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基于 IPSO-BP 神经网络的变压器故障诊断方法① 
张 锐 1, 韩 超 2, 李晓娜 3 
1(吉林省电科院, 长春 130021) 
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3(东北电力大学 电气工程学院, 吉林 132012) 

摘 要: 标准粒子群优化(PSO)算法对惯性权重采取简单的线性衰减方案, 无法获得全局最优点. 为了弥补该方

法的缺陷, 提出了一种改进的粒子群优化(IPSO)算法, 并将该算法与误差反向传播神经网络(BPNN)相结合, 进而

提出一种基于 IPSO-BPNN 的变压器故障诊断新方法. 该方法将单个粒子连续被选为最优解的次数作为自适应变

量, 并根据粒子的性能分类结果, 自适应地调整各粒子的惯性权重, 从而达到平衡局部和全局搜索能力的目的. 

大量仿真表明该算法性能明显优于基于 BPNN 和 PSO-BPNN 的变压器故障诊断系统, 变压器故障诊断正确率更

高.  
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Abstract: Standard particle swarm optimization (PSO) algorithm just takes simple linear attenuation way to update the 

inertia weight, so it can not get the global optimum value. In order to solve this problem, in the paper, an improved 

particle swarm optimization (IPSO) algorithm is proposed, which is combined with the error back propagation neural 

network (BPNN), then a new transformer fault diagnosis method based on IPSO-BPNN is presented. The method gets 

the number of times for which the individual particle is continuously selected as the optimal point, which is taken as an 

adaptive variable and is used to adaptively adjust the inertia weight along with the particle’s performance classification, 

so as to balance the local and global search capabilities. A large number of simulation shows that the algorithm is better 

than the BPNN and PSO-BPNN based transformer fault diagnosis system, and it can get a higher correct rate of 

transformer fault diagnosis. 
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电力变压器故障诊断对降低设备维修费用和减少

故障带来的经济损失具有决定性意义[1,2]. 随着计算机

及人工智能技术的发展和应用, 变压器故障诊断技术

己进入智能化阶段[3-5]. 其中, 根据变压器油中溶解气

体含量, 利用误差反向传播神经网络(BPNN)对变压器

进行故障诊断是比较成熟的方法, 然而, 该方法存在 
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收敛速度慢, 容易陷入局部最优解等缺点[6,7]. 为了改

进 BPNN 的诊断性能, 有学者利用粒子群优化(PSO)

算法来调整BPNN的权值,进而提出了基于PSO-BPNN

的变压器故障诊断方法, 该方法对 PSO 惯性权重采取

简单的线性递减方式, 在寻优过程中往往因为早熟而

陷入局部最优, 仍不能满足实际要求[8].  
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为了弥补 PSO-BPNN 的不足, 应进一步挖掘样本

中的信息量, 对粒子更新方式进行适当控制以获得全

局最优解. 本文提出了一种基于改进 PSO-BP 神经网

络(IPSO-BPNN)的变压器故障诊断新方法, 该方法将

单个粒子连续被选为最优解的次数作为自适应变量, 

并根据粒子的性能分类结果, 自适应的调整各粒子的

惯性权重, 从而适当地提高或降低粒子的移动速度, 

达到平衡局部和全局搜索能力的目的. 大量仿真表明

IPSO-BPNN 的性能明显优于 BPNN 和 PSO-BPNN, 变

压器故障诊断性能更优.  

 

1 PSO算法及其改进 
1.1 PSO 算法分析 

PSO 算法是一种基于群体智能的随机寻优算法, 

源于对鸟群觅食行为的研究. 该算法为每个粒子制定

了类似于鸟类飞行的行为规则, 通过种群间个体的合

作和竞争来实现对优化问题的求解[9].  

算法采用速度-位置搜索模型. 首先根据需要设定

粒子群数、迭代次数以及一个 N 维的解空间, 在解空

间内用随机函数初始化所有粒子的位置和速度, 其中, 

第 i 个粒子的位置表示为: i i1 i2 iNx = (x ,x ,...,x ) , 第 i 个

粒子的速度表示为 i i1 i2 iNv = (v ,v ,...,v ) ; 每个粒子位

置代表问题的一个候选解, 将 ix 代入适应度函数计算

出第 i 个粒子的适应值, 将该值与该粒子所经历最好

位置的适应值进行比较, 从而获得该粒子的当前最好

位置, 记为 i i1 i2 iNp = (p , p ,..., p ) , 在此基础上获得整

个粒子群搜索到的最好位置, 记为 g g1 g2 gNp = (p , p ,..., p ) ; 

最后, 根据公式(1)、(2)对粒子速度和位置进行更新, 

实现寻优, 当适应度满足给定条件或者达到最大迭代

次数时, 输出全局最好位置, 停止计算[10].  

