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基于 PSO-MLP 神经网络的遥信插件质量识别方法研究 

陈东阳 

(天津凯发电气股份有限公司，天津 300392) 

摘要：为了提高继电保护装置遥信插件的出厂质量，解决产品检验自动化的问题，提出了一种基于 PSO 优化多层

感知器(Multi-Layer Perceptron, MLP)神经网络的遥信插件质量识别方法。首先，建立了继电保护装置遥信插件自

动化硬件测试平台。然后，改进了 PSO 优化算法，调整了惯性权重的滑动特性，使其根据粒子间距实时调整

步进。最后，在 SPSS 中使用 k-s 检验对原始起动电压数据进行正态性检验，得到了具有正态性样本的频率分布

及其拟合曲线，提取特征训练集，并对神经网络进行训练和测试。实验结果表明，该方法能够有效且准确地对遥

信插件进行质量识别，实现了产品检验和质量识别的自动化及智能化。PSO-MLP 神经网络训练时间短，收敛速度

快，质量识别准确度高，约为 97%，且泛化能力强。 
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Investigation on method of quality identification for telesignalization  

plug-in based on PSO-MLP neural network 

CHEN Dongyang 

(Tianjin Keyvia Electric Co., Ltd., Tianjin 300392, China) 

Abstract: In order to improve the outgoing quality of the telesignalization plug-in of the relay protection device and solve 

the problem of product inspection automation, this paper involves in a quality identification method of telesignalization 

plug-in based on PSO-MLP neural network. Firstly, the automation hardware test platform for telesignalization plug-in of 

relay protection device is established. Secondly, PSO algorithm is improved, and then the inertia weigh sliding 

characteristics is adjusted, which makes its real-time adjustment step by step according to particle spacing. Finally, the 

original start-up voltage data is examined by normality test using the k-s test in SPSS, then the frequency distribution of 

samples with normality and its fitting curve is obtained, to extract the characteristics of the training set and then to train 

and test the neural network. The experiment results show that the method can effectively and accurately identify the 

quality for telesignalization plug-in and realize the product inspection and quality identification automation and intelligent. 

The training time of PSO-MLP neural network is short, convergence rate is fast, and the identification accuracy is high, 

about 97%, and the generalization ability is strong. 
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0  引言 

在电气化铁路牵引变电站综合自动化系统中，

继电保护装置是关键设备。其中，遥信插件是继电

保护设备重要的组成部分，遥信信号(即开入量)是 

 

基金项目：天津市轨道交通重大专项资助(18ZXGDGX00010)；

天津市“一带一路”科技创新合作项目资助(18YDYGHZ00030) 

电网调度中最重要的信号之一，它直接反映了牵引

网运行方式及变电站内所有相关设备的运行状态，

例如开关动作信号、复归信号、控制回路断线信号、

变压器有载调压分接头信号及其他告警信号等。 

根据《国网公司十八项电网重大反事故措施》

2018 修订版中 15.6.5 条要求：“光耦开入的动作电

压应控制在额定直流电源电压的 55%~70%范围

内”。由于要求的动作电压区间小、难度大，且光耦
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器件的电流传输比(Current Transfer Ratio, CTR)等

参数离散性较大等原因，导致部分遥信动作电压在

额定直流电源电压 55% ~ 70%的区间之外，出现遥

信误报和漏报等故障问题，大大降低了开入回路的

抗电磁干扰能力和防护等级。因此，制造厂家在遥

信插件出厂前对其进行质量识别，保证产品出厂质

量就显得尤为重要。 

目前，对遥信插件的出厂检验依然使用传统质

量识别方法，如人工手动检验或先工装测试再人工

复检等。采用传统质量识别方式，检验人员工作时

间长、测试项目单一，不仅重复工作容易导致过疲

劳，而且分类识别效率低。 

神经网络在质量分类和故障诊断等领域中具有

明显优势，可利用该工具实现自动化、智能化遥信

插件质量识别，代替人工检验，提高生产率。MLP

神经网络由于学习能力强、结构简单紧凑、运算速度

快而得到广泛应用。它可用于对非线性可分模式的分

类和函数逼近，且能够逼近任意连续和离散函数[1-5]。 

本文将 MLP 神经网络引入到遥信插件质量识

别中，通过建立遥信插件自动化测试平台，获取大

量遥信变位电压值样本，提取遥信变位时起动电压

特征值，训练 MLP 神经网络，利用改进的粒子群

算法 PSO 来优化该网络的相关参数，提高神经网络

分类识别准确度和泛化能力。由此可改善检测人员

的作业流程，保证遥信插件出厂质量，从而从根本

上解决遥信误报和漏报等故障问题。 

1   测试平台 

继电保护装置遥信插件自动化硬件测试平台的

系统框图及各部分组成情况如图 1 所示。 

 

