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基于组合蚁群算法优化神经网络诊断

变压器潜伏性故障
曾 植1，张 寒2，杨廷方1，曾祥君1，曾 程1

（1. 长沙理工大学电气与信息工程学院，湖南 长沙  410114；2. 国网湖南省电力公司检修公司，

湖南 长沙  410004）

摘要：针对变压器故障诊断中BP神经网络存在收敛速度慢、易陷入局部极小值等问题，提出组合蚁群算

法(Combined ACO，CACO)以优化BP神经网络的权值和阈值，加快神经网络的收敛速度并实现全局最

优。该方法将带精英策略的蚂蚁系统与最大－最小蚂蚁系统进行结合，对精英蚂蚁信息素轨迹量值域范

围进行区间限制，有效地解决了各信息素轨迹之间差异过大的问题，避免了局部最优和早熟收敛，提高

了算法的全局搜索能力，克服了常规BP算法训练神经网络在变压器故障诊断中存在的不足。实例验证表

明，CACO神经网络比BP神经网络减少了96%的迭代次数，并且在故障诊断方面，CACO神经网络的准

确率达到了93.9%，远远高于BP神经网络的78.5%。
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Power transformer incipient fault diagnosis based on neural network optimized 

by combined ant colony optimization
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Abstract: In order to solve the problems of BP neural network in transformer fault diagnosis, such as slow 
convergence speed and easy to fall into local minimum, combined ant colony algorithm (combined ACO, CACO) 
is proposed to optimize the weights and thresholds of BP neural network, to speed up convergence speed and to 
achieve global optimal. This method combines the elitist strategy ant system with the max-min ant system to limit 
the range of the pheromone trajectories of elitist ants. It effectively solves the problem of large discrepancy between 
different pheromone trajectories to avoid local optimum and premature convergence and improves the global search 
ability of the algorithm. The combined ant colony algorithm neural network effectively overcomes the shortcomings 
of BP algorithm training neural network in transformer fault diagnosis. The example verification shows that CACO 
neural network reduces the number of iterations by 96% than that of BP neural network and the accuracy of CACO 
neural network reaches 93.9% in fault diagnosis which is far higher than that of 78.5% of BP neural network, it also 
proves the effectiveness of the CACO algorithm.
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0 引言

电力变压器是电力系统的关键设备，及时准

确地诊断出变压器潜伏性故障，对电力系统的供

电可靠性至关重要 [1 ,2]。目前，国际电工委员会

推荐的变压器油中气体分析方法（Dissolved Gas 国家自然科学基金项目 (51737002)
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Analys i s，DGA）是判断变压器故障的重要方

法，其中IEC三比值法是DGA的主要方法，但三

比值法在实际应用中存在编码缺失以及编码界限

过于绝对等问题 [3]。随着人工智能技术的不断提

高，在基于DGA的变压器故障诊断中出现了多种

人工智能方法 [4-11]，其中BP神经网络是常用的方

法之一 [12-16]。BP神经网络已比较成熟，但存在训

练时间长和易陷入局部极小值等问题。

蚁群算法（Ant Colony Optimization，ACO）

是一种基于种群寻优的启发式搜索算法，能够优

化BP神经网络的权值和阈值，通过正反馈和分布

式协作来实现全局最优，避免陷入局部最优 [17]。

但ACO容易出现搜索时间较长、收敛速度慢等

缺点。本文提出一种组合蚁群算法（Combined 

ACO，CACO）来优化BP神经网络，并诊断电力

变压器故障。CACO结合了ACO和BP算法的优

点，具备全局收敛和训练速度快等优点。

1 ACO的基本原理

设蚂蚁的数量为S，C={C1,C2,…,Cn}是n个城市

的集合，t时刻城市i的蚂蚁数量为bi(t)，则有

           
 （1）

用τ ij(t)表示t时刻路径(i, j)(i, j∈{1,2,…,n})的

信息素含量，设初始时刻所有路径的信息素含量

相等，即τ ij(0)为一个常数。在搜索过程中，蚂蚁

根据各条路径上的信息素含量及路径的启发信息

来计算状态转移概率。在t时刻蚂蚁k由城市i转移

到城市j的状态转移概率为

     

