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基于免疫 RBF 神经网络的变压器故障诊断 

任 静，黄家栋 

（华北电力大学电力系统保护与动态安全监控教育部重点实验室，河北 保定 071003） 

摘要：为了提高变压器故障诊断的准确率，提出一种免疫 RBF 混合智能诊断算法，用免疫聚类算法确定 RBF 神经网络隐含层

中心的数量和初始位置，减少了网络训练的计算量，提高了网络的泛化能力；用遗传算法对 RBF 网络训练，进一步优化网络

的结构和连接权重，将训练后的 RBF 网络应用于变压器故障诊断。经过大量实例分析，并将其结果与其他算法进行对比，表

明该方法算法精简，诊断正确率高。 
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Abstract：In order to improve the correct rate of dissolved gas analysis（DGA），this paper investigates an intelligent mixed method 
of the artificial immune RBF neural network. First it determines number and initial position of RBF neuron in hidden layer with immune 
clustering algorithm which can reduce the training computational complexity of neural networks and improve capacity of network ，

generalization. Then it trains the RBF network with genetic algorithm to furtherly optimize the structure and connection weights of the 
network and applies the RBF neural network to transformer fault diagnosis Examples analysis and．  comparison results show that the 
precision of fault diagnosis can be evidently improved． 
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0  引言 

电力变压器是电力系统的重要设备，其运行状

态对系统的安全性有着重要的影响，利用变压器油

中溶解气体分析（DGA）方法检测其内部早期故障

已经成为变压器故障诊断的重要方法。常用的 IEC
三比值法及其相关改良比值法在工程实际使用中暴

露出编码不全，编码结果过于绝对等缺点，离开专

家经验，往往出现误判和漏判，而电研法不能对放

电和过热两种故障同时存在的情况作出判断。 
RBF 神经网络以其具有可以逼近任意非线性

映射，算法简单，实用的特点成为人们研究的热点，

近年来，在故障诊断领域得到了成功的应用。在

RBF 网络中，隐含层基函数的中心和宽度对网络的

性能具有重要的影响。目前常用的几种 RBF 网络训

练算法很难找到中心和宽度的全局最优值；同时，

这些训练算法往往为了达到一定的逼近能力而使得

隐含层节点数目过多，导致计算量加大。本文应用

免疫聚类方法确定 RBF 网络隐含层中心数目和位

置，用遗传算法对 RBF 网络进行优化，提高了 RBF
网络的收敛速度和泛化能力。实例表明，该算法能

有效识别变压器故障，提高故障诊断率[1]。 

1  RBF 神经网络 

径向基函数（RBF）网络是一种生物背景很强

的前向神经网络，被广泛应用于模式识别，函数逼

近，信号处理和控制等领域。RBF 网络有输入层、

隐含层、输出层 3 层结构，假设 N 个输入数据 X=[x1，

x2，…，xN]，其中 xi=[xi1，xi2，…xip]T，i=1，2，…，

N 为网络输入，网络输出 Y=[y1，y2，…，yo]，yi

由式（1）计算: 
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其中：wi=[wi1，wi2，…，wim]T是输出节点 i 的权值

