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基于改进粒子群算法的小波神经网络在变压器 
故障诊断中的应用 

程声烽，程小华，杨 露
 

(华南理工大学电力学院，广东 广州 510640) 

摘要：针对变压器故障征兆和故障类型的非线性特性，结合油中气体分析法，设计了一种改进粒子群算法的小波神经网络故 

障诊断模型。模型采用 3层小波神经网络，并用一种改进粒子群算法对其进行训练。该算法在标准粒子群算法的基础上，通 

过引入遗传算法中的变异算子、惯性权重因子和高斯加权的全局极值，加快了小波神经网络训练速度，提高了其训练的精度。 

仿真实验证明这种改进粒子群算法的小波神经网络可以有效地运用到变压器故障诊断中，为变压器故障诊断提供了一条新途 

径。 
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Application of wavelet neural network with improved particle swarm optimization algorithm in power 
transformer fault diagnosis 
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Abstract: In view of non-linear characteristics between fault symptoms and fault types of transformers, a wavelet neural network 
fault diagnosis model based on improved particle swarm algorithm is designed with the data of dissolved gas analysis. The model, 
constructed by three-layer wavelet neural networks, is trained by an improved particle swarm algorithm. By introducing the mutation 
operator of genetic algorithm, inertia weight factor and Gaussian-weighted global extremes on the basis of the standard particle 
swarm algorithm, it can accelerate the training speed of wavelet neural network and improve the accuracy of training. The simulation 
experiments show that this improved particle swarm algorithm wavelet neural network can be effectively applied to transformer fault 
diagnosis and provides a new way for transformer fault diagnosis. 
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0  引言 

电力变压器的安全可靠运行对于电力系统、国

民经济起着非常重要的作用。能否快速准确地诊断

和预测出变压器已有故障或潜伏性故障对电力系统

稳定运行具有重要的现实意义[1]。传统的变压器故

障诊断方法中，以油中气体分析法（DGA）应用最

为广泛，其主要通过油中溶解气体与变压器故障类

型之间的对应关系，在已知气体组分的情况下对故

障类型进行诊断，IEC 三比值法和改良电协研法就

由此而来[2]，但其编码范围的边界及编码类型过于

绝对，影响故障诊断的精度，因此寻求高精度诊断

方法迫在眉睫。随着人工智能和计算机技术的发展，

各种智能技术[3-7]为变压器故障诊断提供了一个新

思路，其中小波神经网络（Wavelet Neural Network，
WNN）便是其中之一[8-9]。传统的 WNN 以 BP 算法

训练网络，而 BP 算法易出现收敛早熟、陷入局部

极小值等情况，影响了网络训练的精度。为此，国

内外专家学者提出各种改进算法来改善网络训练的

精度，文献[10]将遗传算法应用于小波神经网络，

构造了一个小波神经网络分类器，并成功应用于变

压器故障诊断，但遗传算法编码和解码操作相对比

较复杂；针对上述不足，文献[11]用改进粒子群算

法取代遗传算法，利用粒子群算法的全局搜索能力

优化小波神经网络，在变压器故障诊断中取代较好

的效果；除此之外，文献[12]提出的加动量批处理
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小波神经网络算法，也极大地提高了变压器故障诊

