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基于自适应极限学习机的变压器故障识别方法
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摘要：针对变压器状态数据累积规模和复杂程度均增大的情况，单一智能算法进行数据处理的能力有限、精

度低，提出了基于自适应极限学习机的变压器故障识别方法。利用免疫算法（IA）的多样性调节机制和存储

机制对粒子种群进行优、劣分类，对优、劣粒子分别采用不同的进化方式。经 IA改进的粒子群优化（PSO）算

法有效克服了种群容易早熟从而导致进化停滞的缺点，提高了全局寻优能力。在参数寻优的基础上，根据寻

优输出结果建立变压器故障识别模型。实验计算结果表明所提方法比极限学习机（ELM）、粒子群优化极限

学习机（PSO-ELM）、遗传算法优化极限学习机（GA-ELM）方法的故障识别精度高。
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0 引言

电力变压器作为电力系统中的重要一次设备，
提高其故障诊断准确率对设备的运行维护工作具有
十分重要的意义。随着大数据以及智能算法的广泛
应用，研究者们提出了许多结合算法的变压器故障
诊断方法。文献［1］通过计算比较已知和未知样本
的权值，判断未知样本是否属于已知类别，在此基础
上进一步对属于已知类别的待分类样本进行分类计
算，该方法综合了Otsu准则、模糊C均值（FCM）和支
持向量机（SVM）算法，有效实现了放电信号识别；文
献［2］利用概率神经网络（PNN）构建变压器故障诊
断模型，并通过主成分分析（PCA）提取关键指标作
为模型输入，提高了模型的诊断精度；文献［3］利用
集对分析和关联规则量化指标与故障状态的关系，
深入挖掘数据间的信息；文献［4］以电气和非电气量
作为研究对象，利用深度置信网络对数据进行特征
提取，结合D-S证据理论构造多级故障决策模型；文
献［5］以在线检测数据为研究对象，构建分类深度自
编码网络模型，有效利用了无标签样本。然而上述
方法中，面对大规模数据时，SVM耗时长、精度低；
FCM对参数和训练样本敏感；关联规则对源数据的
要求高；D-S证据理论无法准确应对证据严重冲突
甚至完全冲突的情况；PCA对维度不高的数据信息

损失较大。
由于故障诊断方法面向的变压器状态数据的规

模越来越大，复杂程度越来越高，单一算法的计算推
理能力已不能满足要求。本文提出了基于综合多种
算法优点的自适应极限学习机 SA-ELM（Self-Adap⁃
tive Extreme Learning Machine）的变压器故障识别
方法。该方法利用极限学习机（ELM）构建变压器故
障识别模型。由于 ELM受初始随机生成参数的影
响，损失函数较大、鲁棒性差、计算精度低，对此本文
利用结合免疫算法的粒子群优化（IA-PSO）算法对
ELM参数进行优化。通过免疫算法（IA）对种群的多
样性与适应度进行自适应地均衡调整，既强化了算
法的全局寻优能力，又兼顾了局部细致搜索。

根据导则［6］以及三比值法原理［7］可知，在电、
磁、热的重叠作用下，变压器内部绝缘油发生劣化分
解。当发生不同程度、不同类型的故障时，绝缘油分
解为不同含量、不同组成成分的气体。因此本文选
取油中溶解气体（H2、CH4、C2H2、C2H4、C2H6）作为变
压器故障诊断的特征指标。最后进行算例计算分
析，并将本文所提方法与ELM、粒子群优化极限学习
机（PSO-ELM）、遗传算法优化极限学习机（GA-

ELM）方法在计算速度和精度方面进行比较，结果表
明本文所提方法寻优能力强、速度快、计算稳定性和
精度高，可有效识别变压器的状态。

1 IA-PSO算法

粒子群优化（PSO）算法的核心公式为速度和空
间位置的更新公式［8］，分别如式（1）和式（2）所示。
结合竞争机制，使得每次进化保留下来的始终是粒
子个体最优位置以及全局最优位置，该进化过程即
最优解的搜索过程。

v t + 1i =σt + 1 v ti + c1r1 ( p tbesti - p ti )   + c2r2 ( p tgbest - p ti ) （1）
p t + 1i = p ti + v t + 1i （2）
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其中，t为迭代次数；c1、c2为粒子学习因子；r1和 r2为
［0，1］区间内的随机数；v ti、p ti 分别为第 i个粒子在第 t
次迭代时的速度、解空间位置；p tgbest、p tbesti 分别为第 t
次迭代的全局、个体最优位置；σ为惯性因子。

