"引起收敛速度缓慢"很易
陷入局部极小值"精度下降"所以必须对基本粒子群
算法进行一定的改进* 这里将模拟退火算法的思想
引入粒子群优化算法中" 把模拟退火机制分别加入
到每个粒子的速度和位置更新过程中" 对粒子群进
化后的适应值按接受准则接受优化解的同时" 以一
定的概率接受恶化解"算法从局部极值区域中跳出"
自适应地去动态调整退火温度*随着温度的降低"粒
子便逐渐形成低能量基态"收敛直至全局最优解*具
体操作步骤为/!"每个粒子初始化/设定粒子数 ""
随机生成 " 个粒子的种群" 随机产生 " 个初始速
度.给定惯性权重 !-加速因子 ,)和 ,!-退火起止温
度 0 和 0"-退火速度 #.$"根据当前位置和速度"产
生该粒子的新位置. %"计算每个粒子新位置的适应
值"如果粒子的适应值优于原来的个体极值 )*+,-"设
置当前适应值为 )*+,-. &"根据每个粒子的个体极值
)*+,- 寻找确定全局极值 **+,-.’"根据式&)%-&!%更新
计算每个粒子的位置和飞行速度. ("计算两个位置
所引起的适应值的变化量 )1" 如果 )2"" 则接受

新位置"否则如果 +12&3)240%#5678&"")%"也同样
接受新位置"否则就拒绝"返回步骤%".*"如果接受
新值"降温 0##0.否则不降温"返回步骤%"*

& 基于 9:;9<-=;混合算法的神经网络训练

将上面基于模拟退火思想的改进粒子群优化

&9:;9<%算法与 =; 算法相结合"形成一种新的改
进粒子群 9:;9<-=; 混合算法"利用 9:;9< 混合算
法来优化神经网络的连接权值和阈值" 并充分发挥
改进粒子群 9:;9< 算法的全局寻优能力和 =; 算
法的局部搜索优势" 能极大提高神经网络的泛化能
力和学习能力* 具体学习算法流程为/

&)%根据神经网络的输入-输出样本集建立神经
网络的拓扑结构"初始化网络的权值和阈值"将神经
元之间所有的连接权值和阈值编码成实数向量表示

种群中的个体粒子*
&!%把权值和阈值映射为一群粒子"初始化粒子

的初始位置-速度-惯性权重 !-加速因子 ,)和 ,!"规
定种群的规模-最大迭代次数"初始化 )*+,--**+,-等*

&&%根据输入-输出样本"对神经网络输入的样
本进行学习训练"计算出每个粒子适应度函数值"并
依据设定的适应度函数来评价每个粒子的适应度

&即网络的均方误差%"开始迭代*
&%%判断中止条件"适应度是否小于最大误差或

最大迭代次数"若满足条件"将全局最优粒子映射为
=; 算法的神经网络初始权值和阈值. 若不满足条
件"按改进粒子群计算模型更新粒子的速度和位置"
并生成新一代的种群"返回步骤%"*

&>%网络初始权值和阈值进行 =; 算法操作直
至网络达到性能指标" 此时保存神经网络的权值和
阈值*

&$%输入测试样本"测试建立的网络是否满足条件*

% 基于 9:;9<-=; 混合算法的神经网络在
变压器故障诊断中的应用

%?) 输入-输出量的确定
当变压器内部存在潜伏性过热或放电故障时"

就会出现 @!-A@%-A!@$-A!@%和 A!@!等故障气体"随
着发热和放电程度的不同"所产生的气体种类-油中
溶解气体的浓度-各种气体的比例关系也不相同/ ! "&0*
考虑到变压器发生故障时各种气体浓度的分布十

分广泛"如果直接将气体浓度作为输入"不仅导致
网络神经元处于饱和状态"而且神经网络需要实现
的映射也较复杂"会使得网络规模过大"很不实用*
并且当训练样本的数据差异性较大时"将会直接影
响网络的收敛" 因此需要对输入量作归一化处理"
变成/"")0之间的数值* 笔者利用不同故障情况下变
压器油中溶解的 @!-A@%-A!@$-A!@% 和 A!@! 这 > 种

!"B0 0
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气体中的每种气体浓度分别与气体含量总和的比值

作为神经网络的输入矢量!采用无故障"!9#$低温过
热 "!%%$中温过热 "!8%$高温过热 "!6%$低能放电
"!:%$高能放电"!;%; 种故障性质类型作为神经网
络的输出矢量!其中低温$中温和高温过热中的温度
分别设定为!8&& "$8&&!<&& "和#<&& " 8 种情
况 = 6 >&低能放电主要指局部放电和较微弱的火花放
电& 而高能放电主要指电弧放电和较强烈的火花放
电’如果网络某输出神经元值越大&说明发生该类型
故障的可能性或严重程度就越大( 如当变压器出现