  （2）

式中，allowedk为蚂蚁k下一步可以选择的城市集

合；α为信息启发因子，表示轨迹的相对重要性；

β为期望启发因子，表示能见度的相对重要性；

η ij(t)为启发函数，η ij(t)=1/d ij，其中d ij表示城市i与

城市j之间的距离。

为了避免残留信息素过多淹没启发信息，在

每只蚂蚁完成对所有n个城市的遍历（即每一个循

环结束）后，ACO要对残留信息进行更新处理，

这也导致了ACO收敛速度慢。在t+1时刻，(i, j)路

径上的信息量可按如下公式进行调整

           （3）

          

    （4）

式中，ρ为信息素残留系数，为了防止信息的无

限积累，ρ的取值范围为[0,1]；Δτ ij(t)为本次循环

中路径(i, j)上的信息素增量，初始时刻Δτ ij(t)=0；

Δτ k
ij(t)为第k只蚂蚁在本次循环中在路径(i, j)的信

息量。

2 ACO的改进

为了提高蚂蚁系统的收敛速度和寻优能力，

很多方法被提出来用于改进ACO，如带精英策

略的蚂蚁系统。其思想是保留一代中最适应的个

体，每次循环之后给予最优解以额外的信息素

量，这样的解被称为全局最优解，找出这个解的

蚂蚁被称为精英蚂蚁。信息素根据如下公式进行

更新

      （5）

            

