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基于差分进化算法的电力变压器故障监测方法
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摘要：为保障电力系统安全运行，提出基于差分进化算法的电力变压器故障监测方法，通过电力变压器

故障特征的深度挖掘，提高其监测准确度。基于卷积神经网络（CNN）的变压器故障监测原理，将新的

卷积层添加在 CNN 的池化层与全连接层之间，构建改进 CNN，利用带有动量因子的随机梯度下降算法，

加速训练改进 CNN 电力变压器故障监测模型，改进 CNN 速度，减轻收敛时产生的振动，获得精准分类

结果；并利用差分进化算法优化改进 CNN 的权值及阈值，提高改进 CNN 的收敛速度，实现电力变压器

故障精准监测。实验表明，该方法可深度挖掘电力变压器故障类型特征；收敛速度快、收敛准确度高；

监测电力变压器故障效果好，准确度高。
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Power transformer fault monitoring method based on differential evolution 
algorithm
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Abstract: In order to ensure the safe operation of power system, a power transformer fault monitoring method 
based on differential evolution algorithm is proposed. Through the deep mining of power transformer fault 
characteristics, the monitoring accuracy is improved. Based on the transformer fault monitoring principle of CNN, 
a new convolution layer is added between the pool layer and the full connection layer of CNN to build an improved 
CNN. The random gradient descent algorithm with momentum factor is used to accelerate the training and improve 
the power transformer fault monitoring model of CNN, improve the speed of CNN, reduce the vibration during 
convergence, and obtain accurate classification results; The differential evolution algorithm is used to optimize 
and improve the weight and threshold of CNN, improve the convergence speed of improved CNN, and realize 
accurate fault monitoring of power transformer. Experiments show that this method can deeply mine the fault type 
characteristics of power transformer; Fast convergence speed and high convergence accuracy; Monitoring power 
transformer fault has good effect and high accuracy.
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0    引言

