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油 中 溶 解 气 体 分 析 法 （ D i s s o l v e d  G a s 

Analysis，DGA）是变压器故障诊断的有效方法。

传统的阈值检测手段存在着编码边界过于绝对、编

码需要人为划定和缺编码等缺陷，导致在实际诊断

过程中准确率较低。新兴的智能方法，如BP神经网

络存在调整参数多、训练速度慢和容易陷入局部极

值的缺点，限制了其诊断准确度；贝叶斯网络方法

需要大量训练样本，而现有DGA数据集无法满足其

大样本需求；SVM可解决过拟合和非线性高维度分

类问题，但是其核函数需要受到梅西条件的限制，

且分类输出为硬分割边界。

2006年，黄广斌等人提出了一种新的单隐层的

前馈神经网络学习算法，即极限学习机（Extreme 

Learn ing  Machine，ELM），并已应用到许多不

同的领域。针对E L M随机设定隐含层初始权重和

偏置导致分类准确度不稳定的缺点，一些学者作了

改进。

核极限学习机（Kernel-based Extreme Learning 

Machine，KELM）在分类性能方面优于传统极限学

习机（ELM）、支持向量机（SVM）和BP神经网络

等智能分类方法。KELM不需设定隐含层初始权重和

偏置，在保证网络具有良好泛化性能的同时，极大地

提高了前向神经网络的稳定性和学习速度，它不仅有

ELM算法的诸多优势，并且还结合了核函数，对线

性不可分的情况进行非线性映射到高维特征空间，从

而实现线性可分，进一步提高了分类的准确率。

但是，单一核函数无法兼顾算法的拟合性能和

泛化性能，故本文采用混合核函数的思想，将全局

核函数和局部核函数组合起来，构成了混合核函数

极限学习机，并考虑到该模型的参数敏感性特点，

采用人工鱼群算法对该模型进行参数寻优。综上，

提出了基于人工鱼群算法优化的混合核函数极限学

习机变压器故障诊断模型，实验证明该模型具有很

好的实用效果。

混合核极限学习机

1. 核极限学习机模型

核极限学习机（KELM）是一种基于核函数的

单隐层前馈神经网络，在非线性回归和分类方面具

有较好的应用效果。与传统神经网络相比，其计算

量和搜索空间较少，前馈神经网络模型输出如下

　　　　　　(1)

式中，𝒻(x)为网络输出；𝒽(x)为隐含层节点输入函

数；x为输入数据向量；H为特征映射矩阵，由核函
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数将输入样本映射产生；β为连接隐含层和输出层

的输出权值向量。

核函数极限学习机的核矩阵为

　　　  (2)

核矩阵ΩELM替代ELM中的随机矩阵HHT，设定核

参数之后，核矩阵ΩELM的映射值也随之确定；𝒽(x)为

隐层节点输出函数；核函数K(μ ,υ )包括RBF核函数、

线性核函数和多项式核函数等类型。

将惩罚系数C添加到单位对角阵HHT中的主对角

线上，这样使矩阵特征根不为0，而且稳定性和泛

化性也更好。此时KELM网络的输出权值变为

　　　　(3)

式中，I为对角矩阵；T为目标输出矩阵；C为惩罚

系数，用以权衡结构风险和经验风险之间的比例；

HHT是通过核函数将输入样本映射产生的。

KELM模型输出权值为

　　　　　(4)

输入数据经核函数变换为

　　　　　  (5)

所以

𝒻(x)=Ωβ　　　　　　　　 (6)

在基于核的KELM算法中，隐层节点的特征映

射函数𝒽 ( x )的具体形式不用特意给出，只需要知

道核函数K(μ ,υ )的具体形式就可以求出输出函数的

值。同时，因为核函数直接采用内积的形式，在求

解输出函数值时也不必去设定隐层节点的个数，从

而不需设定隐含层初始权重和偏置。

2. 混合核函数

核函数的正确选取是决定核极限学习机分类性

能优劣的关键因素，高斯核函数是一个典型的全局

核函数，多项式核函数是一个典型的局部核函数，

但它们都有各自的局限性，采用混合核函数是一种

改善模型性能的有效方法。本文将这两种核函数结

合得到一个混合核函数，用该混合核函数构成的极

限学习机同时兼具两者的优点，具有更好的学习能

力和泛化能力，可更加准确地实现输入空间到高维

隐层特征空间的映射，混合核函数表达式为

　  (7)