PSO算法在工程规划、函数优化、组合优化等领
域中已获得了较好的应用。由于PSO算法在进化过
程中种群趋同性强、后期收敛速度慢，容易陷入进化
停滞，最终导致精度低［9⁃10］，本文利用 IA的多样性调
节机制、记忆存储机制和疫苗接种机制［11⁃12］对 PSO
算法进行改进，使得种群朝最优解方向进化的同时
保持多样性，实现种群进化过程中自适应的全局搜
索能力。
1.1 多样性调节机制

为了使种群在进化过程中追求粒子高适应度的
同时能够保持多样性，避免整体陷入局部极值，本文
利用粒子亲和力实现种群多样性的调节。亲和力由
粒子浓度和适应度构成，反映了候选解与目标的接
近程度以及粒子间的差异程度，计算公式如式（3）
所示。

δi=αf ( p i )+(1-α )e-d( pi ) （3）
其中，α为比例因子，表示适应度对亲和力的影响比
重；f ( p i )为第 i个粒子的适应度；d ( p i )为第 i个粒子

的浓度。本文采用海明距离计算粒子浓度，计算公
式如式（4）和式（5）所示。
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1 0.95≤p i /p j≤1.01
0 其他

  i ，j=1，2，⋯，M且 i≠j
（4）

d ( p i ) = ρ ( p i )M
i=1，2，⋯，M （5）

其中，ρ ( p i )为第 i个粒子与其余粒子之间对应属性

比值，表示第 i个粒子与其他所有粒子相聚集的程
度；M为种群规模。海明距离对于高度趋同的种群
十分敏感，能够有效反映种群在空间分布的浓密
程度。
1.2 记忆存储机制

在每次进化更新过程中，结合多样性调节机制
的调整作用，将种群 S分类保存至 2个子群，优秀粒
子保存到子群 SA，剩余的劣势粒子保存到子群
SB，即：

SA←| S ( δmax，k ) | （6）
SB ←| S ( δmin， M - k ) | （7）

其中，| ⋅ |表示粒子群；S为种群，由M个粒子构成；

S ( δmax，k )表示取种群 S中具有最大亲和力的 k个粒

子，δmax为粒子的最大亲和力；S ( δmin， M - k )表示取

种群 S中剩余的M-k个具有最小亲和力的粒子，δmin

为粒子的最小亲和力。
1.3 疫苗接种机制

对进化落后的粒子进行有目的的疫苗接种，可
改善种群质量，促进种群发展。由于全局最优粒子
所携带的特征信息和先验知识最接近目标解，因此
疫苗以全局最优粒子作为取样信息的有效对象。

V tacc = p tgbest + at （8）
其中，V tacc为进化到第 t次迭代时的疫苗；at为随机生
成的小变量，用于避免疫苗与全局最优位置高度重
叠。疫苗接种的方式主要有 2种：一种方式是采取
优秀粒子作为疫苗，直接覆盖取代适应度低的粒子，
这样虽然保证了种群质量，但容易形成大规模的粒
子趋同，加速整体陷入局部极值；另一种方式为随机
部分接种，该方式侧重于维持种群的多样性和繁殖
能力，但大范围搜索使得收敛速度减慢。

本文通过多样性调节机制和记忆存储机制将种
群一分为二，将低浓度、高适应度的优秀粒子群存储
于子群 SA，并对其进行标准粒子群更新进化，使得优
秀基因得以延续，抑制种群严重退化；将剩余的高浓
度、低适应度的劣势粒子存储于子群 SB。对该组进
化相对落后的子群 SB进行疫苗随机部分接种更新，
促进劣势粒子的发展，使得粒子在解空间进一步分
散，扩大搜索范围。这种分类进化的方式不仅保持
了种群的多样性和进化能力，也避免了大范围粒子
接种导致收敛速度慢以及资源浪费的问题。

2 ELM
ELM是一种单隐含层前向神经网络结构的智能

算法，具有结构灵活、计算简单、学习速度快、普适性
好、参数少的优点，因此在学术研究和工程领域中获
得了广泛的应用［13］，其数学模型如式（9）所示。

Hβ = O （9）
H (w1，⋯，w l，x1，⋯，xN，b1，⋯，bl ) =
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g (w1x1+b1 ) g (w2x1+b2 ) ⋯ g (w lx1+bl )
g (w1x2+b1 ) g (w2x2+b2 ) ⋯ g (w lx2+bl )

