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基于 ACO 优化 BP 神经网络的变压器热点温度预测
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摘　 要:针对变压器热点温度预测精度问题,提出一种蚁群算法( ant
 

colony
 

algorithm,ACO)结合改进主成分分析法( improved
 

principal
 

component
 

analysis,IPCA)优化 BP 神经网络的热点温度预测模型。 首先采用 IPCA 去除数据冗余信息,并解决参数间

相关性问题,提高网络泛化能力。 为了避免 BP 神经网络容易陷入局部最优和收敛速度慢,利用 ACO 优化网络权值和与阈值,
加快算法速率,提高预测精度。 通过变压器温度实测数据验证,预测结果中的 mae、mse、mape 指标分别为 0. 065

 

7、0. 006
 

7、
0. 44%,预测精度和网络性能优于 IEEE、BP、IPCA-BP 模型,从而验证所提模型的有效性和可行性。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

transformer
 

hot
 

spot
 

temperature,
 

the
 

ant
 

colony
 

algorithm
 

( ACO)
 

combined
 

with
 

improved
 

principal
 

component
 

analysis
 

( IPCA)
 

was
 

proposed
 

to
 

optimize
 

BP
 

neural
 

network
 

model
 

to
 

predict
 

hot
 

spot
 

temperature.
 

Firstly,
 

IPCA
 

is
 

used
 

to
 

remove
 

data
 

redundancy
 

information
 

and
 

solve
 

the
 

correlation
 

between
 

parameters
 

to
 

improve
 

the
 

ability
 

of
 

network
 

generalization.
 

In
 

order
 

to
 

avoid
 

BP
 

neural
 

network
 

that
 

is
 

easily
 

falling
 

into
 

local
 

optimum
 

and
 

slow
 

convergence
 

speed,
 

ACO
 

was
 

used
 

to
 

optimize
 

the
 

weights
 

and
 

thresholds
 

of
 

the
 

network
 

to
 

speed
 

up
 

the
 

algorithm
 

and
 

improve
 

the
 

prediction
 

accuracy.
 

Verified
 

by
 

the
 

measured
 

transformer
 

temperature
 

data,
 

the
 

mae,
 

mse
 

and
 

mape
 

indexes
 

in
 

the
 

predicted
 

results
 

are
 

0. 065
 

7,
 

0. 006
 

7
 

and
 

0. 44%,
 

respectively.
 

The
 

prediction
 

accuracy
 

and
 

network
 

performance
 

are
 

better
 

than
 

those
 

of
 

IEEE,
 

BP
 

and
 

IPCA-BP
 

models,
 

thus
 

verifying
 

the
 

validity
 

and
 

feasibility
 

of
 

the
 

proposed
 

model.
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0　 引　 言

　 　 随着国民经济发展中电能需求的增加,变压器安全

运行显得尤为重要[1] 。 作为电力系统中核心设备之一的

变压器一旦因故障停运, 将会对电网产生巨大的危

害[2-3] 。 其中绕组热点温度过高将会加速绝缘材料的老

化,缩短变压器使用寿命[4] 。 据导则 GB / T
 

1094. 7-2008
规定, 温度每超过 6 ℃ , 变压器老化速率就会增加

一倍[5] 。
在绕组的线饼中埋覆温度传感器可以直接测得热点

温度,该方法简单直接,但在早期由于技术的限制,人们

无法确定热点位置,需要在绕组埋覆较多的温度传感器,
这样会影响绕组电场分布,增加电磁干扰,降低绕组绝缘

效果,影响变压器运行[6-7] 。 文献[8]利用 ANSYS 软件对

变压器进行温度场仿真,获取热点的具体位置信息,并结

合光纤光栅测温技术,虽然能很好地监测热点温度数据,
但对于投运的变压器进行拆解和安装会导致维护费用增

加及安全性能问题。 导则计算法作为常用的经验计算公

式,实现简单、应用范围广,但该方法将变压器运行时的

传热过程进行简化,忽略整个系统的非线性因素,计算结

果存在一定误差[9-10] 。 文献[11]在考虑负载下降和环境
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中风速作用情况下,引入风速修正因子,对经验公式进行