断效率，实用性较好。 
本文在变压器故障诊断智能方法的基础上，首

先构造了 3 层小波神经网络模型，然后通过在标准

粒子群算法中加入变异算子、惯性权重因子和高斯

加权的全局极值，构成一种改进的粒子群优化算法，

并将其运用于小波神经网络参数优化，通过变压器

故障诊断结果表明这种改进的粒子群算法比相同条

件下的 BP 算法和标准粒子群算法具有更好的收敛

性。 

1  小波神经网络构建 

小波神经网络是一种基于小波变换理论而构造

的前馈神经网络，其充分利用了小波变换的局部化

性质和神经网络的大规模数据并行处理、自学习能

力，因而具有较强的逼近能力和较快的收敛速度，

其主要可分为松散型和紧密型两种类型[13]。本文采

用紧密型结构来构造小波神经网络，构造出来的 3
层小波神经网络如图 1 所示。 

 
图 1 三层小波神经网络结构 

Fig. 1 Structure of three layer wavelet neural network 

设输入层节点个数为 m( 1, 2, ,k m    )，隐含层

小波元个数为 n( 1, 2, ,j n    )，输出层节点个数为

N( 1, 2, ,i N    )，输入层的第 k 个输入样本为 kx ，

输出层的第 i 个节点实际输出值为 iy ，输出层的第

i个节点期望输出值为 ˆiy ，输入层节点 k与隐含层节

点 j之间的连接权值为 kj ，输出层节点 i与隐含层

节点 j之间的连接权值为 ji ，第 j个隐层节点的伸

缩平移系数分别为 ja 和 jb ，隐层小波神经元采用

Mexican Hat 小波函数，输出层节点采用 Sigmoid 函

数。 
通过前向计算得到隐含层第 j 个小波元的输入

为 
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通过小波基伸缩平移系作用，隐含层第 j 个小
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则网络输出层第 i个节点输出为 
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网络输出误差能量函数为 
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由此可知，在确定输入节点、隐层节点和输出

节点后，构造一个合适的小波神经网络的关键在于

确定网络中的各个参数{ kj ， ja ， jb ， ji }，而这

些参数的选取是否恰当，依赖于小波神经网络训练

算法的优化，因此找到一种合适的小波神经网络训

练算法就显得尤为重要[14]。 

2   改进粒子群算法优化小波神经网络 

传统小波神经网络多以BP算法进行网络训练，

但 BP 算法存在收敛速度慢、易陷入局部极小值等

缺点，难以满足网络高精度训练的要求。本文提出

一种改进粒子群算法，即在标准粒子群算法的基础

上加入遗传算法中的变异算子、惯性权重因子和高

斯加权的全局极值，并将其运用于优化小波神经网

络各个参数。 
标准粒子群算法的思想为：先初始化一群随机

粒子，然后根据对个体和群体的飞行经验的综合分

析来动态调整粒子群的速度，在解空间中进行搜

索，通过迭代找到最优解。在每一次迭代中，粒子

通过跟踪两个“极值”来更新自己，一个是个体极

值 pbest，即粒子自身目前所找到的最优解；另一个

是全局极值 gbest，即整个种群目前找到的最优解。

假设在一个 D维的目标搜索空间中，有 m个粒子组

成一个群体。其中用向量 1 2( , , , , , )i i i id iDx x x x  X
表示第 i个粒子的位置， 1 2( , , , , , )i i i id iDV v v v v   表

示其对应的速度。当第 i 个粒子被迭代到到目前为

止最好的位置（即具有最佳适应度）时，此时该粒

子被称为个体最好粒子，记为 pbesti，而当全部粒

子迭代到截止当前为止最好位置时被称为全局最好

粒子，记为 gbest。各粒子可根据以下公式来更新自

己的速度和位置。 
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式中：k为当前迭代次数；
id

kx 为第 i个粒子 d维分
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量在第 k次迭代的位置，
1