图 1 硬件测试平台系统框图 

Fig. 1 System block diagram of hardware test platform 

由图 1 可以看出：硬件测试平台包含供电电源、

继电保护装置、高低温试验箱、上位机、自动装卸

机、高精度直流可调电源和打印机七部分；其中，

被测插件安装在继电保护装置插槽中，组成具有遥

信信号采集功能的继电保护装置。若在高低温测试

条件下，需将继电保护装置放置于高低温试验箱中

进行测试。上位机中安装有维护软件、自动装卸机

控制软件、高精度直流可调电源控制软件及基于

MLP 神经网络的数值分析软件等。打印机用于打印

测试过程中生成的测试报告。硬件测试平台工作流

程图如图 2 所示。 

 

图 2 硬件测试平台工作流程图 

Fig. 2 Work flow diagram of hardware test platform 

由图 2 可知，硬件测试平台的工作流程为：(1)

供电电源分别为各装置供电，保证各装置正常工作；

(2)上位机控制自动装卸机将已经准备好的待测遥

信插件安装至继电保护装置插槽中，安装到位后返

回，每次安装可同时安装 3 个待测遥信插件；(3) 上

位机控制高精度直流可调电源从( 额U%54 ) V 开

始，以 0.1 V 的步进向上调节电压，直至所有遥信

都置位；然后再以 0.1 V 的步进向下调节电压，直

至所有遥信都返回；(4) 继电保护装置实时地将遥信

变位电压上传至上位机中的维护软件，通过 SOE 顺

序事件记录遥信变位电压数据；(5) 上位机经过运

算，向高精度直流可调电源发出命令，关闭输出，

转为待机状态；(6) 将遥信变位电压数据输入基于

MLP 神经网络的数值分析软件，经分析后输出质量

识别结果；(7) 质量不合格回路，自动重新计算出适

合该遥信回路的匹配电阻值，打印测试报告，检验

人员根据测试报告及时调整参数并进行验证测试；

(8) 完成常温下的质量识别，然后进入高低温条件下

的测试循环；(9) 先在低温-25℃条件下完成(3)~(7)，

然后再在高温 55℃条件下完成(3)~(7)；(10) 该组测

试完成，上位机控制自动装卸机取下已测完遥信插

件，然后进入下一个测试循环。 
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2   MLP 神经网络及参数优化 

2.1 特征训练集提取 

特征训练集提取是质量识别分类过程中较为重

要的步骤。为了达到简化神经网络规模的目的，缩

减网络运算量，在保证质量识别算法精度基础上，

依据遥信插件质量识别过程中强相关物理量，即

起动电压，求解欧式距离，建立特征量方程如式(1)

所示。 
1

T 2[( ) ( ) ]   d x x             (1) 

式中：向量 x=[x11, x12, , x1n]是实测起动电压值；

向量 μ=[μ21, μ22, , μ2n]是额定直流电源电压中间

值，即 额U2.5%6 。其中，d 代表了遥信插件各回

路起动电压的离散程度[6-11]。 

2.2 MLP 神经网络 

MLP 神经网络输出可以表示为 

1
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式中：gk(d)为隐层节点的加权和，k=1,2, , m；d

为MLP神经网络的特征值向量，有d=[d1, d2, , di]，

其中，d1, d2, , di为各个特征值向量，提取自遥信

插件各回路起动电压的欧式距离。其中，隐层神经

元采用 Sigmoid 函数作为激活函数，gk(d)表示为 
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式中：Hj(d)为每个隐藏节点的输出，j= 1,2,…,l；wjk

是从第 j个隐藏节点到第 k个输出节点的连接权重；

k 是第 k 个输出节点的偏移量。其中 Hj(d)可表示为 
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式中，hj(d)为输入特征值的加权和，可表示为 

1
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式中：n 为输入节点的数目；wij为从输入层第 i 个