电力变压器是电网运行过程中最关键的静止

的电气设备 [1]，其能否平稳运行关系着整个电力

系统的安全性与供电可靠性。一旦电力变压器发



理论分析　|　Theoretical Analysis

10 | ·2022年第41卷第6期

生故障造成停运，不仅会导致自身毁坏，还会中

断电力供应，给用户造成极大的经济损失，甚至

导致重大事故 [2]。为此，高效精准地监测电力变

压器，对电力系统安全运行意义重大 [3-4]。

近几年，国内外相关学者对电力变压器故障

监测进行了大量研究，取得了一定的研究成果，

如文献 [5]提出基于主成分分析法的变压器直流

偏磁声学异常监测，获取变压器声学信号并进行

去噪处理，利用梅尔频率倒谱系数方法获取变压

器声学信号特征，根据主成分分析法实现变压器

声学异常监测，该方法对参数的辨识准确度高，

监测效果好，但其在闭环控制网络中，参数辨识

能力不佳；文献 [6]提出基于振动信号的电力变

压器监测方法，该方法运算方便、简单直观，但

不能获得频域特征，易降低监测准确度。文献

[7]提出一种多深度神经网络综合的电力变压器

故障识别方法，获取电力变压器故障频谱特征，

通过Spark构建DNN分类器，有效解决故障识别

过程中的过拟合问题，通过多深度神经网络实现

多识别分类器融合决策，此方法能够提升识别正

确率，但是变压器故障监测效率较低。

差分进化（Differential Evolution，DE）算

法是一种群体迭代算法，多维空间内的整体最优

解可利用群体内个体之间的相互配合与竞争进行

求解。该算法使用实数进行编码，具有收敛速度

快、全局搜寻能力强等特征。因此，本文提出基

于差分进化算法的电力变压器故障监测方法，提

高了监测准确度，改善了监测效果。

1    电力变压器故障监测方法

1.1   基于改进CNN的变压器故障监测模型

卷积神经网络（ C o n v o l u t i o n  N e u r a l 

Network, CNN）是深度学习算法中的一种 [8]，可

利用反向传播算法和卷积操作进行联合，实现卷

积核参数自主学习训练，具有优异的学习能力。

为进一步优化CNN的模型泛化能力，增强收敛速

度，将新的卷积层添加在CNN池化层与全连接层

之间，构建改进的CNN，实现变压器故障监测。

将多级分类神经网络用于输出层，图1为改进的

CNN结构。

图 1　改进的 CNN 结构

Fig. 1 Improved CNN structure

（1）结构A：卷积层与池化层

CNN中的卷积层由若干个卷积核组成，卷

积核可产生输入变压器故障图像的映射，卷积核

参数可通过反向传播参数的训练获取，卷积核可

针对输入变压器故障图像的各种特征进行有效提

取 [9]。

设CNN里的第l层是卷积层，其输出公式为

　　　　(1)

式中， 为第 j个特征映射，且该映射位于第 l
层，j∈[1,n]； 为第i个输入特征，且该特征可

在l－1层得到；Rj为第j个卷积范围，且Rj为上一

层的第 l－1层内； 为第 i个输入特征上的卷积

核，且 为在生成 的过程中使用在第 l－1层的

卷积核； 为第j个特征映射时的偏置，且其输出

在第l层。

将批量归一化层加在卷积层后，归一化处置处

理模型使网络原始化的灵敏度下降，同时使网络训

练速度获得提高。添加归一化层后的输出结果为

　　　　(2)
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 　　　　　 (3)

式中， 与 分别为经归一化处理后的结果与第l
层的重构结果；μβ与σβ分别为第l－1层输出数据

的平均值与标准差；ε与γ、β分别为极小值与学

习参数。

在非线性激活函数中，输入归一化处置后的

结果，线性整流激活函数公式为

  　　　　(4)

局部神经元通过线性整流激活函数输出数值

等于0，使参数间的依赖关系得到有效降低。

将卷积层输出提取到的变压器故障特征输入

到池化层，并在该层切割这些变压器故障特征，

为获得单个代表值 [10]，可通过合并图像范围里的

邻近像素实现，对变压器故障特征图进行收缩，

并去除无用信息，降低变压器故障特征图片的维

度与过拟合造成的危险，同时使输入变压器故障

图像能够保持稳定平移。池化层采用的最大池化

公式为

　　　　(5)

式中，S为池化层大小； 为第 j 0个变压器故障

特征映射，且该映射由第l+3层输出，1≤j0≤n/s；

为第 r个神经元在第 j个变压器故障特征映

射，且其属于第l层， 。

（2）结构B：新增卷积层

经多个结构A对变压器故障特征提取后获

得压缩后的变压器故障特征向量，将结构B加在

全连接层的前面，对结构A获取的特征进行深度

挖掘。

（3）全连接层

卷积层与池化层提取输入变压器故障图像的

全部故障特征后，通过全连接层将这些变压器故

障特征进行融合 [11]，对于每一个输入变压器故障

图像利用逻辑回归模型计算其回归几率，将学习

目标设定成最低损失，对参数进行迭代。用E描

述交叉损失熵函数，其公式为

　　　　　(6)

式中，A与B分别为样本个数与类型数；tab为第b

个类型里包含第a个样本；yab为第b个类型里的第

a个样本的输出，即逻辑回归模型的输出。逻辑

回归模型输出即为采用改进CNN模型获取的变压

器故障监测结果。

1.2   电力变压器故障监测模型训练

利 用 随 机 梯 度 下 降 算 法 （ S G D  w i t h 

Momentum，SGDM）训练改进CNN电力变压器

故障监测模型，训练完成后利用模型完成电力变

压器的故障监测。学习样本可在由电力变压器故

障特征组成的训练集内随机选取，对梯度指数加

权平均数进行运算，所取训练样本的Nij与bj可采

用梯度进行迭代，即

　　 　　   (7)

　　　  　　(8)
式中，η为CNN的学习率；vN( t)与vb( t)为学习过

程中的参数动量，且属于第 t次学习时的动量，

其迭代公式为

　　(9)