改进,虽比标准经验公式更加准确地计算热点温度,但特

性参数和修正因子的选择对结果有较大影响。
人工智能算法可根据变压器历史运行数据构建热点

温度与各变量间关系模型,因此被运用于变压器绕组热

点温度预测领域[12-13] 。 文献[14]采用 Kalman 滤波算法

建立热点温度的状态方程和测量方程,并对热点温度进

行实时预估,此方法存在时滞性且未考虑噪声信号和环

境因素的影响,因此预测精度有待提高。 文献[15]利用

最小二乘法优化双支持向量回归机,预测精度和性能优

于传统支持向量回归机,但算法存在较大计算复杂度。
神经网络结构简单,具有良好的自学习性和自适应性,对
热点温度预测有较好效果[16-17] 。 文献[18] 采用标准主

成分分析法结合神经网络对热点温度预测并取得了较好

的效果,但标准主成分分析法未考虑原始参数之间的差

异性,同时神经网络容易陷入局部最优的缺陷并未解决,
因此该方法需要进一步优化。

基于前人在神经网络领域对热点温度预测研究思

路,文中建立 BP 神经网络作为热点温度预测模型,采用

改进主成分分析法(IPCA)对原始数据进行处理,消除数

据间的相关性, 提高网络泛化能力。 结合蚁群算法

(ACO)全局寻优出网络的最佳权值和阈值,消除其易陷

入局部最优的缺陷,进一步提高模型预测精度。 文中结

合变压器热点温度实测数据,分别与 IPCA-BP、传统 BP
神经网络、IEEE 导则预测模型的结果进行对比,验证了

文中算法切实可行,能很好地预测热点温度。

1　 IEEE 导则计算法

　 　 各类油浸式变压器在不同负载率情况下,IEEE 导则

法规定变压器热点温度为环境温度、顶层油温升、热点温

度相对顶层油温梯度之和[19-20] 。 导则计算公式为:

Thot = Tamb + T top,f[
1 + RK2

1 + R
] x + HgrK

y (1)