节点到隐层第 j 个节点的连接权重； j 为第 j 个隐

层节点的偏置；di表示第 i 个输入特征值。 

应用 MLP 神经网络对遥信插件进行质量识别

时，为了表征网络性能，本文以训练样本均方误差

MSE 作为网络性能衡量指标，其可表示为 

2

1
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式中：N 为遥信插件质量识别训练样本个数；y 为

MLP 神经网络实际输出值； y


为 MLP 神经网络期

望输出值。 

该网络质量识别性能指标MSE越小越好，MSE

值越小则表明网络性能越好。但是在 MSE 阈值设

置时，MSE 值不能太大也不能过小，设置大了，会

得到相对简单的神经网络，网络的分类准确度较低；

MSE 值过小，会得到较为复杂的神经网络，出现过

学习现象[12-17]。 

为了获得较为合理的 MSE 指标，本文采用改

进的粒子群优化算法 PSO 训练 MLP 神经网络，以

找到全局最优的连接权重和偏差，使得 MSE 指标

较为合理。 

2.3 改进 PSO 参数优化算法 

PSO 算法的速度和位置更新方程为 
1

1 1 2 2( ) ( )k k k k k k
iv iv iv iv gv gvV V c r P X c r P X       (7) 

1 1)k k k
iv iv ivX X V               (8) 

式中：v 为空间维数，v = 1,2, , D；i 为粒子数，i = 

1,2, , M；k 为迭代次数； k
ivV 为第 i 个粒子飞行速

度； k
ivX 为第 i 个粒子位置； k

ivP 和 k
gvP 分别为第 i 个

粒子个体最优解和全局最优解；为惯性权重； 1c

和 2c 为学习因子； 1r 和 2r 为分布于[0, 1]的随机数。  

PSO 算法存在的问题：在寻优过程中，惯性权

重值变化粗糙且不平滑，这样会使得寻优前期局

部搜索能力差、后期收敛速度慢，而且易陷入局部

最优。本文为解决上述问题，提出一种动态惯性权

重方案，通过平滑其搜索特性，最终达到可根据

粒子间距实时动态调整的目的，该方案的优点是

算法收敛速度快、精度高[18]。 

动态惯性权重 )(ti 可表示为 

)()( min tTti              (9) 

式中： )(ti 为第 i 个粒子在第 t 次迭代的动态惯性

权重； min 为惯性权重迭代终值； )(tT 为调整函数，

它可表示为 

]
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式中： max 为惯性权重初始化值； )(tdi 为粒子动态

间距； maxT 为最大迭代次数，t 为实时迭代次数；k

为调整系数。 

将式(9)代入式(7)，得到粒子速度，通过式(8)

更新粒子位置。由于 )(tdi 和 )(ti 具有动态特性，

当粒子接近全局最优解时，它们均跟随粒子间距调

整动态值，使其加快搜索全局最优解。由式(10)可

知，调整函数中的 ]
)(

exp[
2

max

2
max

T

tTk 
与 t 成反比例关

系，从而可以通过 )(tdi 和 t 传递到 )(ti 上，使其与
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粒子搜索速度均衡自适应调节。因此，在反复迭代

的过程中，空间粒子的 k
ivV 值更加优化，以寻找全局

最优解。该方案可平衡局部与全局搜索状态，使得

算法快速收敛，避免陷入局部最优[19-21]。 

3   基于PSO-MLP神经网络的遥信插件质量

识别算法 

3.1 算法实现步骤 

基于 PSO-MLP 神经网络的遥信插件质量识别

算法实现步骤如图 3 所示。 

 