  
（6）

式中，Δτ ij(t)
*为精英蚂蚁所引起的路径(i, j)上的信

息素量的增加；k*为精英蚂蚁的数量；Q为信息素

强度系数；L*为所找出最优解的路径长度。

带精英策略的蚂蚁系统可以加速收敛，找到

最优解，但精英蚂蚁数量过多会导致收敛速度过

快，容易使算法陷入局部最优。

另一种改进的算法是最大－最小蚂蚁系统

（Max-Min Ant System，MMAS），其机制能够

有效地避免算法陷入局部最优。为了避免搜索的

停滞，将每个解元素上的信息素轨迹量的值域范

围限制在[τ min，τ max]区间内。在每个选择点上，其

中一个解元素上的轨迹量为τ max，而所有其他可选

择的解元素上的轨迹量为τ min。通过限制信息素轨

迹，可以有效地避免各信息素轨迹之间的差异过

大。经修改的轨迹更新规则如下

          （7）
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（8）

式中，f (sbest)为全局最优解。

MMAS算法避免了蚁群系统陷入局部最优，

但在每次迭代后，MMAS只允许一只蚂蚁进行信

息素更新，这就使算法的迭代次数增多，从而降

低收敛速度。

本文将以上两种改进的蚁群算法相结合，通

过对精英蚂蚁信息素轨迹量值域范围进行限制，

构成一种组合蚁群算法(Combined ACO, CACO)优

化神经网络，避免了局部最优和早熟收敛。其最

终的信息素更新规则如下

      （9）

式中，Δτ i j( t ) *
best为信息素轨迹量被限制在[τ min，

τmax]区间内的精英蚂蚁在路径(i, j)的信息素增量。

通过选择信息素量最大的解元素所构造的解，即

为全局最优解。

3 基于CACO优化神经网络的训练算法

对于BP神经网络，设待优化的网络输入层、

隐含层以及输出层的节点个数分别为N、L和M。

在采用CACO优化的过程中，每只蚂蚁选取一个优

化参数，将其保存在信息库中。每只蚂蚁的信息

库可表示为一个节点。每只蚂蚁从起点出发，利

用式（2）计算的概率任意选择第j个元素，将所有

蚂蚁确定出来的权值参数作为BP神经网络参数，

并计算样本的输出误差。该输出误差的大小对应

着优化参数的优劣程度。用式（9）更新每个数

字的信息素含量，找出网络训练样本具有最小输

出误差的蚂蚁，其参数值成为BP神经网络的最优

参数解。CACO优化BP神经网络的具体步骤如

下：

1）根据给定的参数设定神经网络的输入层、

隐含层和输出层的节点数，确定神经网络的拓扑

结构，计算所有节点的期望值。

2）参数初始化。设定起始时t=0，对节点信息

库及信息素进行初始化。设初始迭代次数Nc=0，

最大迭代次数为Ncmax=0。

3）搜索开始，设定N c=1，计算每一个节点

的数值，然后利用式（2）计算的概率选择蚂蚁所

到达下一个节点，将该值保存在矩阵中。当每只

蚂蚁选定了权值参数后，表示其已经完成一次路

程，它所取的值也就作为BP神经网络参数。

4）当所有蚂蚁完成它们的路程后，从各个集

合中选定一个参数作为BP神经网络参数，并创建

网络，计算训练样本中每个网络的输出值。找出

最小误差值，作为此次迭代过程中的最优值。

5）当Nc=Ncmax时，迭代结束，输出最佳路径，

利用式（9）更新信息素矩阵，并记录该矩阵。

6）收集训练样本对已经完成的BP神经网络进

行检测，计算是否达到最小误差，否则转移到步

骤2）重新开始。

4 基于CACO优化神经网络诊断变压器

      故障

该算法的输入参数选择为变压器油的五种

特征气体，分别为氢气 (H 2)、甲烷 (CH 4)、乙炔

(C2H2)、乙烯(C2H4)和乙烷(C2H6)。首先采用Z－

score归一法对数据进行预处理

            
  （10）

式中，μ为每组原始数据的均值；σ为每组原始数

据的标准差。

将上述五种特征气体作为神经网络的输入层

节点个数，即N=5。根据国家电网公司各省公司

和IEC TC10数据库搜集到的数据，可将变压器

故障类型分为以下六种常见的典型故障：无故障

(NO)、低能放电(D1)、高能放电(D2)、低温过热

(T1)、中温过热(T2)和高温过热(T3)。将上述六

种典型故障作为神经网络的输出层节点个数，即

6=M 。根据输入层与输出层的节点个数，隐含层

节点个数 äMNL ++= δ（δ一般取1~10)，可知隐含

层取值为4~13，此处取9。

考虑到变压器型号、容量以及运行环境的影

响，本文选取了国内580组电压等级不同、制造厂

商不同及经吊心检查具有明确结论的且故障类型

单一的变压器故障数据作为训练样本。将这些数

据分为两组，其中350组数据作为神经网络训练样

t t t t( 1) ( ) ( ) ( )ij ij ij ij best
*τ ρτ τ τ+ = + +
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本，其余230组作为检验样本进行故障诊断。神经