式中: Thot 为热点温度; Tamb 为环境温度; T top,f 为额定负

载率下顶层油温的相对环境温度温升; R 为损耗比; K 为

负载率; Hg 为额定负载率下热点温度相对顶层油温的温

度梯度; x,y 为与变压器结构和冷却方式相关的指数。

2　 BP 神经网络

　 　 BP 神经网络是一种信号前向传递,误差反向传播的

多层前馈网络。 根据实际值和预测值之间的误差来不断

修正网络权值或阈值,直到输出误差在设定范围内。 BP
神经网络具有较强的自学习性和自适应性,特别适合在

多因素、不确定、模糊的信息处理领域[21] 。 网络由输入

层、隐含层、输出层 3 层网络构成,每层的神经元数分别

为 NR、LR、MR ,结构如图 1 所示。

图 1　 BP 神经网络结构

Fig. 1　 Structure
 

of
 

BP
 

neural
 

network

其中, [ I1,I2……In] 为输入向量; [O1,O2……Om]
为输出向量; NR 为输入层个数; LR 为隐含层个数; MR 为

输出层个数; w ij 为第 i 个输入层到第 j 个隐含层之间的

连接权值; w jk 为第 j 个隐含层到第 k 个输出层之间的连

接权值。
BP 神经网络的缺点是网络结构不易确定,当输入参

数相关性较强时,会使网络泛化能力减弱。 此外,BP 神

经网络采用梯度下降算法,收敛速度慢,在进行复杂问题

优化时,受权值和阈值的影响,网络容易陷入局部最优,
影响预测效果。

3　 ACO-IPCA-BP 神经网络模型

3. 1　 IPCA 算法

　 　 主成分分析法( princial
 

components
 

analysis,PCA)在

统计领域中有着很好地应用,当研究多元变量时,为了消

除变量之间的相关性,通过数据降维操作保留主成分,该
方法可以有效地解决数据信息的冗余问题,提高算法

效率[22] 。
标准主成分分析法提取主成分步骤为数据标准化、

确定主成分、计算主成分方差贡献率和累计方差贡献率、
选取主成分。 其中数据标准化使各参数指标方差均为

1,目的是使各指标与主成分的联系趋于相同,该方法未

考虑指标具有不同离散程度时对主成分选取的影响。 因

此,文中采用数据均值化处理,使提取的主成分能更好地

覆盖原始数据信息[23] 。 主成分提取步骤如下:
1)数据均值化

对原始采集的 m 维变量 X = [X1 X2 … Xm],由
n 个样本 x i = [x i1 x i2 …, x im],i = 1,2,…,n(n > m)
组成原始观测信息矩阵如下:
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X =

x11 x12 … x1m

x21 x22 … x2m

︙ ︙ ⋱ ︙
xn1 xn2 … xnm

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(2)

对原始观测数据进行均值化处理得到均值化矩阵

Z = ( zij) n×m,zij 计算公式如下:

zij =
x ij

x- j
( i = 1,2,…,n;j = 1,2,…,m) (3)

式中: x- j 为样本中变量的均值。
2)主成分确定

主成分分析法通过线性组合将式(2)中 m 个变量形

成 综 合 变 量 [F1, F2, …, Fm] , 称 为

[X1, X2, …, Xm] 的 第 1, 2, …, m 个 主 成

分,如式(4)所示,其中组合系数需满足: a1i
2 + a2i

2 + …,
ami

2 = 1。
F1 = a11X1 + a21X2 + … + am1Xm

F2 = a12X1 + a22X2 + … + am2Xm

︙
Fm = a1mX1 + a2mX2 + … + ammXm

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(4)

组合系数 a ij( i,j = 1,2,…,m) 是确定主成分的关

键,根据如下准则来求解:
( 1) F i 与 F j 互不相关,即 Cov(F i,F j) = 0( i,j = 1,2,

…,m);
(2)选取 F i( i = 1,2,…,m) 为[X1 　 X2 　 …　 Xm] 中

一切线性组合的方差最大项,方差 Var(F i) 越大则表示

F i 包含的信息越多。
根据以上准则建立均值化矩阵 Z 的相关系数矩阵

R:

R = ZTZ
n - 1

(5)

求解相关系数矩阵 R 的特征方程 | λI - R | = 0 得特

征根 λ i( i = 1,2,…,m) 及特征向量 A i( i = 1,2,…,m) ,
因此 R 的第 i 特征根所对应的单位特征向量即为第 i 个
主成分 F i 所对应的组合系数[24] 。

3)计算方差贡献率和累计方差贡献率

方差贡献率 G i 用来反映所包含信息量的大小,累计

方差贡献率 G( l) 可以确定主成分个数 l ,二者计算公式

如式(6)所示。

G i = λ i / ∑
m

k = 1
λm

G( l) = ∑
l

k = 1
λ l / ∑

m

k = 1
λm

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(6)

结合方差贡献率知,前 i 个累计方差贡献率越大则

表示前 i 个主成分原始信息观测量就越大。
4)选取主成分

为减少信息损失,当累计方差贡献率 G( l) ≥ 95%
时,所选取的主成分即可反映原始数据信息,对应的 l 就
是抽取的前 l 个主成分,再根据式(4)可获得符合要求的

l 个主成分值。
3. 2　 ACO 优化 BP 神经网络

　 　 1)蚁群算法原理

蚁群算法是模拟自然界中蚂蚁寻径行为而提出的一

种优化算法,具有较强的全局搜索能力,其原理为:
将 m只蚂蚁随机放到 n座城市上,蚂蚁 k(1≤k≤m)