图 3 基于 PSO-MLP 神经网络的遥信插件质量识别 

算法实现步骤 

Fig. 3 Implementation step of quality identification algorithm for 

telesignalization plug-in based on PSO-RBF neural network 

首先，利用测试平台获取遥信插件原始起动电

压值，然后使用特征量方程式(1)提取各样本的特征

值，得到特征值向量，d=[d1, d2, , di]；最后，将

特征值输入到 PSO-MLP 神经网络中训练，最终可

以得到各样本对应的质量识别类型。 

由图 3 可知，该方法通过接收所有训练样本和

期望输出样本的平均 MSE 作为目标函数进行迭代

训练，通过不断迭代进化调整连接权重和偏差，为

PSO-MLP 神经网络提供训练优化后的连接权重和

偏差。 

为了提高该网络的分类识别准确性和泛化能

力，将训练样本归一化，在神经网络训练的初始阶

段，设置初始化参数和期望输出。之后，神经网络

通过反复的迭代和训练，找到全局最优解，实现网

络参数优化。 

初始化粒子位置、速度、种群大小、学习因子、

最大迭代次数、惯性权重。根据式(9)和式(10)更

新 )(ti ，并分别使用式(7)和式(8)更新每次迭代中

每个粒子的速度和位置。当满足最大迭代次数 maxT

或均方误差 MSE 时，停止迭代，输出优化后的最

佳连接权重和偏差，否则返回继续训练、优化，直

到满足条件为止。然后，再利用测试样本测试

PSO-MLP 神经网络，输出质量识别结果。 

3.2 参数设置 

经分析可知，需要设置的参数主要分为两类，

一类是 MLP 网络的初始化参数及 MSE 阈值；另一

类为 PSO 优化算法参数。 

对于 MLP 网络的初始化参数，wij、wjk、 k 、 k 

可设置在[0, 1]区间内；根据遥信插件的实际回路

数，设置输入节点的数目 n 为 35。考虑电阻和光耦

的温度系数、测试平台精度的因素，设置 MSE 阈

值为 0.03。输入样本范围设置为[0, 50]。 

为了保证遥信插件质量识别准确性，引入 k-s

检验对原始起动电压数据进行正态性检验，得到具

有正态性的原始起动电压数据，从而设置合理的神

经网络输出值，如图 4 所示。当满足正态分布后，

得到数学期望  和标准差 ，再经过多次筛选，使

得  无限趋近或等于 12%70%55  额）（ U ，且 无

限趋近或等于 1 时为止。设置警戒线阈值

3jU    和 3jU     ，控制线阈值为 kU 和

kU  ， kU 与  的距离   kU 。将经过正态性验

证的原始起动电压数据作为部分待试数据源。根据

逻辑输出及对应的状态进行质量控制，即当特征值 

3d ，输出逻辑“01”，代表“合格”；当   d3 ，

输出逻辑“10”，代表“预警”；当 d ，输出逻辑

“11”，代表“不合格”。因此，可得到一组输出逻

辑值数组，即 

( ) [01, 10, 11]kf d             (11) 

转化为十进制表示为 
( ) [1, 2, 3]kf d              (12) 

归一化输出结果为 

( ) [1/ 3,  2 / 3,  1] kf d            (13) 

对于 PSO 优化算法参数可设置如下：种群大小

粒子数 i 为 40；惯性权重初始化值 max 为 0.9；惯性

权重迭代终值 min 为 0.4；学习因子 1c 和 2c 分别为 2；

1r 和 2r 为[0, 1]的随机数；最大迭代次数 maxT 为 200。 
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图 4 PSO-MLP 神经网络输出阈值划分示意图 