⋮ ⋮ ⋮
g (w1xN+b1 ) g (w2xN+b2 ) ⋯ g (w lxN+bl )

（10）
其中，H为隐含层输出矩阵；β为输出层权值；O为模

型计算输出；w i =[ wi1，wi2，⋯，win ]（i=1，2，…，l）为输

入层与隐含层神经元之间的连接权值，l为隐含层神
经元个数，n为样本属性长度；x i =[ xi1，xi2，⋯，xin ]T（i=
1，2，…，N）为输入样本，共有N组；bi（i=1，2，…，l）为
隐含层神经元偏置值；g（·）为具有无限可微特性的
激活函数。文献［13⁃14］指出给定激活函数 g（·）和
训练样本集（xi，yi）（i=1，2，…，N），随机生成一组权
值w和偏置值 b，通过求解式（11）的最小二乘解，可
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唯一确定一组 β =H+Y满足条件 Hβ-Y ≤ε，其中 ε
为给定阈值。

min
β
 Hβ-Y 2

2 （11）
3 变压器故障识别方法

ELM模型的训练实质是通过求解目标函数的最
小范数二乘解来寻找模型的最优参数组合（w，b，
β），服从经验风险最小化以及结构风险最小化原则，

因此算法存在过拟合、鲁棒性不足、精度不高的问
题。通过对算法本身进行改进或借助相关优化算法
进行参数优化，可提高计算精度［15⁃17］。本文利用 IA-

PSO算法对模型参数进行寻优，其中以ELM训练输
出分类精度作为粒子的适应度，根据寻优结果建立
变压器故障识别模型，算法的具体实现流程如图 1
所示。

算法的关键计算步骤如下：
（1）初始化模型参数和种群，并计算初始种群 S

的粒子适应度；
（2）令迭代计数 t=1，开始迭代计算；
（3）根据式（4）和式（5）计算粒子浓度，并根据式

（3）计算粒子亲和力；
（4）依据多样性调节机制和记忆存储机制原理，

将种群一分为二，分别为存储至子群SA和SB；
（5）根据式（1）和式（2）对子群 SA进行位置更新

并计算粒子适应度，根据粒子适应度竞争机制更新
SA的个体最优 p tbest_A；

（6）根据式（8）所示疫苗选择方式提取疫苗信
息，对劣势子群SB 进行疫苗接种；

（7）计算疫苗接种后子群 SB的粒子适应度，并根
据粒子适应度竞争机制更新SB的个体最优 p tbest_B；

（8）将 SA和 SB重新合并成种群 S，并根据式（1）、
（2）对种群 S进行位置更新以及计算粒子适应度，根
据适应度竞争机制对 S的个体最优 p tbest和全局最优

p tgbest进行更新；

（9）判断是否满足迭代条件，当满足目标阈值或
迭代次数大于最大迭代次数时，退出循环并输出结
果，否则迭代计数 t加1，并返回步骤（3）；

（10）取步骤（9）的输出结果作为建模参数，建立
基于ELM的变压器故障诊断模型；

（11）将测试样本集输入步骤（10）建立的模型并
统计算计输出结果精度。

4 算例计算与分析

4.1 样本选取与算例参数预设

算例样本采用广东省河源供电局提供的已知故
障状态的 503组历史数据，指标有油中溶解气体H2、
CH4、C2H2、C2H4、C2H6，表征了正常（N）、低温故障

（T1）、中温故障（T2）、高温故障（T3）、低能放电（D1）、

高能放电（D3）6种状态。算例随机选取 60%的样本

作为训练样本，剩余样本为测试样本，如表 1所示。

数据表征状态采用编码形式作为计算输出，如表 2
所示。

算例参数预设如下：种群 S的总规模M=40，子
群 SA和 SB的分类比例为 3:1；惯性因子σ采用随进化

次数线性递减的取值方式，上、下限分别取为 1.0和
0.1；最大迭代次数取 500次；速度 v的上、下限分别

为 1和-1；学习因子 c1和 c2均取值为 2；疫苗接种范

图1 变压器故障识别流程

Fig.1 Flowchart of identifying transformer fault

表1 训练与测试样本集

Table 1 Training and testing sample sets

样本集

训练集

测试集

样本数量／组

N
58
40

T1
42
29

T2
52
35

T3
60
40

D1
28
20

D3
59
40

合计

299
204
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围取种群规模的 50%；疫苗接种长度取 50位；迭代