根据路径上的信息素和城市之间的距离来选择下一座城

市。 在 t 时刻,蚂蚁 k 从城市 i 转移到城市 j 的概率为:

Pk
ij( t) =

[ ij( t)] a·[ω ij]
b

∑
k∈Jk( i)

[ ij( t)] a·[ω ij]
b
,j ∈ Jk( i)

0 ,其他

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(7)

式中: ij( t) 为 t 时刻路径上信息素量; ω ij 为路径的启发

信息,通常反比于路径长度; a 为信息启发式因子; b 为

期望启发式因子; Jk 表示第 k 只蚂蚁未到过的城市。
当蚂蚁遍历完所有城市后,各路径上的信息素量重

新调整为:
ij( t + 1) = η ij( t) + Δ ij

Δ ij = ∑
m

k = 1
Δ k

ij{ (8)

式中: η 表示信息素的残留率; Δ ij 为每次遍历结束后 m
只蚂蚁留在路径上的总信息素量; Δ k

ij 每次遍历蚂蚁 k
在路径上留下的信息素量,其中:

Δ k
ij =

Q
Lk

,若蚂蚁从城市 i 经过城市 j

0,其他
{ (9)

式中: Q 为蚂蚁 k 能释放总的信息素量,为常数; Lk 为蚂

蚁 k 在遍历过程中走过的路径长度。
当所有蚂蚁的路径都为同一条最优时,或者达到最

大的迭代次数,则蚁群算法终止[25] 。
2)ACO 优化 BP 原理

蚁群算法具备良好的全局寻优能力,优化 BP 神经

网络时,根据训练样本的输出误差和期望误差对比结果

调整蚂蚁寻径时的信息素量和路径选择,不断重复优化

BP 神经网络的权值和阈值初始值。 其基本流程为:
(1)令 BP 神经网络有 M 个待优化的权值和阈值,每

个权值和阈值设为 n 个随机非 0 值,并组成集合 IPi(1 ≤
i ≤ M) 。

(2)初始时刻, m 只蚂蚁中第 k(1 ≤ k ≤ m) 只蚂蚁

从集合 IPi 出发,根据状态转移概率从集合 IPi 中挑选一个

元素 j 。 当从所有集合中挑选完元素后,构成 BP 神经网

络的一组权值和阈值。
(3)当 m 只蚂蚁全部完成循环,即可得到 m 组初始
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权值和阈值,构建 BP 神经网络并进行训练。 记录网络

训练时误差最小的一组权值和阈值,比较最小误差和期

望误差大小,若大于期望误差,则执行步骤(4),否则执

行步骤(6)。
(4)对集合 IPi(1 ≤ i ≤ M) 中每个元素的信息素量

进行调整,调整公式为:
j( t + M) = η· j( IPi)( t) + j( IPi)

j( IPi) = ∑
m

k = 1
Δ j

k( IPi)
{ (10)

式中: Δ j( IPi) 为每次循环时集合 IPi 中元素 j 信息素增

量; Δ j
k( IPi) 为第 k只蚂蚁在每次循环中留在集合 IPi 元

素 j 信息素量,公式为:

Δ j
k( IPi) =

Q
ek

[循环中经过的路径( i,j)]

0,其他
{ (11)