了高温过热故障时&!6的期望输出为)9*&而其它期
望输出均为)&*(
6$% 故障样本数据的选取及神经网络的训练
选取对变压器经过吊芯处理检查后的 9%& 组故
障数据作为训练样本& 将变压器油中溶解的 (%+
?(6$?%(;$?%(6和 ?%(%气体浓度含量与气体总量的

比值作为神经网络的输入量& 对应的故障类型作为
网络的期望输出值(表 9 中仅列出 %9 组部分训练用
故障样本数据(
根据选定的 9%& 组训练样本& 利用 @A 算法= : >$

ABC 算法和笔者提出的 B2ABC-@A 混合算法分别对
神经网络进行学习训练& 根据所给的实际训练样本
数目$经验公式和实际训练结果&最终确定网络隐含
层节点个数是 96( 从以上 8种算法的训练结果来分
析&对于相同的层次$结构$训练样本$训练次数和误
差容限 &B2ABC-@A 混合算法与常规 @A 算法 $
ABC-@A算法相比&神经网络训练时间更短&训练准确
度也有了较大的提高( 不同算法的训练结果见表 %(
6$8 故障诊断实例分析
将实际检测到的 9: 组非训练样本的变压器故

障数据,油中溶解气体浓度%经过归一化处理后&作
为测试样本输入上面已训练好的神经网络 &经
B2ABCD@A 计算后得到如表 8 所示的诊断结果&并
将其诊断结果$ 实际故障以及特征气体法$EF? 法$
G-HI45法等判断结果进行比较&可以明显看出&笔者
提出的 B2ABC-@A 混合算法比其它几种方法的诊断
准确性要高& 从而提高了变压器故障诊断的可靠性
和准确度(

: 结语

笔者将模拟退火思想引入到基本粒子群优化算

法中& 给出了一种基于模拟退火思想的改进粒子群

优化 ,B2ABC% 算法和 @A 算法相结合而形成的

B2ABC-@A混合算法(该混合算法有效地解决 @A算
法收敛速度慢$容易陷入极小和 ABC 单独训练神经
网络速度缓慢等问题与不足& 具有较强的全局和局

部搜索能力( 将该算法应用于变压器的智能故障诊

断&诊断速度快$准确率高&为今后变压器的智能故

障诊断提供了一种切实可行的技

表 9 神经网络故障诊断训练样本,部分%

样本 故障类型

气体浓度含量与气体总量的比值 网络期望输出值

(% ?(6 ?%(; ?%(6 ?%(% !9 !% !8 !6 !: !;

9 无故障 &$68% : &$%%8 % &$9;% 6 &$9<: < &$&&; 8 9 & & & & &
% 低温过热 &$&98 < &$6%9 % &$%;; < &$%J’ 6 &$&&& & & 9 & & & &
8 中温过热 &$9;8 ’ &$88’ : &$9’’ ’ &$8&J & &$&&& & & & 9 & & &
6 高温过热 &$&&J J &$9’< J &$98& ; &$;;8 9 &$&&’ ; & & & 9 & &
: 高温过热 &$%J’ 6 &$6&9 6 &$&6’ & &$%:& ; &$&&9 < & & & 9 & &
; 低温过热 &$9:% 8 &$%8& : &$9<8 ’ &$668 8 &$&&& & & 9 & & & &
< 高温过热 &$998 & &$%9’ 6 &$9%& 9 &$:%8 < &$&%6 < & & & 9 & &
’ 低能放电 &$’’9 8 &$&;6 J &$&:9 < &$&&% 9 &$&&& & & & & & 9 &
J 高能放电 &$%’’ % &$9:< J &$&69 9 &$8<; ; &$98; 8 & & & & & 9
9& 高能放电 &$66% % &$%6: : &$&;< & &$%8J ’ &$&&: 6 & & & & & 9
99 低能放电 &$:<’ ’ &$9’’ ; &$&6; 8 &$&’< % &$&JJ % & & & & 9 &
9% 高能放电兼过热 &$&’’ 6 &$%<& : &$&%J J &$6;’ ; &$96% : & & & 9 & 9
98 高能放电兼过热 &$:&: & &$9J8 ’ &$&%: % &$%8J 6 &$&8; ; & & & 9 & 9
96 低能放电 &$’:< : &$&<& 9 &$&6: 8 &$&%< 9 &$&&& & & & & & 9 &
9: 高温过热 &$9:J & &$%9J 9 &$&8% 9 &$:’& & &$&&J J & & & 9 & &
9; 低温过热 &$&’: : &$8;% 9 &$9:% ; &$8J6 % &$&&: ; & 9 & & & &
9< 中温过热 &$&%9 9 &$6;8 8 &$&J: < &$8:& : &$&;J : & & 9 & & &
9’ 中温过热 &$%&8 < &$6%& 9 &$9&; : &$%6% 6 &$&%< 6 & & 9 & & &
9J 低温过热 &$9&8 : &$%&% : &$&’< J &$:98 % &$&J% J & 9 & & & &
%& 无故障 &$8:% < &$%98 : &$9’9 9 &$%6: : &$&&< 8 9 & & & & &
%9 中温过热 &$9’% : &$%<; < &$9:& % &$%’8 % &$9&< 6 & & 9 & & &

表 % 8 种学习算法的神经网络训练结果
学习算法 训练时间K$ 误差精度K!