目标阈值为 0.98，即故障识别正确率要求为 98%及

以上；随机生成种群初始速度 vM×s 和位置 pM×s，其中

s = l ×（n+1）为粒子长度，l为ELM模型隐含层神经元

个数，根据试错法令 l=20，n为输入神经元个数，由输

入样本属性长度知 n=5，根据输出状态编码知输出

神经元个数为6；模型激活函数采取Sigmoid函数。

4.2 模型训练与测试

算例在 Intel（R）Core（TM）i5-4590，3.30 GHz，
内存 8 GB的环境下，利用MATLAB2015b进行编程，

输入预设参数和训练样本进行变压器故障识别模型

训练，图 2为适应度进化曲线。由图可知，算法在第

221次迭代计算时，适应度（训练集识别正确率）达

到 98.33%，大于预设目标阈值 98%，退出迭代计算

并输出参数寻优结果。

利用参数寻优输出结果构建变压器故障识别模

型，输入测试样本计算得到整体测试识别正确率为

93.63%，具体故障识别结果如表 3所示。由表 3可
知，测试样本中表征正常状态的样本全部被正确识

别；低温故障误判样本为 2组；中温和高温故障误判

样本均为 1组；表征低能放电故障的样本中被误判

的样本为 3组，识别正确率最低，为 85%；高能放电

故障样本组中被误判的样本最多，为 5组，识别正确

率为 87.5%。可见所建立模型对测试样本中所包含

的每一种故障状态类型均可有效识别。
为了对算法的计算稳定性进行说明，实验连续

进行 100次计算，并对 100次训练集和测试集的识别
正确率进行统计计算，结果如表 4所示。训练样本
和测试样本的平均故障识别正确率分别为 97.98%
和 90.68%，两者的均方差分别为 1.61和 3.68，波动
较小。通过本文所提方法对模型随机生成参数进行
寻优，寻优结果总能将训练和测试精度分别保持在
97.98% 和 90.68% 左右，说明了本文所提方法能够
稳定保持高精度的计算输出。

4.3 方法比较

实验使用ELM、PSO-ELM、GA-ELM和本文所提
SA-ELM对同一组样本进行计算比较。图 3为在相
同预设参数情况下各方法的适应度进化曲线。由图
可看出，SA-ELM在第 194次迭代计算时适应度大于
预设目标阈值，即训练精度超过 98%，参数寻优完
成，退出迭代计算，SA-ELM在第 1—194次迭代的收
敛速度快，期间以适应度退化为代价强制进行全局
寻优和局部细致搜索，最终以 98.66%的适应度完成
最优解搜索任务；PSO-ELM在前 100次迭代进化中
保持快速学习，中期进化速度减缓，并于 350次迭代
后开始陷入局部极值，收敛于 92.75%的训练精度；
GA-ELM从第 100次迭代开始进化陷入停滞，并收敛
于 87.50 %的训练正确率。可见，PSO-ELM和 GA-

ELM的最终输出精度均远低于目标精度要求。SA-

ELM的适应度在进化过程中存在最大幅度为 4.02%
的退化，种群退化在可接受范围内。SA-ELM自第
40次迭代开始适应度始终高于 PSO-ELM和 GA-

ELM的适应度，说明本文所提方法的寻优能力比
较好。

ELM、PSO-ELM、GA-ELM和本文所提 SA-ELM
利用同一组训练样本建立模型后，输入同一组测试

表2 故障状态与对应编码
Table 2 Fault states and corresponding codes

状态

N
T1
T2

编码

（1，-1，-1，-1，-1，-1）
（-1，1，-1，-1，-1，-1）
（-1，-1，1，-1，-1，-1）

状态

T3
D1
D3

编码

（-1，-1，-1，1，-1，-1）
（-1，-1，-1，-1，1，-1）
（-1，-1，-1，-1，-1，1）

图2 适应度随迭代次数的变化曲线

Fig.2 Change curve of fitness vs. number of iteration

表4 训练和测试集识别正确率的统计结果
Table 4 Statistical results of identification accuracy of

training and testing sets

样本集

训练集

测试集

最大
正确率／%
98.66
95.10

最小
正确率／%
95.32
86.27

平均
正确率／%
97.98
90.68

正确率
方差

1.61
3.68

表3 测试集故障识别结果

Table 3 Fault identification results of testing set

实际
状态

N
T1
T2
T3
D1
D3

样本数
量／组

40
29
35
40
20
40

识别结果

N
40
0
0
0
0
0

T1
0
27
0
0
0
0

T2
0
2
34
0
1
1

T3
0
0
1
38
0
3

D1
0
0
0
0
17
1

D3
0
0
0
1
2
35

识别
正确率／%
100.00
93.10
97.14
95.00
85.00
87.50

图3 3种方法的适应度曲线比较

Fig.3 Comparison of fitness curves among three methods
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样本进行故障诊断识别，结果如表5所示。