网络训练的350组样本如表1所示。

表1    网络训练样本组成

Tab.1 Composition of neural network training data

故障类型 NO D1 D2 T1 T2 T3

样本数 53 57 65 63 56 56

根据上述选定的350组训练样本，分别用BP算

法、ACO优化BP算法和CACO优化BP算法进行神

经网络训练，三种训练结果如表2所示。

表2    不同算法的训练结果比较

Tab.2 Comparison of training results with different algorithms

算法 训练时间/s 迭代次数

BP 186.43 1 160

ACO优化BP 26.57 176

CACO优化BP 12.32 45

图1～图3给出了三种算法进行训练时训练准

确度随迭代次数的变化曲线。算法中的参数设置

如下：信息素强度系数Q＝135；蚂蚁数目k＝35；

信息残留系数ρ＝0.75；参数α＝1.5；参数β＝4.0；

信息素值域的最大值为τ max=0，信息素值域的最小

值为τ min=0.1[18-19]。BP算法为变步长寻优，动量系

数取0.87。将以上所建立的三种网络模型进行仿真

实验，设定网络的训练准确度为0.001。

图1    BP神经网络训练曲线

Fig.1 Training curve of BP neural network

由图1～图3可以看出:与BP神经网络、ACO

优化BP神经网络相比，CACO优化BP神经网络在

迭代次数、收敛性能方面明显更具有优势。BP算

法经过1 160次迭代，在训练过程中出现振荡的情

况；ACO优化BP算法经过176次迭代，收敛速度

后期趋于平缓，已陷入局部极小，且很难跳出；

CACO优化BP算法经过45次迭代，收敛速度快，

收敛平滑且诊断准确度高，能有效地进行全局寻

优。实验结果表明，CACO优化BP神经网络的训

练效率得到了显著的提高，在训练时间接近时，

网络的诊断能力明显增强。若达到同样的训练准

确度，采用CACO优化BP神经网络收敛所需的迭

代次数明显降低，收敛速度大大提高，其训练的

神经网络性能也显著提高。

将训练好的BP神经网络、ACO优化BP神经网

络和CACO优化BP神经网络三种神经网络，分别

对上述的230组检验样本进行故障诊断，其结果如

表3所示。

由表3的诊断结果可见：CACO优化BP神经网

络对六种故障的识别率均大于90%，说明CACO在

优化BP神经网络参数过程中具有优越性，表现出

较强的泛化能力。这也表明CACO优化BP神经网络

对变压器故障进行诊断识别是有效的。CACO优化

BP神经网络的故障诊断正确率为93.9%，与BP神

经网络（故障诊断正确率为78.5%）、ACO神经网
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图2    ACO优化BP神经网络训练曲线

Fig.2 Training curve of BP neural network optimized by ACO

图3    CACO优化BP神经网络训练曲线

Fig.3 Training curve of BP neural network optimized by CACO
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络（故障诊断正确率为88.3%）进行比较，确实提

高了变压器故障诊断的准确率。

表4列举了变压器故障样本集中的12组典型实

例。与IEC三比值法、BP神经网络的诊断结果相

比，CACO优化神经网络对变压器故障诊断的准确

性更高。IEC三比值法会出现诊断错误或诊断结果

无对应编码的情况，而采用CACO的神经网络诊断

结果与实际故障基本一致。

5  结束语

1）通过更新信息素规则，给予最优解额外的
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表4     12组变压器故障诊断实例

Tab.4 Twelve representative sample of transformer fault diagnosis

序号
气体体积分数/10-6

实际故障
诊断结果

H2 CH4 C2H4 C2H6 C2H2 三比值法 BP CACO优化BP

1 7.6 5.8 2.7 3.5 3.3 正常 100无法判断 NO NO

2 980 73 12 58 0 低能放电 010低能放电 D1 D1

3 565 93 47 34 0 低能放电 011无法判断 D2 D1

4 166.7 28.3 12.4 6.7 0.3 高温过热 001低温过热 T3 T3

5 161 131 97 34 0 低温过热 001低温过热 T1 T1

6 6.8 10.1 70.8 11.4 3.9 正常 022高温过热 NO NO

7 356 69 142 21 175
工频续流

放电
102高能放电 D2 D2

8 144 305 76 723 2 高温过热 022高温过热 T2 T3

9 163 241 497 104 8
铁心多点

接地
022高温过热 T3 T3

10 59 10 11 4 13 低能放电 010低能放电 D1 D1

11 19.6 320.7 279.2 574.7 0 中温过热 021中温过热 T2 T2

12 200 48 117 14 131 高能放电 102高能放电 D2 D2

表3     故障诊断结果比较

Tab.3 Comparison of fault diagnosis results

故障
类型

样本数
正确率（%）

BP ACO优化BP CACO优化BP

NO 40 77.5 90.0 95.0

D1 53 77.4 90.6 96.2

D2 34 82.4 85.3 91.2

T1 24 79.2 87.5 91.7

T2 16 75.0 87.5 93.8

T3 63 79.4 88.9 95.2

总计 230 78.5 88.3 93.9

信息素量，以提高算法的全局搜索能力；采用限

制信息素轨迹量值域范围的方法，避免算法陷入

局部最优。

 2）运用CACO训练神经网络，训练结果无论

在迭代次数上还是在收敛结果上均得到显著的提

高。

3）诊断实例表明，CACO训练的神经网络提

高了电力变压器故障诊断的准确性和可靠性，满

足电力电压器故障诊断的要求，在实际工程中有

一定的应用价值。
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