式中: ek 为蚂蚁 k挑选的权值和阈值训练 BP 神经网络得

到的网络输出和期望输出间的误差。
(5)重复步骤(2)和(3)直到所有蚂蚁收敛于同一条

最优路径或者达到最大迭代次数。
(6)利用蚁群算法筛选出的最优 BP 神经网络初始权

值和阈值,进一步训练神经网络,满足训练条件后退出。
3)ACO-IPCA-BP 神经网络流程

文中采用改进主成分分析法(IPCA),对网络入口参

数进行处理,在保留原始数据信息的前提下,有效地解决

参数之间的相关性问题,通过蚁群算法全局寻优出 BP
神经网络的最佳权值和阈值,从而提高预测精度,实现优

化网络的目的。 ACO-IPCA-BP 神经网络模型构建流程

如图 2 所示。

4　 模型仿真和结果分析

4. 1　 实验数据

　 　 文中采集某变电站 220
 

KV 油浸式变压器(如图 3)
实时监测数据作为算法验证样本集,部分监测数据如

图 4 所示,将热点温度作为网络输出,负载率、顶层油温、
环境温度作为网络输入,对 ACO-IPCA-BP 网络模型进行

实例验证。
4. 2　 IPCA 处理

　 　 对 4. 1 节中实验数据进行 IPCA 分析,得影响热点温

度的各参数之间相关系数矩阵如表 1 所示。
表 1　 各参数之间相关系数矩阵

Table
 

1　 Correlation
 

coefficient
 

matrix
 

among
 

parameters
负载率 顶层油温 环境温度

负载率 1 0. 947 0. 823
顶层油温 0. 947 1 0. 862
环境温度 0. 823 0. 862 1

图 2　 ACO-IPCA-BP 神经网络模型构建流程

Fig. 2　 ACO-IPCA-BP
 

neural
 

network
 

model
 

construction
 

process

图 3　 220
 

KV 油浸式变压器

Fig. 3　 220
 

KV
 

oil-immersed
 

transformer

　 　 由表 1 知,各参数之间的相关系数均在 0. 8 以上,表
明各参数之间相关性较强,会影响 BP 神经网络的泛化

能力。 对这些参数进一步做 IPCA 提取处理,得各成分

方差贡献率和累积方差贡献率,如表 2 所示。
表 2　 各成分方差贡献率和累积方差贡献率

Table
 

2　 Variance
 

contribution
 

rate
 

and
 

cumulative
variance

 

contribution
 

rate
 

of
 

each
 

component
特征值 方差贡献率 / % 累积方差贡献率 / %
2. 756 91. 867 91. 867
0. 195 6. 5 98. 367
0. 049 1. 633 100
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图 4　 实测温度数据