Fig. 4 Implementation step of quality identification algorithm for 

telesignalization plug-in based on PSO-RBF neural network 

4   实验与分析 

首先利用上述测试平台，获得大量原始起动电

压数据；然后对原始起动电压数据拟合，得到拟合

曲线，在 SPSS 中使用 k-s 检验对拟合后的曲线数

据进行正态性检验，筛选出合适的原始起动电压数

据；提取特征值，经过筛选并划分为训练样本和测

试样本；将训练样本输入进神经网络进行训练，得

到优化后的神经网络；再用测试样本对得到的神经

网络进行质量识别测试，得出测试结果，验证网络

识别性能。由此可验证本方法的正确性和有效性。 

4.1 遥信试验数据采集 

本文以 110 V 遥信插件为例进行试验，220 V

遥信插件同样适用本方法，识别参数设置为 110 V

的 2 倍即可。根据要求，分别在低温-25℃、室温和

高温 55℃三种环境条件下进行测试，测试获得的原

始起动电压结果如图 5 所示。 

 
图 5 三种环境条件下原始起动电压测试结果  

Fig. 5 Test results of original start-up voltage under three 

environmental conditions 

由图 5 可以看出，本次试验共获得 1 000 组试

验数据，数据序列的均值为 68.5 V。由于电阻和光

耦器件等的温度特性，使得高温 55℃条件下的原始

起动电压值要比室温下大 2 V 左右；低温-25℃条件

下的原始起动电压值要比室温下小 2 V 左右。因此

可设置控制线阈值 kU 和 kU 分别为 75 V 和 62.5 V，

才能保证遥信插件的起动电压在所要求的范围内。

但由于对正常的遥信插件起动电压进行采集，很难

获得大量的不合格区的数据。因此为了更好地训练

PSO-MLP 神经网络，使其获得较宽范围的识别能

力，在警戒区和不合格区随机生成 200 个起动电压

数据，使得训练样本集更加完备、可靠。  

多次重复上述独立试验，在 SPSS 中使用 k-s

检验对原始起动电压数据进行正态性检验，若 P 值

大于 0.05，则数据呈正态分布；若 P 值小于或等于

0.05，则数据呈非正态分布。经过反复筛选，得到

具有正态性的500组原始启动电压数据。如图6所示。 

 

图 6 频率分布直方图及其拟合曲线  

Fig. 6 Frequency distribution histogram and its fitting curve 

筛选后的起动电压数据样本组距为 0.71，最大

值为 71.43 V，最小值为 65.73 V。图中每个柱状图

上方的数字代表该区间内的样本频数，总样本容量

为 500。经分析，在[66.8, 70.36]的各区间内，等比

例随机移除 200 个起动电压数据，将剩余的 300 个

数据与警戒区和不合格区随机生成的 200 个起动电

压数据合并，得到最终的训练样本集。样本集经过

筛选干预后，更加有利于训练出强壮的神经网络。 

将上述得到的 500 个数据样本作为训练样本，

从这 500 个样本中随机获取 100 个数据样本作为测

试样本。对于 500 个训练样本，利用式(1)提取特征

训练集，得到的特征值序列如图 7 所示。 

特征值提取完成后，即可输入进神经网络进行

训练，得到完整的、具有质量识别能力的 PSO-MLP

神经网络。 

4.2 算法精度 

为了进一步验证 PSO-MLP 算法的遥信插件质

量识别效果及其优化性能，本文进行了 5 种算法质

量识别误差 MSE 对比分析、在相同迭代次数和初

始化参数条件下的收敛情况对比分析、以及算法质



陈东阳   基于 PSO-MLP 神经网络的遥信插件质量识别方法研究                       - 169 - 

量识别准确度对比分析。其收敛曲线如图 8 所示。 

 

图 7 特征值序列曲线  

Fig. 7 Sequence curve of eigenvalues 

 

图 8 各算法质量识别 MSE 收敛曲线  

Fig. 8 MSE convergence curves of quality identification 

for each algorithm 

各算法质量识别准确度如表 1 所示。 

表 1 各算法质量识别准确度 

Table 1 Quality identification accuracy of each algorithm 

算法类型 合格/% 警戒/% 不合格/% 

传统 MLP 88 89 88 
改进 MLP 89 89 89 
Gas-MLP 93 92 92 

ACO-MLP 94 95 95 
PSO-MLP 98 97 98 

由表 1 可以看出：PSO 优化后的 MLP 神经网

络质量识别准确率最高，这是因为改进的粒子群优

化算法引入了动态距离自适应调节搜索速度，改

变其滑动特性，使其根据粒子间距实时调整步进，

在搜索后期加强粒子活性，使算法能够跳出局部极

小，平衡了全局搜索与局部搜索能力。迭代次数少，

搜索精度高，使得神经网络具有了较高的准确性。

同时，由质量识别合格的遥信插件组成的继电保护

装置，在具有第三方资质的许昌开普检测研究院进

行型式试验，100%合格通过检测。由此可证明

PSO-MLP 神经网络用于遥信插件质量识别准确率

高、效果好。 

5   结论 

本文提出了一种基于 PSO-MLP 神经网络的遥

信插件质量识别方法。该方法首先通过建立继电保

护装置遥信插件自动化硬件测试平台，使得遥信起

动电压数据的采集及神经网络的训练、测试有了重

要的依托；然后采用 PSO 算法优化 MLP 神经网络

结构参数，解决了连接权重和偏置的优化问题，并

实现了遥信插件质量识别的智能化筛选任务；最后

通过试验验证表明，PSO-MLP 神经网络具有良好的

动态性能，收敛速度快，质量识别准确度高，证明

了该质量识别方法的正确性和可行性。该质量识别

方法降低了生产和质量管理人员的工作量，增强了

遥信插件和继电保护装置的稳定性与可靠性，为遥

信插件的质量识别提供了一种可行及有效的方案。 
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