矢量；g=[g1，g2，…，gm]T是基函数矢量，本文选

择的是高斯基函数；o 是网络输出节点的个数[2-3]。 
建立 RBF 网络模型的关键在于：1）确定 RBF

网络隐含层数据中心的个数 M；2）确定隐含层数

据中心 zi 位置；3）输出权值 wij 的学习。在 RBF 神

经网络中，隐含层 RBF 中心应能覆盖整个输入空

间，但如果 RBF 中心的数量过多，将使网络的计算

量显著增加，而且也会导致网络泛化能力的降低，

因此，建立 RBF 网络模型的关键在于正确的选择合

适的 RBF 中心。目前选择 RBF 中心的方法主要有

聚类算法和正交最小二乘算法，聚类算法需要预先

指定聚类的数量，而正交最小二乘算法当输入数据

量较大时，容易出现病态矩阵。为了解决以上问题，

采用一种可以实现数据聚类的人工免疫机制确定

RBF 网络中心的初始数量和位置，这种免疫聚类方

法借鉴了克隆选择原理和免疫网络理论，可以根据

输入数据集合自适应的确定 RBF 网络隐含层中心

的数量和初始位置，并将该方法应用于变压器故障

诊断。 

2  免疫聚类 RBF 网络算法 

2.1 免疫聚类算法 

本文采用人工免疫聚类算法确定 RBF 网络的

中心。在 RBF 网络中，假定训练数据中包含 N 个

输入矢量，构成集合 X=[x1，x2，…，xN]，xi∈Rp。

算法的目的就是寻求包含 M 个矢量的集合 Z=[z1，

z2，…，zM]，其中 zi∈Rp，构成 RBF 网络的中心集

合。为了使 RBF 具有良好的故障诊断率，要求 Z
中包含的网络中心能够在输入空间 Rp 尽量涵盖所

有的输入矢量，同时 Z 中的网络中心之间保持一定

的距离，这与生物免疫系统中抗体与抗原的关系是

非常相似的，因此采用下面的人工免疫聚类算法确

定 RBF 隐层中心集合 Z。在该算法中，X 中的每个

输入矢量 xi相当于一个抗原 Ag，而 Z 中的中心矢量

zj 则相应于一个抗体 Ab。矢量之间的匹配度（亲和

力）用 Rp空间中的欧氏距离表示。算法由克隆选择

过程和免疫抑制过程 2 个过程构成。克隆选择过程

的目的是进化抗体集合，使抗体集合能覆盖更多的

训练数据（抗原）；免疫抑制过程能够提高克隆选择

过程的全局寻优能力，使算法的输出不至于集中在

一个局部区域，同时保护高亲和力的抗体。 
算法的流程图如图 1 所示，具体步骤如下所示： 
1）随机初始化聚类中心 Z； 
2）计算 xi 与 Z 中所有中心的亲和力 
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3) 选择 n 个与 xi 亲和力最大的中心矢量

Zn=[z1，z2，…，zn]； 
4) 对 n 个被选择的中心矢量进行克隆操作，克

隆的数目 Nc由其亲和力决定，亲和力越大的克隆数

Nc越大，即 ijC aKN ×∝ ，其中 k 为克隆规模； 

5) 对克隆后的中心矢量以下式进行变异操作

得到 Zp：zj=zj-α（zj-xi），其中 α 为学习速率由亲

和力 aij 决定，亲和力越大，α越大； 
6) 克隆选择操作：重新计算 xi 与 Zp 中所有中

心矢量的亲和力，删除亲和力小于特定阈值σd 的中

心矢量，得到新的中心矢量矩阵 Zp； 
随机初始化中心集合 Z

计算Xi与Z中所有中心矢量的

亲和力aij

选择前n个与Xi亲和力最大的
中心矢量进行克隆与变异得

到Z p

删除Zp中亲和力小于阈值 σd的

中心矢量

删除Zp中中心矢量之间亲和

力大于σs的中心矢量

达到迭代次数？

结束

N

Y

 
图 1 免疫聚类流程图 

Fig.1 Immune clustering flowchart 

7）免疫网络抑制操作：计算 Zp 中各中心矢量

之间的亲和力为 
' 1

1 -ij
i j

a
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  （zi，zj∈Zp）  （3） 

删除亲和力大于特定阈值σs 的中心矢量，更新中心

矢量矩阵 Zp； 
8）重复上述操作直到达到迭代数目 Mc。 

2.2 RBF 网络训练 

利用人工免疫聚类算法确定 RBF 网络的中心

后，采用遗传算法对 RBF 网络进行训练，该训练方

法约束条件少，通用和鲁棒性强，能够有效反映输
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入和输出的关系，容易得到全局最优解，训练算法

采用实数编码，具体算法如下： 
1）产生初始种群 A：其 RBF 中心采用由人工

免疫聚类确定的中心矢量集合 Zp，核函数的标准差

ρj，j=1，2，…，m，以及每个输出节点 i 的权值

矢量 wi 采用随机初始化，即 A 中的每个个体对应一

种网络结构，其中心相同而标准差和权值矢量不同。 
2）适应度函数：神经网络训练的目的在于寻找

参数使其均方差和最小，因此选择均方差和的倒数

为适应度函数： 
Rf /1=            （4） 

其中：
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别表示训练数据 t 在第 i 个输出节点的实际输出和