id

kx 
是其在 k+1 次迭代中

的位置；同理
id

kv 是第 i个粒子 d维分量在第 k次迭

代的速度位置，
1

id

kv 
是其在第 k+1 次迭代的速度位

置；Pid是粒子 i在第 k次迭代中第 d维的个体极值

点的位置（即坐标），同理 Pgd是整个群体 d维的全

局极值点的位置。c1和 c2为学习因子，代表了粒子

自身极值（pbest）和全局极值(gbest)推进的随机加

速权值，是非负常数。一般 c1，c2∈[0,4]，通常取

c1=c2=2 能产生较好解。vid∈[vmax，vmax]，vmax 是

常数，由用户根据实际问题设定，用于防止粒子逃

离解空间， ( )k 为惯性权重系数。 
对上述标准粒子群算法进行三个方面的修改，

构成本文的改进粒子群算法，具体表现在： 
①为了避免粒子群算法搜索精度低、后期迭代

效率不高的现象，借鉴遗传算法中的变异思想，在

粒子群算法中加入变异算子，即粒子每次更新之后

都以一定的概率重新初始化粒子，变异操作拓宽了

迭代中不断缩小的种群搜索空间，使粒子能够跳出

先前搜索到的最优位置，保持了种群的多样性。其

相应的伪代码如下所示： 
if 随机数概率大于 0.9 

则随机初始化种群 
else 保持种群数值大小不变 
②标准粒子群算法中一般设置惯性权重因子

( )k 为 1，由于惯性权重因子是影响当前粒子速度

的变量，较大的值有利于全局搜索，较小的值有利

于局部搜索，为了更好地平衡算法的搜索能力，提

出了一种线性递减的惯性权重因子，如式（6）所示。 
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式中： max 为惯性权重最大值，一般设为 0.9； min
为惯性权重最小值，一般设为 0.4；k为当前迭代次

数；kmax为最大迭代次数。 
③为解决迭代后期全局极值不易向最优解方

向收敛的问题，引入高斯加权的全局极值[15]。首先

把所有粒子的适应度函数的平均值作为高斯加权的

均值，其方差作为高斯加权的方差，即 
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式中： ( )if X 为第 i个粒子的适应度值，即为式（4）
所示的误差能量函数； [ ( )]iE f X 为所有粒子的适应

度函数的平均值； 2 为其对应的方差。 
再将当前粒子群的最小适应度值 fitness_min作

为高斯加权的中心，即可得到高斯加权的全局因子

为 
2 2( ) exp( ( ( ) _ min) /(2 ))i iX f X fitness     （9） 

最后将所有粒子的个体极值 pbesti 和上述高斯

加权的全局因子 ( )iX 进行加权平均，并将此值作

为所有粒子的全局极值，即 
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通过高斯函数加权，在算法迭代后期，越靠近

最优解的个体极值其权重越大，它们的乘积有利于

全局极值向最优解方向收敛。 
改进粒子群算法训练图 1 所示的三层小波神经

网络步骤如下。 
步骤 1：初始化粒子群。确定粒子的维数 D（即

网络中的各个参数{ kj ， ja ， jb ， ji }，初始化 m
个粒子的位置、速度；设定学习因子、惯性权重的

最大及最小值，最大迭代次数及目标误差值，并置

此时的迭代次数为 1。 
步骤 2：计算目标适应度值。对于每个粒子，

利用小波神经网络的前向计算公式计算网络的实际

输出，再利用式（4）计算其适应度值，排序取出最

小的适应度值 fitness_min。 
步骤 3：评价每一个粒子。个体极值更新：如

果粒子适应度优于当前个体极值 pbesti，则将 pbesti
设置为新位置，否则 pbesti 不变；全局极值更新：

将由式（10）计算出的高斯加权的全局极值确定为

粒子群的全局极值 gbest。 
步骤 4：粒子位置和速度更新。利用式（5）更

新每一个粒子的速度和位置，并以一定概率重新初

始化粒子。其中速度的更新引入了由式（6）计算的

惯性权重因子  k 。 

步骤 5：检验是否符合结束条件。若当前的迭

代次数达到了预先设定的最大次数（或达到最小误差

要求），则停止迭代，输出最优解，否则转到步骤 2。 

3  小波神经网络的变压器故障诊断 

3.1 输入量的确定 

将上述改进粒子群算法优化的小波神经网络

应用于变压器故障诊断中，在 DGA 的基础上，选

择 H2、CH4、C2H6、C2H2、C2H4及总烃（CH4+C2H6+ 
C2H2+C2H4）的体积分数作为小波神经网络的输入
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变量，故输入节点的个数为 6。为了充分采集数据