式中，δ、n、d和λ是混合核函数的参数。在训练过

程中利用人工鱼群算法对混合核参数进行优化。

人工鱼群算法

1. 人工鱼群算法的实现

设人工鱼个体当前位置的食物浓度用Y= f (x )表

示，式中，Y表示目标函数的适应值；  x表示人工鱼

个体的位置想要寻优的变量； 表示两条人

工鱼Xi、Xj之间的距离；ρ表示拥挤度因子，可以用

来描述某个位置附近的拥挤程度；step表示步长；

visual表示人工鱼的感知范围；Xiv表示第i条人工鱼

在某时刻所感知的位置；try_number表示最大尝试

次数。人工鱼群算法首先需要对某一群人工鱼进行

初始化，然后利用迭代的方式进行寻优，在每一次

迭代过程中，人工鱼个体通过觅食、聚群和追尾的

行为对自己的位置不断更新，实现寻优的目的。由

于本文想通过人工鱼群算法获得最大值，因此下面

对人工鱼群算法的介绍都以寻找极大值为例。

（1）觅食行为

设第 i条人工鱼个体当前的位置为Xi，适应值为

Yi，根据式（8）在其感知范围内随机的选择一个位置

Xiv，然后根据适应值函数计算在该位置的适应值Yiv，

若Yiv>Yi，则Xi向Xiv方向前进一步，移动过程按照式

（9）；否则，继续根据式（8）在感知范围内随机选

择位置

Xiv = Xi + visual·rand ()                  (8)

     (9)

如果重复的次数达到设定的尝试次数，仍然不

满足前进的条件，那么就按照式（10）随机的移动

一步，达到新的位置，即

Xi (new) = Xi(old) + step·rand()      (10)

（2）聚群行为

聚群行为是让每条人工鱼个体在移动过程中尽

量朝着邻近伙伴的中心方向上移动，同时不至于太

过拥挤的行为。设第 i条人工鱼个体当前的位置为

X i，适应值为Yi，以自己当前的位置为中心，搜索

其感知范围内的所有人工鱼的数量为N f，若N f≥1，
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说明第i条人工鱼的感知范围内存在其他的人工鱼，

那么按照式（11）求得中心的位置为X c以及中心位

置的适应值Yc，即

  　　 　  　 (11)

若满足Yc>Yi且Yc/N f >ρ Yi，说明这几条人工鱼的

中心位置食物浓度大，并且不拥挤，则朝着鱼群中

心的方向前进一步；否则，继续执行觅食行为。

（3）追尾行为

追尾行为是让人工鱼个体向着附近的最活跃

（适应值最大）的伙伴进行追赶的行为。设第 i条

人工鱼当前的位置为X i，其适应值为Yi，该条人工

鱼的感知范围内的所有的人工鱼中适应值最大的为

Xmax，其适应值为Ymax，若Ymax≤Yi，则执行觅食行

为；否则，以X max为中心在其感知范围内的人工鱼

的数量为N r，若满足Ymax>Yi且Ymax/N f >ρYi，说明Xmax

附近的食物浓度较高且不拥挤，则朝着X max的方向

前进一步；否则，继续执行觅食行为。

（4）行为选择

首先试探的执行聚群行为和追尾行为，选择这

两个行为中变化最快的行为执行，即向着食物浓度

最大的方向移动，缺省的行为是觅食行为，也就是

当聚群行为和追尾行为的结果不如当前位置的适应

值时，执行觅食行为。

（5）设立公告板

设立公告板的目的是为了记录当前最优的人工鱼

的位置和适应值，其他的人工鱼在执行各种行为后，

将自己当前的适应值和公告板进行比较，若比公告板

的适应值更大，则用该人工鱼的位置和适应值取代公

告板上记录的人工鱼的位置和适应值，这样在算法结

束时，公告板上记录的就是人工鱼的最佳位置和最大

的适应值，也就是想要得到的最优解。

2. 人工鱼群算法的流程

通过对人工鱼群算法的理论分析，可以将人工

鱼群算法寻优的过程归纳为以下几个步骤：

1）对人工鱼群算法的参数进行初始化，包括鱼

群中人工鱼的数量、移动步长、感知范围、最大迭

代次数、最大尝试次数、拥挤度因子以及人工鱼中

每个个体的初始值。

2）计算出人工鱼中每个个体所在位置的适应值

（即食物浓度），并将适应值最大的人工鱼的位置

和适应值记录在公告板上。

3）通过试探的执行聚群行为和追尾行为，缺省

行为为觅食行为，对每个人工鱼个体的位置进行调

整，并与公告板上的数据进行比较和替换。

4）与步骤1）设定的最大迭代次数进行比较，

如果达到最大迭代次数则执行步骤5），否则执行

步骤3），进入下一次迭代。

5）迭代结束，公告板上显示的结果就是想要的

最优解。

人工鱼群算法的实现流程图如图1所示。

图1　人工鱼群算法流程图

基于人工鱼群算法优的混合核极限学习机

如前所述，利用混合核极限学习机来映射目标

与其影响因素之间的关系，由人工鱼群算法来寻找

混合核极限学习机的最优惩罚系数C、高斯核参数

δ、多项式核参数n、d和组合系数λ。

1）初始化算法参数，将MKELM算法的5个参

数作为人工鱼群算法的解空间，即人工鱼个体的

位置。

2）定义人工鱼群算法的食物浓度为MKELM算

法的诊断正确率。

3）计算出人工鱼中每个个体所在位置的适应值

（即食物浓度），并将适应值最大的人工鱼的状态

和适应值记录在公告板上。
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4）通过试探的执行聚群行为和追尾行为，缺省