期望输出，o 和 N 分别是输出节点和输入数据的数

目。 
3）选择：选择的目的是将优化的个体直接遗传

到下一代或产生新的个体遗传到下一代，它是建立

在种群中个体适应度的基础上的。本文采用联赛选

择算子，基本思想是从种群中随机选择 k 个个体，

其中适应度最高的个体遗传到下一代，重复执行此

过程，直到选出的个体数量达到要求为止。其中 k
为竞赛规模，本文取值为 3。同时为了不使最优的

个体在选择中被淘汰，采用精英保留策略，即将每

一代中最优的个体直接遗传到下一代。 
4）交叉和变异：对群体中的个体进行交叉和变

异，得到群体 Ak。为了避免随机变异破坏免疫聚类

的结果，采用非一致变异，即聚类中心矢量对应编

码位的变异幅度和概率小于其他编码位的变异幅度

和概率。 

3  实例分析 

3.1 数据预处理 

同一种故障类型的变压器油中溶解气体数据，

由于变压器等级，规格的不同，以及采气量的差距，

其原始数据间的差异较大，如直接利用原始数据计

算，就可能突出某些数量级特别大的特型指标作用，

降低甚至排斥某些数量级较小的特性指标的作用，

导致小特征指标只要改变一点数值，就会改变分类

结果。为了保持原有各指标的分辨力，即变异性大

小，可采用将各气体含量占 5 种气体含量总和百分

比的方式将数据规格化[5-8]。 
3.2 诊断模型的建立 

免疫聚类算法的输入数据是训练抗原集，

xi=[Agi1，Agi2，…，Agi5， F]，Agi1~Agi5 分别代表油

中 H2、CH4、C2H4、C2H6、C2H2，五种气体的体积

分数；F 表示其所属故障类别；输出是免疫聚类后

的 RBF 隐含层中心数量和初始位置，本文收集各类

型故障样本 400 个，其中 150 个故障样本输入到上

述免疫聚类算法中，参数设置如下：初始化抗体个

数 N=20，最佳抗体选择数 n=6，抗体克隆规模 k=10，
再次选择率 ξ%=10%，克隆选择阈值 δs=0.5，免疫

抑制阈值 δd=0.1。经人工免疫网络处理后得到的网

络中心个数为 7。 
将所得到的免疫聚类结果作为 RBF 网络的初

始隐含层中心数量和位置，用遗传算法对 RBF 网络

进行优化，输入数据是五种气体的体积分数和所属

故障类别的集合共 150 个，输出量代表变压器故障

可能的故障类型，变压器的典型故障类型有：低温

过热 T1（t＜300℃）、中温过热 T2（300℃＜t＜
500℃）、高温过热 T3（t＞500℃）、局部放电 PD、

低能放电 D1、高能放电 D2 等 6 种潜伏性故障类型，

因此本文选择这 6 个向量作为网络的输出向量，即

网络输出节点确定为 6 个，网络的预期输出结果如

表 1 所示，本文设定以 0 到 1 之间的数值表示对应

的故障程度，即发生此类故障的概率，数值越接近

1 表示发生该故障的概率越大，当对应某类故障的

输出值大于 0.5 时，则表示发生此类故障，当有两

种以上故障的输出值大于 0.5 时，则表示发生了复

合故障。本文设定遗传算法的种群大小为 30，中心

矢量交叉概率为 0.2，变异概率 0.05，核函数标准差

和输出节点权值的交叉概率为 0.6，变异概率为 0.1，
经过 60 次迭代后，网络收敛。本文还考虑了 5 个和

9 个隐含层中心的情况：当隐含层中心数目为 5 个

时，RBF 网络过早收敛，因此其诊断精度不能满足

要求；当隐含层中心数目为 9 个时，虽然 RBF 网络

收敛，但是网络结构复杂，计算量加大。由此可以

得出，经过训练的 RBF 网络是用于变压器故障诊断

的最优网络结构。 
表 1 RBF 网络期望输出 

Tab.1 Desired output of RBF neural network 
期望输出 

故障类型
T1 T2 T3 PD D1 D2

低温过热 1 0 0 0 0 0 

中温过热 0 1 0 0 0 0 

高温过热 0 0 1 0 0 0 

局部放电 0 0 0 1 0 0 

低能放电 0 0 0 0 1 0 

高能放电 0 0 0 0 0 1 
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3.3 诊断结果 

将 100 个包含五种气体体积分数的故障样本用

于测试训练后的 RBF 网络的诊断精度，并同 BP 神

经网络算法的诊断精度比较，得到结果如下表 2 所

示，由表 2 可以得到本文的算法的诊断精度优于神

经网络算法。 
表 3 列举了变压器 5 组诊断实例，由表 3 可以

得到，本文提出的免疫 RBF 混合算法，对五组实例

均得出了正确的结果，通过对第 5 组混合故障的正

确诊断可以得到，该算法对混合故障也有较高的诊

断精度。 

表 2 变压器故障样本诊断精度 

Tab.2 Diagnosis accuracy of power transformer fault samples 
故障类型 BPNN 诊断精度/% AI-RBF 诊断精度/%

T1 81.3 94.5 

T2 81.7 96.5 

T3 83.2 95.6 

PD 81.6 94.8 

D1 86.4 96.7 

D2 85.7 96.3 

表 3 5 组变压器故障诊断实例 

Tab.3 Samples of five representative diagnosis in transformers 
组号 φ（H2）/10-6 φ（CH4）/10-6 φ（C2H4）/10-6 φ（C2H6）/10-6 φ（C2H2）/10-6 诊断结果 实际故障 

1 30.00 7.40 1.80 8.50 19.00 D1 低能量密度放电 

2 181.00 262.00 28.00 41.00 0.00 T3 铁芯穿芯螺丝松动引起过热

3 274.00 376.00 1002.00 55.00 17.00 T3 变压器铁芯多点接地 

4 127.00 107.00 154.00 11.00 224.00 D2 变压器内多处电弧性放电 

5 150.00 994.00 63.00 3.60 90.00 D2， T3 变压器磁路故障 

4  结论 

人工免疫聚类算法能够较好地得出 RBF 神经

网络隐含层节点的数目和初始位置，有效提取故障

诊断所需要的样本特征，消除冗余，精简 RBF 网络

结构，提高网络的泛化能力，采用遗传算法训练网

络结构，提高网络的全局收敛能力，将训练后的

RBF 网络用于变压器故障诊断，通过实例分析，该

方法能够有效地提高诊断的精确度。 
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