的有效信息，首先对原始输入值进行粗大误差处理，

去除明显影响网络收敛精度的输入量，再求出剩下

输入数据相对于其注意值的隶属度，最后将此隶属

度作为小波神经网络的输入，即 

     1/1 e i ix X
iinput

  1,2, , 6i       （11） 

其中： ix 表示第 i种气体的实际值； iX 表示第 i种

气体的注意值； iinput 表示处理后的输入值；H2的

注意值为 150 L/L ，CH4的注意值为 45 L/L ，C2H6

的注意值为35 L/L ，C2H2的注意值为5 L/L ，C2H4

的注意值为 65 L/L ，总烃的注意值为 150 L/L 。 
3.2 输出量的确定 

选择低温过热O1（T<300℃）、中温过热O2（300℃
<T<700℃）、高温过热 O3（T > 700℃）、局部放电或

受潮 O4、低能放电 O5、高能放电 O6这 6 种典型单

一故障类型作为小波神经网络的输出变量output；
实际故障时的输出有可能是单一故障的复合形式，

故也选择高能放电兼高温过热 O3O6、低能放电兼低

温过热 O1O5和高温过热兼中温过热 O2O3这 3 种典

型复合故障。输出节点的个数也为 6，输出故障包

含了所有单一故障类型和多故障类型[16]。 
3.3 隐层节点数的确定 

网络的隐层节点个数有文献指出根据经验公

式而来，即对 6 输入 6 输出小波神经网络而言，隐

层节点数在 12 左右最佳[17]。本文通过改变隐层节

点个数来对比网络收敛性能，从而确定最为合适的

隐层节点个数。选取相关参考文献[18-20]公布的 84
组故障类型数据（其中 55 组单一故障类型数据、29
组多故障类型数据）进行网络训练，10 组故障数据

（其中 6 组单一故障类型数据、4 组多故障类型数

据）进行网络测试，训练次数设置为 700 次，对比

不同隐层节点个数情况下网络的均方误差（Mean 
Square Error，MSE），如表 1 所示。从中可以看出当

隐层节点数为 12 时，训练样本和测试样本的MSE 最

小，故本文的小波神经网络的隐层节点数选为 12。 
3.4 变压器故障诊断结果及分析 

在确定小波神经网络输入、输出及隐层节点之

后，输入同样的变压器故障训练样本，且网络最大

训练次数设置都设为 1 500 次，最小误差都设置为

10-3，分别用BP算法优化的小波神经网络(BP-WNN)、
标准粒子群算法优化的小波神经网络(PSO-WNN)
和本文提出的改进粒子群算法优化的小波神经网络

(改进 PSO-WNN)对其进行训练，取最好的一次训 
表 1 不同网络结构下的小波神经网络 MSE 比较 

Table 1 Mean square error comparison of WNN under different 

network structures 
网络结构 训练集 MSE 测试集 MSE 

6-10-6 0.007 35 0.007 54 

6-11-6 0.001 12 0.001 57 

6-12-6 0.000 93 0.001 06 

6-13-6 0.003 94 0.003 47 
6-14-6 0.005 32 0.005 88 

练结果，由 Matlab 编程可得训练误差曲线如图 2 所

示。 

 
图 2 三种小波神经网络误差曲线比较 

Fig. 2 Comparison of three WNN error curve 

由图 2 可知，BP-WNN、PSO-WNN 及改进

PSO-WNN 在变压器故障诊断中的平均误差、收敛

时间及收敛精度等方面有显著差异。BP-WNN 经过

1455 次达到预设精度，收敛时间长，主要原因为

BP-WNN 仅仅具有复杂的非线性映射能力，没有反

馈，易陷入局部极小值，故不能较好地满足变压器

故障诊断实时性的要求；PSO-WNN 经过 1119 次达

到预设精度，在迭代前期收敛速度快，迭代后期速

度变慢，主要原因为在迭代后期粒子向自身历史最

佳位置和群体历史最佳位置聚集，形成粒子种群的

快速趋同效应，陷入了“停滞现象”，故也不能较好

满足变压器故障诊断的要求；改进的 PSO-WNN 经

过 738 次达到预设精度，收敛速度较前两者快，能

够较好地满足故障诊断的要求。 
训练完成之后，将训练好的小波神经网络用于

变压器故障预测，由预测样本可以得到预测结果，

然后再跟实际故障类型进行对比，以此评判故障预

测的精度。为了检测改进 PSO-WNN 的诊断能力，

将 BP-WNN、PSO-WNN 分别应用于变压器故障测

试样本集，对单一故障和复合故障进行诊断，对各

种算法在小波神经网络中诊断结果进行比较，部分

比较结果如表 2 所示。
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表 2 三种算法结果比较 

Table 2 Comparison of the results of the three algorithms
诊断结果 

测试样本 
 理想输出 

（O1 O2 O3 O4 O5 O6） 
采用算法 

O1     O2      O3     O4       O5     O6 
诊断误差 E 故障类型 

1 0 0 0 0 0 BP-WNN 

1 0 0 0 0 0 PSO-WNN 1 

1 0 0 0 0 0 改进 PSO-WNN 

0.7983  0.0518  0.1007  0.1211  0.1092  0.1728 
0.9067  0.0564  0.0006  0.0826  0.0065  0.0563 
1.0014  0.0013  0.0001  0.0027  0.0018  0.0020 