1 1 2 2( 1) ( ) [ ( ) ( )] [ ( ) ( )]ij ij ij ij gj ijv t wv t c r p t x t c r p t x t+ = + - + - (1) 

                              ( 1) ( ) ( 1) ij ij ijx t x t v t+ = + +     (2) 

式中, w 为惯性权重; c1、c2 为加速常数, 通常取 0~2 之

间; r1、r2 为介于[0, 1]区间的随机数; t 为当前迭代次数.  

标准 PSO算法对惯性权重w采取线性衰减的迭代

方式, 如式(3)所示. 迭代初期 w 较大, 算法具有较强

的全局寻优能力, 迭代后期 w 较小, 算法具有较强的

局部探索能力.  

 

(3) 

式中, wmax 为最大惯性权重, wmin 为最小惯性权重, Iter

为当前迭代次数, Itermax 为最大迭代次数.  

1.2 改进的粒子群优化算法分析 

标准 PSO算法仅仅通过对惯性权重线性递减来实

现全局寻优, 当某粒子连续多次被选为全局最优点时, 

粒子群就会迅速收敛于该点, 如果这是一局部最优点, 

算法将丧失全局搜索能力, 每次迭代得到的最优点仍

是该局部最优点, 从而出现早熟收敛. 因此, 对所有

粒子采取简单的线性衰减方案并不能很好地满足寻找

全局最优点的需求.  

鉴于以上情况, 本文提出了一种改进的粒子群优

化(IPSO)算法, 该算法对标准 PSO 算法的惯性权重公

式(式 3)进行适当调整, 即首先将粒子按照其适应值进

行性能分类, 之后将单个粒子连续被选为最优解的次

数作为自适应变量, 对不同类别的粒子采用不同的惯

性权重调整公式, 借此来平衡局部和全局搜索能力. 

具体调整策略如下:  

 

 

 

 

 

式中 , n 为某粒子连续被选为最优粒子的次数 , 

(i)fitness 为第 i 个粒子的适应值, _fitness avg 为所

有粒子的适应值均值, K1 和 K2 分别为整定系数, 通过

大量仿真确定K1取0.8, K2取1.3, 此时性能最优. 随着

n 的增加, 该算法对 w 进行自适应调整, 其中, 第一类

粒子的适应值较差, w 以指数速度增长以发挥其全局

寻优能力, 该部分粒子用于跳出局部最优; 第二类粒

子的适应值一般, w 仍采取随迭代次数线性衰减的方

式以适当发挥其全局和局部寻优能力; 第三类粒子的

适应值较好, 可能接近全局最优解, w 以指数速度下降

以增大其局部寻优能力.  

 

2 IPSO-BP神经网络算法的实现 
BP 神经网络包括信号的正向传播和误差的反向

传播过程, 由于其算法采用梯度下降法, 所以具有容

易陷入局部极小值、易引起局部振荡等缺点.  

本文将 IPSO 算法与 BP 神经网络结合起来形成

IPSO-BP 神经网络, 即通过 IPSO 算法来优化 BP 神经

网络的权值和阀值, 每个粒子的位置就代表神经网络

参数的一个解. 算法流程如下:  

max min

max

max

*
w w

w w Iter
Iter
-

= -
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1) 根据需要设定 BPNN 的输入层、隐含层和输出

层的节点数, 确定 BPNN 的网络结构;  

2) 根据需要确定PSO算法的参数, 初始化粒子群

的位置和速度;  

3) 把每个粒子带入 BPNN 的正向传播过程, 计算

出每个粒子的适应值, 适应度函数采用 BPNN 输出的

均方误差, 公式如下:  

ij ij

N C
2

i 1 j 1

1
( )

N
E y t-

= =

= å å  

式中, N是训练样本总数, C是输出层节点数, yij是网络

实际输出, tij 是网络期望输出;  

4) 对于每个粒子, 将其适应值与其所经历过最好

位置的适应值进行比较, 若较好, 则将其作为该粒子

的当前最好位置;  

5) 对于每个粒子, 将其适应值与全局最好位置的

适应值进行比较, 若较好, 则将其作为当前的全局最

好位置;  

6) 将粒子按照 IPSO 算法进行适应值分类并确定

各粒子的惯性权重, 根据公式(1)-(3)更新粒子速度和

位置;  

7) 如果适应值满足给定条件或者达到最大迭代

次数, 输出全局最好位置, 停止计算, 否则返回第 3

步.  