　　(10)
式中，动量因子用 M o m e n t u m 描述，且 0 ≤ 

Momentum≤1。

为加速v N( t )与v b( t )，须使 t与 t－1时分别迭

代的v( t)与v( t－1)方向一致，反之则降速。若无

Momentum加入，随机下降方向可利用参数进行

确定，参数能通过选取样本进行求导，样本越

接近极值，收敛速度越慢 [12 ]，且样本在迭代过

程中容易受到噪声的影响，无法向全局最优化

方向靠拢。为减轻收敛时产生的振荡，须提前

确保样本以最优方向下降，可通过在样本中加

入Momentum实现，原因是Momentum能加速收

敛，改善准确度。

1.3   DE算法优化电力变压器故障监测模型

训练完成的改进CNN的变压器故障监测模

型在对电力变压器故障进行监测的过程中，电力

变压器故障速度与监测准确度会受模型权值及阈

值的原始值影响。为使基于改进CNN变压器故

障监测模型的收敛速度与故障监测准确度得到提
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高，该模型的权值及阈值可利用DE算法实现优

化，以优化结果为原始值赋值电力变压器故障监

测效果。

D E算法属于启发式并行搜寻技术中的一

种，该算法的优点是寻优能力强 [13]，利用DE算

法优化电力变压器故障监测模型的具体步骤为：

1）创建电力变压器故障监测模型的原始种

群，用NP与D分别描述种群领域与可行解空间

的维数，演化至第 t代时的种群用H ( t )描述。用

描述故障监测问题的可行解

空间里的原始种群，且该种群可任意生成，其中

第i个个体解用 描述。生成个体

的不同分量的公式为

　　　(11)
式中，hj,max为第j维在解空间里的上界；hj,min为其

下界；用 r and描述随机算子，且 的独

立任意数。

2）变异。用 描述目标向量，且其属于第

G代种群，变异向量可通过下式产生，即

　 (12)

式 中 ， 在 第 G 代 种 群 内 的 三 个 差 异 个 体 用

描 述 ， 这 些 个 体 可 任 意 选 取 ， 且

r 1≠r 2≠r 3≠ i；缩放因子用M描述，且M∈ [0 ,2]

的常量，可对 的影响进行管控，为差分

向量。

3）交叉。提高种群个体的多样化是交叉操

纵的目标 [14]，用 描述新的交叉向量，产生

的公式为

　   (13)

式中， ，0～1之间的任意数

用randb描述；交叉因子用CR描述，且 ， 
交叉产生的几率随着C R值的增大而增大 [ 1 5 ]。

1～D之间的整数用randb描述，且该整数可任意

选取，用 与 描述交叉向量与变异向量，

randbj保证 在 内最少得到一个元素。

4）最优个体选取。通过式（14）可描述最

优个体选取步骤，该公式为

　  　 (14)

式中， 的适应度函数用 描述； 的适

应度函数用 描述。

为使电力变压器故障监测模型种群一直朝着

最优解的方向演化，须将子代个体的优秀程度不

低于父代个体作为选取结果。最终实现DE算法

电力变压器故障监测模型的优化。

电力变压器故障主要分为过热故障与放电故

障。利用本文方法提出基于DE优化改进CNN的

电力变压器故障监测模型，获取电力变压器的6

种故障状态，并输出故障对应的故障编码，结果

见表1。

表 1　故障编码

Tab. 1 Fault codes

故障类型 故障简称 输出编码

低温过热 LT 0 0 0 1
中温过热 MT 0 0 1 0
高温过热 HT 0 1 0 0
低能放电 LE 0 0 1 1
高能放电 HE 0 1 0 1
局部放电 PE 1 1 0 0

2    实验分析

为验证本文方法对电力变压器故障的监测效

果，以某发电厂为例进行电力变压器故障监测仿

真实验，该发电厂包括8种不同电力变压器。

为验证改进CNN的电力变压器的故障特征

提取有效性，实验将该发电厂内电力变压器的原

始数据集的高维数据映射至二维空间，给出改进

CNN在不同卷积层情况下获取的电力变压器的故

障特征分布结果，如图2～图5所示。其中不同电

力变压器故障类型数据均采用不同形状代替。

由图2可看出，电力变压器振动信号的故障

特征彼此重叠，区分难度高。由图3～图5可看

出，通过采用改进的CNN中的卷积层，对电力变

压器故障类型特征进行挖掘，其叠加率呈逐步下

降趋势，故障类型的区分难度明显降低，实验表

明，改进CNN具有极强的深度挖掘电力变压器故

障特征的能力。
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图 2　原始数据集特征分布 

Fig. 2 Characteristic distribution of original data set

图 3　卷积层 1 输出特征结果

Fig. 3 Output characteristic results of convolution layer 1

 