Fig. 4　 Measured
 

temperature
 

data

　 　 由表 2 知,前两个主成分的累积方差贡献率已超过

98%,包含了原始数据的绝大部分信息,可求得主成分的

组合系数如表 3 所示,结合式(4)即可求得所需主成分。
表 3　 主成分组合系数

Table
 

3　 Combination
 

coefficients
 

of
 

principal
 

components

主成分 F1 组合系数 主成分 F2 组合系数

0. 581
 

0. 505
 

0. 589
 

0. 281
 

0. 561
 

-0. 816
 

4. 3　 模型预测结果分析

　 　 1)模型参数初始化

文中用 MATLAB 软件作为仿真环境,根据 BP 神经

网络参数选择经验,采用 3 层网络结构进行训练,输入层

数 MR = 2,输出层数 NR = 1,隐含层数 LR 根据经验公式

(12) 选取。 设置训练次数为 1
 

000,最小目标误差为

10-6,学习速率为 0. 01。

LR = MR + NR + A (12)
式中:A 为[1 ~ 10]之间的整数。

设置蚂蚁数量 m = 20;信息素残留率 η = 0. 1;蚂蚁位

置转移概率 P ij = 0. 2;信息素释放总量Q = 1;自变量范围

设置为[0,1];最大迭代次数设置为 200;蚁群算法迭代

过程如图 5 所示。
由图 5 知,蚁群算法优化 BP 神经网络的过程中,迭

代次数达到 50 次时,就会收敛且变得相对平稳,说明模

型初始化参数的设置较为合理。
2)预测结果及分析

采集 230 组油浸式变压器实时温度数据,将前 200
组数据作为训练样本,后 30 组数据为预测样本。 为证明

文中算法较优,分别与 BP、IEEE 负载导则、IPCA-BP 等

模型预测结果进行对比,采用均方误差( mse)、平均绝对

图 5　 蚁群算法迭代过程

Fig. 5　 Iteration
 

process
 

of
 

ACO

误差(mae)、平均绝对百分比误差( mape) 3 种评价指标

对各模型预测结果进行精度评定。 模型训练的网络性能

如图 6 和 7 所示,各模型预测结果误差如图 8 和 9 所示,
评价指标比较结果如表 4 所示。

图 6　 标准 BP 神经网络训练迭代过程

Fig. 6　 Training
 

iteration
 

process
 

of
 

standard
 

BP
 

neural
 

network

表 4　 各模型预测结果评价指标

Table
 

4　 Evaluation
 

indexes
 

of
 

prediction
results

 

of
 

each
 

model
平均绝对误差

(mae)
均方误差

(mse)
平均绝对百分比

误差(mape) / %
IEEE 7. 414

 

1 65. 336
 

6 24. 71
BP 1. 837

 

3 5. 925
 

7 6. 12
IPCA-BP 1. 049

 

6 1. 682
 

2 3. 50
ACO-IPCA-BP 0. 065

 

7 0. 006
 

7 0. 44

　 　 由图 6 知,标准 BP 神经网络在训练时需要迭代 316
次才能达到算法终止条件,迭代次数较多,算法速率较

慢。 另由图 7 知,原始数据经过 IPCA 算法处理,再经

ACO 算法优化,模型在训练时所需 66 次迭代即可达到终

止条件,网络性能整体较好,算法速率有较大提高。
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图 7　 ACO 优化 IPCA-BP 神经网络训练迭代过程

Fig. 7　 Training
 

iteration
 

process
 

of
 

ACO
optimization

 

IPCA-BP
 

neural
 

network

图 8　 IEEE 负载导则与 BP 预测绝对误差

Fig. 8　 Absolute
 

error
 

between
 

IEEE
 

load
guidelines

 

and
 

BP
 

prediction

图 9　 ACO-IPCA-BP 预测绝对误差

Fig. 9　 Absolute
 

error
 

of
 

ACO-IPCA-BP
 

prediction

由绝对误差图 8 和 9 知,IEEE 负载导则的预测结果

误差在文中所有模型为最大值,是由于导则计算法没有

综合考虑变压器系统的非线性因素,导致预测值与实际

值偏差较大。 标准 BP 神经网络预测结果误差整体小于

IEEE 负载导则,但综合表 4 中各项评价指标知,该算法

指标仍然偏大,需进一步优化。 另由图 9 及表 4 知,标准

BP 神经网络经过 IPCA 算法处理模型参数后,网络模型

的 mae、mse、mape 分别为 1. 049 6、1. 682 2、3. 5%,算法预

测精度和性能优于传统 BP 神经网络。 此外,IPCA-BP
算法经过 ACO 算法进一步优化, 性能评价指标为

0. 065 7、0. 006 7、0. 44%,模型的预测精度和网络性能整

体更好,从而验证了文中所提算法能更好地应用于热点

温度预测。

5　 结　 论

　 　 为实现对变压器运行时热点温度预测,文中提出一

种 ACO-IPCA-BP 网络预测模型。 采用 IPCA 算法对输入

参数进行处理,在保留原始数据绝大部分信息的基础上,
消除网络模型输入参数之间的相关性,提高 BP 神经网

络的泛化能力。
针对传统 BP 神经网络容易陷入局部最优的缺点,

利用 ACO 算法良好的全局寻优能力,优化 BP 神经网络

权值和阈值,提高算法效率,并进一步提高网络模型的预

测精度。
文中通过实测数据对网络模型进行训练,并将不同

模型的网络性能和预测结果进行对比分析,其中 ACO-
IPCA-BP 网络模型的各种综合性能评价指标较 IEEE 负

载导则、传统 BP 网络、IPCA-BP 模型有了很大的提升,
从而验证了文中算法模型精度高、效率快,能在实际热点

温度预测中有着很好的应用。
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