 

3 基于IPSO-BP神经网络的变压器故障诊断 
3.1 输入向量、输出向量的确定 

考虑到油中溶解气体含量与内部故障类型的对应

关系, 本文选取变压器油中的 C2H2、C2H4、CH4、H2

和 C2H6 等五种气体作为特征气体, 并以每种气体含量

与氢烃气体总含量的比值作为网络的 “归一化”输入

向量, 以保证数据在(0, 1)之间.  

网络输出包括 5 种故障类型: 无故障、中低温过

热、高温过热、低能量放电、高能量放电. 故障类型

与神经元输出编码的对应关系如表 1 所示.  

表 1 故障类型与神经元输出编码对应关系表 
故障类型 神经元输出编码 

无故障 1 0 0 0 0 

中低温过热 0 1 0 0 0 

高温过热 0 0 1 0 0 

低能量放电 0 0 0 1 0 

高能量放电 0 0 0 0 1 

 

3.2 网络参数的确定 

本文选用三层神经网络, 输入层和输出层节点数

为 5, 并通过经验公式以及仿真分析确定隐含层节点

数为 10, 此时网络误差最低. 此外, 通过仿真分析比

较各种 PSO 参数组合时的网络正确率, 最终确定 wmax

取值为 0.9, wmin取值为 0.4, c1和 c2取值为 2, 最大迭代

次数取 2000 次, 粒子群的粒子数取为 30.  

3.3 算法比较分析 

本文选用 Matlab 软件分别对基于 BP 神经网络、

PSO-BP 神经网络以及 IPSO-BP 神经网络的变压器故

障诊断系统进行了仿真.  

基于 BP 神经网络的变压器故障诊断系统的训练

结果如图 1 所示, 其中, 图 1(a)是误差曲线, 图 1(b)

是测试样本的测试结果. 可以发现, BP 神经网络收敛

缓慢、较早陷入了局部最优点, 22 组测试样本的测试

正确率为 77.3%, 因此 BP 神经网络网络的诊断性能

较差.  

 
(a) BPNN 的误差曲线图 

 
(b) BPNN 的测试结果 

图 1 BPNN 的训练测试结果 

 

基于 PSO-BP 神经网络的变压器故障诊断系统的

训练结果如图 2 所示, 图 2(a)的误差曲线表明标准
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PSO 算法采取的惯性权重线性衰减的调整方式无法有

效地使网络跳出局部最优点, 该网络较早地陷入了局

部最优, 丧失了全局搜索能力, 此外, 由图 2(b)的样本

测试结果可得该网络的诊断正确率为 81.8%, 因此诊

断性能比 BP 网络优良.  

 
(a) PSO-BPNN 的训练误差曲线 

 
(b) PSO-BPNN 的测试结果 

图 2 PSO-BPNN 的训练测试结果 

 

基于 IPSO-BP 神经网络的变压器故障诊断系统的

训练结果如图 3 所示, 可以发现, 由于该网络采用了

IPSO 算法来自适应地调整惯性权重, 网络能有效地跳

出局部最优进行全局搜索, 通过 BP 算法和 IPSO 算法

的循环迭代最终得到了更优的网络参数, 此外, 由图

3(b)的样本测试结果可得该网络的诊断正确率为

90.9%, 因此诊断性能比 BP 以及 PSO-BP 网络优良.  

 
(a) IPSO-BPNN 训练误差曲线 

 
(b) IPSO-BPNN 测试结果 

图 3 IPSO-BPNN 训练测试结果 

 

4 结论 
本文将 IPSO 算法与 BP 神经网络算法相结合, 进

而提出一种基于 IPSO-BP 神经网络的变压器故障诊断

新方法. 大量仿真表明, 该方法能够有效解决 PSO-BP

神经网络存在的早熟问题, 其性能明显优于 BP 以及

PSO-BP 算法, 具有更高的变压器故障诊断可靠性和

准确性.  
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