行为为觅食行为，对每个人工鱼个体的位置进行调

整，并与公告板上的数据进行比较和替换。

5）计算更新后人工鱼种群中每个人工鱼个体适

应值，找出此时人工鱼种群的最优人工鱼个体（适

应度函数值最大的个体）。

6）与步骤1）设定的最大迭代次数进行比较，

如果达到最大迭代次数则执行步骤5），否则执行

步骤3），进入下一次迭代。

7）迭代结束，公告板上显示的结果就是想要的

最优解。

流程如图2所示。

图2　人工鱼群算法优化混合核极限学习机流程图

基于AFSA-MKELM的变压器故障诊断模型

1. 特征量的选择

本文选取IEC推荐的DGA数据中的H2 、CH4、

C2H6、C2H4和C2H2这五种气体溶解量作为HKELM

的输入量，DGA数据值分布区间很大，即使属于同

类型的数据之间也可能存在着较大的差异，为降低

其相互之间由于量值差异造成的影响，在将特征量

输入分类器前首先要对数据按照式（12）作归一化

处理，即

　　　(12)

式中，x mormalize为归一化后的气体浓度数值；x min为

气体含量最小值；xmax为气体含量最大值；Up和L0为

归一化上界与下界，分别取值1和－1。

2. 样本的选择

样本数据选取时，由于变压器故障很罕见，所

以原始数据中的故障样本全部采用。本文所用变压

器故障样本为在相关硕博士论文和书籍中获得的样

本232组。各类样本数量见表1

表1　各类样本数量

状态类别 数量

高温过热 69

中低温过热 40

高能放电 39

低能放电 47

局部放电 37

3. 变压器故障状态编码

变压器故障诊断是一个多分类任务，MKELM

算法具有多分类能力，可采用一个多分类器对高温

过热、中低温过热、高能放电、低能放电和局部放

电五种状态进行辨识。MKELM的输出为一个类标

志向量，类标志向量的维数为样本中状态类别的数

量，在应用中需要为每一类状态进行编码。各类故

障编码见表2。

表2　各类故障编码

状态类别 编码

高温过热 （0，0，0，0，1）

中低温过热 （0，0，0，1，0）

高能放电 （0，0，1，0，0）

低能放电 （0，1，0，0，0）

局部放电 （1，0，0，0，0）

4. 基于AFSA-MKELM的变压器故障诊断实现

将KELM的核函数分别设置为高斯核函数、多

项式核函数和混合核函数，用鱼群算法进行参数优

化，设定鱼群算法的种群数量fishnum=50，拥挤度

因子ρ =0.2，感知距离visual=0.55，最多试探次数

try_number=10，步长step=1，迭代次数为50。

得到的基于AFSA-RBF-KELM的变压器故障诊断

过程如图3所示，最高故障诊断正确率为81.012 7 %， 

基于AFSA-Poly-KELM的变压器故障如图4所示，

最高故障诊断正确率为7 4 . 6 8 3  5 %，基于A F S A -
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MKELM的变压器故障如图5所示，最高故障诊断正

确率为86.075 9%。

�图3　基于AFSA-RBF-KELM的变压器故障诊断

图4　基于AFSA-Poly-KELM的变压器故障诊断

图5　基于AFSA-MKELM的变压器故障诊断

基于AFSA-MKELM算法的变压器故障诊断实

现过程为：

1）选取特征量与样本集合，按照式（12）将样

本数据进行归一化。

2）按照1∶2的比例将样本集合分割为测试集和

训练集。

3）将AFSA算法的适应度函数设置为变压器故

障诊断正确率，并按图2进行参数寻优。

4）用最优参数的MKELM 算法对测试集样本

进行故障诊断，并计算最优故障诊断正确率。

实验分析

本文实验在Core i5-2410 M CPU 2.3 GHz、4 GB系

统内存的硬件环境下，操作系统为 Windows7 64 bit，

通过MATLAB语言在MATLAB2018a上进行编辑运

行。数据采用论文和其他书籍提供的数据232组。

表3为用BP神经网络、S V M、ELM、A F S A -

KELM和AFSA-MKELM方法在测试集上的诊断结

果。由表3可以看出本文所提出的AFSA-MKELM算

法与其他算法相比有相当的优越性。

表3　五种算法诊断结果比较

故障类型

(正确数/测试样本数)×100%

BPNN 改进SVM ELM AFSA-KELM
AFSA-

MKELM

高温过热 58.33 83.33 83.33 100 100

中低温过热 92.86 85.71 85.71 100 100

高能放电 23.08 69.23 69.23 69.23 61.54

低能放电 62.50 31.25 25 37.50 62.50

局部放电 83.33 91.67 100 91.67 100

平均准确率 63.29 72.15 72.15 81.01 86.08

结束语

本文将核极限学习机中单一的核函数改造为混

合核函数，并用鱼群算法对混合核极限学习机的参

数进行了寻优，提出了基于AFSA-MKELM的变压

器故障诊断方法。此方法不仅可以更好地平衡拟

合和泛化性能的矛盾，而且用鱼群算法对其进行寻

优，保证了所选参数的妥当性。在实验过程中，与

其他的故障诊断方法和KELM方法相比，在故障诊

断正确率上有一定程度的提升。因此，该算法可以

成功地应用到变压器故障诊断系统当中，取得了比

较理想的应用效果。EA
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