@A 算法 8J<$J; 8’$6’

ALC-@A 算法 9%%$8: &$&6;

B2ABC-@A 算法 <;$6% &$&%’
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信号能量增大!’("!!(" )*+ 频段的信号能量基本
不变!&,""#"" )*+频段的信号能量有所减小"
局部放电是绝缘缺陷处的局部击穿# 产生一个

脉冲电流$ 向周围辐射电磁波% 不同类型的局部放
电具有不同的脉冲电流陡度$ 辐射的电磁波具有不
同的频谱特性"局部放电的击穿过程越快$脉冲电流
的陡度则越大$辐射电磁波的高频分量则相对越多"
在小间隙和高介质强度下的局部放电通常产生陡电

流脉冲和相对高频的电磁波辐射$ 这是导致 -.$气

体中的局部放电和空气中的电晕放电具有显著频谱

差别的原因"
在实际局部放电 /*.传感检测中$为了提高现

场抗干扰能力$会提高信号传感的频段"但图 (所示
的结果说明$ 过高的检测频段可能会丧失对一些本
需关注的局部放电类型的检测灵敏度$ 如绝缘表面
的爬电"
在局部放电 /*.传感检测中$较大的信号幅值

意味着较大的局部放电$ 但较小的信号幅值未必意
味着较小的局部放电" 在历史地跟踪观测一个局部
放电时$ 或许认为信号幅值不断增大是缺陷进一步
劣化的迹象$实际上$缺陷区域增大很可能导致放电
距离增长&/*.检测信号减小"
该试验结果还显示$随着局部放电特性的改变$

不同频段的检测信号具有不同的变化趋势"因此$采
用多频段检测$ 根据多频段检测信号幅值的相对关
系进行局部放电类型判别和严重程度评价可能是更

有效的方法"

& 结语

笔者以空气中的浮电位体局部放电为对象$试
验观测了高频电磁波传感检测的信号幅值随放电间

隙距离的变化和信号传感频段的变化" 主要得到如
下经验’

(’)采用局部放电 /*. 传感$需要考虑它对不
同类型局部放电的灵敏度$ 对长间隙放电的检测灵
敏度较低%较低幅值的 /*.检测信号未必表明较小
的局部放电量%

(!)可以采用多频段检测$根据多频段检测信号
幅值的相对关系进行局部放电严重程度评价%
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表 & 变压器故障数据检验样本及其诊断结果
样
本

气体浓度U(!=*=56) -7@-V-?@ 诊断结果 实际结果 特征气体法 :RW 法 8KIJBF 法
*! W*% W!*$ W!*% W!*!

6 6,!2, 6$#2, (T42, &(2, , 低温过热 低温过热 无法判断 低温过热 低温过热

! 662, %2, %2, &%2, 42, 高温过热 高温过热 无法判断 电弧放电 无法判断

& 66$2, !(#2, T%2, %$$2, (2, 高温过热 高温过热 高温过热 高温过热 无法判断

% %&2, $!2, (2, $(2, 4%2, 高能放电 高能放电 无法判断 无法判断 无法判断

( $#,2, % #T(2, 6 #%$2, & $$!2, , 中温过热 中温过热 过热 中温过热 无法判断

$ 6 ($42, T%2, &$2, %#2, , 低能放电 局部放电 局部放电 无法判断 无法判断

4 6(#2, (4%2, !#T2, !6$2, 6%&2, 高能放电兼过热 高能放电兼过热 高能放电 无法判断 无法判断

# !%62, !#2, $2, !42, #%2, 高温过热 高温过热 高能放电 高能放电 高能放电

T 6,62, 6$T2, (T(2, &%2, , 低温过热 低温过热 无法判断 低温过热 低温过热

6, 6%%2, 4((2, !%#2, (,,2, 62, 中温过热 中温过热 过热 中温过热 无法判断

66 6%2( &2# 6,2( !2# ,2! 正常 正常 正常 正常 正常

6! 6$,2, 6&,2, &&2, T(2, , 低温过热 低温过热 无法判断 低温过热 低温过热

6& T#2, !(!2, T(2, $%(2, !&2, 高温过热 高温过热 高温过热 高温过热 无法判断

6% 6 $4(2, $(,2, #!2, 6 ,,$2, %!,2, 高能放电 高能放电 高能放电 高能放电 无法判断

6( T&2, (#2, %(2, &42, , 中温过热 中温过热 中温过热 低温过热 中温过热
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