图 4　卷积层 2 输出特征结果

Fig. 4 Output characteristic results of convolution layer 2 

图 5　卷积层 3 输出特征结果

Fig. 5 Output characteristic results of convolution layer 3

实验选取40 dB、80 dB和120 dB三种信噪

比，统计不同信噪比下，应用本文方法进行电力

变压器故障监测的误差二次方和结果变化情况，

如图6所示。

图 6　电力变压器故障监测误差二次方和比较

Fig. 6 Comparison of square sum of error in power transformer 

fault monitoring

由图6可看出，应用DE算法改进CNN的电力

变压器故障监测误差二次方和随着信噪比的增大

呈缓慢增长趋势。当信噪比分别为40 dB与120 dB

时，网络误差二次方和的最大值分别为10与15，

两者相差不超过5；在训练过程中，应用D E算

法改进CNN进行电力变压器故障监测的误差二

次方和整体波动均比较小，在网络训练次数为 

1  200次时，三种信噪比下的电力变压器监测误
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差二次方和均达到稳定状态，且稳定时最小误差

二次方和最终收敛到5.987 2。实验表明，本文

方法采用DE算法改进CNN进行电力变压器故障

监测的误差二次方和受信噪比的影响较小，且电

力变压器故障监测误差二次方和下降速度快，具

有较快的收敛速度及较高的收敛准确度。

采用本文方法对以下8种电力变压器设备进

行故障监测，验证这些电力变压器设备的故障监

测结果与实际故障结果是否保持一致，结果见

表2。

表 2　不同电力变压器设备的故障监测结果

Tab. 2 Fault monitoring of different power transformer 

equipment

电力变压器

设备
故障监测结果 实际故障结果

故障结果

是否一致

设备 1 低温过热 低温过热 是

设备 2 高能放电 局部放电 否

设备 3 高温过热 高温过热 是

设备 4 局部放电 局部放电 是

设备 5 中温过热 中温过热 是

设备 6 低能放电 低能放电 是

设备 7 高温过热 高温过热 是

设备 8 局部放电 局部放电 是

由表2可得，采用本文方法监测的不同电力

变压器设备故障结果和实际故障结果基本一致，

实验表明，本文方法能够实现对不同电力变压器

设备故障的监测。

为验证本文方法在低温、中温与高温过热

及局部、低能与高能放电6种电力变压器故障类

型状况下的监测效果，实验以平均判正率与平均

错误预警率结果作为电力变压器故障监测判断依

据，结果如图7所示。

由图7可看出，在该6种电力变压器故障类型

状况下，采用本文方法监测电力变压器故障后的

平均判正率均在90%以上，其中，判断高温过热

的准确率高达98%，且其平均错误预警率不超过

0.80%，平均错误预警率最高的低能放电的平均

错误预警率仅为0.73%。实验表明，本文方法监

测电力变压器故障类型具有极高的准确度，监测

效果好。

图 7　不同故障状况下本文方法的监测效果

Fig. 7 Monitoring effect of this method under different fault 

conditions

3    结束语

本文引入差分进化算法，提出基于差分进化

算法的电力变压器故障监测方法。将新的卷积层

添加在CNN的池化层与全连接层之间，通过差分

进化算法对CNN的权值及阈值进行优化，有效提

升CNN的收敛速度。经实验表明：

1）网络训练次数为1 200次时，信噪比分别

为40 dB、80 dB和120 dB时，电力变压器故障监

测误差二次方和分别为6、10和12。

2）本文方法监测电力变压器故障后的平均

判正率均在90%以上，判断高温过热的准确率高

达98%；且其平均错误预警率不超过0.80%。

以上结果表明，本文方法监测电力变压器故

障类型具有极高的准确度，监测效果好。
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