0.1100 
0.0219 

1.8190e-05 
低温过热 

 0 1 0 0 0 0 

 0 1 0 0 0 0 2 

 0 1 0 0 0 0 

BP-WNN 
PSO-WNN 

改进 PSO-WNN 

0.1326  0.7328  0.3931  0.2121  0.0163  0.1827 
0.0187  0.8174  0.2610  0.1180  0.0219  0.0224 
0.0071  1.0026  0.0107  0.0119  0.0015  0.0112 

0.3221 
0.1167 
0.0004 

中温过热 

 0 0 1 0 0 0 

 0 0 1 0 0 0 3 

 0 0 1 0 0 0 

BP-WNN 
PSO-WNN 

改进 PSO-WNN 

0.0790  0.0912  0.8901  0.1816  0.1053  0.0049 
0.0244  0.0083  0.9879  0.0040  0.0018  0.0021 
0.0013  0.0002  1.0030  0.0016  0.0009  0.0013 

0.0707 
0.0008 
0.0005 

高温过热 

 0 0 0 1 0 0 

 0 0 0 1 0 0 4 

 0 0 0 1 0 0 

BP-WNN 
PSO-WNN 

改进 PSO-WNN 

0.0386  0.0861  0.1720  0.7973  0.0570  0.0215 
0.0022  0.0475  0.0375  0.9739  0.0246  0.0110 
0.0013  0.0028  0.0067  1.0211  0.0003  0.0001 

0.0833 
0.0051 
0.0005 

局部放电或 
受潮 

 1 0 0 0 1 0 

 1 0 0 0 1 0 5 

 1 0 0 0 1 0 

BP-WNN 
PSO-WNN 

改进 PSO-WNN 

0.6790  0.0912  0.1671  0.1816  0.8901  0.1326 
0.8244  0.0083  0.0440  0.0089  0.9876  0.0018 
0.9668  0.0008  0.0032  0.0005  1.0092  0.0003 

0.2019 
0.0331 
0.0012 

低能放电兼低

温过热 

 0 0 1 0 0 1 

 0 0 1 0 0 1 6 

 0 0 1 0 0 1 

BP-WNN 
PSO-WNN 

改进 PSO-WNN 

0.1162  0.0891  0.7885  0.1792  0.1560  0.6822 
0.0063  0.0175  0.9371  0.0346  0.0903  0.8338 
0.0002  0.0013  1.0007  0.0011  0.0092  0.9725 

0.2233 
0.0413 
0.0008 

高能放电兼高

温过热 

由表 2 可以看出，无论是单一故障（测试样本

1、2、3）还是复合故障（测试样本 4、5），改进

PSO-WNN诊断误差比BP-WNN 和 PSO-WNN诊断

误差都要低，即利用改进的粒子群算法优化小波神

经网络的各个参数，可以显著地提高网络的效率和

收敛能力，泛化能力较 BP-WNN 和 PSO-WNN 强。 

  结论 

本文针对变压器故障诊断实时性和高精度的要

求，提出了利用小波神经网络对故障进行诊断，针

对传统小波神经网络算法收敛速度慢、易陷入局部

极小值等缺点，提出了一种改进的粒子群优化算法，

并将其运用于小波神经网络参数优化中。仿真结果

表明，本文所采用的改进粒子群算法比传统 BP 算

法及 PSO 算法的训练精度高、收敛速度快，提高了

变压器诊断的准确性。但是网络测试表明，复合故

障的诊断误差比单一故障的诊断误差要大，因此，

如何减小复合故障的诊断误差，提高对其诊断的精

度是下步研究的重点。 
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