由表 5所示结果可知，本文所提方法的训练集
和测试集识别正确率均比 ELM、PSO-ELM和 GA-
ELM方法高。ELM采用随机生成参数，无参数寻优
过程，虽然计算速度快，但是精度低。PSO-ELM和
GA-ELM的计算精度表明采用优化算法对模型参数
进行寻优可有效提高算法的输出精度，但会导致算
法更复杂，计算量增加，耗时更长。虽然本文所提方
法在 PSO-ELM的基础上进行改进，计算更复杂，但
耗时较 PSO-ELM和GA-ELM均短，这是因为改进后
算法的全局寻优能力强，通过快速找到满足预设要
求的全局最优解，减少了计算耗时。
4.4 实例计算

利用上述模型对来自广东省河源供电局的 6组
变压器检测异常数据进行故障识别，样本如表 6
所示。

表7为SA-ELM模型和 IEC三比值法［18］对6组样
本的诊断结果以及停运检测原因。由于 IEC三比值
法的编码边界太过于绝对，编码不完全，无法有效识

别处于编码模糊区间的第 2、5、6组样本。SA-ELM
故障识别模型的诊断结果显示第 1— 4组为高能放
电故障，第 5、6组分别为高温故障和低温故障。参
考导则故障分析第 1— 4组故障的可能原因是过电
流导致线圈匝间、层间击穿短路；第 5、6组变压器均
处于长期重载运行，长期过载电流损耗引起铜过热，
导致绝缘导线过热甚至绝缘不良。

5 结论

本文提出了结合 IA和PSO算法的 SA-ELM变压
器故障识别方法。所提方法利用 IA辅助 PSO算法
实现算法在粒子适应度与种群多样性的自适应调
整，使得种群在向最优解进化的过程中保持相对的
种群多样性。通过均衡种群多样性和适应度，维持
了种群的繁殖进化能力，从而在兼顾局部细致搜索
的同时扩大了全局寻优能力，有效克服了粒子群容
易早熟、进化停滞的缺点，提高了寻优精度。

利用寻优结果构建变压器故障识别模型，通过
连续多次重复计算统计平均故障识别正确率及其方
差，结果表明本文所提方法的计算稳定性较好、精度
高。将本文所提方法与基于 ELM、PSO-ELM和GA-

ELM的变压器故障诊断方法的结果进行比较，表明
本文所提方法具有快速的学习能力、更高的诊断正
确率。
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容量，变压器绕组B相烧断

长期重载运行

长期重载运行
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Transformer fault identification method based on
self-adaptive extreme learning machine

WU Jiekang，QIN Weimei，LIANG Haohao，JIN Shangting，LUO Weiming
（School of Automation，Guangdong University of Technology，Guangzhou 510006，China）

Abstract：In view of the problem of limited data processing ability and low accuracy of single intelligent
algorithm when the cumulative scale and complexity of transformer state data increase，a transformer fault
identification method based on self-adaptive extreme learning machine is proposed. The IA（Immune Algo⁃
rithm） is used to classify the superior and inferior particle populations due to its diversity adjustment
mechanism and storage mechanism，and the superior and inferior particles are evolved in different ways.
The PSO（Particle Swarm Optimization） algorithm improved by IA effectively overcomes the shortcoming
that the population is prone to premature development and thus leads to evolutionary stagnation，and im⁃
proves the global optimization ability. On the basis of parameter optimization，the transformer fault identifi⁃
cation model is established according to the optimization output results. The experimental results show that
the fault identification accuracy of the proposed method is higher than the ELM（Extreme Learning Ma⁃
chine） method，the PSO-ELM（Particle Swarm Optimization-based Extreme Learning Machine） method and
the GA-ELM（Genetic Algorithm-based Extreme Learning Machine）method.
Key words：power transformers；fault identification；immune algorithm；particle swarm optimization algorithm；ex⁃
treme learning machine
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